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Titre :
Hiérarchies sémantiques pour ’annotation multifacette d’images

Résumé :

Cette theése a pour sujet 'annotation automatique d’images. Pour plus de sou-
plesse, nous utilisons un vocabulaire structuré, permettant de construire des anno-
tations multifacettes et a différents niveaux d’interprétation. Une annotation prend
alors la forme d’un ensemble de multilabels associés a des indices de confiance et
permet d’exprimer un compromis fiabilité/précision sémantique.

Le traitement proposé se déroule en deux phases : extraction de caractéris-
tiques informatives et calcul de probabilités normalisées sur un espace de multila-
bels. Chacune exploite des mécanismes d’apprentissage. La démarche est évaluée
sur deux jeux de données : un ensemble d’images de voitures et la base d’objets
génériques Caltech-101. Les résultats suggerent d’utiliser le vocabulaire structuré
a différentes étapes selon la nature des données.

Mots-clés :
Annotation d’image, reconnaissance d’objets, vocabulaires structurés, classifica-
tion a facettes, apprentissage statistique

Title:
Semantic hierarchies for multi-faceted image annotation

Abstract:
In this thesis, we address the problem of automatic image annotation. For a more
flexible system, we build multi-faceted annotations organized in a semantic hie-
rarchy. Thus, an annotation is defined by a set of multilabels coupled with confi-
dence levels. A tradeoff between reliability and semantic precision allows greater
flexibility.

The proposed algorithm proceeds in two stages. First, informative image fea-
tures are extracted. Second, normalized probabilities are computed on a set of
multilabels. Both rely on statistical learning machines. We evaluate the approach
on two datasets : a set of car images and a generic database, Caltech-101. Results
show different behaviour depending on the data, suggesting that the vocabulary
structure is useful at different stages of the algorithm.

Keywords:
Image annotation, object recognition, structured vocabularies, semantic hierar-
chies, faceted classification, machine learning
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1.1

INTRODUCTION

CONTEXTE ET PROBLEMATIQUE

L'image est désormais a la portée de tous, et, avec le développement du web
social, partagée par tous. Ainsi, en novembre 2009, Facebook annonce plus de 2
milliards de photos mises en ligne chaque mois [58]. Sur un autre plan, les camé-
ras de vidéo-surveillance se multiplient : si en France, elles se comptent encore
"seulement” en centaines de milliers, le Royaume-Uni en comptait déja 4,2 mil-
lions en 2009 [106]. Toutes ces images représentent de l'information. Beaucoup
d’information. Pour les organiser, le moyen le plus classique actuellement est de
demander a 'utilisateur d’associer aux images quelques mots, ou tags, décrivant
leur contenu. En associant aux images des métadonnées, on peut remplacer les don-
nées numériques par un résumé textuel de leur contenu informatif. Alors que les
banques d'images prennent des dimensions gigantesques, et que les heures de vi-
déos accumulées par les caméras sont quasiment inexploitables, il devient capital
d’automatiser la tache d’extraction de ces métadonnées.

Cependant, bien que l'ordinateur soit un outil de calcul performant, extraire
I'information d’une image est un probleme qui est encore bien loin d’étre résolu.
La recherche est trés active et a fourni de grandes avancées, traduites en particulier
par l'introduction de moteurs de recherche dits “visuels”, maintenant accessibles
a tous (par exemple avec Exalead, Bing, Google). En combinant I'information tex-
tuelle donnée par des opérateurs humains a des calculs de similarité visuelle, ces
moteurs offrent déja des performances intéressantes, sans pourtant résoudre le
fond du probleme : extraire automatiquement les métadonnées, i.e. le contenu sé-
mantique de I'image. Une difficulté supplémentaire apparait en outre avec le fait
qu’'une simple image peut avoir de multiples interprétations, et un mot plusieurs
sens.

L’annotation d’images se trouve au point de convergence de deux domaines
de recherche voisins : la reconnaissance d’objets et la recherche d’images par le
contenu. Le premier s’est attaché tres tot a reconnaitre le contenu des images, mais
souvent dans des applications assez contraintes (processus industriels... [134]). Le
second a eu pour objectif d’organiser les images par rapport a leur similarité vi-
suelle, sans tenir compte des objets représentés [169]. Des le tournant des années
2000, il est devenu clair que la similarité visuelle était insuffisante, et qu’il était
nécessaire de chercher plutot des similarités conceptuelles, c’est-a-dire d’annoter
les images [159]. Du c6té de la reconnaissance d’objets, il s’est agi de reconnaitre
de plus en plus d’objets différents, et dans des conditions moins contraintes. Dans
les deux cas, les chercheurs ont été confrontés a la méme difficulté : 1’ordinateur
n’est pas capable d’interpréter automatiquement le contenu des images a la ma-
niere du cerveau humain. Ce défi est appelé le fossé sémantique, et il est au coeur
de tout probleme d’annotation d’images.



Chapitre 1. Introduction

voiture

compacte

| citadine l | taxi | | jonquille

FIGURE 1.1 — Exemple de hiérarchie sémantique. Le niveau de reconnaissance de base, en violet, est
appelé niveau fondamental.

De nombreuses approches ont été proposées pour franchir ce fossé. La sé-
lection de bases d’images adéquates est une étape cruciale (Ponce et al. [148]).
En reconnaissance d’objets, de nouvelles bases sont proposées régulierement, de
difficultés croissantes : lorsque le nombre de catégories est moyen, de 1’ordre de
la centaine, on atteint déja de tres bonnes performances (Bosch et al. [27]). Les
dernieres bases multiplient le nombre d’images et le nombre de catégories (par
exemple IMAGENET [46]). Cependant, ces bases et les algorithmes associés pro-
posent en général une interprétation univoque d’une image : un unique label
est associé a chaque image. Un premier pas pour dépasser cette limitation a été
franchi en introduisant un aspect multilabel : non seulement en annotant les dif-
férentes parties de I'image (Barnard et al. [16]), mais en associant différents labels
a un méme objet (Boutell et al. [30], Carneiro et al. [32]).

Dans un autre contexte, les algorithmes utilisés pour la classification de docu-
ments textuels s’appuient de plus en plus sur des hiérarchies sémantiques, c’est-
a-dire des représentations structurées du vocabulaire. La figure 1.1 donne un
exemple de hiérarchie. L'idée de traduire les images par des concepts sémantiques
fait I’objet de plus en plus de recherches. Pour montrer cette évolution de tendance
dans la recherche sur les images, nous avons compté le nombre de réponses ren-
voyées par Google-Scholar lorsqu’on lui donne certains mots-clés. Les résultats
sont rapportés figure 1.2, et montrent que la recherche en annotation d’images en
général est en plein essor. De plus, bien que les notions de "labels sémantiques"
et de "hiérarchies sémantiques" soient encore relativement peu abordées dans la
littérature, on observe un nombre fortement croissant d’articles a ce sujet sur ces
dernieres années (depuis 2004-2005 environ), illustrant un intérét récent pour ces
notions.

L’idée a été d’introduire ce genre de représentations pour aider a l'interpréta-
tion des images. Jusqu'a présent, elles 1’ont été essentiellement de deux maniéres :

1. par analogie, en essayant de construire ce que 1'on a appelé des taxonomies
visuelles, avec par exemple les travaux récents de Ahuja et Todorovic [4], Bart
et al. [18], Griffin et Perona [82], Marszatek et Schmid [127], Sivic et al. [167].
Dans ces taxonomies, les relations entre les noeuds représentent la similarité
visuelle entre les catégories associées.

2. comme une enveloppe, en exploitant la structure pour relacher les
contraintes sur le vocabulaire disponible pour l'utilisateur, ou pour ef-
fectuer des traitements supplémentaires sur les annotations, sans changer le
cceur du systeme d’annotation. Les travaux de Aslandogan et al. [9], Yang
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FIGURE 1.2 — Tendance de la recherche a se tourner vers les aspects sémantiques : nombre de ré-
sultats renvoyés par requéte, en fonction des années, entre 1998 et 2007. Les échelles
ne sont pas toutes les mémes pour une meilleure visualisation. La figure de gauche
donne une évolution du nombre d’articles publiés, accessibles par Google-Scholar, et
mentionnant au moins un des termes. Les 2 premiéres courbes correspondent a I'axe
de gauche, et les 2 derniéres a I'axe de droite. La figure de droite reprend les mémes
chiffres, et donne le rapport du nombre d’articles retournés pour une requéte donnée
par rapport a ceux retournés pour la requéte plus générale «image "annotation” OR
"object recognition” OR "classification” OR "categorization”». Pour plus de clarté,
certaines courbes ont été multipliées par un facteur indiqué en légende. Requétes
effectuées le 25/09/09.

et al. [195], Barnard et al. [16], Datta et al. [44], Lam et Singh [111], Popescu
et al. [150] rentrent dans cette catégorie.

Des travaux trés récents ont cherché a introduire les hiérarchies sémantiques
d’une troisiéme maniére, directement au niveau de l'apprentissage (Marszatek
et Schmid [126], Torralba et al. [179], Fan et al. [61]). C’est dans cette catégorie
d’approches que nous nous positionnerons. En effet, a notre connaissance, et au
commencement de cette these, il n’existait pas de travaux exploitant la structure
du vocabulaire a la fois pour relacher la contrainte d"univocité des interprétations
et pour orienter 1’apprentissage. Les méthodes que nous venons de mentionner
utilisent les hiérarchies en conservant les processus d’annotation ou de recon-
naissance habituels : un objet, un label. Or un objet peut étre catégorisé selon
différents critéres, nommés facettes dans les systémes de classification de docu-
ments [152, 165]. Par ailleurs, les méthodes de 1’état de 1’art ne permettent pas de
controler la précision de la réponse : I'algorithme annotera toujours 1'image avec
les mémes labels, et les performances seront conditionnées en conséquence.

C’est ce qui justifie notre étude : il s’agit de développer une nouvelle méthode
d’annotation permettant d’extraire une information multifacette et hiérarchique
des images en s’appuyant sur des hiérarchies sémantiques, et en gérant la mul-
tiplicité des interprétations par un compromis précision/fiabilité. La notion de
multifacette traduit le fait qu'un objet peut étre décrit selon plusieurs points de
vue indépendants. Prenons par exemple 'image de voiture de la figure 1.3. On
peut dire que c’est une voiture “rouge”, mais cela n’informe en rien sur le fait que
c’est une “Citroén”. De méme, savoir que c’est une “Citroén” ne dit rien sur le
segment automobile (“citadine”). Ces informations sont des interprétations liées
a ce que nous appellerons différentes facettes. La notion de hiérarchie est plus
intuitive : elle traduit le fait que certaines interprétations en impliquent d’autres.
Pour reprendre 1’exemple de la figure 1.3, si on dit que cette voiture est une “C3”,
on attribue implicitement les labels “Citroén” et “citadine”. Ces labels sont liés
par des relations de hiérarchie. La notion de précision sémantique en découle :



Chapitre 1. Introduction

1.2

FIGURE 1.3 — Exemple d’une image de voiture pouvant préter a diverses interprétations, selon le
point de vue : c’est une voiture rouge ; une Citroén ; une citadine ...

plus un label se situe vers le bas de la hiérarchie, plus il est précis sémantiquement.
Par exemple, “citadine” est un label plus précis que “voiture” (voir figure 1.1).

OBJECTIFS ET DEMARCHE ADOPTEE

Notre étude s’intéresse a 1'interprétation sémantique des images, dans la pers-
pective de création de métadonnées. Par rapport aux fonctions d’interprétation
décrites dans la littérature, notre approche se distingue par les deux objectifs sui-
vants :

— la possibilité de produire des métadonnées de maniere non univoque par le

controle d’'un compromis fiabilité/précision sémantique;

— l'utilisation d’une structure de représentation des connaissances dun do-

maine donné contraignant la distribution des métadonnées.

Nous nous intéressons dans un premier temps au choix d’une base de don-
nées, le but étant (a) de travailler sur une base d’images dont les annotations
correspondent a un probleme multifacette hiérarchique, et (b) d’extraire des ca-
ractéristiques images suffisamment informatives pour étre exploitables pour I'an-
notation. La figure 1.4 illustre le type de données et le domaine visé. Nous nous
intéressons a la caractérisation d’images de voitures prises de trois quart face. La
difficulté de ce probléeme tient a la non maitrise des conditions d’illumination,
et a la grande variété des types d’objets. Une fois la base d'images constituée,
nous nous penchons sur 1'extraction de caractéristiques, qui constitue un élément
indispensable a tout probléme de reconnaissance d’objet. Elle a une influence dé-
cisive sur les performances finales du systéme, et nous lui apportons donc un soin
particulier.

Dans un second temps, 1'objectif est de développer le systeme d’annotation
multifacette hiérarchique, en I'appliquant sur plusieurs bases d’images, dont celle
des voitures. Dans ce contexte, le type de description attendue est illustré par
le tableau 1.1 dans le cas ot I'image contient par exemple une 206 3-portes. Il
s’agit d’annoter les images par une distribution de multilabels, associés a des
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1.3. Organisation du manuscrit

FIGURE 1.4 — Quelques exemples d’images de la base de données, représentant 7 catégories diffé-
rentes, de haut en bas et de gauche a droite, respectivement : Corsa I 3-portes, Zafira
I, C3, C3, 206 3-portes, 206 5-portes, Twingo I, Clio II-1 5-portes

Multilabel Confiance
Berline
Citadine
Berline, Citadine

Peugeot 0.55
Berline, Peugeot 0.5
Berline, Citadine, Peugeot 0.45
Berline, Citadine, Peugeot, 206 0.4

Berline, Citadine, Peugeot, 206, 3 portes _

TABLE 1.1 — Exemple de type de description attendue pour une image de 206 3 portes. Les valeurs
indiguées ici sont indicatives.

niveaux de confiance. Les multilabels énoncés sont conformes a la structure de
représentation des connaissances, c’est-a-dire aux hiérarchies sémantiques. Les
niveaux de confiance permettent le contréle du compromis précision/fiabilité.

Ce type d’annotation étant particulier, il s’agira également de développer une
méthode d’évaluation des performances adaptée.

Enfin, dans un dernier temps, nous étudierons comment appliquer les mé-
thodes de sélection de caractéristiques dans les hiérarchies sémantiques, dans le
but d’améliorer les performances de la méthode d’annotation et de prévoir cer-
taines optimisations éventuelles.

ORGANISATION DU MANUSCRIT

Le manuscrit est organisé de la maniere suivante. Dans le chapitre 2, 1’objectif
sera de montrer (i) 'importance des aspects multifacette et hiérarchique des an-
notations, leur lien avec les hiérarchies sémantiques, (ii) la fagon dont ces aspects
ont été abordés dans l'état de 1'art. Ce chapitre permettra également de préciser
les objectifs.

Dans le chapitre 3, nous introduirons une nouvelle base de données spécifique-
ment congue pour l’annotation multifacette hiérarchique. Nous verrons comment
extraire des caractéristiques images performantes pour ces données, 1’objectif étant
de se donner les outils préalables a la conception du systéme d’annotation.

Le chapitre 4 correspond au cceur de notre étude. L'objectif est de développer
une méthode d’annotation intégrant des contraintes de hiérarchie et d’exclusion
dans un modéle multilabel “classique”, et permettant le controle d’'un compromis
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précision/fiabilité. Nous présenterons aussi la méthode d’évaluation associée a
ces annotations.

Le chapitre 5 s’intéresse au probleme plus particulier de la sélection hiérar-
chique de caractéristiques. L'idée n’est pas simplement d’améliorer les perfor-
mances, mais de fournir des éléments favorisant l'interprétabilité des classifieurs.

Les annexes A et B permettent de compléter 1'état de I'art sur un plan plus
technique, en reprenant les méthodes d’extraction de caractéristiques (A), et les
bases des techniques d’apprentissage statistique (B). Quelques résultats complé-
mentaires sont fournis en annexe C.

Les travaux présentés dans les chapitres 3 et 4 ont fait 1’objet d’'une commu-
nication internationale a la conférence MIR (Multimedia Image Retrieval) en 2008
(Tousch et al. [181]). Dans un contexte de vidéosurveillance, ils ont également été
résumés dans un article de la Revue de I'Electricité et de 1’Electronique (Herbin
et al. [91]). L'étude présentée au chapitre 2 fera 1’objet d"une prochaine soumission.



ANNOTATION SEMANTIQUE
D'IMAGES : PROBLEMATIQUE ET ETAT
DE L'ART

Les images numériques sont maintenant utilisées dans toutes sortes de circons-
tances, dans un cadre professionnel ou privé, de maniere artistique ou fonction-
nelle. Devant les masses de données a leur disposition, les utilisateurs n’ont pas
tous les mémes besoins, ni les mémes exigences. Alors qu’un journaliste cherchera
une image correspondant a un événement particulier, un voyageur voudra orga-
niser ses photos par thémes, ou par lieux. En vidéo-surveillance, on pourra comp-
ter les clients entrant dans un magasin, ou sélectionner les images contenant un
véhicule particulier. Actuellement ces opérations sont extrémement cofiteuses en
temps de travail humain. Une solution, c’est que 1’ordinateur soit capable d’ana-
lyser les images, c’est-a-dire de comprendre automatiquement leur contenu.

C’est I'objectif de 1’annotation d’image : associer des termes a 1'image, suppo-
sés traduire le contenu de I'image sous une forme facilement interprétable par un
humain.

Dans ce chapitre, nous étudierons les caractéristiques souhaitables d'un sys-
téme d’annotation automatique d’image (section 2.1), et comment 1’annotation est
faite en pratique (sections 2.2 et 2.3). Dans la section 2.1.1, nous verrons que
I'information concernant une image peut étre décrite a plusieurs niveaux de pré-
cision, et selon plusieurs approches. Pour savoir a quel niveau annoter 1'image, il
convient donc d’étudier plus précisément quels sont les besoins et les comporte-
ments des utilisateurs, ce qui fera 'objet de la section 2.1.2 et de la section 2.1.3.
Nous préciserons pourquoi il est préférable de recourir a une annotation automa-
tique dans la section 2.1.4 et quelles sont les difficultés rencontrées par la machine
dans les sections 2.1.5 et 2.1.6.

Nous verrons ensuite comment 'analyse sémantique d’images est abordée
dans l’état de 'art. Dans la section 2.2, nous présenterons les travaux n’utilisant
pas un vocabulaire structuré en entrée, en insistant plus particulierement sur ceux
qui introduisent une structure. Dans la section 2.3, nous verrons comment on peut
utiliser un vocabulaire structuré en entrée. Nous comparerons les performances
des systémes présentés dans cet état de I'art en section 2.4, et nous en ferons un
certain nombre de commentaires (section 2.5), qui nous permettront de justifier
plus précisément 1’objectif de la these.

Il y a besoin
d’annotations
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2.1

2.1.1

Différents types
d’annotations possibles

Two-time Formula One champion
Mika Hakkinen drives a McLaren
Mercedes F1 car down a section
of the proposed Fi1 street circuit
in Singapore March 30, 2008. Hak-
kinen says the first night race on
a Singapore street circuit will pose
unique challenges to drivers but sa-
fety concerns can be allayed by orga-
nisation and preparation. Hakkinen
drove on the street as part of an anti-
drink driving campaign.

FIGURE 2.1 — Exemple d’annotation pour une image de presse. Crédit photo : Vivek Pra-
kash/Reuters (avec autorisation).

LE PROBLEME DE L’ANNOTATION D'IMAGE : ASPECTS THEORIQUES

Comment annoter une image ?

Prenons comme exemple I'image de la figure 2.1. Cette photo de 1'agence de
presse Reuters est accompagnée d'une description tres précise, qui contient les
informations utiles pour un journaliste.

L'image est replacée dans son contexte d’origine. Sans méme avoir 1'image
sous les yeux, on peut assez bien imaginer sa composition : si l'on a déja vu
quelques photos de Singapour, et des photos de courses automobiles, on imagine
les immeubles en arriére-plan, la F1 passant devant, les barrieres délimitant le
circuit, la foule massée derriére, etc.

Cette description contient aussi des informations qui ne sont pas visuelles. Par
exemple,

— que Mika Hakkinen soit double champion du monde de formule 1,

— qu’il participe & une campagne contre 1’alcoolisme au volant,

— que la photo ait été prise le 30 mars 2008,

— que le circuit soit difficile,
sont des faits qui ne peuvent pas étre déduits de I'image seule.

Les informations associées a une image sont généralement appelées des mé-
tadonnées [52]. Selon les contextes, ces métadonnées peuvent étre plus ou moins
structurées. Shatford [166] décrit 4 types de métadonnées pouvant étre associées
a une image :

1. des données biographiques : informations sur la création de 1'image (lieu,

date, ...),

2. le sujet : une description du contenu de 'image, qui peut prendre plusieurs
aspects, que nous verrons ci-apres,

3. le type d’illustration : photo, clipart, esquisse, peinture, affiche etc.,

4. des liens vers d’autres images : par exemple, un tableau peut étre relié a une
esquisse, un plan a une photo du méme batiment, etc.
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Enser [52] inclut dans les métadonnées un possible identifiant unique, et des
annotations de contenu, qui comprennent un titre, des mots-clés ou des phrases, une
légende, ...

Les métadonnées peuvent donc déja se regrouper en plusieurs catégories. Pour
décrire le contenu, on pourra encore avoir des mots-clés, ou des phrases, ou des
données structurées. Shatford montre qu’il y a plusieurs niveaux de description
possibles :

1. I'image peut étre décrite de maniere objective, concrete (Of-ness), mais aussi
de maniére subjective et abstraite (About-ness). Par exemple, I'image de quel-
qu’'un qui pleure (objectif) pourra aussi représenter la tristesse (subjectif).

2. l'image peut étre décrite a différents niveaux entre généricité et spécificité.
Par exemple, le pont de Brooklyn (description tres spécifique) pourra étre sim-
plement un pont (terme trés générique), ou un pont suspendu (générique, mais
plus spécifique que pont).

3. Iimage peut étre décrite par différentes facettes. Shatford en releve 4 :
temporelle (époque), spatiale (localisation géographique), selon 'activité ou
I’événement, et selon les objets (animés ou inanimés).

Jorgensen [104] précise cette derniere idée, en montrant que 1'image peut étre
étudiée sous différents aspects, et donc que 'on doit pouvoir y accéder par plu-
sieurs point d’acces. Formellement, cela signifie que les liens existant entre les
concepts ne sont pas purement hiérarchiques : ils sont liés par une multiplicité
de hiérarchies. Elle distingue par ailleurs des attributs perceptuels, objectifs (objets,
personnes, couleurs...), interprétatifs (interpretive), c’est-a-dire sujets a interpréta-
tion et donc plus subjectifs (activité, environnement, atmosphere..), et des attributs
plus personnels décrivant la réaction du sujet a la vue de 'image.

Enser et Sandom [53] adaptent le modéle de Jorgensen [104] en séparant
contenu perceptuel, interprétatif générique, interprétatif spécifique et abstrait.

Jaimes et Chang [96] proposent de structurer le contenu de I'image selon dix
niveaux présentés dans le tableau 2.1. Les quatre premiers niveaux sont liés a
I'aspect syntaxique, purement perceptuel, et les six derniers sont liés a 1’aspect sé-
mantique, correspondant a des concepts visuels. Les auteurs font remarquer que
ces divisions ne sont pas toujours strictes, mais qu’elles aident a la compréhen-
sion du probleme. Plus le niveau est élevé, plus il y a besoin de connaissances
pour procéder a l'interprétation. Les quatre premiers niveaux sont des éléments
totalement objectifs et correspondent a différents niveaux de description structu-
relle de I'image (mesures quantitatives globales et locales, aspects géométriques...).
Les six niveaux conceptuels correspondent aux mémes niveaux que Shatford, avec
les descriptions concrete générique, concrete spécifique et abstraite. Cependant ils
font encore une distinction entre la description des objets (par exemple, une F1,
des immeubles, une route...) et la description de la scéne (une course automobile).
Un exemple est donné figure 2.2.

Hollink et al. [93] reprennent ces différents niveaux et les organisent plus for-
mellement a l'aide du langage UML . Une description peut se faire a trois ni-
veaux, générique, spécifique et abstrait, et se rapporter a une scene ou un objet.
Une scéne peut contenir des objets. Un objet lui-méme peut étre une composition
d’objets. Enfin, la description est un ensemble de caractéristiques : localisation
géographique ou spatiale, temporelle, type d’évenement, et les objets déja men-
tionnés.

1. “UML (Unified Modeling Language) est un langage graphique de modélisation des données
et des traitements”. source Wikipédia, consulté le 18 juin 2009.



10

Chapitre 2. Annotation sémantique d'images : problématique et état de I’art

Différents niveaux de
précision des
annotations

Type, technique
Distribution globale
Structure locale
Composition globale
Objets génériques
Sceéne générique
Objets spécifiques
Scene spécifique
Objets abstraits
Scene abstraite

O XN TR R h R
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TABLE 2.1 — Les différents niveaux d’indexation proposés par Jaimes et Chang [96].

photo

(histogramme)
(segmentation)

fleur, feuille, eau
nature

nénuphar et ses feuilles
piéce d’eau

10. | tranquillité, froideur

N AUt H N R

FIGURE 2.2 — Exemple d’annotation d'une image a différents niveaux.

Hare et al. [87] proposent une gradation de la description entre I'image brute et
lI'interprétation sémantique haut-niveau : image brute > descripteurs (distribution
globale, structures locales) > Objets (composition globale) > Objets nommés >
Sémantique (niveau scénique).

Eakins et al. [51] donne différents niveaux d’abstraction pouvant étre mis en
relations avec les niveaux 6,8,9,10 de Jaimes et Chang [96] (voir Tableau 2.2).
L’abstraction contextuelle dépend de la connaissance de I’environnement ; 1’abstrac-
tion culturelle dépend d’une connaissance culturelle spécifique (par exemple, pour
comprendre la signification d"une cérémonie religieuse particuliere) ; 'abstraction
émotionnelle dépendra fortement de la personne qui regarde I'image ; I’abstraction
technique nécessite une expertise dans le domaine concerné, par exemple pour
détecter les traces dun cancer sur une radiographie.

Le tableau 2.2 résume les différents niveaux de description sémantique propo-
sés par les auteurs. Il permet de constater que les différentes divisions en niveau
d’abstraction se correspondent globalement, en particulier tant que 1’on reste au
niveau objectif. Dés lors que I'interprétation devient subjective, il est naturellement
plus difficile de faire des distinctions entre les niveaux d’abstraction.

Par exemple, dans I'image de la figure 2.1, un observateur nommera les objets
avec une précision variable, selon son niveau de connaissance :

— une scene d’extérieur,

— une voiture, une rue, des immeubles, des personnes, du ciel,

— une ville,

— une voiture de sport,

— une course automobile, des spectateurs,

— une ville moderne, un quartier d’affaires,

— une Formule 1,

— une McLaren Mercedes F1,
la ville de Singapour,



| Article | Niveau d'interprétation : Générique — spécifique — abstrait
[166] Objectif, Of-ness Subjectif, About-ness
Generic-of Specific-of Generic-about | Specific-about
[104] Perceptuel Interprétatif
Generic Specific Abstract
) Scene, Composi- . Scéne, Composi- ) Scéne, Composi-
[06],[93] | Objet tion Objet tion Objet tion
Int Statif 8- . L .
[53] Perceptuel mietpretatin ¢ Interprétatif spécifique Abstrait
nérique
[51] unités séman- | abstraction unités séman- | abstraction tech- | abstraction émo- | abstraction cultu-
2 tiques contextuelle tiques nique tionnelle relle
Objets nom- . .
[87] més Sémantique
E voiture, ciel, L. . voiture de | course automobile, . événement  sportif
xemple | . extérieur, ville . pollution, spectacle .
immeuble sport, F1 Singapour de rang mondial

TABLE 2.2 — Récapitulatif et mise en relation des niveaux de descriptions proposés par les différents auteurs. En ligne : niveaux de description de chaque article. En colonne :

La colonne la plus a droite correspond a un niveau d’abstraction spécifique, autrement dit un niveau d’interprétation plus personnel. Rappelons que ces divisions

2ot oty 2

Pl

sont a prendre avec précaution : les frontiéres sont en réalité tres floues, voire inexistantes, entre les différents niveaux d’interprétation.
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2.1.2

Des exemples

Plusieurs aspects a
considérer
Le domaine des images

La finalité

— la McLaren Mercedes F1 de Mika Hakkinen.

Dans ces énoncés, on peut relever plusieurs hiérarchies. Notons < la relation
Is-A : A < B si A est un B, c’est-a-dire si tout objet de la classe A appartient aussi
a la classe B. Notons [ la relation PART-OF : A T B si A est une partie de B, et
N la relation de co-occurrence (objets trouvés dans une méme image). Dans notre
exemple, nous avons donc (entre autres) :

— McLaren Mercedes F1 < F1 < voiture de sport < voiture,

— ville moderne avec des gratte-ciel < ville,

— voiture de sport A spectateur C course automobile,

— immeubles A rue C ville.

Nous nous intéressons ici a 1’étude du contenu de I'image, c’est-a-dire de son
sujet. Nous ne traiterons donc pas les annotations non-visuelles (biographie, liens),
qui releveraient plutdt de I'étude de documents multimédia (texte, vidéo, pages
web). De méme, le type d’illustration (photo, dessin, plan...) ne sera pas 'objet
de notre intérét. C’est un aspect qui peut étre traité de maniere indépendante du
sujet de I'image.

La description du sujet d'une image est un objet d’étude en soi, bien connu
des archivistes. Nous avons vu que l'image peut étre décrite a différents niveaux
de généricité, et selon plusieurs modes de description. Selon I'objectif de 1"utili-
sateur, il ne s’intéressera pas au méme niveau de description. A quel niveau de
description doit-on s’intéresser de maniére privilégiée ?

Les besoins de l'utilisateur

Barnard et al. [14] relevent quelques unes des manieres d’exploiter les bases
d’images, en citant notamment les études de Markkula et Sormunen [125], concer-
nant les besoins des journalistes, et de Frost et al. [73], concernant la recherche
d’ceuvres d’art. Markkula et Sormunen [125] présentent les besoins des journa-
listes pour la recherche d’images dans les archives des journaux. Les journalistes
cherchent des images a partir de quelques mots-clés. Ces images d’archives ont
été annotées au préalable par les archivistes avec les mots-clés qui leur parais-
saient les plus pertinents. L'étude montre qu’il est difficile de trouver des images
représentant des concepts génériques par ce moyen.

Hollink et al. [93] proposent une classification des utilisateurs selon trois -
axes : le domaine de recherche, le type de tache effectuée, et le niveau d’expertise
de I'utilisateur. Le domaine correspond a la collection d’images qui est traitée . Il
est qualifié par son étendue (la variété de son contenu), par la taille du vocabulaire
(le nombre de termes employés), et par les niveaux d’expertise applicables (il y a
des domaines ot il y a des disparités plus marquées entre spécialistes et profanes,
comme dans le cadre de I'imagerie médicale). La tache est définie par le but de la
recherche, c’est-a-dire le besoin, par la précision de la requéte (si elle est vague,
on optera pour la navigation; elle peut aussi étre catégorielle ou spécifique), et
par la méthode de recherche (navigation, mots-clés, texte libre, utilisation ou non
d’opérateurs logiques, exemples, croquis).

Eakins [50] répertorie trois modes de recherche d’images :

1. par les caractéristiques primitives de 1'image (par exemple, “trouver des
images contenant des étoiles jaunes en cercle”),

2. par des attributs dits logiques, nécessitant un premier degré d’interprétation
de I'image (par exemple, “trouver un train passant sur un pont”),

3. par des attributs abstraits, nécessitant un raisonnement complexe (ex : “trou-
ver des images illustrant la notion de liberté”).
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La plupart des systémes existants font une recherche basée sur le contenu au
niveau 1. Cependant, la grande majorité des requétes exprimées par les utilisateurs
(d’apres Armitage et Enser [8] cité par [50]) se situent au niveau 2, et beaucoup se
situent au niveau 3.

Eakins et al. [51] identifie sept classes d utilisation des images :

Illustration lorsque les images sont utilisées avec un autre média, typiquement
un texte,

Traitement de I'information lorsque les données contenues dans l'image sont
l'objet principal de I’étude (par exemple, des radiographies),

Diffusion d’information lorsqu’il s’agit de transmettre 1'information contenue
dans I'image a quelqu’un d’autre (par exemple, une photo d’identité judi-
ciaire aux services de police),

Apprentissage lorsque les images permettent d’accroitre les connaissances des
gens (par exemple, des ceuvres d’art),

Création d’idée lorsque les images sont une source d’inspiration ou de réflexion,
Valeur esthétique lorsque les images servent de décoration,

Valeur émotionnelle lorsque c’est 'impact des images sur les personnes qui
compte (par exemple, pour la publicité).

Enser et Sandom [53] distinguent seulement deux niveaux d’utilisateur, géné-
raliste ou spécialiste. Hollink et al. [93] montrent qu’il y a différents degrés de
spécialisation des utilisateurs, et que cela dépend des domaines. Tous n’ont pas
non plus la méme attitude : Jaimes [97] reléve les différents types de comporte-
ments que peut avoir le sujet a la recherche d’information (exploration, intuition,
curiosité, focalisé...). Santini et Dumitrescu [161] montrent que le probleme vient
aussi de ce que les images ont un contenu subjectif, et donc que pour répondre
correctement aux besoins de l'utilisateur, il faut connaitre son contexte de travail.

Dans l'étude de Yee et al. [197], des étudiants en histoire de l'art explorent

une base d'image d’art avec deux types d’interfaces : une interface permettant

de naviguer par rapport aux concepts selon différents directions, et une interface
classique. L'interface classique permet une recherche par mots-clés. La deuxieme
interface s’appuie sur des métadonnées organisées selon plusieurs facettes : au-
trement dit, les images peuvent étre regroupées selon différents jeux de catégo-
ries indépendants (orthogonaux). Des facettes possibles sont le theme (militaire,
religieux...), le type de média (tapisserie, céramique...), le domaine artistique, la
localisation géographique... Pour une facette, les labels peuvent étre hiérarchiques
ou non, multilabel ou non. Les utilisateurs montrent une préférence pour cette
derniere interface, qui permet une navigation plus intuitive.

Toutes les études menées s’accordent sur le fait que les utilisateurs sont plus
intéressés par les ressemblances conceptuelles entre les images que par les ressem-
blances visuelles. L’annotation est donc cruciale pour I’organisation, 1'indexation
et la recherche dans les base d’images. Il ressort également qu’il est nécessaire de
pouvoir extraire une information a différents niveaux, et selon différentes facettes,
pour pouvoir répondre aux besoins d'un maximum d’utilisateurs.

Les effets de 'interaction

Nous avons vu que l'étude de la sémantique d’une image ne peut pas étre sé-
parée de 1’étude des besoins de 1'utilisateur. Déja en 1998, Santini et Jain [159] ont
montré les limites d"un simple systeme de recherche d’image par le contenu, et ont
insisté sur 'importance de l'interface avec l'utilisateur. Scherp et Jain [162] déve-

L’arriére-plan de
lutilisateur

Varier les points de vue
descriptifs

Nécessité d'une
interprétation

La sémantique peut
varier selon
"utilisateur...
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... mais une partie de la
sémantique reste
objective

loppent une théorie dans laquelle plusieurs types de sémantique sont définies par
rapport a l'interaction de l'utilisateur avec le monde environnant. Ils présentent
cinqg types de sémantiques inter-dépendants :

— La sémantique naturelle, qui permet la reconnaissance des objets familiers,
des personnes, des événements de la vie courante (par ex., une voiture, un
panneau de circulation) ;

— La sémantique analytique, qui nécessite une analyse plus poussée. Sans avoir
de frontiere nette avec la sémantique naturelle, elle nécessite cependant des
opérations par rapport aux éléments de celle-ci, au moins dans la phase
d’apprentissage, (par ex., reconnaitre un accident de voiture nécessite une
analyse de la scéne),

— La sémantique de 'utilisateur, qui permet une reconnaissance spécifique des
choses, dépendant entierement de I’arriere-plan culturel, de I'expérience, de
I'environnement de l'utilisateur, et qui influence toutes les autres, (par ex.,
un panneau de circulation spécifique a 1’Australie, le chiffre 4 qui a des
connotations particuliéres en Extréme-Orient),

— La sémantique expressive, qui définit comment 1'utilisateur va exprimer son
modele mental par la création d’objets dans le monde physique. Elle peut
étre codifiée, comme en peinture ou en cinéma, mais elle est essentiellement
personnelle, (par ex., une banderole protestataire, une photo avec un angle
de vue particulier),

— La sémantique émergente, issue d’une boucle d’analyse et de synthese entre
le monde physique et le modele mental, qui varie au cours des expériences
de la personne. C’est le fruit de 'interaction entre 1'utilisateur et son envi-
ronnement. Un exemple de sémantique émergente peut étre une émotion
provoquée par une photo : forte peu de temps apres 1'événement, atténuée
longtemps apres.

Ainsi, les auteurs présentent une théorie expliquant comment évolue le sens des
choses pour l'utilisateur au cours de ses interactions. Pour eux, tout est subjectif,
et la compréhension du monde dépend entierement de la culture et du contexte
de l'utilisateur. C’est également la théorie soutenue par Santini [160], qui soutient
que 'on ne peut aucunement décrire une image au moyen d’ontologies, puisque
le sens d"une image est toujours subjectif, et toujours lié a un contexte (culture,
activité...).

Il est incontestable que la culture et le contexte ont une influence sur la
compréhension du monde, mais, comme nous 'avons vu avec Shatford Layne
[166], Jaimes et Chang [96], Hollink et al. [93], une partie de l'interprétation de
I'image est parfaitement objective, et peut étre donnée a partir d'un tronc com-
mun de connaissances, supposées partagées par la majorité des étres humains.
Ainsi, quels que soient le lieu, I'heure, I'époque, 1'environnement ou la langue
qu’on emploie, un chien est un chien, une image de chien représente un chien, et
lui attribuer le label chien aura un sens. Ce n’est pas forcément ce sens-la qui sera
utile a un utilisateur donné dans un contexte donné, mais ce sera toujours juste.
Dans un autre contexte, c’est peut-étre simplement la représentation d’un animal
qui sera intéressante pour 'utilisateur.

Dans le contexte du traitement automatique des images, on retiendra simple-
ment que certains aspects d’une image peuvent étre décrits objectivement, et que
d’autres dépendent fortement de 1'utilisateur et de son contexte.
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Annotation manuelle?

Comme nous l'avons vu, le contenu de I'annotation est un probleme en soi :
il faut définir le vocabulaire, décider a quel(s) niveau(x) annoter I'image, selon
quelle(s) facette(s), et comment les organiser. C’est déja une difficulté pour les
spécialistes de I'indexation de contenu. En admettant que ces éléments soient dé-
limités, si elle était faite par des spécialistes, I’annotation humaine serait la réfé-
rence. Etant donné la quantité croissante de données numériques, faire appel a
des spécialistes pour 'annotation a grande échelle est impossible.

Méme pour annoter 'image a un niveau non-spécialisé, cela pose plusieurs
problémes :

— C’est un travail laborieux, quand il y a beaucoup d’images. On ne peut pas
demander a tous ceux qui ajoutent des images dans une base d’annoter pré-
cisément chaque image, quand il y a une centaine d’images a ajouter, qu’il
faut 5 mn pour les charger, et qu’il faut 3h pour les annoter manuellement.

— C’est sujet a ambiguités. L'utilisateur lambda n’annotera pas forcément
I'image au niveau idéal, mais selon son contexte : si ce sont des images
personnelles, il aura tendance a donner le lieu, les circonstances etc. au lieu
de parler du contenu.

— Pour résoudre les ambiguités, il faudrait plusieurs annotateurs, ce qui ajoute
au travail.

— C’est un travail sans fin : de nos jours, une base d’image est rarement fixe.
Elle s’agrandit tres rapidement.

Dans la majorité des cas, les annotations faites par des humains sont peu
fiables et/ou incompletes et/ou inutiles. Santini et Dumitrescu [161] relevent de
maniere sardonique plusieurs défauts humains qui affectent les annotations dans
le cas plus général des documents :

1. Les gens mentent : En sus de l'exemple typique des spams, on peut facile-
ment comprendre que des commerciaux exagerent la description de leurs
produits.

2. Les gens sont paresseux : La plupart du temps, ils ne voudront pas mettre
d’annotations, ou alors elle seront minimalistes ou tres générales.

3. Les gens sont stupides : Méme en toute bonne foi, les gens se trompent dans
ce qu’ils disent, parfois méme sur des choses évidentes.

Hanbury [86] recense plusieurs méthodes pour mutualiser 1'effort d’annota-
tion des images. Chacune comporte des avantages et des inconvénients : il est
nécessaire de trouver un compromis entre fiabilité, richesse des annotations, et
main d’ceuvre. Plusieurs initiatives utilisent Internet pour annoter de maniere col-
laborative : LABELME ?, ESP-Game 3 sont des exemples. Bien qu’efficaces dans le
sens oul 'on peut annoter beaucoup d’images dans ce sens, ces méthodes gardent
les défauts de I’annotation humaine. Elles sont par ailleurs restreintes aux ap-
plications pour lesquelles I'annotation n’est pas nécessaire rapidement, et pour
lesquelles les images peuvent étre diffusées.

Il est donc bien nécessaire d’automatiser la tiche d’annotation. D’une maniére
générale, I’annotation automatique d’image se fait en deux étapes :

1. extraction d’indices visuels bas-niveau,

2. interprétation de ces indices et liens avec les concepts haut-niveau.

2. site LabelMe : http ://labelme.csail.mit.edu/, Russell et al. [158]
3. Site du jeu ESP : http ://www.gwap.com/gwap/gamesPreview /espgame/

L’annotation manuelle
est difficile...

...et incertaine
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2.1.5

Un probleme pour la
machine et non pour
I'homme

Sémantique et image
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FIGURE 2.3 — Illustration du probleme du fossé sémantique.

La deuxieme étape peut consister simplement a organiser les images selon les
indices bas-niveau, sans mettre en jeu une annotation explicite, en utilisant des
méthodes d’apprentissage non-supervisé. Mais pour étre vraiment exploitable,
on utilisera en général des méthodes d’apprentissage supervisé : une partie des
images est annotée et sert a apprendre des correspondances entre les indices vi-
suels et les concepts. Il y aura donc toujours un effort a fournir pour annoter les
images servant a I'apprentissage. Cette annotation sera forcément imparfaite, et il
faudra tacher de faire en sorte d’éliminer les ambiguités et les incohérences lors
de I'annotation automatique.

Le fossé sémantique

Tous les travaux au sujet de I'annotation d’image, et plus généralement de la
reconnaissance d’objets, font état de ce qu’ils appellent le fossé sémantique. D’une
maniere générale, celui-ci est présenté de maniere schématique, de maniére ana-
logue a la figure 2.3 : le lien entre les données numériques et les concepts contenus
dans I'image n’est pas naturel pour une machine comme pour un étre humain.

La reconnaissance visuelle, pour 1'étre humain, consiste a faire le lien entre
I'image telle qu’elle est imprimée sur la rétine, et une représentation présente en
mémoire [182]. On a pu étudier assez précisément ce qui se passait au niveau de
la rétine et dans les premiers stades de la reconnaissance. Cependant, la facon
dont les objets et concepts connus et exprimés par le langage sont représentés
en mémoire sont plus difficiles a comprendre, et donc a imiter. Notre cerveau
reconnait un grand nombre d’objets en un clin d’ceil, et lui associe des termes tout
aussi rapidement. A I'heure actuelle, on n’a pas pu reproduire ce résultat avec
autant d’efficacité. Cet espace non comblé entre les aires visuelles bas-niveau, ou
l'on a des données comparables a des données numériques, et les aires ol sont
stockés des modeles pour chaque chose, correspond au fossé sémantique.

La notion de sémantique est utilisée de maniere tres libre par les chercheurs
pour indiquer tout ce qui peut s’exprimer naturellement en langage courant, par
opposition aux données numériques, qui n’ont aucun sens en elles-mémes. Peu se
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préoccupent de ce que signifie réellement un concept, ou le sens de I'image, l'es-
sentiel est de pouvoir attacher des termes naturels a I'image. Nous ne chercherons
pas non plus a rentrer dans un débat pour savoir a partir de quel moment on
peut parler de sémantique. Nous emploierons ce terme des lors que l'on utilise
des termes du langage naturel pour décrire 1'image : ainsi des taches comme la
catégorisation d’image ou méme la détection d’objets rentreront dans ce que nous
appellerons analyse sémantique. Pour une étude plus poussée de la notion méme
de sémantique, on pourra voir la these de Bordes [25].

Différentes communautés étudient le probléme de l’analyse sémantique
d’image, qui correspondent a différentes approches et différentes influences. Alors
que dans la communauté Intelligence Artificielle on construira des systemes d’in-
férence entierement dépendants d’ontologies ultra-développées, dans la commu-
nauté Vision classique, les méthodes statistiques auront le dessus. Le vocabulaire
employé sera alors souvent tres restreint, et généralement non structuré. Enfin, la
communauté Indexation s’est beaucoup inspirée des méthodes de la linguistique,
et combinera souvent des méthodes statistiques (ou parfois, logiques) avec des
structures de vocabulaires telles que thésauri, taxonomies ou ontologies.

Nous avons séparé les approches en deux grandes familles : celles qui ex-
ploitent et celles qui n’exploitent pas une structure du vocabulaire imposée.

Dans la section suivante, nous expliqueront succinctement les liens entre re-
connaissance d’objets et vocabulaires controlés (section 2.1.6). Nous étudierons
ensuite, dans un premier temps, les travaux de la premiére famille, cherchant
a résoudre “de front” le probleme du fossé sémantique (section 2.2). Dans un
deuxiéme temps, nous verrons les méthodes de la deuxiéme famille, cherchant
d’abord a réduire ce fossé sémantique, en introduisant des étapes intermédiaires
a la reconnaissance (section 2.3). Nous nous intéresserons plus particulierement
aux méthodes introduisant des liens de hiérarchie entre les termes, et celles ex-
ploitant les ontologies.

Reconnaissance d’objets et vocabulaires

Outre la difficulté d’'interprétation due aux différents niveaux de sémantique
possible, la reconnaissance d’objets & un niveau donné est un probléme trés com-
plexe, dont la difficulté est due a de multiples facteurs :

— il existe de nombreux objets différents. L’humain est capable de reconnaitre

aisément environ 30 0oo catégories d’objets Biederman [21].

— visuellement, les variations inter-catégories peuvent étre assez faibles, et les
variations intra-catégories relativement importantes.

— les conditions de prise de vue ne sont pas prévisibles, en général. Ceci in-
clut les variations de luminosité, de contexte, d’angle de vue, ainsi que les
occultations.

— les objets eux-mémes peuvent parfois avoir des formes variables : un visage
humain peut prendre diverses expressions, un animal diverses positions.

En fait, la complexité du probleme vient directement de la complexité du monde
environnant. Depuis les débuts de la recherche en reconnaissance d’objets, on a
cherché a modéliser les objets pour des cas simples. Ces efforts ont été couronnés
de succés, mais dans le cadre restreint d’applications particulieres.

Les études faites en psychologie cognitive ont montré que dans le cerveau
humain, la reconnaissance se fait d’abord a un niveau de base ou niveau fonda-
mental (en anglais basic level, pour plus de précisions, se référer a Rosch et al.
[155], Murphy et Smith [135], Jolicoeur et al. [102]). Partant de cette catégorie, et

Décrire un monde
complexe...
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...avec un vocabulaire
adapté?

en regardant les variations des caractéristiques spécifiques de cette classe, on peut
trouver la sous-catégorie correspondant a I'image.

Il est donc logique de chercher a catégoriser les objets a ce niveau de base,
avant de chercher a faire d’autres distinctions. Dans un probléme de catégorisa-
tion, une image est associée a un terme unique décrivant 'objet contenu dans
I'image. Le vocabulaire V sera donc de taille finie K, V = {w;,...,wk}, ou K est
le nombre de catégories a distinguer.

Un vocabulaire contrdlé est un vocabulaire de référence, de taille fixe, utilisé pour
I'indexation. Il peut étre structuré sous la forme de thésaurus, de taxonomie ou
d’ontologie. Gilchrist [77] rappelle les définitions “classiques” de ces trois types
de structure, et explique comment leur usage a évolué parmi les scientifiques des
différentes communautés. Garshol [75] donne des définitions plus précises de ces
structures.

Le mot taxonomie se référe a I'origine a la structure arborescente utilisée pour
la classification du vivant. Plus généralement, nous utiliserons ce terme pour re-
présenter toute structure hiérarchique de type Is-A entre les termes.

Il y a contradiction entre les différents auteurs quant a la différence entre taxo-
nomie et thésaurus. Ces deux structures étant issues de deux domaines distincts
(classification du vivant / indexation de documents), leur usage a évolué de ma-
niere assez indépendante. Nous dirons qu'un thésaurus étend la notion de taxono-
mie en lui ajoutant d’autre types de relations entre les termes :

— les synonymes, ou équivalents, en précisant quel est le terme préconisé,

— les termes associés, ou “liés”, appartenant au méme domaine.

Par ailleurs, chaque terme est accompagné d’une note d’usage précisant quel est
le sens du terme tel qu’il est employé dans le thésaurus.

Une ontologie est un modele de description du monde environnant (c’est-a-dire
des concepts) défini explicitement par différents types de concepts, de propriétés
et de relations entre ces concepts. L'ontologie décrit les concepts avec un mo-
dele formel, directement implémentable en machine. Les relations incluses com-
prennent celles décrites plus haut, mais l'ontologie peut intégrer, a priori, n'im-
porte quel type de relation.

Les réseaux sémantiques sont une structure intermédiaire entre thésaurus et on-
tologie, en ce qu’ils décrivent un plus grand nombre de relations que les thé-
sauri, et sont moins développés et formalisés que les ontologies. La figure 2.4 pré-
sente quelques relations entre des catégories d’objets classiques. On distingue les
nceuds représentant des concepts, qui correspondent a des catégories d’objets (par
exemple, “voiture”), et les nceuds représentant des instances d’objets, c’est-a-dire
des occurrences d’un concept (par exemple, “la voiture de M.Dupont”).

Les différents problemes résolus par la reconnaissance d’objets utilisent en
général de simples vocabulaires que I’'on apparentera a des vocabulaires controlés.
La figure 2.5 présente les différentes maniéres d’ajouter un contenu “sémantique”
a l'image.

On distingue en particulier :

— la détection d’objets, qui consiste a décider de la présence d'un objet
d’une catégorie donnée dans une image, donnant une décision binaire pré-
sent/absent,

— la localisation, souvent associée a la détection, mais pas nécessairement,
donne la position et I’échelle d"un objet donné dans une image,

— la catégorisation, qui consiste a attribuer un unique label choisi parmi une
liste donnée (voir figure 2.6),

— lidentification, qui consiste, soit en une catégorisation d’objets particuliers
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Catégorisation:

Nénuphar

Annotation:

Nénuphar, eau, fleur,
feuille, nature, rose...

Détection de nénuphar : oui Correspondance:

Localisation de nénuphar :

FIGURE 2.5 — Les différents problémes d’interprétation sémantique d’image.

(en sous-catégories), soit en la détection de présence d’instances d’objets
d’une catégorie donnée,

— l'annotation, qui consiste a associer des termes a I'image, sélectionnés parmi
un vocabulaire fixé, et qui correspond a une analyse multilabel,

— la correspondance, souvent assimilée a un probleme d’annotation, associe un
terme unique a chacune des régions de 1'image (catégorisation des régions).

Ces problemes sont voisins : la correspondance est souvent utilisée pour la
catégorisation, la catégorisation pour 1’annotation. La catégorisation est généra-
lement un préalable a l'identification. Leur résolution s’appuie lourdement sur
l'usage de techniques de traitement d’image et d’apprentissage statistique.

La plupart des problémes étudiés jusqu’ici en reconnaissance d’objets peuvent
se situer par rapport une représentation sous forme de réseau sémantique.

— la catégorisation d’objets fait la distinction entre des catégories correspon-

dant a des nceuds fondamentaux (cf. Fig 2.7),

— la détection d’objets se situe généralement sur un nceud du niveau fonda-
mental (cf. Fig 2.8) et peut s’appuyer sur ses méronymes,

- on parle d’identification, lorsque la catégorisation se fait a un niveau plus
spécifique que le niveau fondamental, et que toutes les catégories des-
cendent d'un méme nceud. Les relations de méronymies sont alors facile-
ment exploitables (cf. Fig 2.9).

La fin de ce chapitre est consacrée a 1’étude des différentes méthodes générales
utilisées dans l'état de I'art pour 1’analyse sémantique d’images. Pour le lecteur
non-accoutumé aux principes de la reconnaissance d’objets, nous proposons en
annexe un mini-état de l'art présentant quelques méthodes de traitement d’'image
(annexe A) et d’apprentissage statistique (annexe B) classiquement utilisées dans
ce domaine.
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Images d'apprentissage Labels Images de test

Nénuphar

FIGURE 2.6 — Schéma classique de la catégorisation d’objets : la base d'images d apprentissage
contient un certain nombre d’images pour chaque catégorie. Un label est associé
a chaque image, correspondant a cette catégorie. L'apprentissage sert a estimer une
fonction de décision, qui permet ensuite de catégoriser de nouvelles images “test”.

inanimé

voiture | moto | | camion | fleur | | arbre I
- \\
compacte || citadine ] | taxi | | jonquille | | rose I | tulipe I

F1GURE 2.7 — Classification multiclasse sur des objets appartenant i des catégories fondamentales
(basic level).
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F1Gure 2.8 — Utilisation des relations de méronymie pour la détection d’objets.
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FIGURE 2.9 — Positionnement du probléme d’identification. L'utilisation des relations de mérony-
mie est possible.
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ANNOTATION D'IMAGES AVEC UN VOCABULAIRE NON STRUCTURE

Introduction

Des recherches importantes ont été effectuées dans le but de résoudre le pro-
bleme de l’analyse sémantique des images, et donc pour trouver une solution au
fossé sémantique. Les données sur lesquelles les méthodes sont testées varient
énormément : de quelques classes pour la reconnaissance de scenes ou d’objets
génériques, a des centaines voire des milliers, plus récemment, pour la reconnais-
sance d’objets ou pour la recherche d’images par le contenu.

Les recherches sur la compréhension des images se sont principalement effec-
tuées dans deux familles de la vision par ordinateur : en reconnaissance d’objet,
pour qui le probleme est abordé de front, et en recherche d’image par le contenu,
pour lequel I'aspect sémantique n’a pas toujours été prioritaire. Pour des états
de I’art en reconnaissance d’objets, on pourra consulter Mundy [134] qui propose
une revue historique, Pinz [145] pour les techniques de catégorisation d’objets, et
Bosch et al. [27] pour le probleme plus spécifique de la reconnaissance de scénes.
Plusieurs articles de la fin de la derniére décade proposent un état de 'art des tra-
vaux accomplis en recherche d’image par le contenu (Rui et al. [157], Smeulders
et al. [169]), et depuis, le nombre de travaux sur le sujet a augmenté de maniere
exponentielle. Des états de l'art plus récents sont ceux de Eakins [50], qui prone
I'introduction de plus d’intelligence artificielle dans le domaine, Liu et al. [120],
qui s'intéresse plus particulierement aux systemes avec interprétation sémantique,
et Datta et al. [45], plus général, présentant diverses tendances et difficultés. Le
probleme de la compréhension du contenu de I'image (autrement dit de 1’aspect
sémantique "haut-niveau" des images) est maintenant toujours relevé.

Nous distinguerons deux grandes catégories parmi les approches proposées :
(a) les approches classiques, cherchant des liens entre les données numériques et
un ensemble de labels de méme niveau; (b) les approches basées sur 1'exploita-
tion des connaissances, s’appuyant sur une organisation des labels préalablement
connue.

Pour les approches de la premiere classe, on peut encore distinguer différents
types de méthodes :

— les approches directes, qui en général cherchent a résoudre le probleme par

des méthodes statistiques,

— les approches linguistiques, basées sur la construction d"un vocabulaire visuel
comme intermédiaire entre les données numériques et sémantiques,

— les approches compositionnelles, dans lesquelles des parties de 1'image sont
identifiées (segmentation) avant de classifier I'image dans son ensemble ou
pour annoter ses parties,

— les approches structurelles, qui en plus de reconnaitre des parties de I'image,
s’intéresse a des aspects géométriques,

— les approches compositionnelles hiérarchiques, dans lesquelles une hiérarchie
de parties est construite,

— les approches communicantes, dans lesquelles les catégories peuvent partager
des informations,

— les approches progressives/hiérarchiques, cherchant a trouver des liens hiérar-
chiques entre les catégories,

— les approches multilabels, permettant d’assigner plusieurs labels simultané-
ment a une méme image, avec ou sans segmentation préalable.

Les approches de la deuxiéme classe font 1’objet de la section 2.3. Les perfor-

mances des différentes méthodes seront précisées dans la section 2.4.
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Les approches directes

Ces méthodes cherchent directement des liens entre les caractéristiques images
bas-niveau et les caractéristiques sémantiques haut-niveau. Elles cherchent un
pont direct au-dessus du fossé sémantique, et en général permettent de définir
des méthodes qui servent de base aux méthodes plus évoluées que nous verrons
par la suite. Plusieurs travaux de cette catégorie ont influencé profondément le do-
maine de l'interprétation d’image, en particulier celui de Lowe [121], qui propose
une méthode de reconnaissance basée sur des caractéristiques images invariantes
aux symétries et aux rotations/changement d’échelle, les SIFT. Ces SIFT sont par-
ticulierement efficaces pour décrire localement les images.

Barla et al. [13] et Boughorbel et al. [29] utilisent des noyaux intersection d’his-
togrammes avec des caractéristiques descriptives globales.

Li et Wang [116] présentent le systéme d’annotation automatique d’image
ALIPR, dont l'objectif est d’avoir un systéme rapide (en temps réel), c’est-a-dire
environ 1 seconde. pour annoter une image. Leur systeme repose sur des dis-
tances a des prototypes, calculés par clustering de distributions discretes. Pour
chaque image, la probabilité quun mot lui soit associé est calculée, et les mots les
plus probables sont sélectionnés. Les performances sont estimées sur la base Co-
rel, avec 332 termes répartis sur 599 catégories. Pour 1'apprentissage, ils utilisent
8o images par catégorie. Les mots sont répartis de maniere tres inégale entre les
catégories.

Plus récemment, Makadia et al. [123] proposent une méthode d’annotation
destinée a servir de référence dans le domaine, qui utilise des caractéristiques
image “simples” (histogrammes de couleur et textures). Les labels sont assignés
aux images par transfert a partir des plus proches voisins, en utilisant deux dis-
tances possibles.

Les approches linguistiques

Nous classons parmi les approches linguistiques les méthodes de type sacs-de-
mots, méthode proposée initialement par Dance et al. [42]. Le principe des sacs-
de-mots est inspiré du traitement de documents textuels. Il consiste a extraire les
caractéristiques de I'image et a les grouper par rapport a des clusters constituant
un vocabulaire visuel. Des histogrammes d’occurrences de ces mots visuels sont
calculés, permettant une description de I'image trés efficace.

Nous comprenons également dans cette catégorie les méthodes ajoutant un
certain niveau de structure géométrique ou de hiérarchie sous la forme de grilles
successives. Ainsi, la méthode SPM (Spatial Pyramid Matching) de Lazebnik et al.
[113] consiste a faire des sacs-de-mots en découpant l'image de maniére pyra-
midale, et en concaténant et pondérant les histogrammes obtenus a chaque ni-
veau. Les histogrammes sont classifiés en utilisant des noyaux intersection d’his-
togrammes, particulierement efficaces. Cette méthode, ré-implémentée par Griffin
et al. [81], sert actuellement de référence en catégorisation d’objets pour les bases
Caltech-101 et Caltech-256. Bosch et al. [26] proposent une méthode similaire s’ap-
puyant sur des pyramides d’histogrammes d’orientations de gradients.

Hare et al. [88] utilise une méthode de factorisation algébrique (latent semantic
indexing), inspirée de la classification de documents textuels, pour projeter les
images dans un “espace sémantique” construit a partir de “termes” visuels.

Carneiro et al. [32] n'utilisent pas explicitement de vocabulaire visuel, mais
représentent les images par les parameétres d’'un mélange de gaussiennes estimé
sur des caractéristiques locales.
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Les approches compositionnelles

Nous appelons “approches compositionnelles” les approches cherchant a re-
connaitre des parties de I'image avant d’étiqueter le tout (éventuellement). Dans
ce schéma, I'image est considérée comme une composition d’objets, ou plus géné-
ralement de concepts sémantiques.

Barnard et Forsyth [15] segmentent 1'image et utilisent un modele génératif
hiérarchique pour associer des labels aux différentes régions et un label global a
I'image. Duygulu et al. [49] proposent un modele de “traduction automatique”,
associant pareillement les régions a des mots (une région est traduite par un mot),
et regroupent les mots correspondant a des régions similaires. Jeon et al. [98] mo-
difient ce modele en supprimant la contrainte de bijection entre mots et régions.
Feng et al. [67] améliorent encore les performances a partir de cette méthode, en
remplacant la segmentation par un simple découpage de I'image en rectangles et
en utilisant des distributions de Bernoulli. Fan et al. [60] utilisent une méthode
similaire pour détecter des objets d’intéréts utiles pour annoter I'image.

Vogel et Schiele [190] proposent une méthode un peu différente, dans laquelle
ils décomposent 'image en concepts locaux, dont ils comptent les occurrences, et
qu’ils utilisent ensuite pour la classification de scenes. Ils montrent que 1'utilisa-
tion d’occurrences de concepts sémantiques est bien plus efficace que 'utilisation
d’occurrences de caractéristiques visuelles. Cela leur permet également d’avoir
une mesure de la "typicalité” des scénes, rejoignant par la les théories de Rosch
et al. [155].

Les approches structurelles

Ces approches integrent une notion de géométrie par rapport aux approches
linguistiques et compositionnelles. Des liens géométriques peuvent étre intégrés
a différents niveaux : entre les parties d"un objet, ou entre des objets d"une scéene,
par exemple.

Fergus et al. [69] présentent une méthode de classification représentant les ob-
jets comme des constellations de parties, intégrant des aspects géométriques, avec
des modeles graphiques. Les travaux de Kushal et al. [109] vont dans le méme
sens et confirment I'importance des caractéristiques géométriques pour la recon-
naissance d’objets. Leibe et al. [114] construisent des groupes de parties d’objets en
s’appuyant non seulement sur les similarités visuelles, mais aussi sur la proximité
et la simultanéité d’apparition dans les images. Ils obtiennent ainsi un vocabu-
laire robuste pour la reconnaissance d’objets. Par ailleurs, ils remarquent que les
"mots" ainsi obtenus sont souvent liés a des concepts sémantiques (par exemple,
pour une voiture, les mots correspondront aux roues, etc.).

Au niveau scénique, Aksoy et al. [5] essaient de réduire le fossé sémantique
en explicitant plus particuliéerement les relations spatiales entre les régions de
I'image (et non plus simplement entre des parties d’objets), en utilisant une forme
de grammaire visuelle. Dans un premier temps, des classifieurs permettent d’attri-
buer des labels aux régions. La grammaire construite permet ensuite de classifier
les images selon les scénes. Datta et al. [43] exploitent aussi les relations spatiales
entre les régions de I'image pour 'annotation. Gupta et Davis [83] cherchent a
résoudre le probleme de correspondance en exploitant non seulement les labels
correspondant aux objets, mais aussi les prépositions qui les relient (par exemple,
la voiture est sur la route), ce qui permet de réduire les ambiguités. Parikh et
Chen [142] proposent les hSOs, Hierarchical Semantics of Objets. A partir d’un en-
semble d’images représentant une méme catégorie de scenes, ils retrouvent les
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objets saillants et apprennent les liens contextuels qui les relient : par exemple,
I'écran d’ordinateur est proche du clavier, et sur un bureau, on trouvera souvent
aussi un téléphone a proximité.

Les approches compositionnelles hiérarchiques

Les approches présentées ici forment des combinaisons de parties sur plu-
sieurs niveaux successifs. Mojsilovic et al. [131] cherchent a réduire le fossé séman-
tique en s’appuyant sur des indices sémantiques déterminés expérimentalement et
extraits de I'image a partir d'un grand nombre de caractéristiques visuelles diffé-
rentes (contours, segmentation en régions, lignes). Ces caractéristiques locales sont
regroupées en caractéristiques globales sur I'image, associées a d’autres caractéris-
tiques globales, et sont ensuite analysées pour découvrir des indices sémantiques.
Les caractéristiques globales sont déja discrétisées de maniere a pouvoir leur at-
tribuer des labels sémantiques (les couleurs, positions, textures sont nommeées).
Les indices sémantiques sont obtenus a partir des combinaisons de ces caractéris-
tiques : par exemple, le ciel peut étre décrit par une zone bleue, uniforme, en haut
de I'image. Ils utilisent une méthode variationnelle pour apprendre les indices sé-
mantiques a partir des caractéristiques. Sudderth et al. [174] propose un modele
apprenant hiérarchiquement les parties, les objets et les scenes. La représenta-
tion des images est similaire a Fergus et al. [69], avec ceci de plus qu’ils peuvent
partager des parties entre les objets, et des objets entre les scenes. Li et al. [117]
proposent une structure globale pour segmenter 1'image, l'annoter (par régions et
globalement) et classifier la scene en utilisant un modele génératif hiérarchique.

Epshtein et Ullman [54] construisent une hiérarchie de caractéristiques vi-
suelles. Partant d"un fragment informatif, ils cherchent récursivement dans celui-ci
des fragments informatifs (plus petits). Dans [56], ils étendent cette méthode a des
fragments “sémantiques”, déterminés automatiquement.

Fidler et Leonardis [71] partent de caractéristiques extraites par filtres de Ga-
bor, et apprennent successivement des compositions de ces parties pour construire
des hiérarchies de caractéristiques contenant jusqu’a des fragments d’objets recon-
naissables (comme les roues pour les voitures). Les caractéristiques des niveaux
supérieurs sont spécifiques aux catégories.

Une autre méthode pour reconnaitre simultanément plusieurs objets et leurs
relations dans une image est celle proposée par Ahuja et Todorovic [4]. Ils
construisent une hiérarchie regroupant les objets par rapport a leur apparition
dans des mémes objets : par exemple, "toit" et "cheminée" sont des objets ap-
paraissant presque toujours simultanément, et peuvent donc partager un parent
("toit avec cheminée"). Les "vitres" peuvent apparaitre sur plusieurs supports, et
auront donc plusieurs parents, comme "fenétre" et "porte”.

Les approches communicantes

Les approches communicantes correspondent aux approches dans lesquelles
on cherche a avoir un socle d’informations partagé entre les différentes catégories.
Un des problemes récurrents en apprentissage est celui du nombre de catégories
que peut apprendre un modéle. Souvent, la généralisation a de nouvelles caté-
gories n'est pas directe. D’autre part, plus il y a de catégories, plus le modele
risque d’étre complexe, et gourmand en mémoire. Les approches communicantes
peuvent correspondre a ces deux objectifs : faciliter I'intégration de nouvelles ca-
tégories, et réduire la complexité du systeme.
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Perronnin [143] apprend un vocabulaire séparé en deux parties : un vocabu-
laire général ou universel, partagé par toutes les catégories, et un ensemble de vo-
cabulaires spécifiques a chacune d’entre elles. Fei-Fei et al. [63] proposent un mo-
dele permettant d’apprendre de nouvelles catégories avec trés peu d’exemples. Ils
utilisent une approche bayésienne, dans laquelle un modele a posteriori d"une caté-
gorie est obtenu par mise a jour d"une connaissance a priori du monde, en quelques
observations. L'idée est d’intégrer le plus possible de connaissances utiles et gé-
nériques dans le modele a priori. Wang et al. [192] modélisent la distribution de
thémes latents comme couche intermédiaire entre le vocabulaire et les catégo-
ries. Ces themes regroupent donc les mots du vocabulaire, et sont partagés entre
les catégories. Todorovic et Ahuja [177] apprennent a retrouver des occurrences
d’objets ou de sous-objets partagés par plusieurs catégories. Ils obtiennent des
performances supérieures aux SPM sur Caltech-256.

Amit et al. [6] proposent une méthode de classification multiclasse mettant
simultanément en commun les caractéristiques des classes et les parametres des
classifieurs. Pour cela, ils reformulent le probleme d’optimisation convexe des
SVM multiclasse en remplagant la norme de Frobenius par la trace-norme. Le par-
tage d’information se fait de maniére implicite, c’est-a-dire qu’il n’est pas évident
de retrouver quelles sont les caractéristiques communes a quelles classes. Torralba
et al. [180] proposent une approche multi-tache pour le probleme de la classifica-
tion multiclasse, utilisant du boosting et des classifieurs binaires. Ils remarquent
que cette approche réduit considérablement le nombre de caractéristiques, et ac-
célére en conséquence la classification. Alors que pour une méthode classique, le
nombre de caractéristiques nécessaires croit linéairement avec le nombre de caté-
gories, leur méthode permet une croissance logarithmique.

Plus récemment, Thomas et al. [176] proposent de faire du cognitive feedback :
ils exploitent la reconnaissance d’objets déja effectuée sur certaines images pour
trouver des métadonnées de plus bas-niveau sur des images d’objets inconnus. Ils
peuvent donc reconnaitre des parties d’objets, par exemple.

Les approches hiérarchiques

Quelque soit le domaine, les hiérarchies sont un outil de choix lorsque 1'on
souhaite simplifier un probléme, ou accélérer sa résolution. C’est le principe "Di-
viser pour régner"”, et il est applicable aussi pour la reconnaissance d’objets. Il
n’est cependant pas évident de voir comment les classes peuvent étre regroupées
en hiérarchies. La plupart des hiérarchies construites automatiquement sont des
hiérarchies dites "visuelles", s’appuyant uniquement sur les données numériques
et non sur le vocabulaire (et 1'organisation des concepts).

Vasconcelos [187] propose une méthode d’indexation des images basée sur
des mélanges de densité regroupés de maniere hiérarchique. Fan et Geman [62]
forment une hiérarchie de classifieurs permettant d’avoir une progression dans les
décisions, le noeud terminal donnant la catégorisation. Wang et al. [192], utilisent
les themes latents trouvés et la maniere dont ils sont partagés par les différentes
catégories pour construire une hiérarchie de concepts. Cependant la taxonomie
est obtenue comme produit de la classification et n’est exploitée & aucun niveau.

Plusieurs méthodes permettant de construire une "taxonomie visuelle", autre-
ment dit de regrouper les catégories de maniere hiérarchiques, ont été proposées
treés récemment et montrent que le sujet suscite un intérét croissant. Bart et al. [18]
proposent une méthode bayésienne pour estimer une taxonomie telle que chaque
image est associée a un chemin dans 'arbre. Des images similaires ont beaucoup
de nceuds communs sur leur chemin, et se retrouvent donc a faible distance I'une
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de l'autre. Sivic et al. [167] développent également un modele génératif, de type
LDA, appelé hierarchical-LDA. Le modeéle LDA (Latent Dirichlet Allocation) part de
I'hypothese que les mots visuels d'une image sont générés a partir d’un ensemble
fini de thémes latents. Le modéle de LDA hiérarchique suppose en plus que ces
themes ont une structure d’arbre. Griffin et Perona [82] construisent des hiérar-
chies pour accélérer la classification : au lieu d’utiliser un algorithme multiclasse
sur toutes les catégories, ils descendent progressivement dans la hiérarchie. Pour
la construire, ils utilisent d’abord un algorithme pour classifier les images par ca-
tégories, estiment la matrice de confusion, et construisent un arbre de maniere
bottom-up en regroupant successivement les catégories les plus sujettes a confu-
sion. IIs le comparent avec un algorithme fop-down divisant successivement 'en-
semble des classes par rapport a une mesure de similarité, et trouvent des per-
formances similaires tant en vitesse qu’en taux de réussite. Marszatek et Schmid
[127] étendent ce type de méthodes en reldchant la contrainte de séparabilité : si
au moment de diviser I'ensemble des catégories, certaines sont sur la frontiére,
elles sont classifiées comme faisant partie de chacun des deux camps. La décision
sur la position de la catégorie est remise a plus tard.

D’autres approches font intervenir I’'humain pour construire des hiérarchies
sémantiques. Rege et al. [153] utilisent l'intervention de plusieurs utilisateurs par
I'intermédiaire d'une boucle de pertinence (relevance feedback) pour construire une
hiérarchie dite "sémantique". Les catégories ne sont pas données explicitement
par des labels, mais par les informations données par le retour de pertinence.
En combinant les réponses des divers utilisateurs, ils estiment I’'organisation des
images, permettant une recherche et une navigation plus intuitives.

Les approches multilabels

La plupart des approches que nous avons vues jusqu’ici concernent la classifi-
cation d’objets ou de scenes. Quelque fois, I'appellation de multilabel est employée
pour le probléme de correspondance. Nous nous intéressons plus précisément au
probléme de I’annotation multilabel, c’est-a-dire qu’on cherche plusieurs labels dé-
crivant I'image dans son entier.

Le probléeme de l'assignation simultanée de labels indépendants a une image
a été formalisé par Boutell et al. [30] : si lors de la classification, une image peut
étre classifiée avec raison dans deux classes données, comment la gérer au mo-
ment de I'apprentissage pour qu’elle puisse étre classifiée correctement ensuite ?
Les auteurs proposent divers scénarios et montrent que le plus efficace est d"utili-
ser I'image comme exemple positif pour chacune des deux classes (plutdt que de
Iignorer, par exemple). L'approche proposée par Carneiro et al. [32] utilise le Mul-
tiple Instance Learning. Dans ce modele, les labels sont attribués a des ensembles de
caractéristiques plutot que de maniere individuelle. Chaque catégorie correspond
a un label, et un label est attribué a un groupe d’images. Une image peut recevoir
plusieurs labels. Ils proposent un algorithme efficace pour annoter et rechercher
des images.

Conclusion

Nous avons vu dans cette partie les méthodes d’annotation sémantique utili-
sant un vocabulaire simple, non structuré. Cependant on peut remarquer que des
structures apparaissent déja a plusieurs niveaux. Le contexte d’un objet dans une
image se traduit par des structures compositionnelles (pour les scénes en parti-
culier) et géométriques. Les liens de composition, dans les objets, peuvent égale-
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ment traduire les liens de composition sémantiques. A cet égard, certains travaux
montrent que 1'on cherche souvent a rapprocher les “parties” de “concepts”, par
exemple [56],[71],[4] sont capables de nommer les parties d’objets sélectionnées
par l'algorithme.

Enfin, il apparait qu’il est utile d’avoir des liens entre les catégories : que ce
soit pour partager I'information ou pour accélérer la classification, de plus en plus
on cherche a trouver ces liens. Lorsqu’il n’existe aucune structure a priori sur le
vocabulaire, les liens sont a découvrir. Nous proposons dans la partie suivante de
voir les méthodes qui, au contraire, se basent sur un vocabulaire structuré.

ANNOTATION D’'IMAGES AVEC UN VOCABULAIRE STRUCTURE

Introduction

Les vocabulaires structurés ont été introduits dans les problémes d’annotation
d’images de diverses manieres. On pourrait regrouper les travaux déja effectués
en deux groupes :

1. ceux qui exploitent les relations de composition des objets, pour la détection
ou l'identification, en particulier. Il existe de nombreux modeéles part-based
qui y sont liés.

2. ceux qui utilisent les relations d’héritages entre catégories. Nous verrons que
ces liens peuvent étre utilisés pour partager des descripteurs, ou au moment
de la classification pour combiner des classifieurs.

Cette séparation est toute relative : il est assez naturel d’utiliser la catégorie
supérieure pour trouver des parties communes a 2 sous-catégories (cf Fig 2.10).

Plutdt que de séparer selon le type de hiérarchie, nous préférerons séparer
les approches par rapport a la fagon dont sont utilisées les relations sémantiques,
c’est-a-dire a quel niveau de la chaine traitement elles sont exploitées.

Parmi les approches s’appuyant sur des labels organisés, on trouve :

— des approches linguistiques, exploitant les ontologies pour enrichir le voca-

bulaire ou pour travailler différemment au niveau des annotations,

— des approches par modeles/compositionnelles/structurelles, exploitant des onto-
logies ou autres structures comme templates, pour la description visuelle de
I'image,

— des approches communicantes exploitant les liens entre les mots du vocabu-
laires pour partager l'information,

— des approches hiérarchiques, exploitant les relations d’hypernymie dans une
hiérarchie sémantique, permettant ou pas des réponses aux différents ni-
veaux.

Dans la littérature, le terme de "hiérarchie sémantique"”, ou autre équivalent,
est utilisé de maniere indifférente pour les deux types de relations. Ceci est parfai-
tement correct, mais ne permet pas de distinguer aisément la différence de nature
qui existe entre les deux approches.

De nombreux articles de recherche d’images par le contenu s’inspirent des
méthodes linguistiques, et en particulier, ils sont nombreux a exploiter WORDNET

[66]. WORDNET est une base de données lexicale en langue anglaise, particuliere-
ment riche, qui pour chaque mot donne entre autres la polysémie, la synonymie,
les hypernymies/hyponymies, les méronymies/holonymies. Un exemple de mots
liés au mot voiture est donné dans le tableau 2.3.

Avec le développement du web sémantique, des standards apparaissent pour
I'annotation des documents, et donc aussi des images et vidéos (MPEG-7, voir
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Relation Nom Définition
Synonymes voiture, automobile Un véhicule motorisé ayant quatre roues
Hyponymes ambulance Un véhicule transportant des personnes
en direction ou a partir d’un hopital.
break Une voiture avec une carrosserie allon-
gée, des portes arriéres, et un espace der-
riere les places arriéres.
compacte Une voiture petite et économique
décapotable Une voiture dont le toit peut étre replié
ou enlevé
Hypernyme véhicule motorisé =~ Un véhicule autopropulsé qui ne roule
pas sur des rails
Méronymes pare-choc un systeme mécanique constitué par des
barres a 'arriere et a I’avant du véhicule
pour absorber les chocs et éviter les dé-
gats.
portiere la porte d"une voiture
moteur le moteur qui propulse la voiture
Termes du domaine location Le fait de payer pour l'usage de quelque
chose (maison, voiture...)
alternateur Terme vielli pour désigner un générateur
électrique de courant alternatif (en parti-
culier pour les automobiles)
passager voyageur empruntant un véhicule (ba-
teau, bus, voiture, avion...) et qui ne le
conduit pas.
Formes dérivées automobiliste personne qui conduit (ou voyage avec)

une voiture.

TABLE 2.3 — Définitions des relations de WORDNET par 'exemple : un des nceuds correspondant
au mot voiture. Pour un mot donné, la polysémie correspond a différents nceuds. Le
sens lié a un neeud est explicité par les mots synonymes qui le composent, et par la
définition qui correspond. Les relations lient donc des “groupes de synonymes”. La
relation d’holonymie n’apparait pas explicitement ici : elle correspond a la relation
inverse de la méronymie (par ex., voiture est un holonyme de portiere).
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inanimé

véhicule

humain

vaoiture | moto | camion

/\

| citadine | | taxi |

compacte

FIGURE 2.10 — Exploitation des relations sémantiques pour apprendre de nouvelles catégories a
partir d'un petit nombre d’exemples.

Stamou et al. [173]). Nous ne citerons pas tous les travaux cherchant a s’adapter a
ces nouveaux standards : ce ne sont pas les différentes maniéres de formatter les
annotations qui nous intéressent, mais les maniéres de les acquérir.

Les approches linguistiques

Dans cette section, nous regroupons les approches exploitant une représen-
tation des connaissances dans le but de structurer et/ou d’enrichir I’annotation
d’images, mais ne les exploitant pas au niveau de I’extraction automatique d’an-
notations a partir du contenu-méme de l'image. Aslandogan et al. [9] exploite
la hiérarchie de WORDNET pour élargir le vocabulaire utilisé dans une requéte
ou dans la base de données elle-méme. Cela permet d’aller au-dela de la simple
mise en correspondance de mots, en cherchant des mots proches dans la structure
WORDNET, par I'intermédiaire des relations Is-A ou MEMBER-OF, et en se limitant
par rapport a la distance entre les deux mots dans 1’arbre WorRDNET. Yang et al.
[195] étendent pareillement le vocabulaire, puis le réduisent aux termes les plus
pertinents statistiquement. Leur base contient des images de 10 concepts diffé-
rents, annotées a 1’origine avec environ 20 mots par image. Apres application de
I'expansion, il y a 530 mots-clés pour les 10 concepts. Avec 1250 images utilisées
pour l'apprentissage, ils obtiennent un taux de réussite moyen de 80%. Barnard
et al. [16] exploitent WORDNET pour faire de la désambiguisation : lorsqu’un mot a
plusieurs sens possibles, le sens le plus pertinent est déterminé automatiquement
par rapport a ses voisins dans WOrRDNET (hypernymes, holonymes, méronymes...)
et dans I'image. Liu et al. [119] utilisent les descripteurs de MPEG-7 combinés
a des ontologies et a WORDNET pour effectuer de la recherche d’image par le
contenu. Une image est annotée par résolution des regles associées a 1’ontologie,
a partir des descripteurs de I'image en entrée. WORDNET permet d’élargir le voca-
bulaire et d’accéder a des termes plus spécifiques.

Datta et al. [44] exploitent encore WORDNET pour avoir une mesure de perti-
nence des termes sélectionnés pour annoter I'image, ainsi que pour effectuer la
recherche (distance sur les mots-clés). Jin et al. [100] utilisent les relations séman-
tiques entre les termes et des mesures de corrélation pour éliminer les mots-clés
non pertinents. Dans Lam et Singh [111], les auteurs définissent une mesure de

Z 4

similarité a partir de WORDNET et la combinent avec une mesure de similarité “vi-
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suelle”. Li et al. [117] utilisent WORDNET pour supprimer des labels incohérents
et pour grouper les labels synonymes.

Soo et al. [171] utilisent des ontologies pour formatter les annotations et avoir
une mise en correspondance plus aisée de la requéte avec des images de la base.
Hollink et al. [92] combinent les annotations issues de différentes ontologies. Yang
et al. [196] utilisent une boucle de pertinence travaillant directement au niveau
sémantique, défini en utilisant WORDNET, plutdt qu’en agissant au niveau des
caractéristiques visuelles.

Wang et al. [193] extraient des mots-clés du texte associé aux images et les as-
socient aux régions, en utilisant une structure particuliere de thésaurus construite
automatiquement a partir de WORDNET et des co-occurrences entre mots-clés vi-
suels et sémantiques. Popescu et al. [150] effectuent une recherche d’image par
le contenu et cherchent des images similaires a deux niveaux : similarité concep-
tuelle, d’apres les informations textuelles associées aux images, et une distance
basée sur WORDNET, et similarité visuelle. Ils montrent qu’il est plus efficace de
chercher des images visuellement proches parmi d’autres images associées a des
concepts spécifiques proches du concept cherché, plutot que parmi des images
associées a des concepts génériques. Leur méthode permet de rechercher des
concepts a différents niveaux, mais les traitements hiérarchiques sont limités aux
annotations et ne permettent donc pas de mise en commun des caractéristiques
visuelles.

Les approches compositionnelles et structurelles

Nous présentons ici des approches qui pourraient étre caractérisée de hiérar-
chiques, au sens de la relation méronymie/holonymie. Les relations de mérony-
mies ne sont pas toujours explicitées en tant que telles, bien que tous les articles
de cette section s’attachent a reconnaitre des parties "sémantiques", nommées, des
objets ou scénes avant de les reconnaitre globalement.

Il y a deux manieres principales de combiner les résultats obtenus pour les
parties : soit en se basant sur des techniques d’intelligence artificielle (inférences
logiques), soit en utilisant des méthodes statistiques.

Un travail précurseur est celui de Rosenthal et Bajcsy [156] entiérement basé
sur un systéme logique. A partir d’une base de connaissance et d'une base de
régles, selon les parties reconnues, le systeme fait des inférences pour reconnaitre
I'objet dans son ensemble.

Les méthodes exploitant les composantes choisies par rapport a une connais-
sance a priori du domaine sont souvent liées a la reconnaissance d’objets particu-
liers. Ainsi, pour la reconnaissance de personnes, Mohan et al. [130] retrouvent
bras, jambes, tétes et leurs positions relatives. Pour la reconnaissance de visages,
Arandjelovic et Zisserman [7] commencent par localiser les yeux, la bouche, et
d’autres points fiduciaires choisis manuellement, ce qui est une maniere d’intro-
duire des connaissances a priori.

Dans le cas plus général des scenes, Srikanth et al. [172] reprennent le modele
translationnel de Duygulu et al. [49]. Ils utilisent la hiérarchie de WORDNET a
la fois pour la construction du vocabulaire et pour la classification (a partir de
modeles probabilistes de mélanges).

Les approches communicantes

Comme on peut en avoir l'intuition en regardant la figure 2.10 (page 31), si on
travaille dans un domaine restreint dans lequel toutes les catégories appartiennent



2.3.5

2.3. Annotation d'images avec un vocabulaire structuré

33

a une super-catégorie commune, (a) il y a potentiellement plus d’éléments com-
muns entre ces catégories voisines qu’avec une catégorie plus distante; (b) il est
possible de savoir quels sont les éléments communs et en quoi ils different. Par
exemple, si l'on travaille uniquement sur des véhicules, et que I'on veut distinguer
entre des motos et des voitures, on pourra regarder les roues et les rétroviseurs.

Levi et al. [115] observent que les humains sont capables d’apprendre de nou-
veaux objets a partir d'un tres petit nombre d’exemples. Ils partent du principe
que des caractéristiques utiles a la reconnaissance d'une sous-catégorie seront
aussi utiles pour reconnaitre une nouvelle sous-catégorie (de la méme catégorie).
IIs construisent 1’algorithme de maniére & intégrer les caractéristiques les plus
pertinentes en fonction de la classe.

Bar-Hillel et Weinshall [12] développent I'idée de maniere plus explicite. Pour
reconnaitre des classes au niveau de base, classiquement utilisé en catégorisation
d’objets, ils utilisent un modele par parties. Pour faire des distinctions plus pré-
cises entre des sous-catégories (par exemple, entre des moto-cross et des motos
de sport), ils utilisent des classifieurs discriminatifs utilisant ces mémes parties
"spécifiques". Il est intéressant de mettre ces résultats en relation avec les théories
développées en psychologie cognitive, selon lesquelles, pour reconnaitre des ob-
jets plus précisément, il faut une analyse plus précise (Jolicoeur et al. [102]). Des
expériences suggerent par ailleurs que les mémes mécanismes ne sont pas utilisés
dans tous les cas (Gerlach [76]), ce qui pourrait justifier I'emploi de caractéris-
tiques visuelles completement différentes d'une catégorie a l'autre.

Les approches hiérarchiques

Les travaux présentés dans cette section exploitent plus précisément les rela-
tions d’hypernymie pour favoriser I’apprentissage.

Maillot et Thonnat [122] combinent une représentation du domaine avec des
techniques d’apprentissage pour catégoriser les objets, pour des domaines spéci-
fiques. Les objets sont classifiés de maniere top-down, c’est-a-dire que tant qu'une
catégorie a des sous-catégories possibles, on cherche a classifier 1’objet parmi
celles-ci. Les traitements appliqués a 1'image peuvent étre spécifiés par rapport
a la catégorie dans laquelle on cherche a classifier 1’objet. Sur des images de vé-
hicules de la base Caltech, ils obtiennent une précision entre 75% et 78% pour un
rappel de 50%.

Torralba et al. [178] utilisent une base d’images de trées faible résolution (32 x
32) compensée par le nombre (preés de 8o millions d’images). Les images sont
annotées avec des mots de WORDNET . Ils font une catégorisation classique, en
prenant un vocabulaire “plat”, mais sur différents niveaux de 1’arbre WORDNET.
IIs utilisent les K-plus-proches-voisins et une méthode de vote hiérarchique o1 un
neceud vote aussi pour tous ses parents.

Zweig et Weinshall [203] comparent les performances d’algorithmes de classi-
fication binaire (catégorie vs. autre) selon les catégories utilisées pour ’apprentis-
sage. Ils démontrent qu’il est utile dans certains cas de combiner les classifieurs
de base avec des classifieurs correspondant aux catégories plus génériques, et pré-
cisent ces cas.

Marszatek et Schmid [126] exploitent la hiérarchie de WORDNET pour faire de
la classification multiclasse. Ayant extrait une hiérarchie simplifiée correspondant
a leurs classes, ils proposent un algorithme partant de la racine et choisissent
un hyponyme a chaque étape, jusqu’a arriver a un nceud terminal. Ils montrent
que l'introduction d’une hiérarchie avec un algorithme adapté permet de mieux
apprendre des concepts plus généraux (par rapport a un algorithme classique un-
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contre-tous, ou un algorithme utilisant une hiérarchie “visuelle”). Ils proposent
aussi d’exploiter les relations de méronymie : elles permettent d’améliorer trées
légerement les performances pour certaines catégories, mais nécessitent ’appren-
tissage d’un beaucoup plus grand nombre de classifieurs. Par contre, les méro-
nymies/holonymies peuvent étre utilisées pour apprendre a reconnaitre de nou-
veaux objets.

Gao et Fan [74] et Fan et al. [59; 61; 60] proposent d"utiliser une ontologie concep-
tuelle construite en combinant similarité conceptuelle (calculée a partir d’une dis-
tance dans WORDNET) et similarité visuelle. Ils proposent un algorithme de boos-
ting hiérarchique basé sur cette ontologie, permettant d’annoter les images a diffé-
rents niveaux de généricité. La tache de classification se fait de maniere top-down
avec un syteme évitant de propager les erreurs et essayant de les rattraper. Ils sont
capables d’apprendre 120 concepts, avec 350 images par feuille pour 'apprentis-
sage, et 120 images pour les concepts de plus haut niveau. Les auteurs ne donnent
pas le taux de réussite moyen, mais la précision obtenue pour un certain nombre
de concepts (précision évaluée sur toute la base de test). Alors qu’avec une mé-
thode “plate”, la précision varie autour de 70%, avec leur méthode elle varie entre
80 et 90%. Les images annotées sont des images de scene.

EVALUATION

En catégorisation, les résultats sont évalués par le taux de réussite A. Celui-ci
est donné par la moyenne de la diagonale de la matrice de confusion.

Les résultats d’annotations sont donnés sous la forme de résultats de détec-
tion de termes. Pour un mot donné C, soit N; le nombre d’images de la base de
test annotées avec C comme vérité terrain. Soit N le nombre d’images classées
comme contenant un C et N;" le nombre d’images correctement annotées avec C.
La précision P et le rappel R sont définis par :

N N

P=-t ; R=-L,
N+ N;

(2.1)
En classification, le taux de réussite A pour une seule classe correspondra exacte-
ment au rappel R. Pour mesurer les annotations, on considere un terme comme
une catégorie, et on peut utiliser les mémes mesures.

Les méthodes présentées ici ont été évaluées sur différents jeux de données, en
général par le taux de réussite en classification, et/ou par les valeurs de précision
et de rappel en recherche d’images. Les résultats sont résumés dans le tableau 2.4.
Le premier constat que 1'on peut faire porte sur 1’écart de performances entre
la classification et la recherche d’image. Cet écart est directement lié au nombre
de catégories et au nombre de mots-clés employés. Alors que les méthodes sont
plus ou moins les mémes (extraction de caractéristiques images, apprentissage de
mots-clés correspondants), cela montre qu’il est difficile de conserver de bonnes
performances lorsque la complexité du probleme (c’est-a-dire la taille du vocabu-
laire) augmente. Par ailleurs, pour apprendre un plus grand nombre de termes, il
faut augmenter aussi le nombre d’images d’apprentissages. De ce fait, le temps de
calcul nécessaire au traitement acquiert de I'importance. Li et Wang [116] insistent
sur la rapidité des calculs et sont par ailleurs capable d’apprendre a annoter les
images avec relativement peu d’exemples.

II faut encore noter que la taille du vocabulaire ne suffit pas a expliquer les dif-
férences de performances. En effet, les images constituant la base d’images (et no-
tamment la base de test) peuvent étre plus ou moins difficile. Pour exemple, Griffin
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et al. [81] montrent que la chute de performance entre Caltech-101 et Caltech-256
en utilisant le méme algorithme n’est pas seulement due au nombre de catégo-
ries : en utilisant 100 catégories de Caltech-256, ils obtiennent seulement environ
40-45% de taux de réussite. Les variations intra- et inter-classes font de Caltech-256
une base naturellement plus difficile que Caltech-101. D’une maniere générale, on
retiendra que les performances relatives des algorithmes testés sur des données
différentes sont donc difficilement comparables.

Par ailleurs, les performances sont toujours rapportées en terme de préci-
sion/rappel/taux de réussite. D’une part, les confusions sont toujours traitées
de la méme maniere : confondre un chien et un chat est pénalisé tout autant que
confondre un chien et une voiture. D’autre part, ces chiffres devraient étre mis en
relation avec le niveau de généricité/spécificité (c’est-a-dire de précision séman-
tique) pour étre plus pertinents. En effet, un taux de performance faible pour un
objet ultra-spécifique n’est pas aussi problématique que pour un objet générique.

DiscussioN

Cependant, les résultats sont encore tres insatisfaisants en pratique, si bien
que les systemes tels qu"ALIPR 4 [116], sont encore bien loin d’étre adoptés par le
grand public5. Quelques exemples d’annotations obtenues par ALIPR sont pré-
sentées figure 2.11. Une solution en pratique pourrait étre l'introduction d"un ap-
prentissage en ligne, permettant a 1'utilisateur d’affiner les résultats (comme par
exemple dans le systeme RETIN de Gosselin et al. [78]).

A la fin des années 9o, on a expliqué que le probléme venait de 1'inadéqua-
tion avec les besoins de l'utilisateur, les systemes proposés ne cherchant que des
similarités visuelles, et aucunement sémantiques. Ce probleme a été largement
traité depuis, mais avec des résultats probants pour un petit nombre de catégo-
ries seulement. Apres une difficulté de définition, on est maintenant confronté a
un probleme d’échelle : le systeme visuel humain reconnait facilement des mil-
liers de catégories, mais les ordinateurs en sont bien loin. Le probléme du fossé
sémantique n’est pas encore résolu.

Nous avons vu que les méthodes exploitant des hiérarchies comme WORDNET
ont permis d’agrandir le vocabulaire utilisé pour les annotations. Cependant peu
de travaux les exploitent dés le stade de la reconnaissance, la plupart se canton-
nant a un travail a posteriori, sur des annotations déja existantes.

Un mouvement dans ce sens semble pourtant commencer. Jusqu'ici nous
n’avons pas abordé le probleme des bases de données, qui est pourtant crucial
pour tout probléeme de reconnaissance d’objets (Ponce et al. [149]). Jusque récem-
ment, il n’existait pas de bases annotées avec des multilabels associés a une hiérar-
chie. La plupart des travaux utilisaient des bases ot les images sont réparties en
catégories, et projetaient ces catégories dans une hiérarchie, telle WORDNET. De-
puis 2007, Barnard et al. [17] ont mis en place une base destinée a 1’évaluation des
algorithmes de correspondance : 1014 images sont segmentées, et les régions an-
notées avec des termes de WORDNET. Un systeme d’évaluation exploitant les rela-
tions sémantiques est proposé. Cependant les images sont issues de la base Corel,
et donc soumises a des restrictions de droits d’auteur. Depuis 2009, avec Ima-
GENET, Deng et al. [46] ont proposé une premiére tentative pour créer une base

4. http://www.alipr.com/
5. voir par exemple les réactions a l’article ALIPR Helps People Decide : Hot Or Not ?, a ’adresse
http://gizmodo.com/213698/alipr-helps—-people-decide-hot—-or—-not
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Classification
Yang et al. [195] 10 530 2500 Paysages A : 80%
Lazebnik et al. [113] 101 N/A 30 par catégorie Caltech-101 A 1 64,6%
Griffin et al. [81] 101 N/A 30 par catégorie Caltech-101 A :67,6%
Griffin et al. [81] 256 N/A 30 par catégorie Caltech-256 A :34,1%
Bosch et al. [26] 256 N/A 30 par catégorie Caltech-256 A :45,3%
Marszatek et Schmid [126] 10 42/563 1277 Pascal VOC 2006 A : 80-90%
Bosch et al. [27] 6 N/A 600 Corel, Scénes de nature A :76,02%
Vogel et Schiele [190] 6 9 700 (600 tournantes) Scenes A :74,1%
Fan et al. [61] 120 350+ par catégorie Corel+LabelMe P : 40-95%
Lietal. [117] | 8 scénes, 30 objets 1256 600 Scenes de sport R : 73% (objets), 54% (scenes)
Recherche d’images
Srikanth et al. [172] N/A 371 (42 prédits) 4500 Corel P :26,34%, R: 27,24%
Papadopoulos et al. [141] N/A 4 40 Photos de vacances a la plage A : 83,20%
ALIPR / Li et Wang [116] 599 332 80 par catégorie Corel P :x= 40%, R := 12% (1 mot)
Makadia et al. [123] N/A 260 4500 Corel P:27%,R:32%
291 17825 IAPR-TC12 P:28%, R:29%
269 19659 ESP-Game P :22%, R : 25%
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TABLE 2.4 — Données et performances obtenues par les méthodes de I'état de I'art. A : accuracy = taux de réussite, R : rappel, P : précision.
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FIGURE 2.11 — Exemples d’annotation automatique par le systéme ALIPR [116]. En haut, une
photo de jaguar, plutot bien annotée puisque 5 termes associés sont justes. En bas,
une photo de voiture (Peugeot 206) avec des résultats tres décevants : un seul terme
est correct (man-made, i.e. “manufacturé”), et il est trés générique. Les erreurs
paraissent étonnantes d'un point de vue sémantique.
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d’image au vocabulaire tres riche, et directement liée a la hiérarchie WORDNET.
Pour chaque concept, a chaque niveau, un certain nombre d’images est associé.

Les algorithmes proposant une analyse multi-niveaux devraient donc se mul-
tiplier ces prochaines années. Cependant les bases proposées ne sont pas encore
prévues pour une analyse multi-facettes. En effet, dans IMAGENET par exemple,
les annotations sont univoques pour chaque image (une image est associée a un
seul nceud), et ne sont donc pas directement multilabels.

Enfin, les algorithmes couramment utilisés ne sont pas capables de gérer la
multiplicité des points de vue sémantiques. Une hiérarchie comme WORDNET
ne permet pas forcément certaines distinctions, et ne gére pas explicitement les
contradictions entre certains termes. En effet, si on prend 1'exemple du nceud voi-
ture (cf. Tableau 2.3), compacte et ambulance sont des labels compatibles. En fait, ce
sont deux manieres indépendantes de caractériser une voiture. Ainsi, pour plus
de précisions, nous préconisons d’expliciter ces différentes manieres d’interpré-
ter un objet. Ceci devrait se faire par l'intermédiaire de nouveaux nceuds, avec
I'apparition de nouvelles branches dans la hiérarchie, remontant parallelement a
partir des feuilles : le graphe n’est plus un arbre. Par exemple, alors que compacte
serait relié a un nceud du type "taille", ambulance serait relié a un nceud de type
"fonction". Les labels correspondant a différentes tailles de voitures sont incompa-
tibles entre eux, et de méme pour les fonctions (une ambulance ne peut pas étre
en méme temps un taxi ou une voiture de police). De nouveaux multilabels ex-
primant les différentes possibilités apparaitraient (telles que ambulance-compact,
taxi-compact, etc.)

CONCLUSION

Nous pouvons résumer plusieurs observations qui émergent de cet état de
l'art :

1. le probleme du fossé sémantique n’est pas résolu,

2. les approches hiérarchiques sont 1’objet d’un intérét grandissant, sans for-
cément utiliser la hiérarchie comme une donnée; elles apparaissent comme
une solution pratique pour réduire la complexité d’un systéme lorsque le
nombre de catégories/termes augmente,

3. les hiérarchies sémantiques ont permis d’améliorer les performances en re-
cherche d’images, sans méme travailler directement sur le contenu,

4. une tendance récente tend a introduire les hiérarchies sémantiques directe-
ment pour l'analyse des images.

C’est dans cette derniére tendance que va s’inscrire notre travail. Peu de tra-
vaux jusqu’a présent ont utilisé la hiérarchie pour combiner les classifieurs. En
novembre 2006, date a laquelle a commencé cette these, les premiers travaux de
Fan et Gao venaient tout juste d’étre publiés. Nous avons donc débuté avec un
état de I’art quasi inexistant (concernant ce probleme précis), a comparer avec un
état de 'art gigantesque quant aux problémes plus généraux de la reconnaissance
d’objets ou de la recherche d’images par le contenu.

Les objectifs des travaux présentés dans cette theése sont les suivants :

1. exploiter les relations de hiérarchie (hypernymies/hyponymies) pour la re-
connaissance d’objets,

2. pouvoir annoter les images avec des labels a plusieurs niveaux,

3. pouvoir annoter une image avec plusieurs labels en s’assurant qu’ils soient
cohérents entre eux,
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4. permettre la gestion d'un compromis entre précision sémantique des anno-
tations et fiabilité,

5. avoir un systeme dont on puisse “comprendre” la décision finale (le choix
des annotations).

Avant d’aborder le probléeme en lui-méme, nous introduisons dans le chapitre
suivant une base de donnée adaptée, pour laquelle nous proposons d’extraire des
caractéristiques images a fort contenu sémantique.






3.1

3.1.1

BASES D'TMAGES ET DESCRIPTEURS
POUR L’ANNOTATION MULTIFACETTE
HIERARCHIQUE

L’objectif de ce chapitre est de se munir des outils préalables a I’étude de 1’an-
notation d’images multifacette hiérarchique. L'idée est de commencer par faire
une classification “classique”, sans vocabulaire structuré, sur des données pour
lesquels 1'organisation hiérarchique serait “naturelle”. L’aspect hiérarchique sera
introduit au chapitre suivant. Pour cela, nous introduisons une base d’images
(section 3.1) constituée spécialement pour la reconnaissance d’objets a plusieurs
niveaux, selon plusieurs points de vue descriptifs (facettes) et a 1'intérieur d’une
catégorie sémantique de niveau fondamental. Nous présentons les caractéristiques
de cette base, et les performances obtenues par quelques algorithmes de reconnais-
sance de référence (section 3.2), pour évaluer les difficultés qu’elle présente. Nous
décrivons ensuite un systéme permettant d’extraire des caractéristiques symbo-
liques mieux adaptées au probleme (sections 3.3 et 3.4).

UNE BASE D'IMAGES POUR L'ANNOTATION MULTIFACETTE HIE-
RARCHIQUE

Introduction

Notre objectif est d’étudier comment l'utilisation de vocabulaires structurés
peut aider a la reconnaissance d’objets. Le choix d'une base d’images adaptée a ce
genre de problématique est important. Nous souhaitons pouvoir reconnaitre des
objets assez spécifiques, a plusieurs niveaux de spécificité (voir figure 3.1), et selon
plusieurs points de vue descriptifs. Il existe beaucoup de bases d’images utilisées
pour la reconnaissance d’objets. Parmi les plus couramment utilisées, citons PAS-
CAL VOC [57], Caltech-101 [64], Caltech-256 [81], ou encore LabelMe [158]. La
base PASCAL VOC 2006 contient 5304 images de 10 catégories différentes, et n’est
pas organisée hiérarchiquement. Pour des problemes de catégorisation, c’est une
base difficile malgré le petit nombre de catégories, du fait de la grande variété des
images (orientations, occultations, échelles). Elle est également congue pour des
problemes de détection d’objets. La base Caltech-101 est destinée a 1'évaluation
d’algorithmes de catégorisation avec 101 catégories d’objets génériques trés divers
(AK-47, visage, moto, piano, ibis, 1éopard, tasse...). Aucune hiérarchie n’est propo-
sée avec la base. Une catégorie contient au minimum 31 images. La base Caltech-
256 est une amélioration de la base Caltech-101, contenant 256 catégories. Une
taxonomie est proposée sous la forme de deux arbres. L'aspect multifacette n’est
pas directement applicable : avec autant de diversité entre les catégories, il n’est
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3.1.2

compacte H citadine | I taxi | jonauille

FIGURE 3.1 — Positionnement du probleme : différents niveaux de spécificité sous le niveau fonda-
mental. L'aspect multifacette, non représenté ici, permettrait de faire la distinction,
par exemple, entre les noeuds “compacte” et “citadine”, caractérisant le segment de
la voiture, et le nceud “taxi”, caractérisant sa fonction.

Base Spécificité Hiérarchie multifacette
PASCAL VOC - - -
Caltech-101 - = -
Caltech-256 - + -
LabelMe = + -
ImageNet = + -

TABLE 3.1 — Bases d'images de la littérature : résumé des caractéristiques qui nous intéressent.
(-) : absent, (+) : disponible, (=) : disponible sous certaines conditions. Pour Caltech-
101, la hiérarchie est a construire. Pour LabelMe et ImageNet, la spécificité est
contrainte par WORDNET et par 'annotation de la base.

pas évident de trouver des facettes qui fassent consensus. Une catégorie contient
au minimum 8o images. La base LabelMe posséde 1’avantage d’étre constamment
enrichie. Plutdt que d’associer une image a une catégorie, elle propose une anno-
tation des divers objets qu’elle contient, délimités par des polygones. Le nombre
de labels n’est pas limité a priori : le vocabulaire est organisé via WORDNET , ce
qui permet a la fois de 'étendre et de l'uniformiser. Cependant, de la méme ma-
niére que pour les autres bases de données, les descriptions restent tres génériques
(voiture, chaise, arbre, oiseau, tasse...). De plus, comme nous l’avons vu a la fin
du chapitre 2, la structure de WORDNET ne permet pas de gérer une multiplicité
des points de vue®. La base IMAGENET [46], plus récente (et qui n’était donc pas
accessible lorsque ces travaux ont été entrepris), comporte les mémes restrictions
liées a WORDNET.

Les caractéristiques de ces bases d’images sont regroupées dans le tableau 3.1 :
aucune ne remplit complétement nos criteres. En particulier, I’aspect multifacette
est completement ignoré. La constitution d'une base spécifique s’est donc imposée
comme un préalable a notre étude. Nous avons opté pour une base de véhicules :
par construction, ils sont organisés selon différents criteres. Parmi les véhicules,
nous avons choisi les voitures pour des raisons pratiques (facilité d’acces aux don-
nées). Nous détaillons la constitution de cette base dans la section suivante.

Constitution de la base d’images de voitures

Les bases de voitures existantes (par ex., UIUC Cars) sont destinées a la détec-
tion et ne sont pas adaptées a la reconnaissance des modeles, c’est-a-dire qu’elles
ne permettent pas une reconnaissance plus spécifique. Nous avons donc construit

1. En fait, en trois ans, la base LabelMe s’est suffisamment augmentée pour devenir intéressante,
bien que les inconvénients liés a WORDNET subsistent.
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FIGURE 3.2 — Exemples de photos éliminées ou conservées de notre base d’'images ; premiere ligne :
vues de droite éliminées ; deuxieme ligne : vues trop de face et de trop pres, indui-
sant des déformations géométriques, éliminées. Troisieme et quatrieme lignes : images
conservées, montrant les variations de point de vue possibles.

une base permettant de travailler sur ce probléeme particulier. Nous avons pris
quelques centaines de photos de voitures stationnées dans les rues de la région
parisienne. Parmi toutes ces photos, nous avons sélectionné certains modeles, les
plus courants, en veillant a varier les constructeurs (Peugeot, Renault...), les seg-
ments automobiles (citadine, compacte, mini) et les types de carrosserie (berline,
monospace...). 20 modeles ont été retenus : Peugeot 206 3 et 5 portes, 307 5 portes,
Citroén C3 et Xsara-Picasso, Opel Corsa-1 3 portes et Zafira 1, et Renault Twingo-1
et 2 (2 versions), Clio I-1 3/5 portes, Clio I-2 5 portes, Clio II-1 3/5 portes, Clio II-2
3/5 portes, Scenic I-1, I-2 et II. Pour les Twingo-2, nous avons séparé celles qui ont
des feux de brouillard a I'avant de celles qui n’en ont pas.

Par ailleurs, nous avons décidé de limiter les points de vue visuels. En effet,
selon 'angle de prise de vue, I'apparence d'une voiture varie de maniere impor-
tante. Par exemple, entre une voiture vue de l'avant et vue de l'arriere, il y a peu
de points communs (si ce n’est la hauteur). Pour la reconnaissance de modeéles,
nous considérerons donc dans un premier temps un seul angle de vue — grossiére-
ment, trois-quart face gauche. La figure 3.2 montre quelques unes des images qui
ont été éliminées, comparées a quelques images conservées. Nous avons décidé
de ne pas retourner les voitures vues de droite, car tous les modeles ne sont pas
symétriques.

Limiter les variations géométriques lorsque 'on s’intéresse a un probleme de
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3.2

(@) (b)

FIGURE 3.3 — (a) : Moyenne des images de gradients sur I'ensemble d’apprentissage pour la détec-
tion de piétons. Fiqure extraite de [41]. (b) : moyenne des images de gradients sur
la base de voitures. La moyenne est moins lisse pour les voitures car il y a moins
d’exemples.

reconnaissance spécifique peut paraitre une contrainte forte. Cependant, étant
donné les variations d’apparences possibles, apprendre un objet sous toutes ses
apparences revient quasiment a considérer des classes différentes pour chacune.
C’est par exemple la démarche de Schneiderman et Kanade [163] : ils développent
des détecteurs spécialisés pour une orientation spécifique des objets. Par exemple,
pour des visages, ils détectent séparément les vues de faces et de profil. Pour
les voitures, ils utilisent 8 détecteurs. Remarquons également que les détecteurs
permettent de trouver une boite englobante autour de l'objet recherché avec un
cadrage stable. Par exemple, le détecteur de piétons de Dalal et Triggs [41] est
entrainé sur des images trés similaires (question cadrage), ainsi que le montre
I'image de la moyenne des gradients (figure 3.3a). Nous ne cherchons pas a détec-
ter des voitures, mais a identifier les modeles. Dans une chaine de reconnaissance
complete, nous supposons que la détection a déja été faite, et que les voitures ont
été localisées assez précisément, typiquement au moyen d’une boite englobante.
Dans ce contexte, il est naturel de considérer des images ot les voitures sont ca-
drées a peu pres de la méme maniére. Nous comparons ce cadrage a celui des
piétons figure 3.3. L'image des gradients des voitures montre que les variations
d’apparence sont assez importantes, en particulier au niveau de la calandre.

Au total, 644 images ont été retenues pour constituer la base d’images. Les ta-
bleaux 3.2 et 3.3 donnent quelques exemples d’images, qui permettent d’avoir une
idée des variations de luminosité (sombre, surexposé, brouillard, ombres portées,
reflets...), de pose (échelle, variations d’angle, hauteur de prise de vue, cadrage...)
et d’environnement (immeubles, maisons, commerces, arbres...). On remarquera
que certaines voitures ont des marquages publicitaires sur leur carrosserie. Les
images sont prises avec une assez bonne résolution (1600x1200 ou 2592x1944). La
figure 3.4 donne le nombre d’images par modeles, ce qui permet de constater le
peu d’'images a disposition pour l'apprentissage et l'inégalité de répartition, qui
constituent des difficultés supplémentaires.

Afin d’évaluer le niveau de difficulté posé par la base d’images, nous commen-
cons par présenter des résultats de classification sur la base de voitures avec des
systemes de l'état de lart.

TESTS DE REFERENCE

Dans un premier temps, nous effectuons la classification en suivant un schéma
classique, non structuré : seuls les labels-feuilles sont pris en compte.
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Peugeot 206 3 portes

Peugeot 206 5 portes

Peugeot 307 5 portes

Citroén C3 5 portes

Citroén Xsara-Picasso

Opel Corsa-1 3 portes

Opel Zafira 1

Renault Twingo-1

Renault Twingo-2 avec
feux

Renault Twingo-2 sans
feux

TABLE 3.2 — Caractéristiques de la base d'images “Voitures” construite (1/2).
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Renault Clio I-1 3 portes

Renault Clio I-1 5 portes

Renault Clio I-2 5 portes

Renault Clio II-1 3 portes

Renault Clio II-1 5 portes

Renault Clio II-2 3 portes

Renault Clio II-2 5 portes

Renault Scenic I-1

Renault Scenic I-2

Renault Scenic 11

TABLE 3.3 — Caractéristiques de la base d'images “Voitures” construite (2/2).
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206-5portes
Twingot

c3
Cliol-1-5portes
Twingo2-sansfeux
Clioll-2-5partes
scenicl-2
Clioll-1-5portes
206-3portes
scenicll

307 -5portes
Clioll-2-3partes
Zafiral
scenicl-1
Corgal-Iportes
Twingo2Heux
Ksara-picasso
Clinl-2-5portes
Cliol-1-3portes
Clioll-1-3portes

70

FIGURE 3.4 — Répartition des 644 images par modele. La répartition est trés inégale entre les
classes : de 63 photos de 206-5 portes a seulement 8 photos de Clio 1I-1 3 portes.
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3.2.1

3.2.1.1

3.2.1.2

FIGURE 3.5 — Différents niveaux d’extraction des caractéristiques images : (a) global, en rouge ; (b)
régional, en bleu ; (c) local, en vert.

Algorithmes de référence
Notes bibliographiques et objectifs

On peut extraire trois types de caractéristiques des images : des caractéris-
tiques globales, “régionales” ou locales. La figure 3.5 permet de situer visuelle-
ment ces différents niveaux. Les caractéristiques globales prennent I'image dans
son ensemble, indépendamment du nombre d’objets ou de leur taille. Les carac-
téristiques régionales décrivent des zones homogenes de l'image, issues d’une
segmentation, qui dans le cas idéal correspondent aux objets. Les caractéristiques
locales décrivent des petites zones (“patchs”) autour de certains points de I'image.
A priori, les caractéristiques régionales correspondent a I’échelle des objets et sont
donc les plus intéressantes. Cependant, effectuer une segmentation automatique
de I'image est a la fois cotiteux et peu fiable. En pratique, on utilisera plus souvent
les descripteurs globaux ou locaux.

Nous avons vu au chapitre 2 que la reconnaissance d’objet peut se faire a
plusieurs niveaux. Les différentes échelles de 1’analyse correspondent a différentes
échelles d’extraction de caractéristiques. Le systéme visuel humain reconnait des
objets de plus en plus précis en considérant des caractéristiques de complexité
croissante.

Nous testons plusieurs algorithmes de reconnaissance d’objets :

— un classifieur K-plus-proches-voisins sur les images transformées en vi-

gnettes,

— un classifieur SVM sur les images décrites par leur enveloppe spatiale,

— un classifieur basé sur les distances et des eigencars,

— un classifieur SVM sur les images décrites par leurs Spatial Pyramid Mat-

ching.
Les trois premiers sont basiques et s’appuient sur des caractéristiques purement
globales. Le dernier, plus sophistiqué, calcule des caractéristiques globales a partir
de caractéristiques locales. Nous détaillons chacun de ces algorithmes dans ce qui
suit.

Vignettes

Une des maniéres les plus directes de représenter les images est celle utili-
sée par Torralba et al. [178] : chaque image est redimensionnée en une imagette
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de tres faible résolution, 32 x 32. Cette dimension a été choisie expérimentale-
ment, en testant le taux de reconnaissance a différentes résolutions par des sujets
humains. Les humains sont capables d’interpréter des scénes et de détecter des
objets sur des images couleur de tres faible résolution; la résolution 32 x 32 re-
présente un seuil en dessous duquel le taux de reconnaissance chute rapidement;
au-dessus, on pourra reconnaitre plus de détails, mais le taux de reconnaissance
n‘augmente pas de maniere significative. Les imagettes normalisées forment les
vecteurs caractéristiques, de dimension d = 3072. Torralba et al. montrent que ces
simples caractéristiques peuvent donner de bonnes performances avec des K-plus-
proches-voisins, lorsque le nombre d’images est trés grand (de plusieurs milliers a
plusieurs millions) et pour des catégories génériques. Nous les testons ici pour des
catégories spécifiques, et avec peu d’images, afin de démontrer, tout simplement,
que le probleme n’est pas trivial. Pour nos tests, nous avons repris la résolution
32 x 32, et nous avons fixé K = 5 pour les K-plus-proches-voisins (par valida-
tion), pour 11 exemples d’apprentissage par catégorie. Dans les expériences, nous
surnommerons cette méthode TiNY.

Gist

En vision par ordinateur, on appelle gist une représentation d'une image en
faible dimension qui contient suffisamment d’information pour reconnaitre la
scéne, ou le contexte [178]. En fait, tout descripteur global, pour étre utile, doit
s’approcher du gist. Oliva et Torralba [138; 139] tentent de capturer le gist de
I'image en analysant les fréquences spatiales et les orientations. Le descripteur
global est construit par combinaison des amplitudes obtenues en sortie d"un banc
de K filtres de Gabor a différentes échelles et orientations. Pour réduire la dimen-
sion, chaque image en sortie du filtre est redimensionnée a une taille N x N (N
entre 2 et 16), ce qui donne un vecteur de dimension N x N x K. Cette dimension
est encore réduite par 1'intermédiaire d'une analyse en composantes principales
(ACP), qui donne aussi les poids appliqués aux différents filtres. Pour nos expé-
riences, nous avons utilisé le code fourni par 1’équipe LEAR [48] disponible en
ligne?, en gardant les mémes parametres et en redimensionnant toutes les images
a la taille 128 x 128. La dimension du descripteur initial est égale a 960, elle est
réduite a 50 via I’ACP.

Analyse en composantes principales

Une des premiéres méthodes utilisée en reconnaissance faciale est celle des
eigenfaces, proposée par Turk et Pentland [184]. Nous 1’appliquons selon le méme
principe aux voitures. Pour commencer, nous n’effectuons aucun recalage au préa-
lable, considérant les variations de position et d’échelle suffisamment faibles pour
appliquer directement la méthode. Les images sont redimensionnées a la taille
N x N. Dans un deuxiéme temps, nous appliquons un recalage a toutes les images,
par rapport a une image de référence. Le recalage est obtenu par un algorithme ro-
buste. Nous n’observons pas de transformations aberrantes. Nous effectuons des
tests avec différentes valeurs de N, avec et sans couleur, avec et sans recalage, et
avec I'image brute ou son gradient. Nous reportons les résultats en niveaux de gris
(E1GEN), niveaux de gris recalés (EIGEN-R), et gradients recalés (EIGEN-R-GRrAD). La

2. Gist : code disponible & l'adresse suivante : http://lear.inrialpes.fr/src/lear_
gist-1.0.tgz
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level 0 level 1 level 2

FIGURE 3.6 — Construction d’un descripteur par Spatial Pyramid Matching : découpage de l'image
et extraction des histogrammes a différents niveaux. Figure tirée de [113] (présenta-
tion).

couleur n’apporte pas d’information significative. Le recalage est calculé grace au
code Matlab fourni par Baker [10] et disponible sur internet3.

Spatial Pyramid Matching

Nous implémentons la méthode des Spatial Pyramid Matching, introduite par
Lazebnik et al. [113], qui s’est imposée comme référence pour la reconnaissance de
scenes, et qui étend le schéma sacs-de-mots. L'idée est de construire une pyramide
spatiale, en découpant successivement 1'image, de construire I’histogramme sac-
de-mots correspondant a chacune des régions ainsi définies, et de combiner ces
histogrammes en un seul descripteur. La figure 3.6 illustre ce principe.

Plus précisément, la construction des SPM est inspirée du pyramid match kernel
proposé par Grauman et Darrell [80]. Ils travaillent sur 1’espace des caractéris-
tiques de dimension d, et suivent le schéma suivant :

1. Construction d’une suite de grilles de résolutions de plus en plus fines
0,...,L, telle que la grille de niveau ¢ découpe l'espace en 2¢ cellules se-
lon chaque dimension,

2. Pour un vecteur x donné, un histogramme HY est calculé a chaque étage ¢
de la pyramide tel que pour chaque cellule i, H.(i) est le nombre de com-
posantes de X tombant dans i. Le nombre de correspondances entre deux
vecteurs x; et xp au niveau ¢ est donné par l'intersection d’histogrammes :

d
IE = I(Hﬁll Hﬁz) = E mln(Hﬁl (l)’ Hﬁz (Z))‘ (3'1)
i=1
A noter, il y a un recouvrement entre les correspondances de niveau / et
celui des grilles de degré supérieur ¢ 4 1 (la grille i contiendra 4 grilles). Les
points comptés dans 'histogramme de niveau ¢ seront donc retranchés de
I'histogramme de niveau ¢ — 1.

3. Chaque niveau est associé a un poids inversement proportionnel a la largeur
2 1
des cellules, égal a ST

3. Recalage : code disponible & 1’adresse suivante : http://www.ri.cmu.edu/research_
project_detail.html?project_id=515&menu_id=261
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4. En regroupant tous les niveaux, on obtient le pyramid match kernel, défini

par:
L Low 1 n
k*(x1,x2) = T +ZW(I - ) (3-2)
=0
1 L1 ’
= ZT +[_21 JL—(+1 (I )/ (33)

et qui est un noyau de Mercer au méme titre que le noyau intersection d’his-
togrammes (voir annexe B.4).

Pour les SPM, les descripteurs locaux extraits sont regroupés de la méme maniere
que pour les sacs-de-mots pour donner un nombre M de canaux (correspondant
a la taille du vocabulaire). Le SPM combine les pyramid match kernel obtenus pour
les différents canaux, en divisant 1’espace géométrique de I'image (de dimension
2) plutot que l'espace des caractéristiques, ce qui revient a concaténer les his-
togrammes de type sacs-de-mots obtenus sur toutes les cellules avec les poids
de l'équation (3.3). Les auteurs obtiennent ainsi un histogramme de dimension
MY 4" = M(441 — 1), Par exemple, pour M = 200 et L = 2, les caractéris-
tiques finales sont de dimension d = 4200.

Les SPM offrent des performances supérieures aux approches globales. Pour
Caltech-101 par exemple, la ou le schéma sac-de-mots classique donne environ
41% de réussite, le schéma Spatial Pyramid Matching avec une pyramide a 4 ni-
veaux (L=3) donne plus de 64%, avec des descripteurs SIFT [113]. Mieux, avec
des descripteurs beaucoup plus simples, pour lesquels les sacs-de-mots donnent
15% de réussite, les auteurs montrent que les SPM montent a 54%. Cette efficacité
est largement due au fait que la division en pyramide permet d’introduire une
composante géométrique : les descripteurs locaux sont groupés en différents his-
togrammes selon leur position dans I'image. Sans pyramide, les auteurs montrent
que découper I'image en 16 cases permet déja d’augmenter beaucoup la réussite.

Pour nos expériences, nous avons implémenté les SPM avec les parametres de
l'article original, M = 200 et L = 2. Nous avons extraits les SIFT sur une grille
dense assez fine (patchs de taille 17 x 17 tous les 4 pixels, a 3 échelles). Avec notre
implémentation, nous obtenons des résultats proches de ceux obtenus par Griffin
et al. [81] sur Caltech-101.

Performances sur la base de voitures

Un banc de test est mis en place de la maniere suivante :

— Choix d’'un nombre d’exemples d’apprentissage Nj4in, fixé en déterminant
le nombre minimal d’exemples par catégorie (ou modele) N,,;,, puis Nyygin =
Nipin — 1,

— entrainement d'un classifieur sur Ny, exemples par catégorie,

— test sur les Ny images restantes, Niest = ZkK:1 Nfest : pour chaque image, on
note y; le label vérité terrain, et J; le label estimé.

Le taux de classification est alors calculé en faisant la moyenne de la diagonale de

. . . Nf, N N
la matrice de confusion, soita = £ Y& , ﬁ Y5 {yi = ¥;}. Entrainement et tests

sont répétés (10 fois) pour avoir une estimation plus fiable de ce taux. Pour nos
expériences, on a Ny, = 11.

Remarquons que pour ces tests, nous avons remplacé la catégorie Clio II-1 3
portes par des Smart, dans le but d’avoir un nombre minimum d’images plus
grand. En prenant les Smart, nous avons N,,;;, = 12, soit Ny, = 11. Les résultats

Meéthode
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Une base d’images
difficile...

FIGURE 3.7 — Vignettes de voitures : certaines voitures ont une forme typique et peuvent encore
étre reconnues.

F1GURE 3.8 — Voitures propres ou eigencars : quelques composantes principales obtenues dans la
décomposition d'images de voitures (dont les 4 premieres).

obtenus ici sont donc a priori meilleurs que ceux que nous aurions pu obtenir avec
la base originale : non seulement les Smart risquent moins d’étre confondues avec
les autres modeles, mais il y a plus d’exemples a disposition pour I'apprentissage.

Nous présentons les résultats obtenus sur la base de voitures pour les dif-
férents algorithmes de référence dans le tableau 3.4. Globalement, ces résultats
montrent que la base d’images est difficile : distinguer des modeles de voitures
n’est pas une tache aisée.

La figure 3.7 montre quelques vignettes de voitures sélectionnées au hasard
dans la base. A l'ceil nu, malgré la trés mauvaise qualité des images, on peut
reconnaitre certaines voitures suffisamment typiques, par exemple les Smart, cer-
taines Twingos... Des informations moins précises sont plus accessibles : on peut
déterminer si une voiture est une berline ou un monospace. Cependant les faibles
performances obtenues montrent que ces informations ne sont pas suffisantes.

La reconnaissance par distance dans l'espace des eigencars donne des résultats
trés mauvais. Décomposer dans 'espace des couleurs n’améliore pas; décompo-
ser dans l'espace des gradients n’améliore que marginalement. Il y a plusieurs
explications : (a) les voitures ne sont pas bien alignées; (b) les arriere-plans, tres
divers, occupent une trop grande proportion de I'image; (c) les variations de cou-
leurs des voitures dominent les variations de forme. L'hypotheése (a) n’est pas une
explication suffisante : ajouter un recalage n’améliore pas beaucoup les résultats.
Nous avons également testé ’hypothése (b), grossierement, en supprimant les par-
ties hautes et basses des images, sans amélioration visible. La figure 3.8 montre
les premieres composantes obtenues pour 1'algorithme de décomposition en com-
posantes principales (ACP). On remarque que les différences entre les images
fantomes correspondent plus a des variations de couleurs que de formes. Ces
images suggeérent également que la forme des voitures est capturée de maniere
tres approximative.
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FIGURE 3.9 — Descripteur GIST moyen pour quelques modéles de voitures : Corsa 1 3 portes, Xsara
Picasso, 206 3 portes, 206 5 portes. Que les modeles soient trés proches ou tres
différents, le descripteur GIST reste similaire.

Tiny (K=5) EiGeN FEIGEN-R EIGEN-R-GraD Gist SPM

20 Voitures 6,2 7,4 8,5 9,1 5,6 29,2
Caltech 101 8,2 - - - - 67,1
Caltech 101 (20) 23,6 29,0 - - 13,9 72,7

TABLE 3.4 — Performances obtenues sur la base de voitures et sur la base Caltech-101 pour les
algorithmes de référence (taux de réussite en %).

Le gist capture des informations différentes de ces deux premiers descripteurs :
on s’attend a ce qu'il soit moins sensible aux variations de luminosité et de cou-
leurs, et capture mieux l'information de forme. Cependant les résultats montrent
que ces informations globales ne sont pas assez précises pour une reconnaissance
spécifique. Quelques descripteurs GIST sont présentés figure 3.9. Pour examiner
le caractere discriminant du descripteur, nous comparons le descripteur moyen
de quelques classes, ce qui montre que le GIST capture l'information commune
aux voitures plutot que l'information discriminante. Le GIST est un descripteur
global par excellence : il n’est pas étonnant qu’il ne distingue pas les détails, et
qu’il donne des résultats encore moins bon que les vignettes, tout juste meilleurs
que le hasard.

Enfin, comme on pouvait s’y attendre, I’algorithme Spatial Pyramid Matching
donne des résultats largement meilleurs que les autres méthodes. Ils restent ce-
pendant tres insuffisants.

Les taux de classification sont comparés avec ceux obtenus pour la base
Caltech-101 dans le tableau 3.4, et les matrices de confusions sont données fi-
gure 3.10, dans le cas SPM. La figure 3.11 donne les taux de classification par
catégories pour la base de voiture et permet de visualiser quelles sont les catégo-
ries les plus performantes.

Les catégories de Caltech 101 sont plus génériques et plus faciles a reconnaitre :
malgré le nombre supérieur de catégories (101 pour Caltech, 20 pour les voitures),
on obtient de meilleures performances. En reprenant les mémes conditions d’ap-
prentissage (20 catégories, 11 images d’apprentissage par catégorie), on obtient
des performances encore meilleures.

Conclusion

Ces quelques expériences nous permettent de tirer plusieurs conclusions. Tout
d’abord, les informations globales de couleur sont inexploitables directement : la
couleur d'une voiture renseigne peu sur son modéle 4. Les informations de forme,
telles qu’elles sont capturées par le gist, sont également peu fiables : la forme est
un renseignement important, mais il est nécessaire de la décrire de maniere trées
précise pour qu’elle soit utile. L'analyse des gradients en composante principale

4. On pourrait dire “pas du tout”, mais ce serait ignorer que les modeles paraissent en un
nombre fixe de couleurs bien précises. Par exemple, une voiture bleu ciel a plus de probabilité
d’étre une C3 qu'une Twingo, et inversement pour une voiture jaune or.

... plus difficile que
Caltech-101
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20 Voitures

Caltech 101

smart
wsara-picasso
Clioll-2-3portes
Zafiral
206-3portes
Twingot
3071-5pontes
scenicl-2

scenicll

c3

Cliol-1-5partes
Corsal-3portes
Twingoz +feux
206-5portes
Clioll-2-Sportes
Clioll-1-Sportes
Twingaz-sansteux
scenick-1
Cliol-2-5partes
Cliol-1-3portes

truth

12345678 91011121314151617181320

guess

FIGURE 3.10 — Matrices de confusion obtenues pour le Spatial Pyramid Matching.

TINY FiGen
Twingo2-+feux Clioll-2-3portes 1
Clioll-2-5portes Corsal-3portes 1
Twingol 206-3portes 1
Corsal-Sportes Cliol-2-5portes 1
scenicl-2 Cliol-1-3portes 1
smart Twingo2+feusx 1
206-5portes Cliol-1-5portes 1
3071-5portes 206-5portes 1
Clioll-2-3portes Twingol 1
206-3portes Clioll-2-5portes 1
Cliol-1-5portes scenicl-2 1
o3 smart 1
seenicll scenicl-1 1
®sara-picasso Clioll-1-5portes 1
Twingo2-sansfeux Twingo2-sansfeux 1
scenicl-1 3071-5portes 1
Zafiral c3 1
Clioll-1-5portes Zafiral 1
Cliol-2-5portes Ksara-picasso 1
Cliol-1-3portes scenicll 1
0 0.2 04 0.6 0.8 1 0 0.2 04 0.6 0.8 1
GIst SPM
Corsai-3portes smart
seenicl-1 xsara-picasso
®sara-picasso Clioll-2-3portes
Twingo2+feux Zaliral
Cliol-1-5portes 206-3portes
3071-5portes Twingo1
206-3portes 307)-5portes
Clioll-1-5portes scericl-2
Clioll-2-5portes scenicll
scenicl-2 o]
Clioll-2-3portes Cliol-1-5portes
Twingo2-sansfelx Corsal-3portes
Twingo1 Twingo2+feux
smart 206-5portes
scenicll Clioll-2-5portes
c3 Clioll-1-5portes
206-5portes ingo2-sansfeux
Zafiral scenicl-1
Cliol-1-3portes Cliol-2-5portes
Cliol-2-5portes Cliol-1-3portes
0 0.2 04 0.6 0.8 1 1

FIGURE 3.11 — Taux de classification par catégorie sur la base de voitures.
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semble légerement plus intéressante de ce point de vue, sans étre suffisante. Enfin,
les statistiques d’apparences locales ne permettent pas non plus de discriminer
entre les modeéles. Intuitivement, on devine que I'information locale utile se trouve
en quelques points seulement. Les SPM capturent 1'information sur toute I'image
et integrent beaucoup de bruit. Le vocabulaire, a priori, va se focaliser sur les
caractéristiques communes a toutes les voitures avant de détecter celles utiles a la
discrimination.

Il est donc nécessaire de développer des algorithmes plus spécialisés, capables
de découvrir les détails discriminants pour la catégorisation de modéles. C’est
I'objet de la section suivante.

EXTRACTION DE SIGNATURES SPI:JCIFIQUES

Introduction

Partant d"une image Z, I'objectif est d’extraire une signature X € RY, ot d est le
nombre de caractéristiques extraites. Dans le schéma sacs-de-mots, par exemple, d
serait le nombre de mots visuels. Nous nous intéressons ici au cas plus particulier
ou cette signature permet de décrire un type d’image donné, c’est-a-dire appar-
tenant a une catégorie hypernyme connue d’avance. La signature cherchée doit
permettre une caractérisation plus précise des images et doit pouvoir étre utilisée
dans différents types de problemes, par exemple :

— pour catégoriser a un niveau plus spécifique (voiture vs. minibus,...)

— pour identifier des instances d’objets (la voiture de M.Dupont, le visage de

Barack Obama),

— pour repérer des paires d’objets identiques vus dans différentes conditions
(une méme actrice dans différents films, une méme voiture sous différents
angles...).

Comme nous venons de le constater, les caractéristiques globales utilisées pour
la reconnaissance de scénes ou d’objets génériques s’averent insuffisantes pour ce
genre de taches. Par ailleurs, nous avons vu au chapitre 2 que la reconnaissance
humaine se fait selon une hiérarchie. Des études a ce sujet montrent que (a) les
objets du niveau fondamental sont reconnus par leurs parties, et que (b) les varia-
tions des parties permettent 1'identification plus précise, c’est-a-dire a un niveau
inférieur de la hiérarchie ([155, 102, 185, 9o0]). En vision par ordinateur, le cas
(a) est représenté par les approches basées composantes, souvent utilisées pour
la catégorisation ou la détection d’objets génériques, i.e. au niveau fondamental
([186, 56, 71, 99, 192, 114]).

Dans notre cas, il s’agit de caractériser des objets appartenant a une méme
catégorie de base, visuellement tres similaires, ce qui correspond au cas (b). La
figure 3.12 permet de mieux situer le probleme. Au niveau fondamental, les objets
sont définis par les mémes parties, ce qui permet une analyse plus spécifique. Par
exemple, pour les visages, on pourra chercher les yeux, la bouche, ou d’autres
parties permettant une reconnaissance plus fine (par ex., jeune femme) ou l'iden-
tification (par ex., Keira Knightley). Ces caractéristiques peuvent parfois étre dites
“sémantiques”, des lors que ce sont des parties d’objets pouvant étre nommées.
Elles correspondent aux méronymes. Alors que pour la reconnaissance au niveau
fondamental, les parties sont reconnues de manieére globale (par ex., des yeux, une
bouche), au niveau inférieur, ces mémes parties sont vues comme des détails de
'objet, utiles a la différenciation (yeux bleus/marrons).

L'idée de s’appuyer sur les parties communes est exploitée par Bar-Hillel et

Particularités de notre
probleme

Importance des parties

Exploitation des parties
dans I'état de I'art
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3.3.2

Exploitation des détails

voiture

T

| citadine | | taxi |

| jonquille | | rose || tulipe |

» N

FIGURE 3.12 — Positionnement du probleme dans la taxonomie (cf figures 2.4 et 2.7). Les méro-
nymes sont des parties d’objets avec une caractérisation sémantique. On catégorise
des classes hyponymes d’un hypernyme situé au niveau fondamental. Les méro-
nymes peuvent se rattacher a toutes les classes hyponymes.

Hyponymes

Weinshall [12], qui proposent d’apprendre un modele de parties pour la catégo-
rie, et de discriminer les sous-catégories par rapport aux variations de ces parties.
Epshtein et Ullman [55] proposent de s’intéresser plutdt a des détails “satellites”,
localisés précisément a partir de détails communs a tous les objets de la catégorie
de base. Les détails peuvent encore étre utilisés pour recaler les objets, dans le but
de faire une comparaison plus fine. Ferencz et al. [68] s’intéressent également a
trouver des patchs distinctifs, apres recalage, sur des voitures ou des visages, et
dans un but plus particulier : ils cherchent a identifier si deux images représentent
le méme objet ou non. Dans un contexte d’identifications de personnes, Arandje-
lovic et Zisserman [7] extraient les positions des deux yeux et de la bouche pour
recaler les images. Ils notent I'importance du contexte pour la détection, d’au-
tant plus nécessaire que ces petites parties ont généralement une faible résolution.
Dans le contexte de la classification de fleurs, Nilsback et Zisserman [136] pro-
posent une segmentation fine, adaptée a la tache, utilisant la notion de parties.
Par contre, les parties ne sont pas directement exploitées pour la description :
des descripteurs locaux et globaux sont extraits de la zone d’intérét uniquement
(histogramme HSV, SIFT, HOG).

Méthode

Le fait que les objets d'une méme catégorie partagent des parties a donc déja
été exploité. Cependant, I'idée a surtout été de déterminer automatiquement ces
parties communes, ou alors, elles ont été utilisées pour raffiner le calcul des
descripteurs (recalage, segmentation). Le possible contenu sémantique des par-
ties n’a pas été étudié a ce niveau de reconnaissance. Nous proposons de sélec-
tionner manuellement certaines caractéristiques sémantiques discriminantes entre
les modeéles, et de construire des détecteurs spécifiques pour chacune. Pour une
meilleure automatisation, il aurait pu étre intéressant de concevoir un algorithme
découvrant automatiquement les détails utiles. Cependant, (1) cela aurait néces-
sité une démarche bien plus complexe que celle que nous avons adoptée (et qui
déja est complexe); (2) le choix manuel permet de faire 1’étude de faisabilité :
est-ce qu'il est vraiment intéressant de s’'intéresser a quelques détails ? Et (3), dans
le cas ou les détails choisis manuellement sont efficaces, ils sera intéressant de
faire évoluer l'algorithme pour que ces détails soient choisis automatiquement.
En terme de robustesse et d’interprétabilité, également, le choix manuel est plus
avantageux que le choix automatisé. En effet, la possibilité de nommer les dé-
tails discrimants permet d’avoir une explication plus intuitive du comportement
du systeme. Nous avons donc déterminé des éléments, ou “indices sémantiques”,
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(b)
FIGURE 3.13 — Parties de voitures. Avec quelques détails et sans aucune information géométrique,
une personne peut reconnaitre les modéles facilement.

(b) (©

FIGURE 3.14 — Méme avec 3 ou 4 détails, un spécialiste peut encore reconnaitre les modeéles de
voitures.

par rapport a leur pouvoir discriminant au moment de la reconnaissance. Une
personne tachant de reconnaitre un modéle de voiture aura tendance & considé-
rer certains détails, outre la silhouette générale du véhicule. Par exemple, le logo,
la forme des phares, la forme des poignées de portes sont souvent particuliers a
un modéle. Nous précisons bien que l’aspect “manuel” n’est introduit que dans
la phase de conception, pour I'apprentissage de 1’algorithme. En aucun cas une
intervention humaine ne sera nécessaire lors de la phase de test.

L’approche choisie est du type sacs-de-mots, dans le sens ot (a) on s’appuie sur
des “mots” visuels, qui ici ont en plus une signification symbolique, et (b) les liens
géométriques ne sont pas pris en compte. Cependant, a la différence des sacs-de-
mots, nous n’utilisons pas des statistiques sur les mots visuels, mais directement
I'information qui leur est liée. Dans le cas idéal, ot les détecteurs trouveraient
toutes les parties, et uniquement les bonnes, on aurait des résultats du type de la
figure 3.13. Pour quelqu'un qui connait un peu les modeles de voitures, ce genre
d’information est largement suffisant>. La figure 3.14 montre qu’on peut encore
reconnaitre un modele de voiture avec tres peu de détails.

La signature est calculée en détectant ces détails ou “mots” visuels, et né-
cessite donc la construction d’autant de détecteurs que sa dimension d. On note
[d] = {1,...,d}. Nous utilisons une procédure de fenétre glissante multi-échelle
pour détecter chaque détail. Le calcul se déroule en trois étapes, illustrées par la
figure 3.15 et que I'on peut formaliser de la maniere suivante :

1. Extraction des caractéristiques sur toute I'image Z, aux échelles =, F(T) =
ULTGZ Fy (I )/
2. Pour chaque détecteur ¢;, i € [d] :

(a) sélection des caractéristiques dans une zone de recherche 7; C 7, et aux
échelles &; C X, Fi(Z) = Upes, Fo(Z)),

5. 3.13a : Peugeot 206-3portes; 3.13b : Renault Mégane Scénic II.

Principe de calcul de la
signature
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Pour chaque détecteur

(c)

1 1 | | 1 1
I il 40 B0 80 100 120 40 160 180 200

FIGURE 3.15 — Principe des détecteurs : (a) pré-calcul des descripteurs sur toute l'image; (b) pour
chaque détecteur §;, extraction des descripteurs correspondants, classification, cal-
cul de la composante x; (score de détection maximum) ; (c) obtention de la signature
x={xy,..., x4}
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Détails
logo

phare avant droit
phare avant gauche
roue avant gauche
‘ midf roue a1.'riére gauche

e avanl e gdlche rétroviseur gauche
clignotant latéral gaucheil clignotant latéral gauche
roue arriere gauche poignée avant gauche

phare arriére gauche

feu de brouillard|

poignée arriére gauche
phare arriere gauche

feu de brouillard

FIGURE 3.16 — Annotation des détails sur une image : exemple de rectangles annotés sur une image
de 206 5 portes. Au total, 11 détails sont annotées.

(b) classification par la fonction f;, Vp € F;(Z), p — fi(p),
(c) calcul du score de détection, {(p, fi(p)), p € Fi(I)} — x;,
3. Signature : x = {x1,...,x4}.

Afin de pouvoir construire des détecteurs spécifiques, chaque image de la base Construction d'une
L, a été précisément annotée par des polygones contenant les éléments caracté- base de patchs
ristiques. La figure 3.16 montre ’annotation associée a une image de la catégorie
“206 5 portes” : chaque polygone est associé a un label dénotant le type de détail.
Les détails issus de I'annotation sont étiquetés par une paire de labels indiquant
le type de détail, et la catégorie (le modele de voiture). Une paire (type, modeéle)
décrit une catégorie de patchs.

Comme nous l'avons expliqué au chapitre 2, 'annotation manuelle est un tra-
vail laborieux. Pour une annotation aussi précise des détails, il nous a fallu en
moyenne 3-4 minutes par image. Ceci explique le petit nombre d’images anno-
tées. Chaque image de £, est associée a un fichier d’annotation écrit dans un
langage de type XML, dont on peut voir un exemple figure 3.17. Apres annotation
de la base d’images £,;, nous obtenons une base d’images de patchs contenant un
ensemble d'images pour chacune des caractéristiques et pour chaque modele. Si
I’'on note K le nombre de modeles, et Ny, (k) le nombre de caractéristiques pour un
modele k € [K], la base contient donc d = Y'X_; N, (k) catégories de patchs. On
note IT = {II;,i € [d]} la base de patchs, composée des bases de patchs de chaque
catégorie.

Dans le reste du chapitre, nous détaillons la conception des détecteurs. Dans
un premier temps, nous allons nous intéresser a la maniere de décrire les patchs,
pour trouver des caractéristiques discriminantes (3.3.3), puis pour les calculer de
maniere efficace (3.3.4). Dans un second temps, nous détaillerons le processus
d’apprentissage des détecteurs (3.3.5). Enfin, nous présenterons les expériences
effectuées et les résultats obtenus (3.4).

3.3.3 Sélection de descripteurs discriminants

3.3.3.1 Objectif

La premiere étape de la conception d'un détecteur est I'extraction de caracté-
ristiques visuelles pertinentes. On appelle descripteur une fonction F qui associe
un vecteur de caractéristiques a un patch : F : m — F(7r). En général, un des-
cripteur est associé a un parametre d’échelle o. On notera donc le descripteur F,,



60

Chapitre 3. Bases d’images et descripteurs pour l’annotation multifacette hiérarchique

3.3.3.2

<Annotation>
<Region>
<Vertex>[395,751]</Vertex>
<Vertex>[393,841]</Vertex>
<Vertex>[635,806]</Vertex>
<Vertex>[623,716]</Vertex>
<Vertex>[395, 751]
</Region>
<Comment>phare_avant_gauche</Comment>
</Annotation>

<Annotation>

</Vertex>

<Region>
<Vertex>[300,758]</Vertex>
<Vertex>[298,811]</Vertex>
<Vertex>[350,815]</Vertex>
<Vertex>[354,761]</Vertex>
<Vertex>[300,758]</Vertex>
</Region>
<Comment>1logo</Comment>

</Annotation>

FIGURE 3.17 — Format des annotations : exemple décrivant deux patchs.

avec F,(x,y) = F(V(x,y,0)), ot V(x,y,0) définit un voisinage autour du pixel
(x,y) Le but est de pouvoir extraire les descripteurs d’une image. Dans ce cas,
on note F,(Z) = {F,(x,y),(x,y) € Z}. Le descripteur étant extrait a plusieurs
échelles ¢ € X, on notera F(Z) = {F,(Z),0 € L}. L'objectif de cette partie est de
sélectionner un descripteur répondant aux criteres suivants :

1. simplicité : pour pouvoir étre calculé rapidement sur toute I'image,
2. information : pour permettre un assez bon taux de classification patch/fond,

3. généralisation : le descripteur doit étre discriminant pour un maximum de
patchs.

Méthode

Le descripteur répondant a tous ces criteres a la fois n’existe pas : 1'idéal pour
répondre aux deux derniéres conditions serait d’avoir une combinaison de des-
cripteurs, ce qui donnerait un descripteur complexe. Nous cherchons donc un
compromis.

Pour cela, nous testons un certain nombre de descripteurs simples. Pour
chaque classe de patchs, nous définissons une classe négative permettant de faire
les tests préliminaires de sélection. Ces tests nous permettront de retenir quelques
descripteurs intéressants qui seront testés dans les conditions réelles (c’est-a-dire
avec le classifieur non-supervisé). Parmi les exemple négatifs, nous distinguons :

1. les patchs de méme type, mais d'un modele différent, par exemple logo de
206 vs. logo de Clio,

2. les patchs de type différent, par exemple logo de 206 vs. rétroviseur (de 206
ou de Clio),
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3. des patchs négatifs, correspondant a des patchs sélectionnés au hasard sur
les images de £,, en dehors des zones d’intérét,

définissant trois “types” de négatifs.

Nous mesurons le taux d’efficacité d’un descripteur pour la classification de
deux manieres. La premiere méthode correspond a un algorithme de plus proches
voisins : on observe 1’évolution du taux de classification en fonction du nombre
de voisins K. Les différents types de négatifs sont traités de la méme maniere. La
deuxiéme méthode consiste a observer la matrice noyau obtenue avec différents
noyaux. Elle permet d’observer plus précisément quels sont les patchs négatifs les
mieux traités.

Nous testons les descripteurs niveaux de gris, gradients, ondelettes de haar,
variance, et SIFT, calculés de la maniére suivante :

niveaux de gris filtrage par un filtre moyenneur, réduction de 1'image a la taille
N x M, égalisation d’histogramme (par la fonction de répartition).

gradients réduction de I'image a la taille N x M, filtrage gaussien, calcul du gra-
dient.

ondelettes de Haar réduction de l'image a la taille N x M, égalisation d’histo-
gramme, coefficients des ondelettes de Haar (image d’approximation et dé-
tails diagonaux).

variance réduction de I'image a la taille N x M, calcul de la variance des niveaux
de gris dans un voisinage donné autour de chaque pixel.

SIFT réduction de I'image a la taille N x M, division du patch en n;, X ny cases.
Dans chaque case, on calcule alors un histogramme des orientations pondé-
rées par la norme du gradient, en divisant les orientations en r classes. Pour
chaque plan P de l'imagette couleur, on calcule mp, la norme du gradient
en chaque point, et 0p, l'orientation correspondante. On représente chaque

pixel i par :
G(i) = ] .
(1) PN mp(i) (3-4)
®(l) = Gargmaxpe{R,G/B}mp(i)(i) (3-5)

Expériences et résultats préliminaires

Nous effectuons des expériences a plusieurs échelles. Pour simplifier, nous
prenons N = M pour tous les types de patchs, avec N = 20,40. Pour les SIFT, les
parametres sont fixés a n, = n, = 4 et r = 8. Les résultats des K-plus-proches-
voisins sont présentés figure 3.18 et montrent que 1'efficacité des descripteurs varie
fortement d’une classe de patchs a une autre. Globalement, les SIFT se dégagent
malgré tout comme un descripteur retenant bien I'information (mais au prix de
la simplicité). Les simples niveaux de gris sont également capables de bonnes
performances dans un certain nombre de cas.

La difficulté de séparation des patchs d’intérét d’avec une classe négative ap-
parait lorsque 1’on observe les matrices noyaux calculées sur un ensemble de des-
cripteurs issus d’une base 71; donnée, et de patchs négatifs sélectionnés comme
précédemment. La figure 3.19 montre ces matrices pour quelques cas intéressants.
Globalement, pour les descripteurs SIFT, on peut remarquer que les confusions se
font d’abord avec les catégories de patchs du méme type, mais de modeles diffé-
rents, puis avec des patchs du fond (sur la voiture ou non). Les confusions avec
d’autres parties d'intérét sont les moins fréquentes. On ne note pas ce méme com-
portement pour les descripteurs niveaux de gris : les confusions sont beaucoup
moins prévisibles.
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FIGURE 3.18 — Résultats de classification de patchs obtenus avec I'algorithme des K-plus-proches-
voisins : taux de réussite moyen pour K variant de 3 a4 Ny, et pour différents
types de patchs (moyenne sur les différentes classes pour le méme type). Premiére
colonne : avec N=20; deuxiéme colonne : avec N=40; Derniére ligne : résultats
moyens sur tous les types de patchs.
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FIGURE 3.19 — Matrices de Gram calculées sur les bases de patchs. Une colonne correspond a un
type de noyau (intersection d’histogramme, linéaire, RBF). En ligne, différentes ca-
tégories de patchs et différents descripteurs. Une matrice est composée de quatre
parties égales entre positifs, négatifs de type 1, 2, et 3 (dans 'ordre). (a) : Exemple
ou la séparation positif/négatif se fait bien, pour tous les noyaux. (b) : exemple
ot la catégorie présente plusieurs modes, et ol des confusions apparaissent avec
des patchs négatifs de type 1. (c) : exemple oi la classe semble difficile a discrimi-
ner, et oit les niveaux de gris permettent une meilleure séparation. Ces expériences
montrent par ailleurs l'importance des exemples d’apprentissage : en effet, (b) et (c)
correspondent, en pratique, au méme type de données.
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Pour la suite des expériences, nous retiendrons deux types de descripteurs :
un complexe, le SIFT, et un simple, le niveau de gris normalisé.

Le choix d"un méme descripteur pour tous les types de détails a été fait dans le
but de mutualiser I'extraction des caractéristiques : celles-ci sont extraites une fois
pour tous les détecteurs. Nous décrivons maintenant comment cette opération est
faite de maniere rapide dans le cas des histogrammes SIFT.

Extraction efficace des caractéristiques

Par défaut, l'extraction de descripteurs SIFT de maniere dense sur toute
I'image pour un grand nombre d’échelles est une opération cotiteuse. Nous pro-
posons une version simplifiée des descripteurs, permettant un calcul rapide des
descripteurs sur toute 1'image. Nous calculons des histogrammes des orientations
de gradients de la maniére décrite précédemment : chaque pixel participe pour
une orientation, avec un poids donné par I’amplitude du gradient. Le gradient est
calculé directement sur I'image, sans lissage. D'une part, cela évite de multiplier
les lissages et d’avoir un gradient dépendant de I’échelle, et d’autre part, Dalal et
Triggs [41] ont montré que le lissage dégradait plutot les performances. Les cal-
culs sont faits globalement en utilisant soit des histogrammes glissants, soit des
histogrammes intégraux, dérivés des images intégrales.

Nous ne rappellerons pas ici la méthode des images intégrales. Elle est donnée
pour rappel en annexe A.2.5. La notion d’image intégrale a été adaptée pour le cal-
cul d’histogrammes [151, 202]. Le descripteur est composé nj, x ny, histogrammes
(dits "unitaires") sur une fenétre localisée en (x,y) et de taille 1,0 x n,0o. Un his-
togramme unitaire s’écrit :

ho(x,y,0) = Y. [O(xi,yi) = 0]G(xi, vi), (3-6)
(xi,y:1)€V(x,y,0)

ou O est I'image des orientations quantifiées et G I'image des amplitudes de gra-
dient.

On calcule une image intégrale par orientation. La figure 3.20 illustre ce prin-
cipe. Soit les images des gradients par orientations O, définies par Op(x,y) =
[®(x,y) = 0]G(x,y) (on a donc G = Yy Op). A chaque Oy, on associe une image
intégrale ().

Un histogramme unitaire a 1’échelle ¢ est obtenu par le calcul suivant, pour

i € [ny],j € [ny,] définissant le découpage de la fenétre :
he(xi,yj,0) =Qq(xi,yj) + Qo(x; +0,y; +0) (5:7)
— Qg(x; +0,yj) — Qo(x;,y; +0).

Onax=uxy,y=yi,etx+ (ny—1)0 = xp,, y+ (1, —1)c = yy,. Les histogrammes
unitaires sont concaténés sur les différentes parties de la fenétre, ce qui donne r
histogrammes Hy :

HG(x/ y, U) - [hf)(xlr ylla)/ R4 hﬂ(xnw/ yl/(T)/ cecyry hG(xnw/ yn,,/ U')], (3'8)

L’histogramme final en un point de I'image est obtenu par la concaténation des
histogrammes Hy aux r différentes orientations,

H(x,y,0) = [Hp (x,y,0),...,Hp (x,y,0)]. (3.9)
suivie d’une normalisation L1 :
H(x,y,o
Fo(oy) = 3 8.0) (3.10)

~ H Gy, 0l
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FIGURE 3.20 — Calcul des SIFT denses par images intégrales. Premiére ligne : images des gradients
par orientations Oy, avec r = 8. Deuxieme ligne : images intégrales et points de cal-
culs pour ny, = ny, = 2 en un pixel (x,y,0) donné. Troisieme ligne : histogrammes
Hy obtenus en (x,y,0). Derniere ligne : histogramme final H(x,y, o).

ce qui définit le descripteur au point (x,y) a 1’échelle o.

Nous testons également le calcul des descripteurs par l'intermédiaire d"un his-
togramme glissant. Dans ce cas, I’ordre des calculs n’est pas tout a fait le méme. En
effet, on concaténe directement les histogrammes unitaires aux différentes orien-
tations :

h(xir Yi, 0—) - [h91 (xi/ Yi, U)/ ceey h9r (xi/ Yi, U)] (3'11)

Le calcul de I'histogramme glissant doit étre répété pour chaque échelle, ce qui le
rend moins efficace a priori. Par contre, il ne nécessite pas de calcul supplémen-
taire en chaque point : il suffit de concaténer les histogrammes h(x;,y;, o) et de
normaliser. IIs peuvent donc présenter un léger avantage au moment de récupérer
les histogrammes.

Soit n le nombre de fenétres a extraire, n, le nombre d’échelles, r le nombre
d’orientations. La complexité des pré-calculs est Cp(n) = O(rn) pour les his-
togrammes intégraux, et Cpre(11) = O(nyn) pour les histogrammes glissants. La
complexité de calcul au moment de I'extraction individuelle des caractéristiques
est de Ceyt(n) = arnn, pour les images intégrales, et de Ceyi(n) = Brnn, pour
les histogrammes glissants, avec f < a. La complexité totale valant C(n) =
Cpre(n) + Cext(n), la sélection de 1’algorithme le plus rapide dépend donc de #,.

Une fois les caractéristiques extraites, il est nécessaire d’évaluer leur apparte-
nance a la catégorie d’intérét. Nous nous intéressons maintenant a la classification
des détails.

Classification de détails
Méthode

La signature est basée sur les résultats obtenus par les différents détecteurs ap-
pliqués a I'image. Pour pouvoir calculer une signature, il est donc d’abord néces-
saire de concevoir I'ensemble des détecteurs. Un détecteur est défini par rapport
a sa base d’apprentissage correspondante : il permet d’associer a chaque point
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11 est nécessaire
d’agrandir la base
d’apprentissage
artificiellement

d’une image une mesure de confiance sur l'appartenance ou non du point a la
classe de patchs testée.

Par rapport aux détecteurs classiques, les notres possedent plusieurs particu-
larités :

— les objets recherchés sont petits par rapport a la taille de 1'image,

— ces objets sont des parties d"un objet d'une méme catégorie,

— on recherche des parties spécifiques plutot que des parties génériques (logo

de 206 plutot que logo),

— les fausses alarmes sont moins pénalisables que dans un schéma classique,

puisque la quantité de détecteurs permet de réduire globalement leur effet.

Chaque détecteur ¢; est associé a un classifieur f;. Les fonctions de classification
fi sont apprises a partir des imagettes de détails extraites des images annotées.

La plupart des méthodes de détection de 1'état de I’art se basent sur des clas-
sifieurs binaires objet/fond. C’est le cas, par exemple, du détecteur de Viola et
Jones [189], détectant les visages avec un classifieur adaboost entrainé de maniére
a controler le ratio entre fausses alarmes et taux de détection. Par ailleurs, en dé-
tection/localisation, la plupart des travaux étudient un probléme ou il s’agit de
trouver un objet d’intérét, plutot que simplement une partie d’objet, ce qui permet
d’utiliser ses composantes [130, 3, 47]. Dans notre cas, nous cherchons des parties
d’objets : (a) la définition d'un fond est d’autant plus délicate (a la fois les autres
parties de 1’objet, les mémes parties d"un objet d"une autre sous-catégorie, et tout
autre fond); (b) l'utilisation de systemes basés composantes est impossible.

Nous avons donc opté pour un systeme ot les patchs sont décrits globalement,
et ol les classifieurs sont non-supervisés : ils permettent simplement 1’estimation
de la distribution de la classe d’intérét. Les patchs utilisés pour I’apprentissage des
détecteurs sont obtenus en annotant la base d’images. Pour cela, la base d’images
est tout d’abord séparée en deux base notées L, et L, et seuls les détails de la base
L, seront annotés. La figure 3.21 reprend la figure 3.4 est montre la répartition des
images entre les deux bases : en tout, 326 images pour £, et 318 images pour Ly,

La figure 3.22 montre 'approche adoptée : la base £, est divisée en Ny = 5
parties, formant une partition P,. La méme partition P, est conservée tout au long
du processus d’apprentissage. Les patchs sont extraits a partir des annotations. Le
classifieur est entrainé en optimisant les parametres par validation croisée sur la
partition P,. Les classifieurs utilisés sur la base £, sont appris sur I'ensemble de
la base L,.

En outre, chaque base de patchs est étendue. En effet, une des caractéris-
tiques de notre base est le petit nombre d’images a disposition. L'apprentis-
sage non-supervisé nécessite un plus grand nombre de données. Afin d’aug-
menter ce nombre a partir des données existantes, nous pratiquons de petites
transformations affines sur chacun des patchs, ce qui permet de multiplier le
nombre de points dans 1'espace d’apprentissage. Il est important d’éviter tout
sur-apprentissage. En augmentant ainsi la base d’apprentissage, il est clair que
certaines images sont trés corrélées, et ne répondent plus a I'hypothese de tirages
aléatoires indépendants parmi les données. Les parametres d’apprentissage sont
fixés par validation croisée, et il est donc nécessaire de garder les images liées dans
les mémes jeux de données. Dans chacune des parties de la partition P,, on effec-
tue ny4 petites transformations affines choisies aléatoirement pour chaque image.
Comme nous l'avons déja remarqué, ce sont ces mémes divisions qui seront uti-
lisées pour la validation croisée des parametres. L'amplitude maximale Apmax des
transformations aléatoires est calculée a I'intérieur de chaque base de patch de la
maniere suivante :

Pour chaque patch i,
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FIGURE 3.21 — Nombre d’images par modéle pour L, (en rouge) et Ly, (en jaune). Les inégalités de
répartition ne sont pas les mémes entre les deux bases.

FIGURE 3.22 — Entrainement des classifieurs pour les détecteurs. Les patchs sont extraits de la base
partitionnée par P,. Chaque base de patchs est étendue, et utilisée pour entrainer
un classifieur SVM one-class.
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3.3.5.2

1. calculer le patch le plus proche par recalage affine,
2. Amax = amplitude de ce recalage multiplée par un facteur «.

L’extension de la base de patchs est effectuée une fois pour toute. Nous avons
choising =20, et =1,2.

Le SVM one-class

Les SVMs classiques sont des classifieurs supervisés. Scholkopf et al. [164]
introduisent les SVM one-class pour faire de la classification non-supervisée : en
estimant le support de distributions sur un espace de trés grande dimension, le
but est de prédire, pour une donnée test, si elle suit ou non la méme distribution.
Soit les données d’apprentissage :

X1,...,X, € X, (3.12)

ou n € IN est le nombre d’observations et X est I'ensemble de représentation, en
général X C R%.

Le but est de définir une fonction g qui prend la valeur 41 dans une région la
plus petite possible contenant la plupart des observations, et —1 partout ailleurs.
De la méme manieére qu’avec les SVM binaires, les points sont transformés par une
fonction ® dans un espace de Hilbert a noyau reproduisant, puis ils sont séparés
de l'origine par un hyperplan en maximisant la marge. Séparer les données d’avec
I'origine correspond au probleme quadratique suivant :

. 1o, 1
min EHWH +%;§i_(} (3.13)

weF,ZeR", peR

tq (w-®(x;)) >p—8i, ¢ =0. (3.14)

Le parametre v €]0,1[ permet de controler un compromis entre le nombre de
vecteurs supports et la fraction de points aberrants. Pour une observation x, la
fonction de prédiction g prend la forme :

g(x) = sgn((w - ®(x)) —p). (3.15)

La fonction définie par f(x) = (w - ®(x)) — p est appelée fonction de décision, ou
encore fonction score.

Le probleme peut étre reformulé dans le dual de la méme maniére que pour
les SVMs classiques.

L'influence de v est résumée par la proposition 3.1 [164] :

Proposition 3.1 — v est une borne supérieure sur la fraction de points aberrants.

3-3:5-3

— v est une borne inférieure sur la fraction de vecteurs supports.

Autrement dit, une petite valeur de v permet de réduire le nombre de points
aberrants, donc de donner une meilleure estimation de la distribution, et permet
d’avoir moins de vecteurs supports (sans garantie). Réduire trop la valeur de v
peut mener a du sur-apprentissage.

Calcul des signatures

Dans notre cadre, les données a classifier sont les descripteurs de détails ex-
traits de I'image, notés p € F;(Z). Pour les histogrammes SIFT, nous testons 1'uti-
lisation pour chaque détecteur d'un SVM one-class avec un noyau intersection
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d’histogramme. Nous avons déja utilisé ce noyau avec les descripteurs SPM (cf
équation (3.1)). Il est défini par :

d
K(x,x") =Y min(x;,xj), (3.16)
i=1

et se préte particulierement bien a nos données. Nous comparons ses perfor-
mances avec un noyau linéaire et un noyau RBFE.

Le classifieur SVM one-class nous permet de définir la fonction f;, telle que
Vo, Vp € Fi(Z), p — fi(p). Le score de détection x; est donné par le maximum
des scores sur l'image : x; = max, f;(p). On aurait pu chercher une meilleure
heuristique pour optimiser la détection, mais (a) au vu des tests, la fenétre de
score maximum coincide le plus souvent avec la cible, lorsque la fenétre contenant
la cible est correctement classifiée, et (b) le but n’est de toute fagon pas d’avoir une
localisation précise des détails (bien que ce soit un avantage). Certes, un calcul plus
élaboré du score de détection permettrait éventuellement d’éliminer des fausses
alarmes. Nous avons préféré utiliser des heuristiques plus simples (normalisation,
seuillage) et donc moins cofiteuses.

Plus précisément, nous proposons plusieurs formes de signatures :

1. directe : x = {x1,...,x4},

2. binaire : x = {[x; > 0],i € [d]}, ot 6 est un seuil de détection fixé, et en
notant [f]] olt f est une proposition, la fonction binaire qui vaut 1 si f est
vraie, 0 sinon.

3. normalisée : x = {x,'—?;ix—mx’i € [d]}, ot mx et ox sont calculés en langant les

détecteurs sur la base d’apprentissage L,.

EVALUATION ET DISCUSSION

Evaluation

L’évaluation des détecteurs peut se faire a plusieurs niveaux. Tout d’abord,
nous évaluons de maniere individuelle les performances de chaque détecteur.
Dans un second temps, nous les évaluons globalement, en utilisant la signature
pour faire la catégorisation des modeles de voitures, de maniere comparable a
I’évaluation faite au paragraphe 3.2.

Les performances d'un algorithme de détection sont données a la fois par le
taux de fausses alarmes et par le taux de reconnaissance (le nombre de positifs
correctement trouvés). Nous reprenons les définitions données au paragraphe 2.4.
Pour un détecteur donné, soit N; le nombre d’images contenant effectivement cet
objet. Soit N le nombre de détections, et N;" le nombre d’objets correctement
détectés. La précision P et le rappel R sont définis par :

N N

p=_L =t .
NF N, (3.17)

Le taux de fausses alarmes correspond alors a 1 — P, et le taux de détection a
R. Les performances du détecteur sont généralement présentées sous la forme
de courbes P = f(R). Nous les obtenons en faisant varier un seuil de détection
6 : il y a détection pour le détecteur J; si le score x; > 6 (c’est aussi le seuil de
binarisation).

Pour un détecteur simple, un objet sera correctement détecté des lors que le
détecteur répond positivement sur une zone de 'image. Si I’'on souhaite une éva-
luation plus précise du détecteur, intégrant sa capacité a localiser les objets, il faut
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3.4.2

données

zone de recherche

échelles

de plus intégrer une mesure dépendant de la position et de la taille de la fenétre de
détection. En reprenant la mesure utilisée pour tracer les courbes précision/rappel
dans le Challenge Pascal, on évalue une détection comme correcte si la surface de
chevauchement a est supérieure a 50%. Notant B, la boite englobante prédite, et
By la vérité terrain, et A(B) l'aire d"une surface B, ag est défini par :

A(Bp N Bgt)

A(B, UBy) (3.18)

apgp =

Les performances des signatures sont évaluées d"une maniére légerement dif-
férente que dans les expériences précédentes. En effet, compte tenu de la disparité
de répartition des exemples dans les classes, I'hypothése d'une distribution uni-
forme ne correspond pas aux données. Par ailleurs, étant donné que les détecteurs
sont entrainés a partir des images de la base £,, seule la base L; est utilisée dans
la suite des expériences : sur un petit nombre d’images, les disparités se font d’au-
tant plus ressentir. L'estimation des performances se déroule donc comme suit :

— pour chaque classe, prendre a% des éléments pour constituer une base d’ap-

prentissage,

— tester sur les Ni.s; éléments restants et estimer le taux de classification a4,
en répétant ces étapes 10 fois. A chaque étape, le taux de classification est estimé
directement par a = N*“f “lyi = f(x;)]. Nous reportons le taux de classification
moyen sur les 10 tests.

Expériences

La base d’images de voitures contient 20 modeles, avec une dizaine de détails
sélectionnés par modele, pour un total de d = 197 détails a détecter. Chaque
détecteur J; est associé a un descripteur pouvant étre extrait a différentes échelles
o € X, et sur une zone limitée de 1'image, déterminées a partir de la base II;.
Pour une classe de patchs donnée, la zone de recherche est définie par rapport
aux positions des patchs annotés. Plus précisément, pour chaque base de patchs
IT;, on récupere les positions extrémes x,, .., V,is Xinaxs Yimax- La zone de recherche
minimale est un rectangle de dimension w; X h; avec w; = xi,,, — mm +1 et
i = Yipax — Yimin + 1. Ce rectangle est centré en (x§, yj), avec xj = xi,. +w;/2
et y, = y,,;,, T hi/2. 1l est agrandi d"un facteur & = 20% pour donner la zone de
recherche finale.

Les échelles sont ajustées de maniére a réduire globalement le nombre
d’échelles auxquelles les descripteurs sont calculés (sachant qu’il y a des recou-
pements entre les différentes classes de patchs). Pour cela, nous adoptons une
procédure en deux temps. Premiérement, on extrait N; échelles décrivant les va-
riations de taille a I'intérieur de chaque base de patchs, et on les regroupe dans
un méme ensemble L. Deuxiémement, on sous-échantillonne L; de maniére a ré-
duire sa taille en dessous d’un seuil fixé (on obtient ¥;) . Une deuxiéme méthode
de sélection des échelles peut se faire conjointement avec la sélection des para-
metres 1y, et nj, des descripteurs SIFT. Le produit n,, X nj, étant gardé inférieur a
un seuil donné (typiquement égal a 19 ou 20), le découpage optimal d"un patch de
taille (w, 1) & une échelle donnée o est obtenu en minimisant le nombre de pixels
résiduels sur les patchs pour chaque base d’apprentissage II;.

Nous comparons une méthode ot n;, = n,, = 4 sont fixés pour tous les détec-
teurs avec une méthode ot 1y, et n,, sont estimés séparément pour chaque catégo-
rie de patchs. Dans les deux cas, nous limitons le nombre d’échelles par patchs a
ny = 5, et le nombre d’échelles total a 4n,.
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FIGURE 3.23 — Evolution du temps de calcul des histogrammes en fonction du nombre d’échelles.
Le calcul se déroule en 2 phases : pré-calcul, commun a tous les détecteurs, des
histogrammes unitaires ou des images intégrales suivant les cas, et calcul en ligne,
donnant I'histogramme final. Les figures (c) et (d) donnent la décomposition du
temps total de la figure (a) entre pré-calcul et calcul en ligne. On constate que le
temps de pré-calcul des histogrammes glissants tend a devenir un handicap lorsque
le nombre d’échelle augmente. L'apparition d’un palier s’explique par le fait que nos
données ne s’étendent pas assez en échelle. Le temps de calcul moyen par échelle
diminue plus rapidement avec I’ histogramme intégral (figure (b)).

Nous comparons également les méthodes d’extraction rapide des histo-
grammes en terme de temps de calcul, par rapport au nombre d’histogrammes
a classifier. Pour cela, nous calculons une signature sur la méme image, avec les
deux méthodes, et avec des détecteurs entrainés avec des valeurs de n, variant
entre 1 et 20, et n;, = n, = 4 fixés, de maniere a ce qu’aucune variations de dé-
coupage ne perturbent les calculs. Les variations de temps de calcul sont donnés
figure 3.23. Il est intéressant de constater que les variations ne sont pas uniformes.
Cela peut s’expliquer par le fait qu’on cherche a appliquer des détecteurs avec
une grande variation dans les échelles, alors que les données d’apprentissage pré-
sentent des variations limitées : au bout d'un certain temps, le nombre optimal
d’échelles est atteint, et bien que le nombre d’échelles théoriquement possible
augmente, le nombre utilisé en pratique se stabilise (aux alentours de n, = 10).
Pour mieux évaluer la différence entre les deux calculs d’histogrammes, il faudrait
donc une base d’images plus variées. Globalement, on constate que le temps de
calcul investi au départ avec les histogrammes glissants est largement compensé
par le temps gagné au moment de I'extraction en ligne des histogrammes. Ceci
est d@i au fait que 1'on extrait un trés grand nombre de fenétres de l'image pour
chaque détecteur. Le nombre d’échelle augmentant, il semble que les pré-calculs
deviennent malgré tout un handicap pour la méthode par histogrammes glissants,
ce qui serait a confirmer avec d’autres données. Par contre, il apparait clairement
que 'histogramme intégral est plus intéressant pour calculer quelques détecteurs
seulement.

Les parametres définissant le classifieur SVM one-class pour chacun des dé-

sélection des
parametres SVM
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courbes
précision/rappel

étude des fausses
alarmes

Mise en relation avec le
nombre de données
d’apprentissage

tecteurs sont sélectionnés par validation croisée, en respectant la partition de la
base utilisée dans la phase d’extension (cf. figure 3.22). Pour classifier les descrip-
teurs SIFT, nous utilisons le noyau intersection d’histogramme : le seul parametre
a sélectionner est donc le parametre v des SVM. Lorsque nous utilisons d’autres
descripteurs, nous utilisons un noyau RBF : un deuxieme parameétre vient donc
s’ajouter, définissant la taille du noyau.

On peut avoir une premiere estimation de la qualité des détecteurs en obser-
vant l'erreur de validation croisée des classifieurs correspondants. Ceci permet de
faire une premiere sélection des parameétres, avant d’effectuer les tests complets
(courbes précision/rappel, "PR"), cotiteux en temps de calcul.

La figure 3.25 montre 'ensemble des courbes PR obtenues, ainsi que la courbe
moyenne sur tous les détecteurs (en vert). Globalement, elle permet de constater
qu’il y a une grande disparité dans les performances des différents détecteurs :
quelques uns réussissent trés bien, tandis qu’une bonne partie présentent des ré-
sultats trés mauvais. La figure 3.26 et le tableau 3.5 donnent la précision moyenne
(average precision AP) de chacun des détecteurs et permet de mieux visualiser les
performances de chaque détecteur : moins de 10% des détecteurs ont une préci-
sion moyenne supérieure a 50%.

Une faible précision est souvent observée, mais elle peut s’expliquer assez fa-
cilement, car les fausses alarmes observées ne sont pas toujours des aberrations :
il peut y avoir des détections justes en pratiques (il est normal qu'un détecteur de
phare de 206-3 portes trouve les phares de 206-5 portes), ou du moins parfaitement
compréhensibles (confusions entre différentes poignées de portes, ou différentes
roues). La figure 3.27 montre la courbe PR moyenne par type de détail, et permet
de renforcer cette intuition : les détails les plus confondus, entre autres, sont les
roues et le clignotant latéral. La figure 3.29 en donne la confirmation : nous affi-
chons, pour quelques catégories de patchs, les 3 premiéres fausses alarmes (selon
le score SVM). Dans la plupart des cas, les détecteurs se trompent sur des détails
de méme type que ceux recherchés. Nous pouvons quantifier ce phénomeéne en
dénombrant deux types de fausses alarmes. Les fausses alarmes seront dites de
type I, si leur localisation correspond a un détail du méme type que le détail re-
cherché. Sinon, elles seront dites de type II. Nous calculons ainsi le rapport ' du
nombre de fausses alarmes de type I par rapport au total (types I et II) pour un
détecteur J; (en utilisant 1’équation 3.18, avec un seuil de 0,5, pour tester la diffé-
rence de localisation entre le détail trouvé et le détail annoté). Nous calculons la
moyenne de ce rapport # pour différentes valeurs de seuillage (parrallelement a
la courbe PR). Selon les détecteurs, la valeur de 7 varie beaucoup. En moyenne,
on a 7 = 49.4% des fausses alarmes qui sont de type L.

La figure 3.24 affiche les détections obtenues pour tous les détecteurs dont
le score est supérieur a 0.05. On constate que les signatures sont effectivement
bruitées par de nombreuses fausses alarmes. A priori, un petit nombre seulement
des détections semblent pouvoir étre utiles. Il sera intéressant de vérifier si cette
intuition se confirme par la suite, i.e. quelles sont les détections aidant le mieux
I’annotation.

La figure 3.28 donne la courbe PR moyenne par modele. Etant donné les dis-
parités de répartition des images entre les modeles, il est intéressant de mettre
en relation les performances des détecteurs par rapport au nombre d’exemples
d’apprentissage : on constate en effet que les modéles ayant les moins bonnes per-
formances sont appris avec moins de 10 exemples. Avec quelques exceptions (par
exemple, la Corsa), les détecteurs les plus efficaces correspondent au modéles les
mieux représentés. Ainsi, toutes les performances que nous montrerons plus loin
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FIGURE 3.24 — Exemples de détections. Les boites englobantes correspondantes sont affichées
lorsque le score est supérieur a o0.05. L'affichage est muet pour éviter la surcharge.
On constate qu’il y a une forte proportion de fausses alarmes, mais presque toujours
plusieurs bonnes détections. Dans ces conditions, le score de détection peut s’avérer
un renseignement essentiel pour éliminer des fausses alarmes.
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F1GURE 3.25 — Courbes précision/rappel obtenues pour tous les détecteurs. (a) : Descripteurs SIFT
et noyau intersection, (b) : Descripteurs SIFT et noyau RBF, (c) : Niveaux de gris.
En vert et trait épais, la courbe moyenne.

roue avant gauche, Clioll-2-3portes

roue arriere gauche, Clioll-2-3portes

feu brouillard avant gauche, Twingo2+feux
phare avant gauche, Cliol-2-5portes
poignee arriere gauche, Cliol-1-5portes
poignee avant gauche, Twingo1

retroviseur gauche, Cliol-1-3portes

feu brouillard avant gauche, ¢3

roue arriere gauche, ¢3

poignee avant gauche, Clioll-2-3portes
poignee arriere gauche, xsara-picasso
clignotant lateral avant gauche, 206-5portes
phare arriere gauche, Cliol-1-5portes

logo, Cliol-1-5portes

clignotant lateral avant gauche, Cliol-1-5portes
roue arriere gauche, Cliol-2-5portes
poignee avant gauche, 208-5portes

logo, scenicl-1

logo, Twingo1

phare arriere gauche, Twingo2+feux

FIGURE 3.26 — Précision moyenne (AP) des détecteurs. Pour plus de clarté, seules certaines valeurs
sont étiquetées en ordonnée. Les résultats complets sont données dans le tableau 3.5.

seront a considérer avec 1'idée qu’en ajoutant simplement quelques images sur
certains modeéles, nous pourrions faire encore mieux.

Pour les SIFT, le noyau intersection d’histogramme donne de meilleures perfor-
mances que le noyau RBF, comme on pouvait s’y attendre. Le descripteur niveau
de gris, utilisé ici avec un noyau RBF, donne des résultats tres décevants et ne sera
donc pas exploité.

Enfin, nous comparons les performances des signatures obtenues par ces dé-
tecteurs de détails par rapport aux signatures obtenues par SPM. Nous utilisons
un classifieur SVM un-contre-tous avec un noyau intersection d’histogramme pour
les SPM, et un simple noyau linéaire pour les détecteurs. Les taux de classification
obtenus dans chaque cas sont rapportés dans le tableau 3.6. Pour des vecteurs
de dimension nettement inférieure, et malgré le bruit des détecteurs (erreurs de
détection) on observe des performances nettement meilleures, ce qui démontre la
pertinence de notre approche. Nous comparons également les différentes variantes
de signatures.

Discussion

Les résultats obtenus montrent que l'utilisation de détecteurs de détails per-
met d’avoir de bien meilleures performances que les caractéristiques classiques.
Nous prévoyons d’ailleurs que ces performances peuvent encore progresser lar-
gement avec la qualité des détecteurs. En effet, nombre de nos détecteurs ont des
performances individuelles assez mauvaises. Quelques pistes possibles sont :
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3071l-5portes 9,60 - 9,51 10,00 9,33 54,82 11,63 10,24 - 49,09 28,18
Clio-I-1 3 portes 9,09 - - 0,00 4,55 45,45 40,26 25,45 9,09 47,27 18,18
Clio-I-1 5 portes 9,83 - 34,59 9,48 1047 39,95 19,36 23,85 10,40 20,36 18,18
Clio-I-2 5 portes 9,09 - 0,00 9,36 0,00 37,88 4242 41,82 9,09 8182 9,09
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Zafira-1 7,46 14,71 9,82 7,68 1065 83,64 1050 10,15 9,59 27,27 59,09
<3 971 22,74 14,10 9,77 22,39 3531 9,14 19,14 7,47 3200 18,91
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scenic-11 9,09 - 11,94 9,69 20,05 72,73 28,16 11,01 1646 18,18 27,27
Xsara picasso 9,09 9,09 13,64 9,09 11,02 28,90 9,09 54,55 9,09 27,27 81,82

TABLE 3.5 — Précision moyenne des détecteurs (AP, en %). Les détecteurs les plus performants sont mis en évidence.
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F1GURE 3.27 — Courbes précision/rappel moyenne par type de détail. (a) : Descripteurs SIFT et
noyau intersection, (b) : Descripteurs SIFT et noyau RBF, (c) : Niveaux de gris
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FIGURE 3.28 — Courbes précision/rappel moyenne par modele. (a) : Descripteurs SIFT et noyau
intersection, (b) : Descripteurs SIFT et noyau RBF, (c) : Niveaux de gris

Méthode

d

[l(o/o)

SPM

Détails directs 197
Détails binarisés 197
Détails normalisés 197

4200

31,4+3,1
50,13 £4,76
37,94 £5,52
51,05 £ 3,68

TABLE 3.6 — Comparaison des performances sur la base Lb des détecteurs de détails par rapport aux
SPM. d est la dimension de signatures utilisées pour la classification. a est le taux de
classification. Malgré des détecteurs fortement bruités, nous observons un net gain de

performances.
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(a) Logo - 206, 3 portes

(b) Feu de brouillard - Clio II-2, 5 portes

'E

(c) Phare arriere gauche - Zafira I

(d) Logo - Twingo 1

(e) Clignotant latéral - Twingo 2, sans feux

(f) Poignée avant gauche - C3

B

FIGURE 3.29 — Exemples de fausses alarmes. Pour chaque type de patch, nous donnons d’abord
un exemple de positif, suivi des 3 fausses alarmes renvoyées par I'algorithme avec
les plus forts scores. On constate que les erreurs les plus fréquentes ne sont pas
aberrantes : dans la majorité des cas, c’est le méme type de détail qui est trouvé, sur
un autre modele. Dans le dernier cas, la confusion peut s’expliquer par la similarité
entre la forme de la poignée et de la baguette latérale. La confusion entre les logos de
Renault et de Peugeot parait plus étonnante. Elle peut s’expliquer par la présence
dans les deux cas du pare-choc et par une similarité de couleurs du logo, ainsi que
par la difficulté intrinséque de reconnaitre les logos Renault, qui présentent une
bi-modalité (selon la couleur de la carrosserie) et une forme simple.
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— Introduction de détecteurs supplémentaires, associés a différents niveaux
de précisions. Ceci permettrait d’avoir des détecteurs plus robustes dans
certains cas (par exemple en mélangeant phares de 206-3 portes et de 206-5
portes, identiques). Cependant, il n’est pas évident que tous les détecteurs
ainsi introduits soient meilleurs : un détecteur de “poignées de Peugeot”,
par exemple, serait multimodal et probablement peu robuste.

— Introduction de criteres géométriques. En utilisant comme amers les patchs
associés aux détecteurs les plus robustes, on pourrait contraindre les autres
détections.

— Introduction de nouvelles caractéristiques. Les méthodes a noyaux per-
mettent de concaténer différents descripteurs (cf. par exemple Nilsback et
Zisserman [136]).

— Apprentissage plus robuste, par exemple par l'utilisation d'une cascade de
détecteurs : les fausses alarmes obtenues par les classifieurs actuels peuvent
servir d’exemples négatifs pour apprendre un classifieur binaire, permettant
une meilleure sélectivité de 'algorithme.

Nous n’avons pas plus approfondi ce probleme ici, car il s’écarte de notre ob-
jectif initial, qui est avant tout de proposer une méthode d’annotation multifacette
hiérarchique. Cependant, la définition de signatures plus robutes sera essentielle
pour augmenter les performances.

Un désavantage qui parait important est la part de supervision, notamment la
nécessité d’annoter précisément une grande quantité d’images. Cependant, nous
avons montré que méme avec un petit nombre d’images annotées par classe (une
vingtaine), on peut déja avoir des résultats intéressants. D'une part, 1'investisse-
ment dans le travail humain paye, et d’autre part, le développement d'une in-
terface adaptée permet de réduire cet investissement. Si ’automatisation semble
attrayante, elle ne permet pas toujours les mémes performances. Une méthode
intermédiaire pourrait étre d’exploiter les premiéres annotations pour faire des
propositions d’annotations sur les nouvelles images, introduisant ainsi une mé-
thode d’apprentissage en ligne, ou mieux, d’apprentissage actif [2, 144].

Un autre reproche que l'on pourrait faire vis-a-vis de notre méthode est la
difficulté qu’il y aurait a 1’étendre si la base intégrait de nouvelles catégories.
Certes, en 1'état, les classifieurs basés sur ces signatures devraient étre entierement
ré-entrainés. En contrepartie, l'utilisation de classifieurs SVM one-class pour les
détecteurs permet de ne pas avoir a tout recalculer : seuls les détecteurs associés
aux nouvelles catégories sont a entrainer, ce qui serait de toute fagon inévitable.
Sans méme ajouter de nouveaux modéles de voitures, les signatures que nous
proposons sont facilement extensibles : pour ajouter un nouveau détecteur, il suffit
d’ajouter une base de patchs a I, 'entrainement est entiéerement indépendant. Au
final, ce type de signature se révele plutot souple. Les difficultés liées a I'ajout
de catégorie se rencontreront plutdt au niveau de la catégorisation des modeles.
Nous en rediscuterons plus loin.

Dans ce chapitre, nous avons introduit une base de donnée et les descripteurs
associés. Nous allons maintenant les exploiter pour développer une méthode d’an-
notation multifacette hiérarchique, objet du chapitre 4.



4.1.1

ANNOTATION MULTIFACETTE
HIERARCHIQUE D' IMAGES

L’objectif de cette these est de développer une méthode d’annotation multifa-
cette hiérarchique des images. Dans le chapitre 2, nous avons justifié cet objectif
par deux raisons essentiellement : (a) en montrant que c’était le type de descrip-
tion le plus adapté aux utilisateurs, et (b) parce que c’est une approche qui permet
une plus grande souplesse que les approches proposées par 1'état de 'art. Dans
le chapitre 3, nous avons introduit une base d'image annotée de manieére suffi-
samment précise et suffisamment variée pour étudier les aspects multifacette et
hiérarchique. Dans le but d’améliorer les performances de référence, nous avons
vu comment extraire des caractéristiques visuelles informatives de 1'image. Nous
avons testé ces caractéristiques pour la catégorisation, au niveau de précision sé-
mantique le plus spécifique.

Dans ce chapitre, nous arrivons au coeur de notre étude : nous allons mainte-
nant montrer comment il est possible d’annoter les images de maniére souple et
structurée, en intégrant en particulier ces deux aspects de multifacette et hiérar-
chique. L'idée est de construire une annotation sous la forme d’une distribution de
multilabels associés a des niveaux de confiance. Dans ce but, nous verrons com-
ment adapter le probleme multilabel classique pour intégrer les contraintes liées
a la structure du vocabulaire.

Nous commengons par donner une formulation précise du probléme (sec-
tion 4.1). Nous reprenons ensuite I'état de 1’art sur les méthodes d’annotation
hiérarchiques (section 4.2), en insistant davantage sur les aspects techniques qu’au
chapitre 2. Nous pouvons alors introduire la démarche choisie, que nous décrivons
pas-a-pas (4.3). Nous introduisons une méthode d’évaluation des performances
adaptée a notre problématique (4.4), que nous utilisons dans nos expériences (4.5).

INTRODUCTION ET FORMALISATION DU PROBLEME

Objectif
Dans le chapitre 2, nous avons analysé le probléme de I'annotation d’images,
et nous avons fait ressortir entre autres trois aspects :

1. une image peut étre annotée a plusieurs niveaux, et selon différents points
de vue,

2. différents utilisateurs pourront user de différentes interprétations pour une
meéme image,

3. pour un méme utilisateur, I'interprétation qu’il fait d'une image peut évoluer
au cours du temps.
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4.1.2

Multilabel Confiance
Berline

Citadine -
Berline, Citadine 0.6
Citroén 0.55
Berline, Citroén 0.5
Berline, Citadine, Citroén 0.45
Berline, Citadine, Citroén, C3 0.4
Berline, Citadine, Citroén, C3, 5 portes 0.2

FIGURE 4.1 — Exemple d’annotation multifacette hiérarchique, sous la forme d'une distribution de
multilabels, associés a des indices de confiance. Un multilabel peut contenir différents
types de descriptions (aspect multifacette). Les différents multilabels présentent des
relations hiérarchiques cohérentes. Les indices de confiance associés diminuent avec
la précision sémantique des multilabels.

Pour constuire des métadonnées plus proches de l'utilisateur, il est donc naturel
d’adapter la forme des annotations d'une image, de maniere a offrir une multi-
plicité d’interprétations. Pourtant, dans la littérature, la maniere d’annoter la plus
courante consiste a associer un label a une image. La notion de multilabel a certes
été introduite, lorsque plusieurs labels sont associés a une image. Mais souvent,
ces labels correspondent en réalité a différents objets contenus dans I'image (par
ex. voiture, chaussée, maison...). Nous nous intéressons ici a une notion plus pré-
cise de multilabel : notre objectif est d’associer plusieurs labels a un seul objet (par ex.
Citroén, citadine,...). Nous considérons donc qu'une image contient un seul objet.
Par ailleurs, notre but est aussi de donner des multilabels respectant la structure
du vocabulaire naturelle pour 1'utilisateur.

Le type d’annotation que nous proposons d’associer a une image prend la
forme d’une distribution de multilabels, associés a des indices de confiance. La
figure 4.1 montre le type de résultat attendu pour une C3, 5 portes. Différentes
caractérisations sont possibles : soit tres précises (par ex. C3), soit génériques (par
ex. citadine). Les multilabels proposés recouvrent différents types de descriptions
(facettes), et différents niveaux de précision sémantique (hiérarchie). Selon ce qu’il
cherche, I'utilisateur pourra jouer sur un seuil de confiance pour sélectionner dif-
férentes annotations.

Formalisation

L’annotation que nous proposons d’associer a 1'image est caractérisée par la
notion de multilabel, c’est-a-dire d’ensemble de labels. Un label | € £ est un
mot du vocabulaire, ot £ = {l1,...,In,}, i.e. il y a |£| = Nj labels possibles. Un
multilabel M est un sous-ensemble de L. Suivant la notation habituelle ([175, 183,
11]), on note un multilabel sous forme de vecteur binaire y € {0,1}™ ot yj=1si
et seulement si [; € M.

On suppose de plus que le vocabulaire est structuré, c’est-a-dire qu’il est asso-
cié a un ensemble de contraintes, définissant :

1. des relations de hiérarchie : [; < I si [; est un (Is-A) b,

2. des relations d’exclusion, sous forme de paires I, [, telles que les deux labels
ne peuvent étre attribués simultanément.

Un multilabel y est dit consistant par rapport a des contraintes de hiérarchie et
d’exclusion s’il respecte ces contraintes.
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noeuds

/'l, Ny arétes

FIGURE 4.2 — Modélisation des multilabels sous la forme d’un hypergraphe. Les arétes corres-
pondent a des labels. Les multilabels sont des ensembles de labels plus ou moins
imbriqués.

En combinatoire, la structure permettant de modéliser différentes combinai-
sons d’éléments est 'hypergraphe [20]. Nous proposons d’utiliser une telle struc-
ture pour décrire les multilabels consistants.

Dans cet hypergraphe, noté H, 'ensemble des sommets est £ et I'ensemble des
arétes M est formé par tous les multilabels consistants M = {Mjy, ..., My, }, avec
|M| = Ny, La figure 4.2 montre un exemple avec quelques labels décrivant des
voitures. Occasionnellement, on notera aussi un multilabel sous forme d’ensemble
M={l,..., lil My }, lorsque cette notation sera plus naturelle.

Par abus de notation, on notera |y| = |[M| = Zﬁl y;. Lensemble des multi-
labels sous forme binaire est noté ). Il est isomorphe a M. Nous utiliserons de
préférence la notation binaire.

On définit la complexité d’un multilabel C(y) = |y|. La complexité permet de
traduire la notion de précision sémantique d’un multilabel : plus un multilabel
est complexe, i.e. plus il contient de labels, plus il est spécifique.

Les relations de hiérarchie entre les labels se traduisent dans H par la relation
<, telle que y; < y; si M; € M;. En munissant I'hypergraphe de cette relation
d’ordre partiel entre arétes, on peut le généraliser a un poset (ensemble partielle-
ment ordonné), et le représenter par un diagramme de Hasse [20], dont les nceuds
sont les arétes de H (le nceud j correspond au multilabel y;), et ot une aréte entre
deux neceuds, de i vers j existe si :

1.y <Yi

2. C(yj) = C(yi) + 1.

Nous identifierons 1’hypergraphe et sa représentation sous forme de diagramme
de Hasse, en notant encore H le graphe obtenu. Nous travaillerons sur les rela-
tions de H en utilisant les notations fils(i), par(i), desc(i), anc(i), pour désigner
respectivement les ensembles de nceuds fils, parents, descendants et ancétres de i.

Soit un label I € L. On notera y(I), ot M(I), le multilabel minimal M conte-

nant [, ¢’est-a-dire :

JIMeHtelquel e MetVM' e H, M C M =1¢ M. (4.1)

A tout label de £, on peut associer un multilabel minimal dans H. Le multilabel
“vérité terrain” d’une image Z; est noté t; = y(k;).
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4.2

4.2.1

Les catégories de base, ou atomiques, correspondant par exemple aux catégories
définies par les modeles de voitures au chapitre 3, correspondent aux feuilles de
I'hypergraphe : ce sont les éléments maximaux. Soit y € H, y est une feuille si et
seulement si Vy’ € H, y <y = y’ = y. On note 7{ I'ensemble des feuilles de .

Dans la suite, nous travaillerons essentiellement avec les multilabels en tant
que nceuds de H.

Le but est de proposer une interprétation multi-niveaux : contrairement au
chapitre 3, les catégories en sortie sont tous les nceuds du graphe #H, et ne sont pas
limitées aux feuilles. Notre objectif est d’évaluer la pertinence de I’association d"un
multilabel a une image, de maniére a pouvoir gérer un compromis entre fiabilité et
précision : intuitivement, plus un multilabel est complexe, moins 1’annotation sera
fiable. Dans certaines applications, il peut étre intéressant de réduire 1'information
apportée (moins de labels), pour donner une information plus sre.

Nous avons introduit au chapitre 2 la notion de vocabulaire controlé. L'idée est
d’utiliser la structure du vocabulaire pour en déduire les multilabels consistants
et I’hypergraphe H. Nous allons donc adjoindre a la base d’images introduite au
chapitre 3, une structure de graphe Is-A, décrivant ces relations entre labels.

Le systéme d’annotation que nous allons présenter utilise les données sui-
vantes :

1. une base d’images 7, ...,Z,, n étant la taille de la base, contenant des ob-
jets de K classes distinctes. Chaque image contient un et un seul objet. Les
images sont décrites par des vecteurs caractéristiques xy,...,x, de dimen-
sion d, également appelés signatures.

2. des contraintes de hiérarchie et d’exclusion entre les labels. Dans notre cas,
ces contraintes seront définies par un graphe Is-A de représentation des
connaissances, noté G, contenant N; nceuds ou labels, que nous allons décrire
un peu plus loin. Ce graphe a K feuilles, correspondant aux K catégories, et
permet de construire '’hypegraphe H qui servira a ’annotation,

3. la vérité-terrain, sous forme d’annotations des objets : a une image Z cor-
respond une annotation k € [K], décrivant I'objet qu’elle contient. Ce label
correspond a un multilabel t = y(k) € H.

Le but est de déterminer, pour une image test, quels sont les labels qui la
caractérisent le mieux, a différents niveaux de précision, et suivant différentes
facettes.

REMARQUES BIBLIOGRAPHIQUES

A notre connaissance, I’apprentissage avec des multilabels structurés par un
hypergraphe n’a pas encore fait 'objet d’études. Cependant, un certain nombre
de travaux en apprentissage statistique utilisent des sorties avec des structures
arborescentes ou, plus généralement, des graphes, et se rapprochent de notre pro-
bleme. Comme nous l'avons montré au chapitre 2, 1'exploitation de vocabulaires
structurés pour la reconnaissance est un sujet suscitant un intérét croissant.

Exploitation de hiérarchies

Les hiérarchies sémantiques sont couramment utilisées pour 1’annotation de
documents textuels. Ainsi, la plupart des travaux traitant de classification hiérar-
chique sont appliqués a ce domaine, ou la définition d'un vocabulaire est plus
naturelle, puisque les mots eux-mémes sont les données. On peut distinguer prin-
cipalement deux types d’approches de la classification hiérarchique : les approches
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locales, ot les nceuds sont traités de maniere individuelle, dans un premier temps
au moins, et les approches globales.

Approches locales

Cesa-Bianchi et al. [35] proposent un algorithme de classification hiérarchique
ot la structure est une forét G, et o1 les multilabels sont associés a des chemins
multiples ou partiels. Un chemin relie un nceud quelconque a une racine. Les mul-
tilabels autorisés (i.e. respectant ) sont des unions de chemins. L'algorithme pro-
posé est incrémental : les vecteurs d’apprentissage sont présentés un a un, et per-
mettent d’ajuster les parameétres itérativement. La classification se fait de maniere
descendante : partant de chaque racine, si le nceud est évalué positivement, on
peut évaluer ses fils, sinon tous sont considérés négativement. Par conséquent, le
classifieur de chaque nceud est appris uniquement sur les instances positives pour
ce nceud. Les classifieurs appris itérativement sont de simples seuils linéaires,
appris par une variante hiérarchique de la régression aux moindres carrés. Les
mémes auteurs, dans Cesa-Bianchi et al. [34], sur le méme type de données, uti-
lisent des classifieurs SVM en chaque nceud, toujours de maniere descendante.
IIs montrent, de plus, que cette classification peut étre améliorée en estimant les
probabilités a posteriori en chaque nceud (en transformant les sorties des SVM se-
lon I'algorithme de Platt [146]), et en les combinant de maniére ascendante. Cette
procédure permet de s’assurer que tous les multilabels obtenus en sortie sont
consistants. Un des inconvénients majeurs de ce type de méthode est qu’elle ne
peut pas se généraliser facilement a des graphes non arborescents : en particulier,
la combinaison des probabilités repose sur le fait que la probabilité d"un nceud pa-
rent est la somme des probabilités de ses nceuds fils. Lorsqu’un nceud peut avoir
plusieurs parents, cette propriété n’est pas toujours vérifiée.

Pour le méme type de structure, mais pour une application de classification de
genes, Barutcuoglu et al. [19] proposent une méthode plus souple, en repoussant
a la décision finale la contrainte d’avoir des multilabels consistants en sortie. Des
classifieurs SVM sont appliqués de maniére indépendante sur tous les nceuds de
la hiérarchie. Les probabilités sont estimées indépendamment sur tous les nceuds
de la hiérarchie. Le lien avec la hiérarchie est introduit en utilisant un modele
graphique pour combiner les scores de classification des SVM : les probabilités
sont calculées en estimant la distribution des scores sur chaque nceud.

Approches globales

D’autres approches de la classification avec des sorties structurées, basées sur
des modeles discriminatifs, sont proposées entre autres par Taskar et al. [175]
et Cai et Hofmann [31]. L'une comme 1'autre sont des généralisations des SVM
multiclasse. Tsochantaridis et al. [183] présentent les deux approches selon un for-
malisme commun. ['avantage de ces approches est qu’elles gerent directement
les liens hiérarchiques au cours de l'apprentissage, et qu’elles permettent d’in-
tégrer une fonction de cotit dépendante de la structure. Il existe encore d’autres
approches, sur lesquelles nous ne nous étendrons pas ici. Pour une étude plus
approfondie de la théorie sur la prédiction de données structurées, nous référons
le lecteur a Bakir et al. [11].

Nous nous sommes plus particulierement intéressés a la fagon dont les voca-
bulaires hiérarchiques pouvaient étre utilisées pour 1’annotation d’images ou la
reconnaissance d’objets.

classification multilabel
hiérarchique de
documents,...

...de génes

approches théoriques de
la classification avec
des sorties structurées
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4.2.2 Exploitation de hiérarchies en vision

Nous avons vu dans le chapitre 2 comment l'introduction de hiérarchies sé-
mantiques se faisait naturellement pour 1’analyse d'images. Nous avons également
remarqué que les vocabulaires structurés étaient essentiellement utilisés pour en-
richir le vocabulaire, et éviter certaines ambiguités : peu d’articles abordent réel-
lement le probléeme de l’annotation multilabel hiérarchique. Nous examinons ici
plus précisément les approches existantes, que nous avons déja évoquées dans la
section 2.3.5.

Remarquons que nous nous intéressons d’abord aux relations de type Is-
A, c'est-a-dire d’hypernymie/hyponymie. Des travaux comme ceux de Gao et
Fan [74] integrent les deux relations Is-A et Is-A-PArT-OF. Ils utilisent donc
deux hiérarchies : 1'une représente les liens de méronymie/holonymie entre les
objets d’intérét (salient object taxonomy), 'autre représente les liens d’hyperny-
mie/hyponymie entre concepts (concept ontology). Chacune est construite de ma-
niere semi-automatique, a partir de WORDNET et des annotations de la base
d’images utilisée (LabelMe).

Ils utilisent une approche Bayésienne hiérarchique pour estimer des probabi-
lités sur chacun des concepts de maniere ascendante (bottom-up). La probabilité
de chaque concept au niveau atomique (c’est-a-dire des feuilles) est d’abord esti-
mée en fonction des objets d'intérét. En notant Oy, ..., Oy, les variables aléatoires
binaires indiquant la présence de chaque objet, et S la variable aléatoire discréte
dénotant un concept atomique, a valeurs dans {Si,...,Sn,}, ils estiment donc
la probabilité a posteriori P(S|Oy,...,0On,). Pour un concept donné Cy, dont les
neceuds fils sont fils(Cy) = {S1,...,S;}, ils estiment la probabilité a posteriori par :

P(Ck|Ol,...,ON0) = Z P(Ck]Si)-P(Si|Ol,...,ON(). (42)
SijilS(Ck)

Dans Fan et al. [59; 61], le méme type de structure est utilisé, et les classifieurs
sont appris en deux temps, toujours selon une démarche ascendante. Au niveau
des feuilles, ils utilisent ’apprentissage multi-tache pour avoir un terme de régu-
larisation commun entre les fils d’'un méme nceud Ci. Ce méme terme de régu-
larisation est utilisé pour entrainer un classifieur biaisé sur Cy. Ils utilisent ensuite
une procédure de boosting hiérarchique pour combiner les classifieurs multi-tache :
le classifieur au niveau de Cj est obtenu par régression logistique et combine le
classifieur biaisé avec les classifieurs multi-tache de ses fils.

Zweig et Weinshall [203] cherchent a utiliser la hiérarchie sémantique dans
I'optique d’améliorer la catégorisation, et en particulier d’effectuer un transfert de
connaissances entre les catégories. Il n’y est donc pas question de multilabel ou de
multi-niveaux. Leurs expériences consistent a faire des classification binaires ob-
jet/fond, ot les objets correspondent aux feuilles. Les classifieurs utilisés peuvent
étre simplement entrainés a partir d’exemples appartenant a la classe feuille, mais
aussi avec des exemples des catégories voisines ou parentes. Ils testent diverses
combinaisons de ces classifieurs pour observer leur comportement.

Les auteurs remarquent que les classifieurs correspondant a des objets plus
spécifiques sont caractérisés par une forte précision et un faible rappel, tandis que
pour des classes plus génériques, ils sont caractérisés par une faible précision et
un fort rappel. IIs remarquent aussi que, moins il y a d’images a disposition pour
I'apprentissage au niveau de la feuille, plus il est intéressant d’intégrer 1'informa-
tion des nceuds parents.

Marszatek et Schmid [126] cherchent a améliorer la catégorisation d’objets en
exploitant les liens de hiérarchie. Ils construisent des classifieurs SVM binaires
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associés aux arétes de la maniere suivante : pour une aréte i < k, le classifieur
est entrainé sur les images associées au label k uniquement, et différencie i de ses
freres j < k,j # i. La classification se fait de maniere descendante : on passe au
neceud suivant i si le classifieur de l'aréte i < j donne une réponse positive. Une
fonction de décision est calculée, pour un concept, en tenant compte des résultats
sur tous les chemins menant de ce nceud a la racine.

Conclusion

On peut remarquer que les méthodes globales pour la classification structu-
rée sont peu utilisées en pratique en vision : tous les exemples que nous avons
vus utilisent I’approche locale et traitent les nceuds séparément (ou les arétes). On
peut trouver plusieurs raisons a cela. Par exemple, I’apprentissage global sur tous
les nceuds peut poser un probleme si la base d’apprentissage évolue pour intégrer
de nouvelles classes : auquel cas, le classifieur doit entierement étre ré-appris. Au
contraire, les approches traitant séparément les nceuds dans un premier temps
permettent de n’apprendre que les nouveaux nceuds. Les méthodes locales per-
mettent aussi plus de souplesse, par exemple pour traiter différemment les nceuds
minimaux (comme dans [61]). Un autre probleme lié aux approches globales est la
complexité algorithmique : contrairement aux méthodes locales, les approches glo-
bales ne se prétent pas facilement a une parallélisation. Enfin, il n’est pas évident
que l'approche globale permette naturellement la gestion d’un compromis entre
complexité et fiabilité.

METHODE

La structure sur laquelle nous allons nous appuyer pour construire 1'algo-
rithme d’annotation est celle de I'hypergraphe H. On souhaite encore avoir une
mesure de confiance pour chaque annotation. Pour cela, nous proposons d’esti-
mer les probabilités a posteriori de chaque multilabel. Soit une entrée x dont on
cherche a estimer le multilabel t. On veut estimer :

Vyi €Y, pj = p(t <yjlx). (4-3)

Suivant la tendance de 1’état de I'art, nous avons opté pour une approche lo-
cale, dans laquelle un classifieur est appris pour chaque nceud de la structure.
L’hypergraphe n’étant pas donné directement, il est déduit des connaissances sé-
mantiques (i.e. des contraintes) a disposition. L'algorithme est le suivant :

— a partir du graphe Is-A, construction du diagramme de Hasse représentant

‘H (section 4.3.1),
— soit une image 7 décrite par un vecteur x. Pour chaque nceud de H, un
classifieur local donne une premiere estimation de la probabilité p; (sec-
tion 4.3.2),
— les liens entre les nceuds sont introduits pour donner une estimation des
probabilités globalement cohérente p; en chaque nceud (section 4.3.3).
Ces probabilités peuvent ensuite étre utilisées de différentes manieres, selon I'ap-
plication. Pour de l'annotation d’images, on pourra sélectionner les nceuds de
plus grande probabilité, selon le compromis fiabilité/précision déja évoqué. Nous
détaillerons comment dans la section 4.3.4.1. On peut également utiliser les pro-
babilités de chaque image sur un nceud dans un contexte de recherche d’image :
si on cherche les images de multilabel y;, on peut les retourner dans I'ordre des
p; décroissants. Il est possible aussi de faire de la catégorisation selon le schéma
classique en restreignant les décisions aux feuilles.
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4.3.1
4.3.1.1

Body Style  Mamnfachuer

‘Twingo2 Twingol Scenic Zafiral Nsara ChoTl 1 Corsal 3
Twingo2+feux  Twingo2-sansfens scenicTl Seenicl Xsara-picasso ClioTl-2 ClioTT-1 ClioT-2 ClioT-1 307T-Hatchback Corsal-3portes A3 206-Hatchback
scenicl-2 scenicl-1 Clioll-2-5portes. Cliol-2-3portes CliolI-1-5portes CliolI-1-3portes Cliol-2-5portes Cliol-1-3portes Cliol-1-5portes 307I-5portes 206-3portes. 206-3portes

FIGURE 4.3 — Graphe sémantique représentant les relations de type Is-A entre les modeles de voi-
tures. Les nceuds racines sont des noeuds “abstraits”, appelés noeuds facettes, qui
ne désignent pas des concepts, mais des types de description.

De la hiérarchie sémantique a 1’hypergraphe
La hiérarchie sémantique : présentation

Pour construire ’hypergraphe H, nous avons utilisé un graphe représentant les
contraintes de hiérarchie et d’exclusion entre labels, c’est-a-dire les relations entre
les différents modeles de voitures. Il a fallu construire ce graphe manuellement. En
effet, a notre connaissance, il n’existe pas actuellement d’ontologie décrivant assez
précisément ce domaine. L'exemple de WORDNET donné par le tableau 2.3 montre
une partie du vocabulaire 1ié aux voitures. Méme en cherchant plus profond dans
les hyponymes de “voiture”, on constate que WORDNET n’est pas assez spécifique
pour effectuer une annotation précise de notre base. Par ailleurs, comme nous
I'avons déja relevé, WORDNET ne tient pas compte des différents types de descrip-
tions (facettes) et n’exprime pas les contraintes d’exclusion.

Pour construire le graphe Is-A, nous nous sommes intéressés a la maniére
de classer les automobiles. Les voitures peuvent étre caractérisées selon plusieurs
aspects. Seuls les criteres purement visuels nous intéressent (nous excluons les
caractéristiques type moteur etc.). Sans rentrer dans les détails techniques, nous
en avons sélectionné trois : le constructeur, le type de carrosserie (la forme), et le
segment automobile (décrivant, grosso modo, la taille et 1'usage de la voiture). Ces
criteres correspondent aux différents points de vue descriptifs nécessaires pour
illustrer 1'approche multifacette. Dans la nomenclature des spécialistes de l'au-
tomobile, il y a des divergences de classification par rapport aux segments; nous
avons préféré garder une certaine neutralité, et simplifier le probléme. Nous avons
au moins deux bonnes raisons pour cela : (a) notre probléeme sera surtout de voir
comment gérer ces différents modes de description; (b) nous avons peu de mo-
deles a caractériser, et la plupart des catégorisations “divergentes” n’apparaissent
pas dans notre base.

Le graphe construit est donné en figure 4.3. Les différents points de vue ap-
paraissent par l'intermédiaire des différentes racines. Les racines sont des nceuds
particuliers : elles ne correspondent pas a des concepts (ou labels, c’est-a-dire
qu’elles ne décrivent pas les voitures), mais a des types de descriptions. Ces ra-
cines sont a mettre en relation avec les différents “points d’accés” préconisés par
Jorgensen [104], ou encore avec I'idée de facettes (quoiqu’ils ne correspondent pas
aux facettes de Shatford Layne [166]). Par rapport a une taxonomie classique, ce
graphe présente donc une structure particuliere, ou plusieurs arbres sont mélan-
gés et ont toutes leurs feuilles en commun. Il ne présente pas de cycles. Enfin, la
notion d’exclusion apparait de maniere logique : si une Peugeot est une 206, elle
ne peut étre aussi une 307, c’est-a-dire que des nceuds ayant au moins un parent
commun sont mutuellement exclusifs.
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Nous utilisons le terme de hiérarchie sémantique pour désigner ce type de
structure, se voulant plus général que la taxonomie. Toute structure permettant de
décrire les relations sémantiques 1s-A sur les labels pourra étre nommeée hiérarchie
sémantique, sans étre limitée a un arbre (hiérarchie multiple). Nous proposons une
description plus précise de cette structure.

La hiérarchie sémantique : définitions et propriétés

La hiérarchie sémantique décrivant le domaine de 1’automobile, ou graphe
Is-A, présente des particularités, qui demandent une approche adaptée. Contrai-
rement aux taxonomies classiques, la représentation des différents points de vue
nous ameéne a introduire deux types de nceuds, et deux types de relations entre
les nceuds.

Définition 4.1 (nceud label)  Un nceud est dit label lorsqu’il caractérise un objet.

Par exemple, les nceuds “Peugeot”, “Clio”, et “Citadine” sont des nceuds la-
bels. On notera ces nceuds par la lettre [ ou par un index i, ;.

Définition 4.2 (nceud facette) Un nceud est dit de type facette lorsqu’il définit un point de vue

descriptif, c’est-a-dire qu’il caractérise un label.

/7

Par exemple, les nceuds “carrosserie”, “segment”, et “constructeur”, sont des
noeuds facettes. On notera ces nceuds par la lettre f.

La différence entre les types de liens vient du type des nceuds liés. Les seules
relations apparaissant dans le graphe sont les liens nceud label—nceud label et
neceud label—nceud facette. Seuls les premiers correspondent a une relation Is-A.

Tout nceud label du graphe est relié directement ou indirectement par une rela-
tion Is-A au nceud label racine “Voiture”. Celui-ci n’est pas représenté, pour éviter
la confusion avec les nceuds facettes, qui sont aussi des racines. Les liens Is-A dé-
finissent les liens de hiérarchie entre les labels. Cependant, la présence de deux
types de nceuds permet d’introduire une propriété supplémentaire, 1’exclusion.
En effet, les différentes descriptions liées a un méme point de vue descriptif, c’est-
a-dire une méme facette, sont mutuellement exclusives. Si I'on excepte le noeud
“Voiture”, implicite, et auquel tous les autres nceuds sont liés, cette propriété peut
étre formulée de la maniere suivante :

Propriété 4.1 (Exclusion) Deux nceuds labels ayant un parent commun sont mutuellement exclu-

4.3.1.3

sifs (ou contradictoires).

Si cette propriété est vérifiée par définition dans une taxonomie, elle ne l'est
pas dans toutes les hiérarchies sémantiques. Comme nous l'avons déja vu, par
exemple, elle n’est pas vérifiée par WOrRDNET. Elle est pourtant essentielle pour
que la catégorisation ait un sens.

Par la suite, nous appellerons simplement neeuds les nceuds labels.

Application a l'interprétation multilabel

La notion de consistance est la méme que celle vue au paragraphe 4.1.2. Le
graphe G sert a expliciter les contraintes de hiérarchie et d’exclusion. Un multilabel
y est donc dit consistant s’il respecte la structure de G :

lj%li:>y]'§yi,

l; et I; ont un parent commun = y; +y; < 1. 4-4)

vij < N, {
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Body_Style  Manufacturer

Label

Tl

206-5portes.
y.28=1

Multilabel :110011010100100000000001001010000000000000000000000000000

FIGURE 4.4 — Exemple de vérité terrain pour une image de 206 5 portes. L'image est classée par
son label de complexité maximale. Le multilabel est donné sous forme binaire, et sous
forme graphique : les labels inclus dans le multilabel sont en vert, les autres en rouge.
Les naeuds facettes sont représentés en gris.

Le diagramme de Hasse H sera construit directement a partir de G.

La figure 4.4 donne un exemple d’annotation pour une image de 206 5 portes
et permet de voir plus clairement le lien entre le graphe G et la représentation
binaire du multilabel.

Le graphe H n’a pas les propriétés du précédent graphe G. En particulier, deux
neeuds issus d'un méme parent ne sont pas forcément exclusifs.

Les K classes données en entrée correspondent a des feuilles du graphe G. Les
multilabels minimaux correspondants y(k),k = 1...K sont exactement les feuilles
de H. Les feuilles de H forment donc toujours la méme partition de 1’ensemble
des objets.

Construction du diagramme de Hasse

La premiere étape de l'algorithme consiste a construire H. Le diagramme de
Hasse permet de représenter les relations d’ordre existant entre les éléments d'un
ensemble fini. Dans le cas de I'hypergraphe, ces éléments sont les ensembles de
labels. Autrement dit, les nceuds du diagramme de Hasse sont les multilabels y;.
Une aréte entre y; et y; représente la relation d’ordre i € fils(j) < y; < y; et
Cly) = Cly)) +1.

Le nombre de multilabels consistants dépend du nombre de nceuds dans le
graphe Is-A et de son degré de connectivité. Etant donné que les graphes étudiés
ont une connectivité faible, il est facile d’énumérer ’ensemble des multilabels
formant ’hypergraphe H. H est donc construit en deux temps :

1. extraction des multilabels consistants pour construire ), l'ensemble des
neeuds de H,

2. construction des arétes.

Chaque multilabel est noté sous sa forme binaire. On note yo le multilabel
minimal, qui correspond au label “voiture”, c’est-a-dire , en pratique, a la liste
de labels vide. Il est de complexité nulle. L'ensemble des multilabels de H est
initialisé : Y = {yo}, puis, pour chaque nceud i du graphe Is-A,

1. traiter les parents de i et mettre a jour ), la liste des multilabels ancétres de
i/ et y - y U y ir

2. ajouter y(7) le multilabel minimal correspondantai:Y =Y U {y(i)},
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FIGURE 4.5 — Combinaisons de multilabels. En marron, les nceuds facettes. En orange, les nceuds
labels concernés par I'opération sur le nceud E, regroupés en multilabels, et marqués
par des cerclages marrons. On s’intéresse au nceud E. Les ancétres ayant été traités,
ont donné les multilabels suivants : A : y(A),Ya = &; B:y(B), Vg = &, C:
y(C),Yc=92;D:y(C),Yp = {y(A),y(B),y(A) Vy(B)}. Les multilabels issus
des parents de E sont donc Y = {y(C)} U{y(D)} U Yc U Yp. On ajoute y(E),
puis les combinaisons des labels de Vg, combinant ceux issus de C avec ceux issus

de D, soit {y(D) Vy(C),y(A) Vy(C),y(B) Vy(C),y(A) Vy(B) Vy(C)}.

3. ajouter a ) les combinaisons des multilabels de ); issus des différents pa-
rents. La combinaison de deux labels y; et y, est obtenue par 1'union des
ensembles de labels, i.e. comb(y1,y2) = y1 V ya2.

La figure 4.5 donne un exemple détaillé précisant ces opérations. L'ordre de
traitement des labels n’a pas d’importance : la seule condition pour pouvoir traiter
un neeud est d’avoir déja traité tous ses parents. “Ajouter” est une opération sans
répétition, c’est-a-dire que si un multilabel est déja présent dans la liste, il n’est pas
ajouté une seconde fois. Une combinaison est formée simplement par 1'union de
deux multilabels. Pour i donné, toutes les combinaisons de multilabels de )); sont
possibles. En effet, si une combinaison était impossible, cela signifierait qu’il existe
au moins deux nceuds ancétres de i contradictoires. Auquel cas, ils ne pourraient
étre tous deux ensemble ancétres de i.

L’ensemble des noeuds étant ainsi construit, et notant un nceud par son index,
ona:

Proposition 4.1 Pour tout i, ] tels que i < j, il existe une suite de nceuds jy, . .., ji vérifiant :

(i) 1 =ietjr=],
(i) VI € [k], j, € H,
(iii) VI € [k —1], C(j;) = C(jjs1) + 1.

Si le graphe Is-A est un arbre, c’est évident, et la suite de nceuds est méme
unique. S’il y a plusieurs racines, il peut y avoir plusieurs suites qui menent
d’un nceud a la racine de H. La croissance réguliere de la complexité vient de
la construction de nceuds : a chaque étape, on enleve un seul label en remontant
au neceud parent. Si un nceud a plusieurs parents dans le graphe Is-A, on peut
retrouver la différence d’un seul label en prenant une combinaison de ses parents.

Cette relation d’ordre partiel est utilisée pour construire les arétes. Pour les
construire, on parcourt la liste des nceuds obtenue. Soit (i, j), une aréte est ajoutée
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deiversjsi:
(i <) A () =C(j) +1) (4-5)

Le diagramme de Hasse obtenu a partir d'un arbre est aussi un arbre dont les
multilabels peuvent étre mis en bijection avec les labels. Dans ce cas, le multilabel
yj correspond au label /; s'il contient /; et tous les labels ancétres de ;. C'est
également le multilabel minimal y(;). Le figure 4.6 présente le diagramme de
Hasse H obtenu a partir du graphe G de la figure 4.4.

Probabilité d’un multilabel

Le calcul de la probabilité p; associée a un multilabel consistant y; se fait en
deux étapes. Chaque multilabel est d’abord considéré de maniere indépendante.
Dans un second temps, les probabilités ainsi obtenues sont régularisées de ma-
niere a étre cohérentes globalement (section 4.3.3).

La probabilité du nceud j est calculée par l'intermédiaire d’un algorithme de
classification binaire un-contre-tous appliqué sur les signatures. Une image sera
considérée comme positive si sa vérité terrain t contient tous les labels contenus
dans le multilabel y; associé au nceud, i.e. si t < y;. On introduit le label binaire

zU) correspondant au nceud f et & I'entrée x, défini par :

() — 1 sit< Yis
z { —1 sinon. (4.6)

Par exemple, une image étiquetée avec le label “206-5 portes” sera un exemple
positif pour les classifieurs correspondant aux nceuds “206”, “Peugeot”, “berline”,
mais un exemple négatif pour les classifieurs de “206-3 portes”, “Clio”, "Compac-
te”, etc. (voir figure 4.6).

On estime ainsi autant de classifieurs qu’il y a de nceuds dans H.

Nous comparons plusieurs types de classifieurs. La régression logistique pa-
rait une solution logique au probleme, étant donné qu’elle permet une estimation
directe des probabilités a posteriori. Cependant, nous avons voulu profiter de l'ef-
ficacité des SVM pour la classification. Nous avons donc aussi testé des classifieurs
SVM, en estimant les probabilités a posteriori par 1’algorithme de Platt [146].

Nous proposons une courte introduction aux SVMs en annexe, section B.4.
Nous donnons ici une formulation adaptée au probléme multilabel. Plus les
neceuds sont de grande complexité, plus les ensembles d’apprentissage sont dés-
équilibrés entre positifs et négatifs. Ce déséquilibre de répartition des données
est géré en faisant varier le parametre C des SVM entre positifs et négatifs, et en
adaptant le calcul de l'erreur. Le probléme SVM au nceud j s’écrit donc :

. 2 _
min [[w;|[*+C } &;+C Y &y
" izd=1 izl =—1 (4.7)
tel que Vi e [H], zf”((zuj, x,‘> + bj) >1- gi,]‘, gi,j > 0.
Les parametres Cj+, C]f sont optimisés indépendamment pour chaque classifieur
par validation croisée.
Selon le modele classique, on estime les scores en chaque nceud par fj(x) =
Yimq &jik(xj, x). L'algorithme proposé par Platt [146] permet d’ajuster une sig-
moide sur les sorties SVM en estimant les parametres A; et B; tels que :

1

; . T — P — 1)) =~
Vi€ [n], P(t; < yjlx;) = P(z;” =1]|fi(x;)) AT

(4-8)



FIGURE 4.6 — Représentation de H correspondant au graphe G de la figure 4.4. On retrouve le méme exemple de vérité terrain, donnant 'appartenance de l'image correspondante
aux ensembles d’apprentissage des différents classifieurs. En vert, les multilabels pour lesquels I'image est un positif. En rouge, les multilabels pour lequels elle
est un négatif.
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FIGURE 4.7 — Visualisation des consets de I"hypergraphe : chaque conset est associé a une couleur
et un index.

Comme le notent Marszatek et Schmid [126], certains nceuds sont équivalents :
en effet, si un nceud est 1ié a un seul parent, il est 1lié aux mémes données. Ceci
est lié au fait que le graphe Is-A est construit de maniéere a ce que les feuilles
correspondent aux catégories. Les nceuds internes correspondent a des connais-
sances sémantiques connues indépendamment de ces catégories, et permettant
d’en regrouper un plus grand nombre. Dans notre graphe, par exemple, une "Ci-
tadine, Opel" est forcément une "Corsa-1-3portes” (Notons que dans la réalité, il y
a d’autres types de Corsa, et d"autres "Citadines, Opel", et ces nceuds ne pourraient
donc pas étre groupés). Pour traduire ces regroupements de nceuds, Marszalek et
Schmid [126] introduisent la notion de conset :

Définition 4.3 (Conset) Un conset est un ensemble de neeuds partageant exactement les mémes
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exemples d’apprentissage.

Si les feuilles définissent une partition des données, un conset peut encore étre
défini comme un ensemble de nceuds liés aux mémes feuilles.

La notion de conset peut étre utilisée pour réduire le nombre de classifieurs :
par exemple, notre hypergraphe contient 92 nceuds, pour seulement 41 consets
(sans compter la racine, a laquelle aucun classifieur n’est associé). Ils sont repré-
sentés figure 4.7. Cela peut représenter un gain intéressant, en particulier lors de
la phase d’apprentissage. Dans nos expériences, nous constatons un gain de temps
de pres de 56%.

Régularisation des probabilités

Pour chaque nceud du graphe on a un classifieur, qui nous permet d’avoir
en sortie une probabilité : Vi € [n], Vj € H, pj = p(t < yj|x;). Chaque p; est
calculée de maniere indépendante pour chaque nceud. Les liens hiérarchiques
ne sont pas explicitement utilisés, bien que les classifieurs soient liés par leurs
ensembles d’apprentissage.

L’objectif est d"avoir des probabilités qui soient cohérentes vis-a-vis de la struc-
ture. Pour cela, on exploitera le fait que les feuilles représentent une partition des
données, et donc que le multilabel de chaque nceud i doit vérifier :

pi=Y lyj <vil-pj (4.9)
jeH
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en notant 7{ I’ensemble des feuilles de 7 et, pour rappel, [f] oi1 f est une propo-
sition, la fonction binaire qui vaut 1 si f est vraie, 0 sinon.

Typiquement, on peut s’attendre a ce que les nceuds de faible complexité, dis-
posant d'un plus grand nombre d’exemples positifs pour 'apprentissage, soient
plus fiables. En pratique, on constate une certaine instabilité des classifieurs. Cette
instabilité s’explique a la fois par le faible nombre de données, et par la forme
des signatures. En effet, les signatures elles-mémes sont issues de détecteurs ap-
pris sur peu de données, donc de détecteurs dont une bonne partie sont tres peu
fiables. En conséquence, ces signatures sont trés bruitées. L'exploitation des liens
de hiérarchie pour avoir des probabilités cohérentes permet de limiter les instabi-
lités.

Lissage par minimisation d’un probléme quadratique

L’ajout de la contrainte de régularisation 4.9 est fait en optimisant le probléme
quadratique suivant :

min ) w;- (pi— ) [y; <yi]- ﬁj)z, (4.10)
telque ) pj=1, etVjp; >0, (4.11)
jeH

ou P est le vecteur des probabilités estimées sur les feuilles seulement, et w;
est un poids sur le nceud i permettant par exemple de favoriser l'influence de
neeuds a faible complexité. Le probleme 4.10 estime des probabilités se rappro-
chant de la contrainte 4.9 tout en restant proche des résultats des classifieurs.
Les contraintes 4.11 assurent que les valeurs estimées sont des probabilités. Ces
probabilités estimées sur les feuilles sont ensuite propagées aux autres noeuds en
utilisant 1’équation 4.9.

Ce probléme quadratique peut étre réécrit sous forme matricielle de la maniére
suivante. Soit P la matrice regroupant les p; obtenus pour chaque image, autre-
ment dit telle que P;; = p(y = y;|X = x;), ot x; décrit I'image i. Pour chaque
image on cherche a estimer le vecteur p € [0, l]Nf , oit Ny = K est le nombre de
feuilles.

Soit la matrice L € {0,1}N"*Vs telle que

p= ) 12
]2 0 sinon, (4.12)

L. A { 1 siy;, € feuilles(y;,),
en notant feuilles(y) 1’ensemble des feuilles descendantes de y, i.e. feuilles(y) =
# N desc(y). Enfin, soit W = diag(w;) et A = P(i,.) le vecteur des probabilités
estimées par les classifieurs.

Soit
A=Y wi-(pi— Y lyj<vyil-7)° (4-13)
i€eH ]67:[

On peut réécrire pour toute image i :

A= ij(Pi,j —L(j,.)"p:)? (4-14)
j

(A—Lp:)"W(A—Lp:) (4-15)

= ATWA-2p/LTWA + p[LTWL)p, (4.16)

ATWA 42 % fTp; + p] Hp; (4.17)
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ot l'on a défini: H= LTWLet f = —LTWA.

Le probleme permet de gérer les liens entre les multilabels en utilisant leurs
feuilles communes plutot que les arétes, ce qui permet d’éviter les difficultés liées
aux boucles. Par exemple, si on utilisait les arétes, la question de 1’ordre de traite-
ment se poserait. Avec notre méthode, 1’ordre n’a plus d’importance.

Lissage par modeles de Bradley-Terry

Les modeles de Bradley-Terry permettent de formuler des probabilités multi-
classes par rapport a des probabilités binaires entre des individus. Huang et al.
[94] proposent de les généraliser a des groupes d’individus. Nous présentons ici
le modele dans ses grandes lignes. Nous proposons une description plus détaillée
de I'approche en annexe, section B.4.2.2.

Des “parties” ont lieu entre deux équipes I et I, et donnent lieu a des résul-
tats enregistrés par r; et r/, ot r; est le nombre de fois que I;" bat I~ et/ le nombre
de fois que I bat I". Soit m le nombre de parties. Les équipes doivent vérifier
pouri € [m]:

L=ITUI", I #Q, I; #Qet ;NI =Q. (4.18)

La solution est obtenue en minimisant I’'opposé de la log-vraisemblance selon
une procédure itérative. En classification, ce schéma peut étre repris directement
en interprétant différemment les quantités. Le but est d’estimer pour une entrée
x les probabilités P(t < y(k)), pour chaque catégorie I, k € [K]. La probabilité
P(I bat I;) correspondra a P(LF|L;), ot L; = {ly, k € Li} et LI ={I}, ke I'}.

Pour reproduire le probléme de classification multilabel, nous avons repris
comme classes les feuilles de notre hypergraphe. Un classifieur en un nceud cor-
respond a un match. Le modele de Bradley-Terry généralisé peut étre utilisé di-
rectement si pour tout y; € H, les ensembles I l-+ et I;” sont définis de la maniére

suivante : N ‘
Vke’}:z,yke{ Ii SlYk‘<Yz‘/

I . sinon.

(4.19)

Les capacités estimées par le modele de Bradley-Terry correspondent aux pro-
babilités de chaque feuille, et sont obtenues & partir des mémes probabilités bi-
naires sur chaque nceud. Les liens hiérarchiques sont introduits implicitement au
travers des matches : la capacité d'une équipe est égale a la somme des capaci-
tés de ses joueurs. De méme que précédemment, la probabilité d'un multilabel
quelconque est la somme des probabilités de ses feuilles.

La figure 4.8 montre sur un exemple les probabilités obtenues pour chacun des
lissages.

Dans les expériences, nous appellerons H-QP les méthodes régularisant les
probabilités par un probleme quadratique, et H-BT la méthode de régularisation
par modele de Bradley-Terry.

Annotation multifacette hiérarchique

Nous avons vu comment associer a une image une probabilité en chaque nceud
de H. L'annotation d’images consiste a associer a I'image un ou plusieurs multi-
labels. Nous présentons ici comment obtenir des annotations en contrélant un
compromis précision/fiabilité, ainsi que d’autres manieres d’exploiter ces proba-
bilités.
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(c) Lissage H-BT

FIGURE 4.8 — Lissage des probabilités sur deux exemples. Premiere colonne : exemple 1, oit la
feuille de plus forte probabilité (nceud octogonal) correspond a I'annotation (double
contour). Deuxieme colonne : exemple 2, oit les deux ne correspondent pas. (a) : Sans
réqularisation, les probabilités ne sont pas cohérentes. La régularisation par probleme
quadratique (b) ou par modeles de Bradley-Terry (c) donnent des résultats similaires.
Dans 'exemple 1, la régularisation permet d’augmenter la probabilité de la bonne
réponse. Dans 'exemple 2, la régqularisation réduit suffisamment la probabilité sur
la feuille fausse pour que l'on puisse récupérer un multilabel juste en réduisant la
complexité. Une feuille ayant une probabilité non nulle alors que la majorité de ses
ancétres ont une probabilité nulle (exemple 2, extréme gauche) regoit une probabilité
nulle aprés régularisation.
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FIGURE 4.9 — Annotation multilabel par controle d'un seuil de précision. Pour un seuil p, la fron-
tiere, marquée par une ligne rouge, est telle que tous les neeuds de probabilité supé-
rieure a p, i.e. les naeuds de VP, sont au-dessus. Les neeuds de probabilité inférieure
a p sont grisés. Les nceuds de 0¥ sont encadrés en pointillés rouges.

Annotation multifacette hiérarchique par gestion du compromis préci-
sion/fiabilité

L'algorithme présenté dans la section précédente renvoie un ensemble de
probabilités tel que pour toute chaine de multilabels y; < -+ < yi, on a
p1 < - -+ < py. Cette décroissance est assurée par 1'équation (4.9).

Soit une image test dont la vérité terrain est le multilabel t, tout multilabel tel
que t < y est une annotation correcte. On contrdle la précision de I’annotation par
un parametre de confiance p choisi par 1'utilisateur. On souhaite que 1’algorithme
donne la description la plus précise possible avec un niveau de confiance au moins
égal a p. Ce choix est fait grace aux étapes suivantes :

1. Réduction de I'ensemble des multilabels ) par seuillage des probabilités par
rapporta p :
Y=y eYlpt<ylx) = p}, (4.20)

2. Sélection de 1’ensemble “frontiere” constitué des multilabels de complexité
maximale dans )7 :

VP ={yecIPIVy' €V, sty <y, y #y.y £ I}, (4.21)

3. Sélection du multilabel estimé y? de probabilité p(y) maximale dans 0.

La figure 4.9 illustre ce procédé sur un exemple.

En faisant varier p € [0,1], on peut constituer une liste de multilabels associés a
des niveaux de confiance croissants, toujours supérieurs a p. Soient p; < --- < pg,
R seuils de confiance, la liste associée sera y; < - -+ < yg, associée aux probabilités
plt<yilx) < - < p(t <yr|x).

Annotation non hiérarchique

Pour comparer les résultats de classification aux différents niveaux de H, pro-
posons une méthode d’annotation utilisant la catégorisation au niveau des feuilles
uniquement. Les résultats de classification pour des nceuds supérieurs sont obte-
nus de la maniére suivante. Le cofit est calculé aux différents niveaux de com-
plexité, en faisant la moyenne des cotits des nceuds €(c), ¢ € [Cpax], 01 Cpay est la
complexité maximale d’un multilabel. Pour un nceud 7, une image annotée par t,
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et un multilabel estimé y, le cotit 0/1 est donné par :

z@ﬁw*:{o si (t<yj Ay <y) V(EAYAY Ay)) (4-22)

1 sinon.

Autrement dit, seules les confusions entre une feuille descendante et une feuille
non-descendante du noeud de référence i ont un cofit. Selon le déséquilibre de la
base d'image, on pourra faire la moyenne des erreurs sur 1’ensemble des exemples,
ou par nceuds.

Annotation hiérarchique

Selon un principe analogue, il est également possible de contrdler les anno-
tations en fixant une complexité maximale C. On sélectionnera alors, pour une
image donnée, le multilabel de probabilité maximale parmi I’ensemble des mul-
tilabels respectant la contrainte de complexité : dans le schéma précédent, cela
revient a remplacer V¥ par Ve = {y € Y|C(y) < C}, en reprenant la frontiére de
la méme maniére.

L’'inconvénient de cette méthode est qu’elle évacue la notion de fiabilité : il n'y
a plus de contrainte sur les probabilités "acceptables". Son avantage réside prin-
cipalement en ce qu’elle permet de se ramener a des problémes de classification
multilabel équivalent avec un vocabulaire "plat". Par exemple, on pourra imposer
une réponse au niveau des feuilles, ce qui permettra de se ramener au schéma
classique de catégorisation. Ceci correspond a la réponse avec un seuil de fiabilité
nul.

Application a la recherche d’images

Une autre maniere d’exploiter 1'ensemble des probabilités associées a une
image apparait naturellement lorsque 1’on se place dans le contexte de la recherche
d’image : étant donné une requéte sous forme de mots-clés, on souhaite récupérer
les images pour lesquelles ce mot-clé est une annotation.

En supposant que les mots-clés, ou groupes de mots-clés autorisés corres-
pondent a des multilabels de #H, il suffit alors d’ordonner les images par rapport
a la probabilité qui leur est associée en ce nceud, et d’afficher les N premieres.
I est encore possible de fixer un seuil de fiabilité, pour se limiter aux réponses
les plus stires. D’'une maniere générale, la probabilité d’un nceud peut remplacer
toute autre méthode de ranking utilisée classiquement en recherche d’images (voir
par exemple [95, 191, 103, 133, 168, 190]).

Les probabilités sont calculées hors-ligne sur toute la base d’images, et pour
tous les multilabels. Pour une requéte donnée, le nombre de calculs a faire en ligne
est donc tres réduit, et la recherche d’images est tres rapide. Si la requéte est un
label, 1a recherche est effectuée sur le multilabel minimal correspondant.

Les résultats obtenus sont présentés section 4.5.6.

Autres méthodes
Catégorisation ascendante

Dans le but d’étudier I'influence de la hiérarchie aux différentes étapes de 1'es-
timation des probabilités. Nous comparons les méthodes basées sur ’hypergraphe
avec des algorithmes plus standards. La premiére idée (appelée F) est de catégo-
riser au niveau des feuilles, sans utiliser la hiérarchie, et correspond a la méthode
d’annotation présentée section 4.3.4.2.
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La deuxieme méthode (appelée FH) que nous testons n’utilise toujours pas la
hiérarchie pour la classification, mais pour le calcul des probabilités. La catégori-
sation se fait a partir des feuilles uniquement. Une probabilité multiclasse est cal-
culée sur les feuilles (soit par un lissage avec I"équation (4.10) simplifiée (FH-REG),
soit par un modele de Bradley-Terry un-contre-tous (FH-BT)). Les probabilités des
feuilles sont propagées par somme aux multilabels de tout le graphe.

La troisieme méthode (MH) que nous avons testée ne gere pas les problemes
multilabels. Il s’agit de faire des catégorisations multiclasse entre des noeuds de
niveaux comparables : d’abord sur les nceuds de complexité maximale, puis sur
les nceuds maximaux de complexité inférieure ou égale a C, C diminuant. Ceci
nécessite une partition des catégories a chaque niveau — donc pas de multilabel,
pas d’hypergraphe, mais un arbre. Cependant, étant donné la structure du graphe
Is-A, il est possible d"appliquer des catégorisations multiclasse successive dans les
arbres sous-jacents, c’est-a-dire séparément pour chaque facette. Nous proposons
de combiner les résultats ainsi obtenus pour avoir une réponse multilabel y €
H de la maniere suivante. Soit Ny le nombre de nceuds facettes a considérer, et
Y1, -, YN, les multilabels prédits par les classifieurs issus de chaque facette & une
complexité donnée. Soit y = y1 V - -+ V yy, le multilabel union. Si 'y € H, il est
choisi comme prédiction finale. Sinon, le multilabel prédit est choisi au hasard
dans 'ensemble des multilabels de H inclus dans y et de complexité maximale :

Ve={y e H,y CylVy; € H,y; Cy,Cly;) <C(y')}.

Catégorisation descendante

Nous comparons encore notre approche, qui prend la hiérarchie globalement,
avec une approche descendante inspirée de Marszatek et Schmid [126]. Un clas-
sifieur est entrainé pour chaque aréte, i.e. pour chaque paire (y; y;) telle que
y; € par(y;). Le label binaire correspondant a l'aréte (y;, y;) sera noté z(/) et dé-
fini pour une image 7 de multilabel t < y; par:

(i) — 1 sit< Vi,
z { —1 sinon. (4-23)

Les images telles que t A y; ne font pas partie de I'ensemble d’apprentissage.

Le classifieur hiérarchique effectue une combinaison des fonctions de décision
pij des différents classifieurs binaires. Nous I'appliquons sur les probabilités, et
obtenons ainsi pour chaque nceud k :

Pi=,max  min pi, (4-24)
ot P(r,k) est I'ensemble des chemins reliant la racine r au nceud k. Le graphe H
ayant une seule racine, il est possible d’appliquer directement cette méthode.

Un inconvénient notable des méthodes descendantes est qu'une erreur sur un
neceud est transmise a ses fils, et est difficilement récupérable. En particulier, une
erreur de branchement conduit typiquement a des catégorisations n’ayant plus de
sens, pouvant donner des résultats imprévisibles.

Comparaison avec une taxonomie visuelle

Plusieurs travaux récents suggerent de s’intéresser a la maniere dont les don-
nées s’organisent en "taxonomie visuelle" : I'idée est de modéliser quels sont les
liens visuels entre les catégories ([18, 82, 127, 167]). Nous les avons déja passés en
revue dans la section 2.2.8. Ce genre de taxonomie a l’avantage de pouvoir étre
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FIGURE 4.10 — Taxonomie visuelle de la base de Voiture (a) construite a partir de la matrice de
confusion donnée en (b). (a) :Les confusions au niveau des feuilles sont relativement
proches de la réalité sémantique. Aux niveaux supérieurs, aucune correspondance
n’apparait. Dans la matrice de confusion (b), les classes sont ordonnées par rapport
au nombre d’exemples disponibles : les confusions se font plutét vers des classes
proches sémantiquement et plus peuplées.

construite automatiquement. Elle peut permettre une meilleure reconnaissance,
ou une certaine compréhension de l'algorithme (confusions). En contrepartie, les
neceuds créés par ce moyen n‘ont a priori aucune signification, et ne permettent
donc pas d’enrichir I'interprétation.

Notre objectif est ici d’étudier la différence de comportement entre une taxo-
nomie visuelle et une représentation sémantique pour la classification multilabel
hiérarchique. Pour cela, nous construisons une taxonomie visuelle selon I'un des
protocoles proposé par Griffin et Perona [82] : apres catégorisation (au niveau des
feuilles), les catégories les plus sujettes a confusion sont groupées deux-a-deux.
Nous obtenons ainsi une hiérarchie que nous utilisons pour estimer de nouvelles
probabilités, selon 1'une des méthode multilabel précédentes.

La figure 4.10 montre la taxonomie visuelle obtenue. On observe que les confu-
sions plus importantes, au niveau des feuilles, correspondent a une proximité sé-
mantique. Cependant, pour les niveaux supérieurs, il est plus difficile de trouver
une correspondance avec le graphe sémantique. Les résultats de classification hié-
rarchique obtenus a partir de cette structure sont présentés en section 4.5.5.
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4.4.1

Limites des
représentations
classiques de I'erreur

Conclusion

Nous avons introduit différentes méthodes permettant d’exploiter la structure
du vocabulaire, en l'intégrant a différents niveaux de 1’algorithme. Une maniere
simple de les évaluer serait de faire la catégorisation au niveau des feuilles, et de
comparer les taux de classification obtenus. Pour tenir compte de la hiérarchie,
on peut utiliser une erreur adaptée. Cependant, notre objectif est de gérer un
compromis entre fiabilité et précision, que ce genre d’évaluation simple évacue
completement. Nous introduisons donc maintenant une procédure d’évaluation
mieux adaptée a I'exploitation d’une structure du vocabulaire.

EVALUATION D’ANNOTATIONS MULTIFACETTES HI]:]RARCHIQUES

Les données a ce niveau sont les suivantes : un ensemble d'images Z;,i € [n]
ou chacune est caractérisée par un multilabel t; représentant la vérité terrain, et
par un ensemble de probabilités {p!, ..., ple} associées aux multilabels de H.

L’objectif est de construire un critere d’évaluation qui permette de limiter 1'im-
portance d'une erreur a faible fiabilité d'une part, et a grande complexité d’autre
part. En effet, 'erreur doit étre réduite quand le taux de confiance est important
et une confusion sur des classes génériques devrait étre pénalisée plus fortement
qu'une confusion entre des classes spécifiques. Par ailleurs, il est aussi intéressant
de pondérer les taux d’erreur par rapport a I'écart au “vrai” label, en utilisant des
fonctions de cotit hiérarchiques.

Problématique et objectifs

Le probléme de la classification hiérarchique est habituellement évalué de deux
manieres possibles :

— évaluation au niveau des feuilles, dans un probléme de catégorisation,

— évaluation nceud par noeud, avec une mesure classique du taux de classifi-

cation.
Ces évaluations sont parfois adaptées en utilisant des fonctions de cofit hiérar-
chiques (Binder et al. [22]). Evaluer au niveau des feuilles présente I’avantage de
pouvoir comparer les résultats aux approches "plates". Evaluer sur chaque nceud
est a priori plus intéressant, dans le sens ou cela permet de déterminer a quel
niveau de complexité 1’algorithme tire le meilleur profit de la hiérarchie.

Cependant, lorsqu’il y a un grand nombre de nceuds, il n’est plus envisa-
geable de présenter des résultats uniquement nceud par nceud. Dans notre cas
par exemple, I'hypergraphe contient 92 multilabels, qui peuvent étre réduits a 39
consets : pour rendre compte des résultats, il faudrait présenter une série de 39
taux de classification. Et nous n’avons que 20 catégories a la base. Treés rapidement,
ce genre de mesure devient illisible.

Nous présentons malgré tout quelques résultats de précision/rappel pour
chaque nceud du graphe : cela permet une évaluation de 1'algorithme dans le
détail d’une part, et cela permet de se convaincre de la nécessité d’une mesure
plus globale d’autre part.

Pour cela, nous adaptons la définition de la précision et du rappel par rapport
a celle de la section 2.4, donnée dans le cas de la catégorisation ou de I’annotation
avec un vocabulaire non structuré. On calcule la précision et le rappel par rapport
a un multilabel donné y et pour un seuil de confiance p en utilisant la valeur
p(t; < y|x;) estimée. Soit T,FP et TP respectivement le nombre de positifs, faux
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FIGURE 4.11 — Influence du nombre d’images positives sur 'apprentissage : la courbe met en re-
lation le nombre d'images a disposition et le taux de précision obtenu oit P=R. On
constate que les valeurs sont étroitement liées.

positifs et vrais positifs, c’est-a-dire :

T(y) = |{i € [n]|ti <y}, (4.25)
FP(y) = Hie[n]|(ti Ay) Ap(ti <ylxi) > pil, (4.26)
y)

TP(y) =[{ien], (& <y) Ap(ti <ylx:) > p}. (4-27)

La précision et le rappel sont définis par
Riy) =%, (428)
P(y) = mopirg) (4-29)

Nous reportons les résultats sous la forme de valeurs “P=R” : pour chaque
neceud, on trace une courbe précision/rappel en faisant varier p entre O et 1, et
on récupére la valeur de P a l'intersection avec y = x. La figures 4.12 et 4.13
présentent les performances obtenues en chaque nceud du graphe sous forme
d’histogrammes, regroupés par complexité. Comme nous l’avons déja remarqué,
ce genre de représentation manque de lisibilité. On peut cependant déja faire cer-
taines remarques :

— le taux de classification d’un nceud est fortement lié au nombre d’exemples
positifs disponibles pour I'apprentissage : a quelques exceptions pres, nous
pouvons dire qu’il faut au moins 20 exemples pour espérer avoir une valeur
P=R supérieure a o,5. La figure 4.11 montre cette tendance en mettant en
relation la précision au point P=R avec le nombre d’images.

— nous n’observons pas les variations "inverses" de précision/rappel pointées
par Zweig et Weinshall [203] : ceci est probablement d@ au modele de clas-
sification, qui est un-contre-tous pour nous, et un-contre-fond dans leur cas.
Ainsi, dans notre modéle, une feuille est confrontée a ses voisins au moment
du test, ce qui n’est pas le cas dans Zweig et Weinshall [203].

Nous présentons ces mémes performances sous la forme d’un graphe, ot la
couleur du nceud correspond au taux de précision/rappel correspondant. Cette
représentation présente l’avantage de permettre une visualisation des liens entre
les taux de classification des différents nceuds. Cependant, il n’est pas aisé de
comparer deux algorithmes par ce moyen.
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FIGURE 4.12 — Performances obtenues en chaque nceud du graphe, évaluées par le point préci-
sion=rappel (premiére colonne), et mis en correspondance avec le nombre d’exemples
positifs (premiére colonne). La ligne verticale représente la valeur P=R moyenne
pour chaque complexité. Un seul noeud est donné par conset (celui de complexité
maximale). Les nceuds sont regroupés selon leur complexité.

L'objectif de cette partie est d’élaborer des outils adaptés pour 1'évaluation des
performances en tenant compte du compromis précision-fiabilité. En effet, comme
nous l’avons vu en introduction (en 2.4), les méthodes de mesure de performances
utilisées actuellement en reconnaissance d’objet et en recherche d’images ne sont
pas adaptées a un schéma hiérarchique tel que le notre. La contribution essentielle
de cette partie de notre travail est une méthode de construction d'une courbe
erreur/complexité permettant de combler cette lacune. Nous présentons d’autres
criteres d’évaluations permettant de compléter cette courbe.

Par construction, plus un multilabel est complexe, plus la fiabilité associée
est faible. L'idée pour construire la courbe est d’utiliser cette propriété. Ainsi, en
seuillant sur une fiabilité croissante, on obtient des complexités décroissantes. On
observe 1’évolution de l'erreur associée.

La construction de la courbe est expliquée plus en détail dans la section 4.4.2.
La méme courbe peut étre calculée avec des erreurs différentes, présentées en
section 4.4.3. Des éléments d’analyse de cette courbe sont donnés section 4.4.4.
Les résultats obtenus dans le chapitre précédent sont présentés sous leur nouvelle
forme (section 4.5), ce qui amene quelques remarques en section 4.6.

Construction de la courbe erreur/complexité

Nous proposons de construire la courbe en la paramétrant par le niveau de
confiance p € [0, 1]. Pour une valeur de p donnée, une image est associée a un mul-
tilabel en utilisant la procédure d’annotation multifacette hiérarchique proposée
au paragraphe 4.3.4.1. Un point (¢(p),e(p)) correspond a l’erreur et la complexité

Introduction de la
courbe
erreur/complexité
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moyennes sur 1’ensemble de test pour p :

c(p) =xLiCiy)) (4-30)
e(p) =4Iyl t), (4-31)

ou t; est la vérité terrain de 1’exemple i et £ est une fonction de cotit, typiquement
l'erreur o/1 :

(4-32)

0 if < vV <vi),
50/1(}’1,}’2)2{ 1 sirgc})’;, y2) V (y2 < y1)

Cette premiere version fait la moyenne des erreurs et des complexités sur tous
les exemples donnés en entrée. Ce type de moyenne favorise les catégories les plus
représentées. Dans le cas ot la base est tres déséquilibrée, cela peut changer consi-
dérablement les résultats. Selon I'application, il est peut étre intéressant d’avoir un
taux de réussite moyen par catégorie.

Lorsque l'on fait de la catégorisation a un seul niveau, il est assez évident de
faire la moyenne par catégorie. Dans notre cas cependant, il faut adapter un mini-
mum cette idée pour avoir des catégories a différents niveaux. Pour chaque nceud,
on reprend les valeurs de rappel calculées pour le multilabel correspondant.

Pour un seuil donné p, c’est le multilabel y, de complexité maximale et tel que
pr > p qui sera sélectionné. Les résultats sont en fait ramenés aux feuilles de la
maniere suivante :

c(p) = & Tie1 a(p), (4-33)
e(p) = x i1 &(p), (4.34)
a(p) = 5 Lyto<yrt<y COY7), (4-35)
ex(p) = 3 Liym=<y)ntu<y) £(V1 1), (4.36)

ot Ny = [{y, y(k) <y}

Fonctions de cott hiérarchiques

Nous avons déja vu comment mesurer l'erreur entre deux multilabels indépen-
damment de la connaissance de I'’hypergraphe avec la fonction de cotit ¢y/; (voir
I’équation 4.32). Nous présentons ici quelques fonctions de cofit intégrant une no-
tion de distance entre les multilabels. La littérature propose un certain nombre
de mesures de similarité entre concepts d’une taxonomie permettant de se rap-
procher du jugement humain. Nous nous basons essentiellement sur les aperqus
donnés par Resnik [154] et Cordi et al. [38].

L'idée est d’introduire dans la fonction de colit une mesure de la quantité
d’information correspondant aux nceuds impliqués. Plus un nceud est complexe,
i.e. précis, plus il contient d’information.

Nous proposons la fonction de cofit suivante, que nous appelons E-loss :

y1© 2|
le(y1,y2) = Vi Ayal t 2 lys B yal (4-37)
en notant y; @ y2 le nombre de labels différents entre les deux multilabels.
Introduit par Cesa-Bianchi et al. [34], le H-loss est défini sur une forét conte-
nant en tout N; nceuds. Soit y; et yp, deux multilabels, et anc(j) ’ensemble des

ancétres d'un neeud j :

N,
Ca(y1,y2) = Y cil (i # y2i) A (1) = v2,), V] € anc(i)], (4-38)
i=1
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outlescy,...,cn, sont des cofits a fixer. Autrement dit, en suivant un chemin depuis
la racine, le long de chaque branche, dés qu'un nceud différent entre les deux
multilabels est rencontré, le cotit correspondant est ajouté, et ses descendants sont
ignorés.

Nous avons adapté cette erreur a notre structure et a nos besoins. En effet, avec
le H-loss tel qu’il est défini dans Cesa-Bianchi et al. [34], si un multilabel est inclus
dans un autre, tout en étant différent, le cotit ne sera pas nul. Or, nous considérons
qu’il est juste de répondre un nceud parent, méme si ce n’est pas optimal. Nous
proposons donc une version simplifiée du H-loss, définie de la maniére suivante :

lr(y1,y2) = { 0 s n=y)Viy =y (439)

Yyiny, Sinon.

Par rapport au cofit 0/1, cela consiste a pénaliser 1'erreur en fonction du “plus
grand multilabel commun” y; A y,. Nous souhaitons pénaliser une erreur d’autant
plus qu’elle se situe sur un nceud de faible complexité, et nous avons donc choisi,
pour un nceud y, vy = W

On peut encore utiliser, comme Binder et al. [22], une fonction comptabilisant
le nombre de labels différents entre les deux multilabels, que nous nommons X :

1 (4-40)

X ly1 ®y2| sinon,

0 si < v =< ,
EX(YLYZ):{ (y1 <y2)V(y2<y1)

ol Xuay correspond au cotit maximal que I'on peut obtenir (dépendant de la pro-
fondeur de H). Par rapport au E-loss, cette fonction sera plus sensible a la com-
plexité d’un multilabel.

Le choix d'une fonction de cotit adaptée dépend de 1'utilisateur, et nous ne
privilégieront donc pas une fonction par rapport a une autre.

Analyse de la courbe

La figure 4.15 montre une courbe représentative de ce que l'on obtient en
pratique. Lorsque le seuil de confiance augmente, on obtient des réponses de
moins en moins précises : la courbe se lit donc plutdt de droite a gauche. Le
seuillage sur les probabilités en chaque nceud permet de contrdler un compromis
entre fiabilité et complexité : plus on augmente le seuil, plus I'erreur diminue —
mais aussi la complexité. On observe des erreurs moyennes et des complexités
moyennes : pour une étude plus précise des algorithmes, il sera intéressant de
considérer les histogrammes de répartition de ces valeurs.

La courbe permet également de retrouver le résultat que I’'on obtiendrait en ca-
tégorisation au niveau de feuilles (i.e. , en autorisant ces seuls labels), en prenant
le point de complexité maximale. On pourra donc ramener la courbe a une éva-
luation unique, non hiérarchique, permettant la comparaison avec les algorithmes
classiques.

Il est assez délicat de résumer cette courbe par un seul chiffre : en effet, le
but est de représenter un compromis, et la courbe est certainement le moyen le
plus simple d’y parvenir. Cependant, il est parfois utile de pouvoir comparer deux
approches directement a partir d"une seule valeur. Nous proposons alors d"utiliser
l'aire sous la courbe (AUC) ou son complémentaire (CAUC), en ajoutant de plus
une pondération selon la complexité présentant le plus d’intérét pour l'utilisateur.
Nous normalisons les bornes de la courbe, en la prolongeant par des droites,
reliant les deux extrémités a 1’origine et au point de complexité maximale. Nous
pondérons les erreurs par une gaussienne centrée sur la complexité d'intérét C,.r,
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FIGURE 4.15 — Analyse d’une courbe erreur/complexité, en (a), accompagnée d’histogrammes de
complexité types en différents points de la courbe (b); (1) A seuil de confiance, on
obtient les réponses de complexités maximales, et le taux d’erreur correspond au cas
ot l'on catégorise au niveau des feuilles, comparable aux taux d’erreur classiques.
(2) Taux d’erreur a complexité intermédiaire. A ce niveau, il est intéressant de
regarder aussi la répartition des complexités. (3) A seuil de confiance élevé, proche
de 1, on observera généralement un taux d’erreur trés proche de 0%, au prix d’une
complexité réduite. En particulier, un certain nombre d’exemples ne seront plus
classifiés.

complexité

de largeur de bande moyenne (¢ = 0.3). Dans nos expériences, nous avons utilisé
une pondération par une gaussienne N (0,5;0,2) de maniére & pénaliser surtout
les complexités intermédiaires.

EXPERIENCES

Etant donné le peu de données (|£,| = 318), les résultats sont évalués par
validation croisée :
— la base est partitionnée en Ny sous-ensembles F7, ..., ]-"Nf,
— pour f € [Ny,
— les parametres du modele sont sélectionnés par validation croisée sur I'en-
semble Eb\}"f,
— les prédictions sont estimées sur les exemples de Fr,
— les différentes erreurs sont estimées globalement sur Ly,.
La méme partition des données est utilisée dans toutes les expériences, et dans le
cas ou tous les exemples sont impliqués (i.e. sauf dans la méthode top-down), les
mémes partitions des sous-ensembles sont utilisées pour la sélection par valida-
tion croisée. Nous estimons les courbes moyennes et leur variance en répétant les
expériences 10 fois selon ce méme principe.

Influence du classifieur binaire et des parametres

Nous étudions ici la premiére partie de ’algorithme, dans un cadre un-contre-
tous. Le but est double : (i) sélectionner un noyau adapté aux données, et (ii)
établir 1’'estimation des probabilités en chaque nceud qui donne les meilleures
performances, entre SVM+Platt et régression logistique.

La figure 4.16 donne 1’évaluation des performances pour des classifieurs SVM
avec différents noyaux. Le noyau linéaire donne les meilleures performances.
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SVM avec differents noyaux
08 . - - , ;
—+— Lineaire
0.7¢ RBF B R S

06l --&-- |ntersection d'histogramme

erreur

complexité

FIGURE 4.16 — Courbes erreur/complexité obtenues pour différents noyaux, avec des classifieurs
SVM.

La figure 4.17 présente les courbes obtenues dans le cas linéaire pour le clas-
sifieur SVM et la régression logistique. Bien que la régression logistique permette
naturellement l'estimation des probabilités, les SVMs suivi de l'estimation par
Platt présentent un léger avantage. Dans la suite des expériences, c’est donc la
méthode basée sur des classifieurs SVM linéaires qui nous servira de référence.

Différents lissages de probabilités

Nous étudions ici la deuxiéme partie de l’algorithme : une fois les proba-
bilités estimées indépendamment en chaque nceud, quelle est la meilleure mé-
thode pour avoir des probabilités cohérentes? Nous comparons la méthode de
Bradley-Terry (BT) a la notre, en utilisant différentes manieres de calculer les poids
W = (wy,...,wy,) dans la résolution du probléme 4.10 :

1. QP-UNI : poids uniformes, Vj € [N], w; = 1,

2. QP-comr : poids proportionnels a la complexité, pour augmenter 1'influence
des feuilles, Vj € [Ny], w; = C(y;) +1,

3. QP-1comp : poids inversement proportionnels a la complexité, pour aug-

menter I'influence des nceuds haut dans le graphe, Vj € [Ny,], w; = W

Nous gardons comme référence les probabilités obtenues indépendamment sur
chaque nceud : malgré les possibles incohérences, il est possible de les utiliser
pour l’annotation (méthode 1pp).

La figure 4.18 représente les courbes erreur/complexité obtenues pour les dif-
férents lissages. On constate que, si I’application d'un lissage est importante, le
type de régularisation utilisée dans ce but a relativement peu d’importance. Le
tableau 4.1 donne les valeurs de CAUC correspondant a ces mémes courbes et
confirme que les différences ne sont pas significatives.

La figure 4.19 donne quelques exemples d’annotation d’images obtenues avec
et sans lissage.
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FIGURE 4.17 — Courbes erreur/complexité obtenues différents estimateurs de probabilités.

TABLE 4.1 — Complémentaire de I'aire sous la courbe erreur/complexité pour différentes régulari-
sations, pondérée par une gaussienne N (0,5;0,2), en %. Toutes les régularisations

Differents classifieurs

—+— SVM - Lineaire

~@- Regression logistique

_________________________________

.................................

_________________

............

complexité

Méthode
IDP
QP-un1
QP-comr
QP-1comr
BT

CAUC
85,86 £1,02
92,65+0,51
92,73 +0,57
92,80£0,55
92,53 +0,54

proposées donnent des résultats similaires.

1
0.6 0.8
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FIGURE 4.18 — Courbes erreur/complexité obtenues pour différentes régularisations des probabili-

tés, pour différentes fonctions de coilt hiérarchiques. Les différents cofits hiérar-
chiques donnent des courbes similaires, ce qui semble indiquer que des erreurs se
retrouvent a tous les niveaux de la hiérarchie selon une distribution similaire pour
toutes les méthodes.
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Twingo2-sans feux
y
Berline, Citadine Berline, Citadine Renault
Renault Citroén Monospace
Citadine, Renault Renault Monospace, Renault
Clio Opel Mini
Clioll Monospace 0.32 Berline, Citadine
Clioll-1 0.38 Clio 05 Cliol-2
Clioll-1 5 portes | 0.31 Clioll-2 0.38 Twingo
C3 - Twingo1
Zafira Twingoz
Twingo2-sans feux
y p y P y
Berline, Citadine Berline, Citadine - Renault
Renault Citroén Monospace
Citadine, Renault Renault 0.41 Monospace, Renault
Clio Opel 030 Mini
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Clioll-1 Clio 0.36 Cliol-2 0.40
Clioll-1 5 portes = 0.38 Clioll-2 Twingo
C3 Twingo1
Zafira Twingo2-sans feux

FIGURE 4.19 — Exemples d’annotations sous forme de distributions de multilabels, avec et sans lis-
sage des probabilités. Premiére ligne : images annotées. Deuxiéme ligne : annotation
sans régularisation. Troisieme ligne : annotation avec régularisation. Les multila-
bels (consets) de plus forts taux de confiance p sont indiqués (sous forme du label le
plus précis lorsque c’est possible). La régularisation des probabilités permet d’avoir
une répartition cohérente des niveaux de confiance p. Premiere colonne : exemple
pour lequel les multilabels de forte probabilité sont cohérents. Deuxiéme colonne :
exemple présentant une ambiguité. Sans régularisation, le multilabel Zafira est plus
probable que le multilabel Monospace, et les multilabels Clio, C3 ont une importance
non négligeable. La régqularisation permet de mettre en évidence la présence d’'une
ambiguité, et présente un cas difficile : I'annotation a seuillage nul est correcte (Za-
fira), et devient fausse quand le seuillage sur p augmente (Clio). Troisieme colonne :
cas ot la réqularisation ne modifie pas le comportement. L'annotation est fausse a
seuillage nul (Cliol-2), mais correcte quand on augmente le seuil (a partir de o.5,
on obtient I'annotation Twingo).
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Comparaison des différentes méthodes hiérarchiques

La méthode un-contre-tous n’est pas forcément la meilleure a priori : en parti-
culier, elle nécessite d’entrainer les classifieurs sur des données tres déséquilibrées.
Il est intéressant de voir si des méthodes plus équilibrées donnent de meilleures
performances. Nous comparons les résultats obtenus par les méthodes de régulari-
sation des probabilités (QP et BT) avec les différentes combinaisons de classifieurs
binaires présentées dans la section 4.3.5 :

1. F : catégorisation sur les feuilles, utilisée comme référence pour tous les
niveaux,

2. FH-REG : calcul des probabilités a partir des feuilles uniquement, revenant
a résoudre 4.10 avec des poids uniformes sur les feuilles, et nuls partout
ailleurs,

3. FH-BT : de méme, en utilisant la régularisation par modéles de Bradley-Terry
sur les feuilles,

4. MH : catégorisation multiclasse a différents niveaux,

5. TDH : calcul des probabilités de fagon descendante, selon 1'algorithme de
Marszatek et Schmid [126].

Les résultats sont représentés par les courbes figure 4.20. Par rapport a la
courbe précédente, oli nous comparions les différentes méthodes de régularisa-
tion, ici les différentes méthodes présentent des comportements différents par
rapport a la hiérarchie, ce qui s’observe sur les courbes d’erreurs avec des cofits
hiérarchiques. Nous ne reportons pas les résultats avec le H-loss, qui sont tres
proches de ceux obtenus avec le E-loss. L'exploitation de la hiérarchie apporte
clairement un gain sur la classification aux niveaux intermédiaires et supérieurs.
L'utilisation d"un seuil de confiance permet d’éliminer les réponses les moins stires
en réduisant la complexité. En particulier, le systeme est capable de ne donner au-
cune réponse (multilabel vide).

La figure 4.21 met en évidence ce phénomene. Nous avons représenté les histo-
grammes de répartition des complexités des multilabels estimés pour différentes
valeurs du seuil de confiance. On peut constater (tout comme avec la courbe) que
pour un méme seuil de confiance la complexité moyenne des réponses n’est pas
toujours la méme. L'interprétation n’est donc pas aisée : il faut mettre en relation
des points de complexités comparables.

Comparaison avec Caltech-101

L’algorithme a été élaboré a l'origine pour travailler sur des bases de véhi-
cules, et testé sur la base de voitures mentionnée. Nous avons aussi voulu tester
ses capacités sur une base d’image généraliste telle que Caltech-101 [64]. Pour
cela, nous avons construit une nouvelle hiérarchie décrivant les liens sémantiques
entre les 101 catégories de Caltech-101. Par ailleurs, les signatures ont été calcu-
lées a partir de descripteurs classiques (SPM) : le classifieur de base sera donc
basé sur un noyau intersection d’histogrammes plutdt qu’un noyau linéaire. Avec
notre implémentation, nous obtenons les mémes performances en catégorisation
au niveau des feuilles que 1’état de l’art, soit environ 67% de réussite en moyenne
par catégorie.

La base Caltech-101 a des caractéristiques bien différentes de la base de voi-
tures utilisée jusqu’a présent :

— les catégories d’objets qu’elle contient sont extrémement variées, et la plu-

part ont des relations sémantiques tres éloignées,
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FIGURE 4.20 — Courbes erreur/complexité obtenues pour les différentes méthodes hiérarchiques.
L’exploitation de la hiérarchie apporte clairement un gain sur la classification aux
niveaux intermédiaires et supérieurs.



4.5. Expériences 113

c[p)=0.00 c(p)=0.19 ofp)=0.27 cfp)=0.28
300 300 300

300

200 200 200 200

100 100 100 100

-
=
=
-

01234567 01234567 01234567 01234567
(@) F

o{p)=0.82 o(p)=076 o{pi=0.62 op)=048
300 300 300

300

200 200 200 200

100 100 100 100

=
=
L
L

01234567 01234587 01234567 012345867
(b) FH-REG
c{p)=0.92 o(pi=0.69 c(pi=0.41 ofpj=0.12
300 300 300 300

200 200 200 200

100 100 100 100

=
L
-
-

01234567 01234567 01234567 01234567
(c) Fu-BT
clp)=0.92 c(p)=0.78 ofp)=0.52 cfp)=0.27
300 300 300 300

200 200 200 200

100 100 100 100

=
L
L
o

01234587 01234567 012345867 01234567
(d) QP-unt
clp)=093 o{p)=0.56 c{p)=0.12 c{p)=0.01
300 300 300 300

200 200 200 200

100 100 100 100

-
£
e
—

01234567 01234567 01234567 01234567
(e) TDr

FIGURE 4.21 — Répartition des complexités pour différents points des courbes erreur/complexité
présentées 4.20. En ligne, différentes méthodes (i.e. courbes). Sur chaque ligne, de
gauche a droite, le seuil de confiance augmente, et les complexités moyennes asso-
ciées c(p) diminuent. Bien que les complexités ne puissent pas toujours étre mises
en correspondance, on peut observer différents types de comportement : certaines
méthodes répartissent les réponses sur plus de complexités, certaines s’abstiennent
plus souvent de répondre (complexité nulle).
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— les annotations se situent au niveau fondamental, i.e. les descriptions sont

génériques,

— C’est une base assez grande : par rapport a la base de voitures, il y a beau-

coup plus de catégories, et plus d'images par catégorie (minimum 31),

— la nature de la base fait que I'on utilise des signatures n’ayant pas de signi-

fication sémantique a priori.

La hiérarchie a été construite en s’inspirant de celle proposée pour Caltech-
256 par Griffin et al. [81] et de WORDNET, en veillant a respecter la contrainte
d’exclusion (selon laquelle deux nceuds ayant au moins un parent commun sont
mutuellement exclusifs). Elle est représentée figure 4.22. De nouveaux éléments
d’annotations ont été introduits lorsque c’était possible, reprenant en particulier
le probléme de la catégorisation de scénes Intérieur/Extérieur : les catégories ont
ainsi été réparties en trois groupes, selon que les objets de cette catégorie se trou-
vaient en intérieur (ex : piano), en extérieur (ex : nénuphar), ou les deux (ex :
chien).

Etant donné les faibles liens sémantiques existant entre les catégories, on ne
s’attend pas a améliorer grandement les performances en les introduisant. Cepen-
dant, 'annotation hiérarchique garde tout son sens : si les confusions sont entre
des catégories proches ou éloignées sémantiquement, cela n‘aura pas la méme
incidence sur les performances a niveau de complexité intermédiaire.

Nous effectuons les mémes tests que précédemment, rapportés figure 4.23. Au
niveau des feuilles, i.e. & complexité maximale, on retrouve les résultats de catégo-
risation de 1’état de l'art (33% d’erreur). L'utilisation d"une régularisation sur tous
les nceuds du graphe n’est pas avantageuse, dans le sens ou il y a plus d’erreur;
cependant les erreurs sont en générales moins graves que dans la méthode non
hiérarchique, comme l'indique les courbes avec le X-loss. Les courbes ne sont pas
directement comparables a celles obtenues pour la base de voitures, étant donné
qu’elles dépendent des graphes : les niveaux de complexité ne varient pas de la
méme maniere entre les deux bases (Voitures ou Caltech-101).

On remarque cependant que les mémes méthodes ne présentent pas les mémes
améliorations de performances les unes par rapport aux autres. Ainsi, pour la base
Caltech, il n’est pas intéressant d’utiliser les résultats de classification des nceuds
internes au graphe, contrairement a la base de voitures. Une explication possible
est liée a position des feuilles par rapport au niveau fondamental. Dans le cas de
la base de voitures, les nceuds sont tous situés en dessous du niveau fondamental :
on peut donc trouver une certaine homogénéité entre les catégories. Dans le cas de
Caltech, les feuilles elle-mémes sont situées au niveau fondamental : les catégories
liées aux nceuds internes sont donc tres génériques. Intuitivement, elles semblent
plus difficiles a caractériser que les feuilles, et ainsi n’aident pas a la catégorisation.
Selon les cas, on pourra donc utiliser la hiérarchie des 'étape de catégorisation,
comme pour la base de voitures, ou seulement au niveau de la décision, comme
pour Caltech.

Comparaison de 1’hypergraphe sémantique avec une taxonomie visuelle

La notion de complexité utilisée dans le tracé de la courbe dépend du graphe
utilisé. Nous comparons ici 1'utilisation de hiérarchies sémantiques avec des hié-
rarchies visuelles, construites automatiquement a partir des données et présentées
au paragraphe 4.3.6. Dans le cas de la taxonomie visuelle, contrairement a I’hyper-
graphe, la complexité définie comme le nombre de nceuds ancétres ne traduit pas
la notion de précision sémantique. Il est possible de tracer les courbes ensemble
en normalisant la complexité par rapport a la complexité maximale. La figure 4.24
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FIGURE 4.23 — Courbes erreur/complexité obtenues Caltech-101. L'utilisation d’une régularisation
sur tous les neeuds du graphe n'est pas avantageuse, mais la différence est moindre
lorsque I'on évalue I'erreur avec une fonction de coilt hiérarchique. Néanmoins I'uti-
lisation de la hiérarchie pour la catégorisation améliore les performances (courbes
Fu meilleures que courbe F).
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FIGURE 4.24 — Courbes erreur/complexité obtenues pour I'hypergraphe et pour la taxonomie vi-
suelle.

donne les courbes obtenues sur la base de voitures. Les deux hiérarchies pro-
duisent des courbes similaires, ce qui indique que 1'utilisation d’une taxonomie
visuelle au lieu d’une hiérarchie sémantique ne produit pas une amélioration de
performances dans le cas étudié. Par ailleurs, d"un point de vue interprétatif, les
multilabels produits par la taxonomie visuelle présentent peu d’intérét. Au mieux,
ils informent qu’il y a ambiguité.

Résultats en recherche d’images

Comme nous l'avons déja remarqué, notre modele d’annotation peut égale-
ment étre utilisé dans un contexte de recherche d’images. Nous présentons ici les
résultats obtenus pour cette application, ainsi qu’ils ont été présentés dans Tousch
et al. [181].

La figure 4.25 présente les premiéres images retournées par 1’algorithme pour
des requétes a différents niveaux de complexité.

Les courbes précision/rappel correspondant a ces multilabels sont présentées
figure 4.27, avec les courbes correspondant a des requétes similaires. La courbe
verte, et plus épaisse, représente la courbe moyenne obtenue sur toutes les re-
queétes. Un point est obtenu faisant varier le seuil sur la confiance, i.e. sur les pro-
babilités, et en calculant les taux de précision/rappel sur les images retournées a
chaque fois.

On peut remarquer des variations importantes des résultats par rapport aux
différentes requétes. Sur les exemples de la figure 4.27, les points correspondant a
P = Rvarient de P = 50% a P = 90%, avec une moyenne de 68%. Globalement, les
performances diminuent lorsque la complexité augmente, a quelques exceptions
prés. De méme que dans les expériences précédentes, on peut surtout lier les
performances au nombre d’éléments par catégorie, une propriété qui avait déja été
relevée par Huijsmans [95], et qui est évidemment liée a ’apprentissage. Quelques
catégories avec peu d’exemples donnent malgré tout de bons résultats.

Les résultats obtenus avec la base Caltech-101 sont présentés figure 4.28. On
retrouve les mémes propriétés : le taux de réussite ne varie pas de fagon monotone
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(b) Clio I

(c) Clio II-2

FIGURE 4.25 — Les 12 premiéres images retournées par I'algorithme (de gauche a droite et de haut
en bas) pour les labels (a) Renault, (b) Cliol et (c) Clioll-2 respectivement. Le sys-
teme est capable de retourner des images de catégories présentant d’assez grandes
variations intra-catégorie, comme dans (a) tout en étant capable de discriminer entre
des petites variations. L'image entourée en rouge représente la seule erreur sur ces
trois exemples.
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(c) Compact, MPV

FIGURE 4.26 — Images retournées par 'algorithme pour des nceuds de faible complexité, présen-
tant par conséquent de plus grandes variations intra-catégories : on constate que
certaines catégories sont sur-représentées (par exemple, les Twingos parmi les mo-
nospaces, (a)), d’autres se répartissent plus équitablement (par exemple, les Corsa
et les Zafira chez Opel ()).
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F1GURE 4.27 — Courbes précision/rappel obtenues pour des labels a différents niveaux de précision
sémantique. La recherche est effectuée sur I'ensemble de la base L. La courbe verte
est la courbe moyenne obtenue sur toute la base.

avec la complexité. Par exemple, il est a priori plus facile de retrouver des "ani-
maux" que des "animaux marins". Ceci peut s’expliquer par le compromis entre
la variété intra-classe, qui grandit forcément lorsque la complexité diminue, et la
quantité d’images disponibles pour I'apprentissage. Ceci peut aussi s’expliquer,
plus simplement, par le fait qu’il suffit qu'un nceud plus "facile" soit intégré au
multilabel pour que la réussite de ce multilabel augmente.

Nous observons l'apport d'un lissage sur les probabilités, en utilisant la mé-
thode par régularisation quadratique avec des poids inversement proportionnels a
la complexité des nceuds. Les résultats montrent clairement qu’un traitement glo-
bal des multilabels (i.e. avec régularisation) améliore les performances : la valeur

= R passe de 82,1% a 85,2%. La figure 4.29 montre les premieres images re-
tournées pour les deux méthodes, et permet de constater qu’il y a des différences
de comportement importantes entre les deux.

DISCUSSION ET PERSPECTIVES

Dans ce chapitre, nous avons élaboré une méthode, avec de nombreuses varia-
tions, permettant de construire une annotation multifacette hiérarchique associée
a une image. Cette méthode s’appuie essentiellement sur les points suivants :

1. la modélisation des multilabels consistants, obtenus a partir d’un graphe re-
présentant les liens entre les labels (sections 4.3.1.3 et 4.3.1.4),

2. le calcul de probabilités associées a chacun de ces multilabels (sections 4.3.2
et 4.3.3),

3. un processus de sélection des multilabels autorisant un contréle du compro-
mis précision/fiabilité (section 4.3.4.1).
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(a) Sans régularisation (b) régularisation QP-icoMP

FIGURE 4.28 — Courbes précision/rappel pour des labels de complexité croissante sur la base
Caltech-101. En vert, la courbe courbe moyenne calculée sur toutes les catégories
pour lesquelles Niest > 5. Les autres courbes sont obtenues pour le multilabel cor-
respondant au caret (une tortue de mer) et tous ses ancétres. La régularisation des
probabilités améliore les performances globales.

Nous avons également congu des outils spécialisés dans 1’analyse des perfor-
mances de méthodes destinées a cette tache.

Nous avons testé cette méthode sur deux bases d’images : une base de voi-
tures, et une base classique, Caltech-101. Les deux bases possedent des propriétés
différentes, que nous avons soulignées, et que les tests effectués confirment. La
partie de I'étude concernant la base de voitures a fait 1’'objet d"une publication a
la conférence "Multimedia Information Retrieval", Tousch et al. [181].

Dans les deux cas, I’extension a une annotation multifacette hiérarchique peut
se faire sans dégradation de performances. Mieux, plusieurs méthodes permettent
d’améliorer la méthode “plate”, en particulier dans le cas de la base de voitures,
c’est-a-dire dans le cas ou il existe des relations sémantiques fortes. Par rapport
aux études précédentes sur la catégorisation hiérarchique, ou sur I'annotation
multilabel, notre travail présente 1’avantage d’intégrer les deux aspects, multi-
label et hiérarchique, dans un cadre unifié, et fournit une analyse plus poussée
de l'aspect hiérarchique par rapport aux seuls aspects de catégorisation. Tandis
que les études de 1'état de l'art présentaient des résultats sous forme locale, par
multilabel, nous proposons une représentation globale, permettant une meilleure
analyse des performances a tous les niveaux de la hiérarchie. Ce genre d’analyse
répond mieux aux besoins qui apparaissent aujourd’hui dans les communautés
traitant de l'interprétation automatique des images : toujours plus de catégories,
toujours plus de degrés de liberté. Bien que la complexité d’apprentissage soit plus
grande qu’avec un vocabulaire simple, l'introduction d’un vocabulaire structuré
est essentielle pour offrir un controle sur la fiabilité d"un systeme.

Le systeme présenté ici peut faire 1’objet de multiples améliorations tech-
niques : parallélisation des calculs, partage de calculs communs. Au niveau al-
gorithmique, I'approche descendante est a priori plus efficace, cependant nous
avons vu que cela se paie sur les performances. Il serait intéressant de rechercher
de nouvelles stratégies d’annotations basées sur I’hypergraphe H, plus efficaces
en temps de calcul, sans dégrader fortement les performances globales. Dans cette
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wE s e i
(e) Vivant,Extérieur,Animal,Chordé,Reptile

(f) Vivant,Extérieur,Animaux,Eau,Caret

FIGURE 4.29 — Les 9 premiéres images retournées pour les requétes "Hawksbill” (caret) et quelques
uns de ses ancétres. Pour chaque multilabel, la premiere ligne correspond aux ré-
sultats obtenus pour les probabilités non régularisées, la deuxieme a ceux obtenus
apres régqularisation. Certaines confusions apparaissent pour les reptiles, pouvant
s’expliquer par la présence d’eau (castor), ou de ciel, confondu avec de I'eau (avion),
ou par 'absence de pattes (lama assis).
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perspective, la définition de mesures de la fiabilité de prédiction d’'un multilabel,
caractérisant la confiance que 1’on a sur la valeur d"une probabilité, sera une étape
fondamentale.

Enfin, I’élaboration de systémes plus performants passe par une meilleure
compréhension des liens entre les catégories, pour en faire une meilleure exploita-
tion. En particulier, il est important de remarquer qu'un lien sémantique ne repré-
sente pas nécessairement une communauté de traits visuels entre deux catégories.
Cette propriété est d’autant plus marquée que 'on remonte vers des catégories
génériques. Par exemple, dans la hiérarchie de Caltech-101, les scorpions et les
papillons sont voisins, alors que leurs traits visuels communs sont loins d’étre
évidents. La définition de la structure du vocabulaire étant par ailleurs sujette a
des variations d’une application a l'autre, plusieurs questions mériteraient d’étre
étudiées :

— Quelle est I'influence d"un changement dans la hiérarchie sur I’annotation a

différents niveaux ?

— Quel est la similarité entre la structure visuelle et la structure sémantique
du vocabulaire ?

— Fan et al. [61] construisent une ontologie établissant une combinaison des
deux. Cette ontologie permet-elle effectivement de faire le lien entre la re-
présentation de l'utilisateur (sémantique) et 1’observation (visuelle) ?

— La hiérarchie visuelle n’apportant pas de contenu sémantique, mais étant
plus adaptée pour la reconnaissance, comment allier performances et lisibi-
lité pour 1'utilisateur ?

En particulier, il serait intéressant d’analyser plus précisément quelle est la
fonction de cofit la plus intéressante (a priori, celles que nous avons vues pré-
sentent toutes plus ou moins les mémes propriétés), voire d’en définir une spé-
cifique au probleme. Ensuite, il faudrait intégrer cette fonction dans le processus
d’apprentissage (comme par exemple Binder et al. [22]). Une meilleure exploi-
tation de la fonction de cofit nous parait un aspect fondamental dans les futurs
développement de systemes d’annotation multifacette hiérarchique.

Dans le but de mieux comprendre comment se construit une décision, nous
nous sommes intéressés au role joué par les caractéristiques aux différents niveaux
de la hiérarchie. Dans un systéme de classification binaire, il est déja souvent dif-
ficile d’interpréter les erreurs de classification. Lorsque la classification devient
multiclasse, et de plus hiérarchique, la méme caractéristique joue différents roles,
et il devient d’autant plus nécessaire de définir des outils spécifiques. C’est 1’ob-
jet du chapitre suivant, dont 'objectif est de mener une premiere étude de cette
problématique nouvelle.






5.1

SELECTION HIERARCHIQUE DE
CARACTERISTIQUES

Pour un utilisateur d’un systéme d’annotation, il est souvent important de sa-
voir ce qui a amené le systeme a sélectionner certains mots plus que d’autres. Au-
trement dit, il est utile d’avoir des éléments permettant de comprendre les choix
faits par l'algorithme, en particulier pourquoi il se trompe. Plus concretement, on
aimerait savoir quelles sont les caractéristiques qui influencent la décision. L'ob-
jectif de ce chapitre est d’appliquer les méthodes de sélection de caractéristiques
pour produire une analyse de l'algorithme d’annotation multifacette hiérarchique.
Pour cela, nous avons opéré en deux temps. Nous appuyant sur les méthodes
classiques de sélection de caractéristiques, nous les avons d’abord appliquées de
maniere locale, pour chaque multilabel indépendamment. Nous avons ensuite in-
troduit les contraintes liées a la structure du graphe H pour faire une sélection de
caractéristiques hiérarchique.

Notre principale contribution a ce niveau consiste en 1’élaboration d’algo-
rithmes de sélection de caractéristiques pour des classifieurs présentant des dé-
pendances hiérarchiques.

INTRODUCTION

Dans ce chapitre, nous nous intéressons a des méthodes de sélection de ca-
ractéristiques dans un contexte d’annotation multifacette hiérarchique. Ces mé-
thodes s’appliquent généralement dans un contexte de classification binaire ou
multiclasse, dans le cas ou1 'espace d’entrée est de trés grande dimension. La sé-
lection de caractéristiques comporte alors plusieurs avantages potentiels, pouvant
permettre entre autres :

— d’avoir un algorithme plus rapide,

— d’augmenter les performances de prédiction,

— d’analyser les données, d’en avoir une meilleure compréhension.

Bien que les deux premiers nous intéressent, c’est surtout le dernier aspect qui sus-
cite notre intérét pour la sélection de caractéristiques. En particulier dans le cas ou
les caractéristiques ont une signification sémantique (comme dans le chapitre 3),
I'analyse issue de la sélection de caractéristiques peut fournir des informations
importantes susceptibles de guider I'étape de conception des signatures.

La problématique comporte donc plusieurs enjeux : d’une part, comprendre
I'influence des différents détecteurs est utile pour expliquer les décisions prises
par l'algorithme; d’autre part, cela permettrait d’adapter 1’algorithme en amont,
par exemple en limitant les calculs a I'information utile, ou en optimisant I’extrac-
tion a ce niveau. L'influence peut étre simplement évaluée en effectuant un classe-
ment des caractéristiques; la réduction des calculs suppose d’en sélectionner un
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5.1.1

5.1.2

sous-ensemble, ce qui peut amener a une dégradation des performances. Trouver
une sélection de variables ne dégradant pas trop les performances permettra de
confirmer la faible influence des variables non-sélectionnées.

Dans un premier temps, nous proposons un court état de l'art sur la sélec-
tion de caractéristiques. Nous précisons ensuite la problématique, et la fagon dont
nous l’abordons. Nous présentons les différentes méthodes utilisées sections 5.2 et
5.3, puis les résultats obtenus, dans la section 5.4. Les résultats sont suivis d"une
discussion plus générale des enjeux de ce chapitre, section 5.5.

Remarques bibliographiques

On trouve dans la littérature un grand nombre de méthodes permettant de
faire de la sélection de caractéristiques dans divers contextes. Notre but ici n’est
pas de les recenser exhaustivement, ni d’en concevoir une meilleure, mais de voir
comment ces méthodes peuvent étre adaptées a un systeme multifacette hiérar-
chique. En effet, a notre connaissance, il n’existe pas d’étude de la sélection de
caractéristiques dans ce contexte. Nous verrons quelques méthodes de référence,
nous intéressant surtout a la maniére dont un systeme de sélection de caracté-
ristiques est congu. Nous rappelons que l'objectif prioritaire, pour nous, est de
donner une explication de la décision, i.e. il ne s’agit pas uniquement de sélec-
tionner les meilleures caractéristiques pour la reconnaissance.

Guyon et Elisseeff [84] proposent une introduction a la sélection de caractéris-
tiques, décrivant les différents objectifs qu’elle permet d’atteindre, et les particu-
larités des différents systemes.

Soit un vecteur de caractéristiques x = {x1,...,X;,..., X3} € R4, Blum et Lan-
gley [24] définissent deux notions permettant de guider la sélection de caractéris-
tiques. La premiére est la pertinence d"une caractéristique x; vis-a-vis d’un concept :
une caractéristique est pertinente lorsqu’elle est la seule a pouvoir départager
deux éléments de deux classes distinctes.

La seconde notion est l'utilité de x; pour un algorithme d’apprentissage (égale-
ment étudiée par Kohavi et John [108]) : une caractéristique est utile si elle permet
un meilleur apprentissage. Contrairement a la pertinence, cette notion est liée a
un algorithme d’apprentissage, et non aux propriétés intrinseques des données.

On groupe généralement les algorithmes de sélection de caractéristiques en
trois familles :

1. les filtres (filters), consistant a sélectionner les caractéristiques avant la clas-
sification, de maniére indépendante du classifieur,

2. les wrappers, qui optimisent conjointement la sélection de caractéristiques
et la classification,

3. les méthodes inclusives (embedded), lorsque le classifieur permet naturelle-
ment de sélectionner des caractéristiques.

La premiere famille est plutot liée a la notion de pertinence des caractéris-
tiques, les deux suivantes a la notion d’utilité. Pour optimiser la définition des
signatures, c’est la notion de pertinence qui nous intéressera. Nous étudierons
donc en priorité les méthodes par filtres.

Problématique

Dans ce chapitre, on considére un systeme d’annotation d’images dans lequel
une image 7 est représentée par une signature x € IR, et annotée par un multi-
label t. Le systéme utilise x pour calculer une probabilité p(t < y|x) pour chaque
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multilabel y € H. Le but de I'étude qui suit est de déterminer comment les dif-
férentes composantes de x influencent dans le choix des multilabels, et comment
cette influence est liée aux liens entre multilabels. Pour un multilabel donné y,
on cherche en fait a expliquer la valeur p = p(t < y|x) par rapport aux compo-
santes de x. Par exemple, soit la caractéristique i d'influence maximale, x; > 0
pourra expliquer une forte probabilité p, et x; < 0 pourra expliquer une faible
probabilité.

Formellement, on considére qu’une signature x = (xi,...,x4) est issue d’'un
ensemble de d détecteurs notés 9;, i € [d], correspondant ou non aux détecteurs
du chapitre 3 et appliqués a 'image Z de telle sorte que Vi € [d],x; = 6;(Z). On
appellera caractéristique la i-ieme composante de x, i.e. la variable correspondant
au détecteur J;. Le probléeme consiste a déterminer une fonction oy : ¢, i € [d] —
0y(d;) € R décrivant l'influence d'un détecteur 4; sur la détection d'un multilabel
y. Dans l'idée, la valeur absolue |0y (d;)| décrirait la force de I'influence, et son
signe indiquerait le type d’influence exercée (en faveur ou au détriment de la
détection du multilabel).

Le but de cette étude est double : il s’agit non seulement de calculer oy pour
tout y, mais de donner des outils pour l'interpréter.

Démarche adoptée

Dans le cas de la base de voiture, que nous étudierons en priorité, les signa-
tures ont par définition un caractere sémantique, qui peut étre directement ex-
ploité pour sélectionner des caractéristiques de maniére ad hoc. En pratique, cette
sélection pourra servir de référence, en particulier pour interpréter les autres ré-
sultats de sélection de caractéristiques. Par ailleurs, les caractéristiques ne sont
clairement pas indépendantes entre elles : de par leur définition, certaines sont
liées par co-occurence (méme modele) ou par exclusion (méme type de détail).
De plus, les détails sont définis pour les modeles, i.e. pour les feuilles : pour
un multilabel donné, il n’y a donc pas toujours un seul type de détail associé.
Il pourra étre intéressant d’étendre la signature, par exemple par le produit des
caractéristiques, pour découvrir des combinaisons de détails appropriées. Enfin,
les méthodes permettant un classement de caractéristiques s’offrent comme une
solution naturelle, en ce qu’elles permettent une évaluation des caractéristiques
de maniere individuelle et les unes par rapport aux autres.

Nous adopterons une démarche en deux temps. Pour commencer, nous étudie-
rons l’algorithme de maniére locale, c’est-a-dire que nous observerons l'influence
des différentes caractéristiques sur chaque nceud séparément (section 5.2). Nous
introduirons ensuite des méthodes de sélection hiérarchiques, de maniere a étu-
dier plus particulierement les liens entre les différents nceuds, i.e. comment des
variations d’une signature peuvent permettre d’ajouter un label & un multilabel
(section 5.3). Les caractéristiques sélectionnées dans chaque cas pourront étre com-
parées aux caractéristiques sémantiques.

SELECTION DE CARACTERISTIQUES — ETUDE LOCALE

Algorithmes de sélection de caractéristiques

Notre étude sera basée sur plusieurs algorithmes classiques de sélection de
caractéristiques, permettant d’établir un classement des caractéristiques nceud par
nceud. Ainsi, pour un multilabel y et pour une caractéristique ¢;, oy(J;) pourra
représenter :
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1. la valeur absolue du coefficient de corrélation de Pearson, ainsi qu'une ver-
sion itérative de celui-ci [85],

2. l'information mutuelle conditionnelle, en binarisant les caractéristiques par
seuillage par rapport a zéro [72],

3. le coefficient associé a x; dans la fonction de classification d’'un SVM linéaire,

4. un indicateur sémantique, déterminant si la caractéristique peut exister pour
ce multilabel.

Soient les détecteurs Jy,...,6;, et la base d’apprentissage (x;,t) € RY x
{0,1}Nn, ou Vi € [d], x; = (61(Zy),...,04(Z;)) = (xi1,---,%iq). Pour un multilabel
donné y; € H, on utilisera, comme au chapitre précédent, la notation zl(] ) — +1 si
t; € yj, et —1 sinon. Soit X; = (%17, %) T et Z; = (zgj),...,z(])).

Nous rappelons rapidement les définitions des différentes méthodes de sélec-
tion de caractéristiques. Le coefficient de corrélation de Pearson est défini par :

<Xl — XI,Z]' — Z_]

)
\/(Xl - X1)%(Z; - Z_j)z,

O.CORR (51) —

Yj (5-1)

ennotant X; = 1 Y7 | x; et Zi= iy, zl(]).

Nous proposons également de calculer ce coefficient de maniere itérative. Dans
cette méthode, notée SCORR, la corrélation est calculée par rapport a Z]t» € R dé-
pendant des caractéristiques déja sélectionnées a 1'étape t. Dans ce qui suit, on
suppose que les données X et Z; sont centrées.

A chaque étape t, on met a jour Z]’? selon I"équation :

Zt = fol -1 Xy, (5-2)
ou < t>
X1, Z
2
At = 75— - (5-3)
(X1, X1,)

On calcule les coefficients de corrélation par rapport a Z;, et on sélectionne la
caractéristique J;, pour laquelle le coefficient est maximal. On en déduit :

(X1, Z})

Az o4

L'information mutuelle conditionnelle est une notion issue de la théorie de
I'information, dont on trouvera une bonne introduction au chapitre 2 de Cover et
Thomas [39]. Dans la méthode de Fleuret [72], les variables sont sélectionnées de
manieére itérative, et 'information mutuelle est donc calculée conditionnellement
a toutes les variables déja sélectionnées. Soit le/' I'ensemble des variables déja
sélectionnées, le coefficient associé a é; est :

03O (81)

0y “(81) = min I(Z;; X;|Xg). (5.5)
XeeX,!

La fonction de classification du classifieur SVM linéaire au nceud y; vaut (w, x),

ot w € RY, et la définition de la fonction de classement associée est donc directe :
Vl c [d],U'}S,YM((Sl) = wj.
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Enfin, I'indicateur sémantique est défini (pour la base de voitures uniquement)
par:

sm sy J 1 simodel(d)) <y;
ij (51) - { 0 Sinon, (56)

en notant model(d;) le multilabel minimal correspondant a I'annotation du détec-
teur §;. Dans le cas des SPM, pour Caltech-101 par exemple, nous n’avons pas
d’information sémantique sur les caractéristiques.

Interprétation du classement

Dans un premier temps, nous proposons de faire une étude locale de la sélec-
tion de caractéristiques. Chaque algorithme est donc appliqué de maniere indé-
pendante pour chaque classifieur, selon le principe classique, et donne une fonc-
tion de classement oy pour chaque nceud. Le classement donné par oy™ sert de
référence. Notre souci étant d’examiner la valeur explicative de oy pour la valeur
p(t < y|x), nous observons la corrélation de ces deux valeurs dans chaque cas,

ainsi que 'écart a la moyenne. Les résultats sont rapportés dans la section 5.4.

Interprétation avec extensions des signatures

Dans le cas de la base de voitures, 'inconvénient de la méthode proposée pré-
cédemment est qu’elle se base sur la signature définie a partir de détecteurs J;
tels que model(d;) est toujours une feuille de #. Pour permettre une meilleure
estimation aux différents niveaux de 'hypergraphe, nous proposons d’étendre
cette signature en combinant des détecteurs, selon les combinaisons de labels
consistants définies par H. On note type(d;) le type de détail détecté par le dé-
tecteur J; (par exemple, logo ou rétroviseur gauche). Soit un multilabel y. Soit
feuilles(y) I'ensemble des noeuds feuilles descendant de y dans I'hypergraphe
H. Soit A(type,y) = {0|type(d;) = type et model(é;) € feuilles(y)}. On construit
un nouveau détecteur d(type,y) = comb(A(type,y)) ot comb peut étre défini de
plusieurs manieres :

— comb(A) = maxsep 6,

— comb(A) = mingep 6,

La combinaison correspondant a la réalité, sémantiquement, est la disjonction lo-
gique, modélisée par le maximum. En pratique, cependant, il se trouve que cer-
taines caractéristiques sont identiques entre modeles, et que la conjonction lo-
gique est la combinaison adpatée. Par exemple, les différentes phases d’un méme
modele n‘ont que peu de différences (par exemple, Clioll-1 et Clioll-2 different
essentiellement par la forme des phares).

SELECTION HIERARCHIQUE DE CARACTERISTIQUES

Dans la section précédente, nous avons appliqué des algorithmes de sélec-
tion de caractéristiques de maniere indépendante sur les différents multilabels.
Lorsque 'on annote une image, et qu’en jouant sur le seuil de fiabilité, on passe
d’un nceud a un autre, il serait intéressant de s’assurer qu’il y a une cohérence
entre ces deux nceuds. En effet, entre deux nceuds voisins, on s’attend a ce qu’il
y ait un certain nombre de caractéristiques communes — que les objets se res-
semblent. A I'opposé, pour deux nceuds différents (ou plus exactement, deux
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consets différents), il faut éviter d’avoir exactement les mémes ensembles de ca-
ractéristiques : pour pouvoir distinguer entre les catégories, il faut au moins une
caractéristique pertinente.

Tandis que nous nous intéressions tout-a-1'heure a classer les caractéristiques,
le probleme que nous étudions dans cette partie correspond plus exactement a
de la sélection de caractéristiques : il s’agit de sélectionner K < d caractéristiques
représentatives de 1’ensemble, pour chaque nceud, en intégrant des conditions
liées a leur voisinage.

La hiérarchie est donc introduite sous la forme des contraintes suivantes :

1. deux nceuds voisins (parents et fils) doivent partager des caractéristiques,
2. deux nceuds voisins doivent avoir des caractéristiques différentes,

qui seront implémentées sous la forme d’objectifs.

Nous utiliserons les notations suivantes : Mg(y) C [d] désignera l'en-
semble des K caractéristiques sélectionnées avec la méthode locale M €
{CORrRR,IMC,sVM...} au nceud vy, représentées par leurs indices; par exemple,
Mx(y) = {3,6,9} si les caractéristiques sélectionnées sont d3, Js, do. M2 (y) dé-
signera l'ensemble des caractéristiques sélectionnés par la méthode hiérarchique.

Méthodes ascendantes

Le principe est le suivant : la sélection de caractéristiques est d’abord effectuée
sur les feuilles, et conditionne la sélection sur les parents, en remontant récursive-
ment.

Soit Mk(y) l'ensemble des K caractéristiques sélectionnées pour un nceud y
par la méthode M. Si y est une feuille, i.e. y € H, M} (y) = Mk(y). Sinon, soit
uly) = Uy,efiis(y) MU (y/). La sélection de caractéristiques est alors effectuée sur
y, avec la méme méthode M, en se restreignant aux caractéristiques dans pu(y),
donnant directement M (y).

Cet algorithme permet de s’assurer que les caractéristiques d’un nceud sont
proches de celles de ses voisins (parents, fils), mais de maniere globale : elle n’em-
péche nullement que toutes les caractéristiques proviennent d’'un méme fils. Pa-
reillement, la contrainte 2 n’est pas forcément respectée. Cependant, en pratique,
cet algorithme tend a se rapprocher des contraintes.

Une adaptation toute simple permet de remplir a coup siir le deuxiéme ob-
jectif : il suffit de récupérer un sous-ensemble de M (y), obtenu comme précé-
demment, i.e. Mg/ (y) C u(y), avec K’ < K, puis d’appliquer de nouveau la sélec-

tion de caractéristiques sur les éléments restants : M%MK‘K/) (y) C [d]\u(y). Alors

Ml (y) = My (y)U MéMK’K') (y). Ainsi, au minimum K — K’ caractéristiques sont
différentes entre y et ses fils. Cependant, de la méme maniére que précédemment,
le nombre minimum de caractéristiques partagées K, peut étre nul, si I'un des fils
ne donne aucune caractéristique au parent : Jy; € fils(y), My (y) N M(y;) = @.
Nous nommons ces deux méthodes H1 et H2 dans les expériences.

Méthode globale

Principe

N

L'idée est de minimiser un critere global de maniere a s’approcher des
contraintes. Ce critere est exprimé sous la forme d’une fonction de cotit. Une
solution globale est notée T = (M(y1),..., M(yn, )). Chaque noeud contribue au
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FIGURE 5.1 — Forme de la fonction mesurant le coilt dil aux variations entre les ensembles de
caractéristiques fj,(T).

cotit selon une fonction dépendant de son voisinage : les caractéristiques sélec-
tionnées au nceud y doivent étre en partie différentes, et en partie partagées, par
les noeuds qui lui sont liés, c’est-a-dire les nceuds de par(y) et de fils(y). Le cotit
total d@i aux variations de Mg peut donc étre représenté par une somme de cotits
locaux, définie par

1

fi(Mk(y)) fo(Mk(yj), Mk(y)), (5-7)

Cy ye&fils(yj)Vyepar(y;)

ou gy est un facteur de normalisation correspondant a une erreur maximale, et
f2(Mk(y1), Mk(y2)) représente le cotit d’une différence entre les caractéristiques
sélectionnées pour les nceuds voisins y; et y,. Cette fonction est définie de maniere
a pénaliser a la fois les différences trop grandes et trop petites, exprimées a partir
de la différence symétrique A A B entre les ensembles de caractéristiques A et B.
L'importance des “petites” variations (i.e. Mk(y1) A Mk(y2) proche de zéro) est
contrdlée par un facteur x € [0, 1[. Typiquement, on veut surtout éviter d’avoir des
ensembles completement différents, et on pénalise plus une trop grande différence
qu'une trop grande similarité. La figure 5.1 présente la forme que prend cette
fonction. Elle est normalisée de maniere a valoir 1 lorsque la différence Mk (y1) A
Mk (y2) est maximale (= 2K).

fo(Mk(y1), Mk(y2)) = [Mk(y1) & Mk(y2) — 2«K|. (5.8)

La fonction de cotit globale f vaut alors :

f(0) = 5 L AilMk(y). (5.9)

Minimiser uniquement ce cotit comporte le risque de s’écarter de maniere in-
contrdlée de la sélection initiale. Nous proposons de conserver le lien avec les
données en introduisant une fonction de cotit dépendant de l'erreur de générali-
sation des classifieurs, calculée par validation croisée :

NW

fa(1) =) ey, Mk(y))), (5.10)

j=1

ot &(y;, Mk(y;)) est I'erreur de validation croisée obtenue pour le classifieur au
nceud yj, en utilisant seulement les caractéristiques Mx(y;).
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Renommant f; la fonction de cotit définie par 1’équation (5.9), décrivant 'at-
tache a la hiérarchie, nous utiliserons finalement une fonction de cofit définie par :

f(@) = o fult) + (1 —a) - fulT), (5.11)

ot w € [0,1] est un facteur de contrdle permettant de définir I'importance relative
de la hiérarchie ou de l’erreur de classification.

f n’est pas une fonction convexe et ne peut donc pas étre optimisée de maniere
analytique. Nous avons donc opté pour une optimisation par recuit simulé.

Recuit simulé : présentation

Introduit indépendamment dans les années 8o par Kirkpatrick et al. [107] et
Cerny [33], le recuit simulé (en anglais, simulated annealing) a été utilisé pour ré-
soudre une grande variété de problemes d’optimisation non-convexes. Mathéma-
tiquement, il peut étre modélisé en s’appuyant sur la théorie des chaines de Mar-
kov finies. La méthode étant classique, nous décrirons son principe de maniere
fonctionnelle. Pour plus de détails, et notamment pour la preuve de convergence
et la discussion des parametres, nous renvoyons le lecteur a Laarhoven et Aarts
[110] ou Aarts et al. [1].

Le recuit simulé vise a minimiser une fonction de cofit f par un processus de
Monte-Carlo. Le principe est décrit par 1'algorithme 1. La fonction INITIALISE()
consiste simplement a choisir la configuration de départ. La fonction NON_sSTOP()
permet de tester si le critére de convergence est atteint ou non. A chaque étape de
l'algorithme, une nouvelle configuration est sélectionnée parmi les configurations
voisines (i.e. les transitions possibles) grace a la fonction ALTERE(). La nouvelle
configuration est acceptée avec une probabilité 1 si le colit diminue, et avec une
probabilité non-nulle sinon. La probabilité d’acceptation dépend de la variation
du cott f(S;) — f(s), ainsi que d'un parametre de contrdle T, également appelé
température. La fonction TEMPERE() permet de gérer I'évolution de la température
au cours du temps : alors qu’elle diminue, la probabilité d’accepter des configu-
rations augmentant le cotit est de plus en plus faible. La vitesse de convergence
de I'algorithme dépend de la vitesse de décroissance de T, mais plus T diminue
lentement, plus il y a de chances de s’approcher du minimum global.

Algorithme 1: Recuit simulé

Entrées : fonction de cotit f
Sorties : configuration optimale S

t=0;
Sg = INITIALISE() ;
To ;

tant que NON_sTOP() faire
s = ALTERE(S:) ;

) £(5)-£s)
sirandom(0,1) <e T  alors
| Si1=s;
sinon
| St1=5t;

Tt11 = TEMPERE();
| t=t+1;
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FIGURE 5.2 — Exemple de transition sur un graphe composé de 5 nceuds, avec d = 6 et K = 2. La
configuration est modifiée sur le nceud 2 : I'ancienne est en orange, la nouvelle en
marron. Il se trouve que la nouvelle configuration est telle que Mg (y2) = Mxk(y1).
Cette modification entraine une augmentation du cot f,( My (y)), que I’on observe
facilement en considérant la contribution de chaque voisin avant et apres, indiquées
respectivement en orange et en marrom.

Recuit simulé : application a la sélection de caractéristiques hiérarchique

Nous avons vu dans la section 5.3.2.1 comment la fonction de cott a été défi-
nie de maniere a sélectionner des caractéristiques cohérentes sans trop dégrader
le taux de classification. Ainsi, nous utilisons le recuit simulé pour estimer 1'en-
semble de caractéristiques a sélectionner en chaque nceud pour minimiser la fonc-
tion de cott définie équation 5.11. Une configuration correspond a un ensemble
de solutions 7. Pour I'initialisation, on applique la sélection de caractéristiques sur
chaque nceud y, donnant oy et Mk(y). Le cott associé est calculé pour chaque
nceud. Une transition se fera en sélectionnant un nceud y, et en remplagant une
caractéristique ¢; € Mx(y) par une autre 6; ¢ Mk(y). La figure 5.2 donne de tran-
sition et la variation du cofit associée. On peut également orienter la transition en
introduisant une caractéristique déja présente chez un voisin, tout en en retirant
une qui est absente chez ce méme voisin. Pour calculer le cotit associé a la nouvelle
configuration, il suffit de calculer le cotit pour le nceud auquel la modification a
été appliquée. Cela nécessite d’entrainer a nouveau le classifieur au nceud vy, et
d’estimer l'erreur de généralisation par validation croisée. L’algorithme s’arréte
lorsqu’un régime stationnaire est atteint, ou lorsque le nombre d’itérations maxi-
mal est dépassé. On peut également s’arréter lorsque I'on parvient a un minimum
fixé d’avance.

En pratique, pour pouvoir tester sur un bloc de données F;, i € [4], on ap-
plique la sélection de caractéristiques indépendamment pour chaque ensemble
L,\F; de la partition de £, (voir section 4.5). Or, l'erreur de généralisation est
estimée pour l'optimisation des classifieurs par validation croisée sur ce méme
ensemble £\ F;. Il y a donc un risque de sur-apprentissage. Ce risque peut étre
limité soit en réduisant I'importance de l'erreur de généralisation dans la fonc-
tion de cotit (x proche de 1), soit en lui imposant de rester au-dessus d’un certain
seuil, donc en pénalisant des erreurs trop petites dans la définition de f;(7). Dans
I'équation (5.11), on remplacera donc f; par f., définie de la maniere suivante :

fe(t) = { fa(7) = fa(n0) si f4(7) — fa(w) >0,

min(oce : |fd(T> — fd(TO) |, 1) sinon, (5'12)

en introduisant a, un parametre permettant de pénaliser plus ou moins fortement
un écart au seuil. Apres expérience, nous fixons a, = 1,2.
Enfin, nous testons différents modes de refroidissement de la température :
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5.4.1

sélection estimation globale
de classification des
—> caractéristiques probabilités _>

sur chaque partie

FIGURE 5.3 — Schéma de principe : sur les données test, positionnement de la sélection de caracté-
ristiques comme une étape préliminaire, et indépendante de la classification.

Tiy1 = BT (avec B = 0.99 et B = 0.999), et T = %gg;ﬁ - Ty. En pratique, un
refroidissement rapide donne des résultats satisfaisants.

Un des inconvénients de la sélection de caractéristiques hiérarchique, ainsi
que nous l'avons congue, est qu’elle ne permet pas de calculer de fonctions de
classements oy associées aux multilabels y € H. Cela peut constituer un frein pour
I'analyse de 1’algorithme d’annotation. Cependant, il serait possible d’adapter la

méthode de recuit simulé pour effectuer des mises a jour de Oy.

EXPERIENCES ET EVALUATION

Nous suivons la méme procédure expérimentale que dans le chapitre 4, en
introduisant la sélection de caractéristiques avant le calcul des probabilités (voir
le schéma de principe figure 5.3). Nous ne redécrirons donc pas les expériences.
Dans un premier temps, nous observons les caractéristiques sélectionnées, locale-
ment et globalement, pour en faire une premiére évaluation de maniére qualita-
tive : le lien avec I'aspect sémantique des détecteurs est-il visible? comment les
relations hiérarchiques se traduisent-elles ? Nous étudions comment la sélection
de caractéristiques permet d’interpréter les résultats d’annotation.

Dans un deuxiéme temps, nous proposons une analyse plus quantitative de
ces résultats, c’est-a-dire en termes de performances, notamment avec les courbes
erreur-complexité introduites au chapitre 4.

Analyse qualitative

Avant méme d’observer les résultats de la sélection de caractéristiques, nous
observons simplement les signatures moyennes par catégories, comparées a la
signature moyenne globale, i.e. la valeur E[X|t] — E[X]. Les résultats sont présen-
tés figure 5.4. Les caractéristiques sémantiques, sélectionnées selon I'équation 5.6,
sont représentées en rouge. On constate ainsi que les caractéristiques sémantiques
sont, dans la grande majorité des cas, bien représentatives de leur catégorie.

Une premiére maniére d’utiliser la sélection de variables pour l'interpréta-
tion consiste a observer directement quelles sont les caractéristiques sélectionnées.
Pour faciliter 'interprétation, nous représentons les caractéristiques sous la forme
de vignettes représentatives de chacune. La figure 5.5 donne un extrait de la repré-
sentation : a chaque nceud de I'’hypergraphe H, nous associons les vignettes des
caractéristiques sélectionnées, ce qui permet d’observer les similarités éventuelles
entre groupes de caractéristiques, par rapport a leur position dans le graphe. En
mettant en relation les ensembles sélectionnés pour des nceuds voisins, on peut
repérer les caractéristiques les plus discriminatives a chaque niveau.

Un des inconvénients de cette représentation est qu’elle ne met pas en évidence
le sens de l'influence d"une caractéristique (i.e. le signe de ;).
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FIGURE 5.4 — Ecart entre la signature moyenne de la classe et la signature moyenne globale. En
rouge, les caractéristiques sémantiques sélectionnées, c’est-a-dire les caractéristiques
dont le modele correspond a la catégorie.
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FIGURE 5.5 — Sélection de caractéristiques; 'exemple présente les 12 premieres caractéristiques

sélectionnées par la corrélation itérative pour quelques nceuds liés. Pour chaque dé-
tecteur, une imagette représentative est affichée, selon I'ordre donné par la sélection
(de gauche a droite et de haut en bas). Nous avons marqué en orange quelques carac-
téristiques permettant effectivement une bonne discrimination entre modeéles voisins
selon un jugement cognitif humain : les poignées de portes et les phares avant gauches
entre Clio I et Clio 11, les phares avant gauches entre Clio I-1 et I-2, et entre Clio 1I-1
et II-2. Les différences entre différentes phases d’une méme version d'un modele étant
en général cantonnées aux alentours de la calandre (phares avant, logo, capot...), il
est intéressant de constater que notre algorithme sélectionne des détails situés dans

cette zone.
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FIGURE 5.6 — Représentation de oy pour 'y = y(Cliol-1). Les couleurs indiquent la distance entre
les multilabels, i.e. le nombre de labels différents entre le multilabel y et celui de
chaque détecteur, ou zéro si le multilabel du détecteur est une feuille de y. On constate
que les multilabels de o maximum correspondent i des détecteurs “descendants” de
y. On peut également remarquer que les détecteurs influant négativement corres-
pondent plutdt a des voisins proches.

Nous lui préférerons donc une représentation ordonnée des caractéristiques.
La figure 5.6 représente les valeurs de oy pour chaque détecteur. Une coloration a
été ajoutée en fonction de la distance du multilabel du détecteur a y (ce multilabel
étant obtenu a partir de model(9)). Dans la plupart des cas, on constate que les
multilabels de ¢ maximum correspondent a des détecteurs liés a y. Dans I'exemple
de la figure 5.6, comme dans plusieurs autres, on peut également remarquer que
les détecteurs influant négativement correspondent plutdt a des voisins proches.
Ainsi, I'absence de détecteurs peut aussi avoir une influence sur la décision.

Nous proposons également de visualiser la signature obtenue pour une image
donnée, en mettant en évidence les caractéristiques "détectées" (i.e. tel que x; dé-
passe un seuil donné) et les valeurs de ¢ associées. Nous donnons des exemples
de détections en comparant 1’annotation vérité terrain t avec une annotation pour
un seuil de confiance nul y°. La figure 5.7 montre une telle représentation dans
le cas ou l’'annotation estimée est correcte. Nous avons fixé un seuil de détec-
tion assez élevé (0.1) pour ne pas surcharger I'image. Les figures 5.8,5.9 et 5.10
montrent des exemples de confusions. L’analyse de la signature et des valeurs de
o ORR et (T;OCORR permet de comprendre la source de l'erreur. Dans la section 3.4.2,
nous avons distingué entre les fausses alarmes de type I, correspondant & une
confusion entre détails similaires, et celles de type II, dans le cas contraire. En
utilisant cette distinction, on peut constater plusieurs sources de confusions entre
les multilabels :

type 1: des détecteurs influents correspondent a des fausses alarmes de type II
Dans ce cas-la, la confusion peut avoir un cotit hiérarchique important. Par
ailleurs, jouer sur le parametre de confiance peut ne pas étre suffisant pour
trouver un multilabel acceptable (figure 5.8).

type 2 : certains objets, peuvent posséder quelques détails proches, produisant des
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Erreur de type ‘ 1 2 3
FREQUENCE (%) | 54 18 33

TABLE 5.1 — Evaluation des types d’erreur commises par l'algorithme par observation des signa-
tures et des valeurs de o“°** (comme dans les figures 5.8,5.9,5.10). La majorité des
erreurs est de type 1, c’est-a-dire que la confusion est liée a des fausses alarmes “non-
explicables”.

fausses alarmes de type I sans que les objets soient similaires. Par exemple,
les phares de 206 et de 307 se ressemblent. Si d’autres détails manquent, la
confusion entre ces détails peut géner la reconnaissance (figure 5.9).

type 3 : certains modeles sont tres proches et different a un détail pres (3/5 portes),

ou sur des détails tres similaires (par exemple, les phares avant de la Cliol-1,
vs. Cliol-2). Dans ces cas-la, on trouve de nombreuses fausses alarmes de
type I, qui peuvent difficilement étre évitées, mais la confusion a un cofit
hiérarchique mineur, c’est-a-dire que le premier nceud parent constitue en
général une annotation correcte (figure 5.10).

Cette représentation de la signature directement sur I'image a I’avantage d’étre
assez simple a interpréter (telle bonne détection favorise 1’annotation, telle autre
provoque une confusion...). Cependant, étant donné le nombre de détecteurs, elle
peut étre trés vite surchargée. L'idéal dans ce cas serait d’avoir une représentation
analogue sous forme interactive (permettant de faire varier aisément les seuils
contrdlant I’affichage des boites englobantes et de leurs labels).

L’analyse de ces erreurs nous permet de définir plusieurs orientations en vue
de I'amélioration de la description des images. Les confusions de type 1 peuvent
étre limitées en apportant des améliorations techniques, de maniére a avoir des
détecteurs plus fiables (par exemple en agrandissant la base d’apprentissage). Les
confusions de type 2 sont liées aux fait que certaines catégories (mémes éloignées
sémantiquement) ont des détails similaires. Par exemple, les C3 et les 307 ont
des poignées de portes similaires. Cette propriété peut étre intégrée de deux ma-
nieres : (a) en créant une seule caractéristique a partir des deux, (b) en créant un
détecteur permettant de mieux discriminer entre les deux : par exemple, dans un
premier temps, détection de la poignée, puis classification C3 ou 307. Ce genre de
traitement peut également servir pour réduire les confusions de type 3, lorsque
des détails entre deux phases d'un modeles ont subi de légeres modifications (par
exemple, le phare de la Cliol-1 vers la Cliol-2). Cependant, dans ce cas, il est
plus intéressant d’avoir un détecteur (supplémentaire) correspondant a la réunion
des deux. En effet, celui-ci est potentiellement plus robuste, et correspond a la
catégorie parente, contrairement au cas de type 2, ol la caractéristique créée ne
correspond a aucun label.

Nous avons évalué grossierement la répartition des erreurs, sachant que cer-
tains cas ambigus peuvent compter pour plusieurs erreurs. Cette répartition, pré-
sentée tableau 5.1, montre que le plus gros des erreurs reste dit au manque de
fiabilité d'un certain nombre de détecteurs (erreurs de type 1). Il est possible de
déterminer les détecteurs a optimiser en priorité en considérant une mesure glo-
bale de I'influence, par exemple la somme des influences sur les nceuds :

o(6) =Y oy (6). (5.13)

yeH

Pour éviter de surcharger cette section, les résultats sont rapportés dans l’an-
nexe C.3.
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F1GURE 5.7 — Visualisation de la signature par rapport au classement pour le multilabel vérité
terrain de chaque image oy pour des images correctement annotées. La couleur de
chaque boite englobante dépend de l'influence du détecteur 6; correspondant oy (5;).
Seules les détections pour lesquelles x; > 0.1 sont représentées pour éviter de sur-
charger 'image et faciliter I'interprétation. Nous indiquons les labels des détecteurs
tels que o (6;) > 0.3. (a) : Exemple oil plusieurs détails influents sont correctement
détectés (logo, phare avant gauche, poignée avant). (b) : Exemple bien annoté malgré
plusieurs fausses alarmes (phare avant droit de C3, phare avant gauche de 206-5
portes), grice i une bonne détection (poignée avant gauche).
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FIGURE 5.8 — Exemple d’image pour laquelle un trop grand nombre de fausses alarmes empéche
Uinterprétation. Visualisation de la signature par rapport au classement pour le mul-
tilabel vérité terrain de chaque image oy (en haut) et pour le multilabel estimé y°
(en bas). Nous indiquons les labels des détecteurs tels que oy (;) > 0.3. En haut,
on remarque une bonne détection, qui devrait permettre une annotation correcte. En
bas, différentes fausses alarmes responsables du mauvais label sont mises en valeur.
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FIGURE 5.9 — Exemple d’'image pour laquelle des détails d’une autre catégorie, proches visuelle-
ment, dominent par rapport aux détails différents. Visualisation de la signature par
rapport au classement pour le multilabel vérité terrain de chaque image oy (en haut)
et pour le multilabel estimé y° (en bas). Nous indiquons les labels des détecteurs tels
que oy (6;) > 0.3. Sur la figure du haut, plusieurs bonnes détections sont visibles :
logo, poignée avant gauche, rétroviseur de 307. La détection du phare de 206-5 portes
a également une influence favorable a I'annotation 307. En bas, on constate que la
détection du méme phare a une influence plus forte pour le multilabel 206-5 portes.
Les fausses détections logo 206-5 portes et rétroviseur 206-3 portes, de type 1, jouent
également en faveur de ce multilabel, et sont responsable de la confusion.
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FIGURE 5.10 — Exemple d’image pour laquelle la confusion est facilement compréhensible : les deux
catégories ont un parent commun, et ne différent que par un détail, en I"occurence
le phare. Visualisation de la signature par rapport au classement pour le multilabel
vérité terrain de chaque image oy (en haut) et pour le multilabel estimé y° (en
bas). Nous indiquons les labels des détecteurs tels que oy (;) > 0.3. En haut, on
peut constater que plusieurs détecteurs influents correspondent au bon multilabel,
Cliol-1 5 portes (phare avant, poignée avant, rétroviseur), y compris une fausse
alarme (poignée arriére). Cependant ces détecteurs sont égalements influents pour
I'annotation de Cliol-2 5 portes, en particulier le phare avant. La détection (correcte)
du phare arriere a une influence favorable sur le choix du multilabel Cliol-2 5 portes.
Les modeles étant tres proches, cela préte a confusion.
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Méthode | 10 20 30 50 100 toutes
SCORR 9244 93,32 93,11 93,32 93,14 92,52
CORR 91,59 91,45 89,22 86,56 90,22 92,52
IMC 90,39 91,36 92,07 92,56 0228 92,52

TABLE 5.2 — Complémentaire de I'aire sous la courbe erreur-complexité pour différentes valeurs de
K et différentes méthodes de sélection, pondérée par une gaussienne N (0,5;0,2), en
%. Pour chaque méthode, nous avons mis en évidence la valeur de K optimale. Seule
la méthode par corrélation itérative permet une amélioration des performances.

5.4.2 Analyse quantitative

Dans la section précédente, nous avons observé 'influence des caractéristiques,
avec l'objectif de donner des outils favorisant l'interprétabilité des annotations,
correspondant a la notion de pertinence. Nous nous intéressons ici a 1'utilité des
caractéristiques, c’est-a-dire a leur capacité a améliorer les performances.

Dans un premier temps, nous évaluons les performances des différentes mé-
thodes de sélection au niveau local. Le tableau 5.2 donne les performances des
méthodes CORR, SCORR et MC pour différentes valeurs de K. Les performances
sont évaluées par le score CAUC présenté au paragraphe 4.4.4. Seule la méthode
par corrélation itérative (SCORR) et par information mutuelle conditionnelle (1mc)
permettent d’améliorer les performances par rapport a la méthode de référence,
i.e. sans sélection. Ces deux méthodes ont des performances similaires. Dans les
tests de sélection de caractéristiques suivants, nous utiliserons la méthode scorr
avec K = 20 comme référence. La valeur K = 20 permet de réaliser un compro-
mis entre le nombre de caractéristiques sélectionnées, que 1’on souhaite garder
assez faible pour une meilleure lisibilité des résultats, et les performances (voir
tableau 5.2).

La figure 5.11 représente la courbe erreur/complexité pour les différentes mé-
thodes de sélection de caractéristiques, avec K = 20. La méthode sémantique
sélectionne un nombre de caractéristiques dépendant du modele : il se trouve
qu’elle n’est pas la meilleure. Cela confirme 'observation faite dans la section
précédente selon laquelle I'algorithme d’annotation s’appuie sur certaines carac-
téristiques “négatives”. La sélection par SVM linéaire donne des résultats particu-
liérement décevants. Ce phénomene est probablement lié a un sur-apprentissage :
étant donné le peu de données, la base n’a pas été re-subdivisée pour l'apprentis-
sage. Pour une évaluation correcte de cette méthode, il aurait fallu avoir plus de
données a disposition.

La figure 5.12 présente les résultats obtenus pour les différentes méthodes glo-
bales. Le tableau 5.3 rapporte ces mémes résultats sous forme numérique (CAUC).
Etant donné la petite taille de la base d’image, le choix de la partition des données
a un impact important. Nous avons donc réitéré les expériences plusieurs fois,
avec différentes partitions, pour estimer la variance de ces résultats (de la méme
maniere qu’en section 4.5). On constate que les différentes méthodes donnent des
résultats similaires.

Jusqu'ici, nous avons travaillé avec des caractéristiques dont la description
sémantique se situait au niveau des feuilles. Comme nous l’avons vu au para-
graphe 5.2.3, pour avoir véritablement une interprétation au niveau des multila-
bels, il serait intéressant d’avoir des caractéristiques issues de combinaisons de
détecteurs. Les caractéristiques sélectionnées parmi ce jeu étendu seraient plus
facilement interprétables. Comme préalable a ces améliorations, nous étudions
les performances apportées par les différentes extensions proposées section 5.2.3.
Les résultats sont rapportés figure 5.13, toujours sous la forme de courbes erreur-
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FIGURE 5.11 — Test des différentes méthodes de sélection de caractéristiques de maniére locale. Ré-
sultats moyens sur 10 partitions différentes de L. Globalement, SCORR et IMC
donnent les meilleurs résultats.
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FIGURE 5.12 - Test de différentes méthodes hiérarchiques basées sur la méthode sCORR avec K =
20.

Méthode CAUC

AUCUNE 92,65+ 0,45
LOCALE 92,92+ 0,56
REeculr 92,43 4+0,28
Hi1 93,17 £ 0,45
H2 92,92 £0,50

TABLE 5.3 — Résultats obtenus par les différentes méthodes de sélection de caractéristiques hiérar-
chique, pour K = 20, comparés avec la sélection de caractéristiques locale et I'absence
de sélection, sur la base de voitures.
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F1GURE 5.13 — Courbes erreur-complexité pour différentes extensions de la signature s’appuyant
sur la hiérarchie.

complexité. Contrairement a ce que 1’on aurait pu attendre, 1’extension de la signa-
ture ne permet pas d’améliorer les performances. Une explication possible est que
certaines combinaisons de détecteurs renforcent I'influence de fausses alarmes.

Nous appliquons ensuite la sélection de caractéristiques sur le jeu étendu de
caractéristiques. A ce niveau d’expérience, nous ne pouvons pas proposer une in-
terprétation précise. Nous donnons simplement les résultats en termes de perfor-
mances, figure 5.14 : ce sont a peu pres les mémes résultats que pour la sélection
de caractéristiques locale.

D’une maniere générale, nos résultats montrent que la sélection de caracté-
ristiques, hiérarchique ou non, n’apporte pas grand’chose en termes de perfor-
mances, mais qu’elle est tres utile a I'interprétation des résultats. En particulier,
elle peut s’avérer un outil intéressant pour déterminer quelles sont les faiblesses
de la description extraite de I'image et orienter les optimisations futures.

DISCUSSION ET PERSPECTIVES

Dans ce chapitre, nous avons cherché a donner plus de sens aux caractéris-
tiques extraites de 1'image en étudiant la fagon dont elles influencent la décision.
Pour cela, nous nous sommes intéressés a la traditionnelle sélection de caracté-
ristiques, plus particuliérement aux méthodes fournissant une fonction de classe-
ment. Notre but étant d’interpréter les caractéristiques sélectionnées, nous avons
traité le probleme en priorité dans le cas de la base de voitures, pour laquelle les
signatures présentent une signification sémantique pouvant étre directement mise
en lien avec les annotations. Nous avons d’abord appliqué quelques méthodes
classiques de sélection de caractéristiques de maniere locale, c’est-a-dire de ma-
niere indépendante sur chaque classifieur (i.e. chaque y € H). Nous avons ensuite
proposé plusieurs méthodes pour avoir une sélection de caractéristiques hiérar-
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FIGURE 5.14 — Courbes erreur-complexité pour la sélection de caractéristiques apres extension de
la signature.

chique, c’est-a-dire que les caractéristiques sélectionnées soient cohérentes avec la
structure de I’hypergraphe.

Nous avons présenté les résultats des expériences sous deux formes. Tout
d’abord, nous avons étudié 1’apport de la sélection de caractéristiques pour I’ana-
lyse des résultats d’annotation. Puis, nous avons vu leur intérét pour 1’annotation
elle-méme, c’est-a-dire les performances.

La signature étudiée est déja de relativement faible dimension (d = 197, a
comparer par exemple avec d = 4200 pour les SPM). Il se trouve que la sélec-
tion de caractéristiques ne permet pas d’augmenter les performances de maniere
significative. Cependant, elle permet une analyse des caractéristiques de laquelle
nous pouvons tirer plusieurs conclusions, ouvrant de nombreuses perspectives
d’améliorations des signatures.

En effet, les expériences nous ont permis de confirmer l'intuition naturelle :
dans la majorité des cas, c’est bien la présence de quelques indices liés a la classe
qui ont permis la reconnaissance. Ceci renforce notre thése, déja défendue au
chapitre 3, selon laquelle il est utile de s’appuyer sur quelques détails significa-
tifs. Nous avions alors démontré leur efficacité en termes de performances. Nous
avons maintenant démontré leur intérét en termes d’interprétabilité des résultats.
L’analyse effectuée nous permet de proposer plusieurs orientations de recherche :

— En interprétant 1’origine des erreurs, nous pouvons mieux cibler les optimi-

sations a apporter sur le calcul des signatures. En particulier, nous avons
montré que ce sont les fausses alarmes de type II qui géne le plus la recon-
naissance. Des recherches complémentaires au chapitre 3 sont donc néces-
saires pour améliorer les performances générales des détecteurs de détails.

— Il est possible de réduire le nombre de caractéristiques, en ne prenant que

celles sélectionnées pour au moins 1 multilabel. Il est possible de 1'augmen-
ter, en construisant des caractéristiques communes a plusieurs modeles. Plus
généralement, il serait intéressant d’étudier les différentes formes de signa-
tures possible, en combinant et supprimant des détails. Par exemple, en
construisant une signature plus souple, plus modulable, il sera plus facile
d’envisager 1'ajout de nouvelles catégories.
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— Nous avons montré quelques résultats exploitant la sélection de caractéris-
tiques hiérarchique, mais cette partie mérite encore une attention spéciale.
En effet, c’est le meilleur moyen de produire une interprétation plus appro-
fondie de l'algorithme et de comprendre (a) comment adapter les signatures
au contexte de la hiérarchie, et (b) comment adapter 1’algorithme d’annota-
tion pour qu'il puisse exploiter au mieux la hiérarchie.

Le développement d’outil d’analyse plus souples et plus performants pourrait
lui-méme constituer un sujet de recherche. En effet, la quantité de données en jeu
(nombre d’images, nombre de caractéristiques, nombre de multilabels) fait qu’il
est difficile de visualiser I'information de maniere claire. Nous en avons proposé
ici quelques unes, et nous avons pu en tirer une premiere analyse. L'introduction
d’une interface interactive pourrait étre une solution.
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CONCLUSION

Cette thése avait pour objet le probleme de 1’annotation sémantique d’images :
le but était de fournir une information hiérarchique et multifacette, c’est-a-dire gé-
rant différents points de vue descriptifs. Dans un premier temps, nous avons justi-
fié cette approche, en montrant que pour s’adapter aux différents contextes d’em-
ploi, il est nécessaire de créer des métadonnées assez riches, et organisées d'une
maniere naturelle, c’est-a-dire selon une structure sémantique faisant consensus.
Nous avons vu que si un vocabulaire structuré était assez souvent introduit dans
les systemes d’annotation, il était plus rare qu’il soit utilisé dans la phase d’ap-
prentissage. Enfin, il est apparu qu’aucun des systémes actuels ne permettait de
gérer nativement des aspects multifacette et hiérarchique, tout en intégrant un
contrdle par rapport a un compromis précision/fiabilité.

CONTRIBUTIONS

L'étude que nous avons présentée avait pour objectif de combler ce manque,
en développant un systeme d’annotation ayant ces propriétés. Pour cela, nous
avons tout d’abord introduit une base d'images de voitures, dont les modéles ont
été sélectionnés de maniere a permettre différents points de vue descriptifs, et
différents niveaux de précision sémantique.

Nous avons ensuite évalué les algorithmes classiques de classification d’ob-
jets, qui ne s’appuient que sur un vocabulaire non-structuré. Nous avons montré
que ces méthodes de description classiques donnaient des performances faibles
sur notre base d'images de référence. Nous avons donc développé une signature a
base de descripteurs de détails sémantiques, ayant un meilleur pouvoir informatif,
et permettant d’améliorer de maniere conséquente les performances de référence :
les SPM [113] permettaient d’avoir un taux de classification de 31%, notre signa-
ture permet d’atteindre les 51%.

Nous sommes ensuite passés au vif du sujet, a savoir le développement
d’une méthode d’annnotation multifacette hiérarchique. Pour cela, nous avons
tout d’abord proposé une formalisation du probleme permettant d’intégrer des
contraintes sur la notion de multilabel, notamment en munissant I’espace des mul-
tilabels d"une structure d’hypergraphe. Nous avons ensuite développé une mé-
thode d’annotation utilisant les multilabels définis par cet hypergraphe, en nous
appuyant sur des techniques classiques d’apprentissage statistique.

Nous avons également proposé une méthode d’évaluation adaptée a I’annota-
tion multilabel hiérarchique : la courbe erreur/complexité. Nous avons présenté
les résultats d’expériences effectuées sur la base d’images de voitures introduite,
ainsi que sur la base Caltech-101. Ces résultats montrent que I’exploitation de la
hiérarchie est surtout utile pour la reconnaissance aux niveaux intermédiaires et
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supérieurs de la hiérarchie. Les évaluations ont également montré de grandes dis-
parités de performances selon les bases d'images, suggérant d"utiliser la hiérarchie
a différentes étapes selon la nature des données.

Enfin, dans un dernier chapitre, nous avons examiné le probleme de la sélec-
tion de caractéristiques hiérarchique, avec deux objectifs : améliorer les perfor-
mances, et donner des éléments d’interprétation des décisions. Nous avons pro-
posé une méthode de sélection de caractéristiques pour des données structurées
basée sur la définition d"une fonction de cotit et d"un recuit simulé.

PERSPECTIVES

L’étude que nous avons présentée dans ce manuscrit peut étre poursuivie selon
plusieurs orientations. Nous les partagerons en deux groupes :

1. des orientations techniques, visant purement a améliorer les performances,

2. des orientations théoriques, visant a fournir une analyse de l'influence de la
hiérarchie pour I’annotation, et a se rapprocher d"un processus d’interpréta-
tion humain.

D’un point de vue technique, nous pouvons imaginer des améliorations a tous
les niveaux de la chaine de traitement proposée :

— Par rapport a la description des images, décrite au chapitre 3. Les détecteurs
de détails proposés pourraient étre améliorés de maniere simple et efficace
en introduisant des contraintes géométriques. L'algorithme de détection lui-
méme pourrait étre rendu plus performant en introduisant de l’apprentis-
sage actif. L'étude du chapitre 5 nous a permis de mettre en évidence la
nécessité d’améliorer les performances des détecteurs d’'une maniére géné-
rale pour augmenter le taux d’annotations correctes.

— Au niveau de l'annotation multifacette hiérarchique, certains calculs pour-
raient étre factorisés, d’autres parallélisés, pour réduire le temps de cal-
cul. D’autres stratégies d’exploitation de la structure d’hypergraphe pour-
raient étre imaginées, notamment en exploitant des fonctions de cotit hiérar-
chiques, et en étudiant le role des taux de confiance.

— Enfin, la sélection de caractéristiques peut étre utilisée pour réduire la quantité
de calcul en estimant des signatures simplifiées. Il serait aussi intéressant
d’étudier la possibilité de calculer ces signatures de maniere progressive
pour affiner ’annotation (donc avec une démarche descendante).

Sur un plan plus théorique, I'exploitation de la hiérarchie suscite également
des questions a différents niveaux. Par exemple, il serait intéressant d’étudier de
maniere plus poussée quelles sont les signatures "sémantiques" les plus efficaces,
selon la précision souhaitée. L’étude commencée en ce sens au chapitre 5 mériterait
d’étre approfondie. Cette question est étroitement liée au probleme de l'ajout de
nouvelles catégories, soulevé au chapitre 3. En effet, la signature que nous avons
introduite est apprise pour un nombre déterminé de catégories. Comme nous
I’avons vu au chapitre 2, la création de vocabulaires visuels structurés a déja été
étudiée dans la littérature avec des catégories non structurées [174, 56, 71, 4].
En exploitant la structure d’hypergraphe, il serait intéressant de proposer une
signature "adaptative”, dont les éléments seraient eux-mémes structurés.

Notre étude montre qu’il est non seulement possible, mais utile d’exploiter
un vocabulaire structuré pour avoir une annotation plus souple et plus riche. Il
serait maintenant intéressant d’essayer de comprendre plus exactement quelle est
I'influence de la structure. Comme nous 1’avons relevé au chapitre 4, il faudrait
observer comment des changements de la structure modifient les annotations :



6.2. Perspectives

151

par exemple, si une structure touffue est plus intéressante qu'une structure clair-
semée. Par ailleurs, la comparaison entre la structure d’hypergraphe "sémantique”
et les possibles taxonomies visuelles, dépendantes d'un algorithme, mérite une at-
tention particuliere. Il s’agit en fait d’étudier la cohérence entre similarités séman-
tiques et similarités visuelles. Il est clair que ces deux aspects different largement :
c’est le fossé sémantique. Cependant, la définition de signatures sémantiques de-
vrait permettre, logiquement, la création de taxonomies visuelles plus proches des
hiérarchies sémantiques.

Nous avons été confrontés au probleme des données : la base Caltech est mal
adaptée, car trop diverse, et la base de voitures contient peu de données. Pour les
futures recherches, il faudra s’intéresser a de nouvelles bases d’images. IMAGENET
semble pouvoir étre adaptée sans trop de difficultés, bien que 1’aspect multifacette
ne soit pas explicite. Quoiqu’il en soit, la communauté vision montre un inté-
rét croissant pour les vocabulaires structurés, qui représentent une maniére peu
cotiteuse d’ajouter de la supervision.

Enfin, nous avons présenté 1’annotation essentiellement dans un contexte de
recherche d'images. Le format d’annotation proposé, sous la forme d"une distribu-
tion de multilabels, peut étre exploité dans d’autres contextes. Dans cette optique,
il serait intéressant d’explorer le role des taux de confiance, par exemple en les in-
tégrant dans des mesures de similarité entre distributions de multilabels. Se pose
également le probleme de la fusion de distributions de multilabels, pour s’adapter
aux besoins de l'utilisateur en fonction du contexte.






A.2a

EXTRACTION DE CARACTERISTIQUES

INTRODUCTION

Dans le chapitre 2, nous avons présenté les différentes manieres dont était
abordé le probleme de l’analyse sémantique d’images dans 1’état de 1’art. Nous
avons vu que les algorithmes utilisés pour cela comportaient en général deux par-
ties : (1) I'extraction des caractéristiques “bas-niveau”, et (2) I'interprétation de ces
caractéristiques. Dans ce chapitre, nous nous intéressons plus particulierement a
la premiere phase du traitement : partant de I'image 7 brute, le but est d’avoir en
sortie un vecteur caractéristique de dimension fixe d, parfois appelé signature de
I'image. Dans ce chapitre bibliographique, nous cherchons a présenter (a) quelles
sont les méthodes les plus performantes, (b) quelles sont les représentations pou-
vant se rapprocher le plus de représentations “sémantiques”.

DESCRIPTEURS LOCAUX

Les descripteurs locaux, au lieu de décrire 'image dans sa globalité, s’appuient
sur des points d’intérét, et extraient un voisinage pour la description. En pratique,
un point d’intérét sera défini par sa position (x,y) dans 'image, et par une échelle
o, qui sert a définir la taille du voisinage. Il y a plusieurs méthodes pour choisir
les points d’intéréts, nous ne les verrons pas toutes, mais nous nous arréteront sur
celles qui sont utiles dans la suite du manuscrit. En général le choix des points
d’intéréts est indépendant des descripteurs. Il existe un grand nombre de descrip-
teurs locaux possibles, nous en verrons quelques uns qui nous paraissent signifi-
catifs ou qui seront utilisés plus loin dans notre étude. Une étude approfondie des
descripteurs locaux est proposée par Mikolajczyk et Schmid [128].

Sélection de zones d’intéréts

Il existe de nombreuses méthodes permettant de détecter automatiquement les
zones d’intérét de I'image. Mikolajczyk et al. [129] en font une revue tres détaillée
et nous ne les reprendrons pas ici. Bien que ces méthodes soient tres utilisées
pour la reconnaissance d’objets, elles ont été développées a I'origine pour la mise
en correspondance d’image : les zones qui se répetent sur deux images similaires
ne sont pas forcément les mémes que les zones similaires sur des objets différents.
Les zones recherchées dans le premier cas sont “réellement” invariantes par trans-
formation géométrique, et peuvent étre approchées par une transformation affine.
Par contre, pour deux objets différents d"une méme catégorie, il ne s’agit plus de
transformation géométrique.

Si la détection de points d’intéréts est intéressante pour reconnaitre des ins-
tances d’objets ou pour faire de la mise en correspondance, il n’est pas évident
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FIGURE A.1 — Principe de calcul des SIFT : I'amplitude et I'orientation du gradient est calculée
en chaque pixel, I'amplitude étant pondérée par une gaussienne (cercle) ; ces valeurs
sont ensuite accumulées dans un histogramme sur 4x4 régions (2x2 sont représen-
tées) et 8 orientations. Figure extraite de [121].

FIGURE A.2 — Division de I'espace pour le descripteur GLOH

que ce soit la méthode la plus performante pour la reconnaissance d’objets plus
génériques. Nowak et al. [137] ont montré qu'’il est utile d’avoir une représentation
dense de I'image. Or, en détectant des points d’intéréts, il est difficile de controler
le nombre de points extraits. Nowak et al. [137] montrent qu'une sélection dense
de points aléatoires est plus performante. Fei-Fei et Perona [65] confirment ce ré-
sultat, et montrent de plus qu’utiliser une grille dense est encore plus efficace
(pour la reconnaissance de scenes).

Descripteurs SIFT

L’étude proposée par Mikolajczyk et Schmid [128] conclut que le descripteur
le plus efficace est le descripteur SIFT, introduit par Lowe [121], et mieux en-
core, sa variation GLOH. Un descripteur SIFT (Scale Invariant Feature Transform)
décrit le voisinage d'un point en construisant un histogramme des orientations
du gradient. Le vecteur gradient (orientation et amplitude) est calculé en chaque
pixel a l’échelle correspondant au voisinage. Les orientations sont discrétisées
pour n‘avoir plus que 8 orientations. Le voisinage est divisé en une grille 4 x 4.
Dans chaque case, et pour chaque orientation, les amplitudes des gradients sont
accumulées, pour donner un vecteur caractéristique de dimension d = 128. La
figure A.1 illustre ce principe.

Le descripteur GLOH (Gradient Location-Orientation Histograms), proposé par
Mikolajczyk et Schmid [128], part du méme principe que les SIFT, mais divise
I'espace par rapport coordonnées log-polaires (voir figure A.2). Avec 3 rayons et 8
orientations, mais 1 seule orientation pour le premier rayon, ils obtiennent 17 cases
spatiales. Ils quantifient les orientations en 16 cases, ce qui donne un descripteur
de dimension 272. IIs utilisent une ACP pour réduire cette dimension a 128.
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Histogrammes d’orientations de gradients

Le principe des histogrammes de gradients orientés (HOG), proposé par Dalal
et Triggs [41], est assez proche des SIFT. Cependant ils sont prévus pour étre
calculés sur une grille dense uniforme, avec une normalisation locale du contraste
permettant d’améliorer les performances. L'image est divisée en petites régions,
ou cellules, sur lesquelles on calcule un histogramme accumulant les directions
du gradient. Chaque vecteur calculé sur une cellule est normalisé par rapport
a une “énergie” calculée sur une région plus grande de I'image, appelée bloc. Le
descripteur HOG correspond au descripteur normalisé sur un bloc. Dalal et Triggs
évaluent précisément l'influence des différents parametres pour la reconnaissance
de personnes : une normalisation préliminaire en gamma ou en couleur a peu
d’influence ; le gradient le plus simple, sans lissage est le meilleur; une division
assez fine des orientations est intéressante ; le signe des gradients n’aide pas pour
la reconnaissance de personnes, mais peut aider pour d’autres objets ; diminuer le
pas entre blocs (augmenter les chevauchements) améliore les résultats ; normaliser
des blocs séparément vaut mieux que normaliser par cellule.

Plus généralement, la représentation des gradients locaux (contours) et une
bonne normalisation semblent donner des informations importantes pour la re-
connaissance.

Descripteurs de segments

Ferrari et al. [70] proposent une méthode d’extraction de caractéristiques ba-

sées sur les contours : les kAS. Soit une liste de segments P = (s1,...,5k),
r; = (r5,r!) le vecteur reliant le milieu de s; au milieu de s;, 0;, I; = ||s;|| l'orien-
tation et la longueur de s;. Le descripteur de P, de longueur d = 4k — 2 est alors :
5o o I !
X = 72/72/---/71(/7](/01/'"leklili-“/ik 7 (Al)
N;" Ny N;" Ny Ny Ny

ou Nj est la distance entre les deux points milieux les plus éloignés, qui définit
en méme temps 1’échelle du descripteur. La position du kAS est définie comme le
centre de tous les points-milieux. La figure A.3 montre des exemples de 2AS.

Pour comparer deux descripteurs, les auteurs proposent d’utiliser la distance
suivante :

a

k k k i
b b
D(a,b) = w, ) [Ief = xi[[ +we ), Do(6,07) + ), [og(;)l, (A2)
i=2 i=1 i=1 i
avec Dy € [0,1] mesurant la différence entre 2 orientations normalisée par 7. Le
dernier terme, qui compare les différences entre longueurs, est peu fiable : un

poids plus faible lui est associé.

Image intégrale

Introduite par Viola et Jones [189] pour accélérer le calcul des ondelettes
de Haar, I'image intégrale d’une image naturelle Z est telle qu'un pixel en x,y
contient la somme des pixels au-dessus et a gauche de ce point dans Z. Formelle-
ment,

ii(x,y) = Z i(x,y), (A.3)

X' <xy'<y
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A3a

FIGURE A.3 — Image de contours, avec trois exemples de 2AS. Figure extraite de [70].

ou ii est'image intégrale et i est 'image d’origine. Cette image peut étre construite
en une seule passe sur les pixels de I'image en utilisant les formules récursives
suivantes :

s(x,y) =s(x,y—1) +i(x,y), (A.4)
ii(x,y) = ii(x —L,y) +s(x,y), (A.5)

ot s(x,y) est la somme des pixels de coordonnées (x;,y;) telles que x; < x et
vi <y, ets(x,—1) = ii(—1,y) = 0. Grace a I'image intégrale, une somme de
pixel sur n‘importe quel rectangle de I'image peut étre calculée en seulement 4
références.

COMBINAISONS DE DESCRIPTEURS LOCAUX

sacs-de-mots

Les sacs-de-mots permettent de décrire I'image de maniére globale en s’ap-
puyant sur des descripteurs locaux. Ils ont été introduits par Dance et al. [42], et
sont devenus une référence. Le principe des sacs-de-mots est le suivant :

— extraire un certain nombre de descripteurs des images de la base d’appren-

tissage;

— les regrouper en d clusters ; chaque cluster correspond a un mot visuel ;

— décrire une nouvelle image en construisant 1’histogramme décomptant le

nombre de descripteurs associés a chacun des mots visuels.
La figure A.4 illustre le principe de construction du vocabulaire. La figure A.5
illustre la construction d’une signature sac-de-mots pour une nouvelle image.
L'idée de “sacs” dénote le désordre géométrique. En effet, en prenant les histo-
grammes d’occurrences, on perd toute information géométrique. Etonnamment
cela n’'empéche pas d’avoir de bonnes performances.

La méthode par sacs-de-mots est a ’origine une méthode d’analyse de docu-
ments textuels. Elle a été adaptée pour 'analyse d’image par l'intermédiaire de
I'analogie entre les “mots” et les “mots visuels”, qui sont en fait des vecteurs dé-
crivant des caractéristiques visuelles de bas-niveau (couleur, texture...). Dans sa
formulation originale, les sacs-de-mots s’appuyaient sur des descripteurs SIFT ex-
traits autour des points d’intéréts de Harris. Les principales améliorations utilisent
d’autres points d’intéréts, ou des combinaisons de points d’intérét, ou mieux en-
core, une grille dense (cf. A.2.1). Les résultats de Nowak et al. [137] et de Fei-Fei
et Perona [65] semblent montrer que c’est le nombre de points extraits qui fait
la fiabilité du descripteur, plutot que leur position. Le vocabulaire est construit
par l'algorithme des K-moyennes, avec K = 1000 mots (fixé empiriquement). Des



A.3. Combinaisons de descripteurs locaux

157

|

F1GURE A.4 — Construction du vocabulaire par sacs-de-mots : extraction de descripteurs ; regrou-
pement ; création du vocabulaire, dans lequel un mot visuel correspond a un cluster
(ou plus précisément, a son centre).

FIGURE A.5 — Construction d'un descripteur sac-de-mots : extraction de descripteurs ; assignation
au mot visuel le plus proche; construction de I’histogramme des occurrences de
chaque mot.

améliorations sont aussi proposées a ce niveau. Par exemple Jurie et Triggs [105]
utilisent ’algorithme mean-shift, qui s’adapte mieux aux variations de densité dans
I'espace de description. Ils montrent qu’une sélection de caractéristiques sur un
vocabulaire dense permet d’améliorer les résultats. Moosmann et al. [132] uti-
lisent des arbres aléatoires pour construire un vocabulaire plus discriminatif, plus
robuste, et pour lequel apprentissage et test sont plus rapides. La construction
de vocabulaires discriminatifs pour la reconnaissance est un probléme complexe
et fait I'objet de recherches spécifiques (voir Larlus [112]). Zhang et al. [201] pro-
posent une analyse de l'influence de différents parametres dans le schéma sacs-
de-mots sur la reconnaissance de textures et de catégories d’objets. Ils évaluent les
détecteurs de points d’intérét, les descripteurs locaux, ainsi que différents noyaux.
IIs montrent par exemple qu’il faut éviter d’avoir des descripteurs trop invariants.
Sachant que les méthodes sacs-de-mots utilisent des caractéristiques extraites de
toute 'image, et décrivent donc le fond avec 1'objet, ils étudient également 1'in-
fluence de l'arriere-plan : ils montrent que le classifieur généralise mieux lorsque
les images d’apprentissage ont des arriere-plans variés et complexes.

Pyramides de descripteurs

Bosch et al. [28] s’inspirent des Spatial Pyramid Matching et des HOG pour
construire des PHOG (Pyramides d’histogrammes d’orientations de gradients,
voir figure A.6). L'image est divisée de la méme maniere que pour les Spatial Py-
ramid Matching, mais les histogrammes sont des HOG et non des sacs-de-mots.
Les histogrammes, plus précisément, accumulent les orientations des contours, ot
les contours sont calculés par le détecteur de Canny, et les orientations des gra-
dients par un filtre de Sobel. Les histogrammes sont concaténés, avec les poids sur
les niveaux appris globalement ou pour chaque classe (contrairement aux Spatial
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Output PHOG descriptor (image.jpg.txt)

FIGURE A.6 — Principe du descripteur PHOG, appliqué ici sur une partie de [image.
Source : http://www.robots.ox.ac.uk/~vgg/research/caltech/
phog.html.

Pyramid Matching ot les poids sont fixés). Ils montrent que la combinaison de
descripteurs PHOG (forme) et de SPM (apparence) surpasse chacun des deux pris
séparément de maniere significative.

Hiérarchies de caractéristiques

Ullman et al. [186] montrent que les caractéristiques de complexité intermé-
diaires sont les plus adaptées a la reconnaissance d’objets au niveau fondamental.
Les caractéristiques utilisées sont des fragments d’images de tailles et de réso-
lutions variées. La quantité d’information apportée par un fragment est définie
en utilisant 1'information mutuelle. En faisant varier la taille des fragments, ils
trouvent que l'information mutuelle est maximale lorsque les fragments ont une
taille correspondant a 11-16% de la taille de I'objet. Vidal-Naquet et Ullman [188]
approfondissent ces résultats et montre que des caractéristiques basées sur la pré-
sence/l’absence de tels fragments permettent une classification plus efficace que
des caractéristiques simples comme des ondelettes type Haar. Dans Epshtein et
Ullman [56], les fragments sont associés a des parties d’objets, et organisés hiérar-
chiquement en parties de plus en plus petites. De plus, les noeuds de la hiérarchie
sont associés a des parties “sémantiquement équivalentes”, en utilisant les rela-
tions de géométries.

Fidler et Leonardis [71] adoptent une démarche incrémentale et non supervisée
dans la construction des caractéristiques. Les caractéristiques de bas-niveau sont
extraites sur toutes les catégories de maniere indifférente et correspondent aux ni-
veaux les plus bas de la hiérarchie. Les niveaux supérieurs sont appris séparément
pour chaque catégorie. La hiérarchie s’incrémente en ajoutant de nouvelles caté-
gories, sans avoir besoin de recalculer la hiérarchie entiere. Les parties du niveau
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FIGURE A.7 — Représentation des reconstructions moyennes des parties apprises a différents ni-
veaux. 1% ligne : Ly, L3, parties universelles ; 2" ligne : L4 pour des visages, des
voitures, et des tasses ; 3" ligne : L5 pour des visages, des voitures a trois échelles,
et des tasses.

le plus bas (L) sont les maximas locaux issus de filtres de Gabor a différentes
orientations et échelles. Chaque niveau est ensuite construit par combinaison des
parties du niveau inférieur. la figure A.7 montre différents niveaux de la hiérar-
chie. Au niveau L4, on arrive a reconnaitre certaines parties d’objets. Au niveau
L5, les objets eux-mémes sont reconnaissables.
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B.1.2

TECHNIQUES D’ APPRENTISSAGE
STATISTIQUE

INTRODUCTION

Nous présentons quelques algorithmes d’apprentissage statistique. Quand il y
a lieu, nous mentionnons leur usage dans la littérature sur 1’analyse sémantique
d’image. Pour une connaissance plus approfondies des nombreuses méthodes
d’apprentissage, nous renvoyons le lecteur a des ouvrages de référence dédiés
a celles-ci, tels que Hastie et al. [89], Bishop [23] ou Bakir et al. [11].

Formalisation du probleme

On considere ici un ensemble d’apprentissage A, :

(x1,y1), -+, (Xn, yn) € X X L, (B.1)

ou :

— n € N est le nombre d’observations,

— les x; sont les entrées, aussi appelées caractéristiques, ou observations,

— X est l'espace de représentation des observations, en général X C RY,

— les y; sont les sorties, ou labels, représentant une vérité terrain,

— et £ est un ensemble de labels.

Les couples (x1,y1),. .., (Xn, yn) sont supposés étre des réalisations indépen-
dantes d’une loi P inconnue.

Le but de I'apprentissage statistique est d’apprendre une fonction de prédic-
tion g : X — L a partir d'un ensemble d’apprentissage.

On note ¢ : £ x £ — R la fonction de perte (ou fonction de cofit), mesurant le
cott £(y,y") d’une confusion entre le label réel y et le label estimé i’ = g(x). La
fonction de prédiction optimale minimise le coit moyen, appelé aussi risque, ou
erreur de généralisation :

R(g) = E[£(y,g(x))]- (B.2)

P étant inconnue, le risque sera estimé par sa version empirique Remp calculée
sur A, :

Remp(8) = Y £(yi, g(xi)). (B.3)
i—1
La sélection de modele

L’algorithme d’apprentissage dépend d’un certain nombre de parametres. On
souhaite les optimiser pour avoir la plus petite erreur de prédiction possible. Pour
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F1GURE B.1 — Principe de la validation croisée avec K = 5. La base est divisée en K partitions qui
servent successivement d’ensemble de validation.

cela, on utilise une partie de I'ensemble d’apprentissage pour apprendre la fonc-
tion de prédiction, et le reste, appelé ensemble de validation, pour estimer 'erreur
de généralisation. Lorsqu’il y a peu de données d’apprentissage, 1'erreur de géné-
ralisation devient trés bruitée, et ’optimisation des parametres devient d’autant
plus difficile.

Dans ce cas, il est intéressant d’utiliser la validation croisée. Cette méthode
consiste a diviser 1'ensemble d’apprentissage en K ensembles, a répéter K fois
la procédure de calcul de I'erreur et avoir ainsi une estimation plus robuste. Ce
principe est illustré figure B.1.

Soit ¢ une fonction d’interprétation sur un ensemble d’apprentissage A, de
taille n. On note L la fonction de perte associée. L'erreur est estimée par le risque
empirique R, associé a un ensemble test.

Soit k¥ : {1,...,n} — {1,...,K} une fonction d’indexation définissant une
partition de A, en K ensembles. On note ¢* la fonction d’interprétation apprise
sur An\Afl(k), c'est-a-dire A, privé du k-ieme ensemble.

L’erreur estimée par validation croisée est :

CV = % Y L(ui, & (x:)). (B.4)
i

Si on a un ensemble de modeles paramétrés par a, on note ¢ ¥(x, ) la fonc-

tion d’interprétation apprise avec la k-ieme partie de 1’ensemble supprimée et le
parametre x. L'erreur de validation croisée est alors une fonction de a.

L(ui, §" (xi, ). (B.5)

|-
.M:

Il
—

CV(x) =

1

II suffit ensuite de choisir le modele correspondant au parametre & minimisant
la courbe obtenue.

LE CLASSIFIEUR BAYESIEN NATF

Principe

Dans ce modele, on fait ’hypothese que les caractéristiques x; sont indépen-
dantes les unes des autres. La densité de probabilité d'un vecteur caractéristique
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x = {x1,...,x4} pour une classe k s’écrit donc

d
fk(x) = ka](x]) (B6)
j=1
Cette hypothese est rarement vérifiée en pratique, mais elle permet de sim-
plifier grandement l'estimation. En effet, on peut alors estimer séparément les
densités de chacune des caractéristiques.
D’apres le théoreme de Bayes, on peut écrire :

d
P(Celx) = 2P(C) T T P(i[Cx). (B)
=1

g J

Les probabilités P(Cy) et P(xj|Cy) sont estimées sur la base d’apprentissage
tout simplement en comptant les occurrences des x; pour chaque classe. Si les x;
sont binaires, on a P(x; = 1|Cy) = 1 — P(x; = 0|Cy). ¢ est un facteur de normalisa-
tion qui ne dépend que de x.

K d

¢=) P(COTTP(xi[Ck), (B.8)

k=1 j=1

en supposant que les classes sont indépendantes.

Remarques bibliographiques

Malgré les hypotheses fortes, ce classifieur donne souvent de treés bons ré-
sultats. Il reste trés populaire, du fait de sa simplicité. Ainsi, Dance et al. [42]
comparent la classifieur bayésien naif a un SVM linéaire pour classifier des ca-
ractéristiques issues des sacs-de-mots. Bien que le SVM linéaire soit globalement
meilleur, le classifieur bayésien naif fait mieux sur au moins une classe (phone). Ak-
soy et al. [5] utilisent ce type de classifieur pour segmenter des images satellites,
en faisant une classification au niveau pixellique.

LEs K-PLUS-PROCHES-VOISINS

Principe

L’algorithme des K-plus-proches-voisins est un algorithme de classification par
moyennage local. Pour classifier un point x, I'idée est de trouver ses K plus proches
voisins dans I'ensemble d’apprentissage A,. Notons {C;} les catégories représen-
tées dans A,. La probabilité a posteriori que x appartienne a la classe Cy vaut :

p(Cklx) = % (B.9)

en notant Kj le nombre de points parmi les K voisins de x qui appartiennent a la
catégorie Cy.

Pour classifier x, il suffit de choisir la classe qui minimise la probabilité d’er-
reur de classification, et donc qui maximise la probabilité a posteriori. Ceci peut
se faire en comptant le nombre de représentant de chaque catégorie parmi les K
plus proches voisins de x :

¢(x) = argmax p(Ci|x) = argmax K. (B.10)
k k

En cas d’égalité entre catégories, la solution la plus courante est d’en choisir une
au hasard.
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FIGURE B.2 — Images couleurs de résolution 32 x 32, associées a leurs 16 plus proches voisins.
Figure tirée de [178].

Remarques bibliographiques

Malgré leur naiveté, les K-plus-proches-voisins livrent des résultats trés com-
pétitifs, en particulier avec de grandes bases d'images. Makadia et al. [123] pro-
posent une méthode destinée a servir de référence en annotation d’image qui
utilise les K-plus-proches-voisins pour assigner des labels aux images. Les voisins
sont déterminés et ordonnés par une distance combinant différentes caractéris-
tiques. Les labels sont transférés des voisins a 'image test en deux temps, en s'in-
téressant prioritairement au plus proche voisin. Torralba et al. [178] explorent les
possibilités des K-plus-proches-voisins en utilisant des millions d’images (environ
80 x 10°) de tres faible résolution (32 x 32). Les catégories étant organisées hié-
rarchiquement (vocabulaire WORDNET), le vote est aussi hiérarchique : un nceud
vote pour tous ses parents. Avec des millions d’images, ils arrivent a des bonnes
performances, et ils montrent que ces performances augmentent avec le nombre
d’images n (proportionnellement a log(n)). La figure B.2 montre des images faible
résolution et leurs voisins : souvent 1’association visuelle correspond a une simila-
rité sémantique, que de simples K-plus-proches-voisins peuvent retrouver. L'idée
d’associer les objets a leurs voisins plutot que de les catégoriser améne Malisie-
wicz et Efros [124] a s’écarter du schéma classique des K-plus-proches-voisins : au
lieu de prendre un nombre fixé de voisins, ils associent une entrée a celles qui sont
proches, c’est-a-dire a moins d'une distance donnée. D’une maniere générale, la
qualité des K-plus-proches-voisins va dépendre de la mesure de distance utilisée
(outre la taille de la base). Pour parvenir aux meilleures performances, Torralba
et al. [178] calculent la distance sur des images recalées, et & un certain nombre de
mouvements de pixels prés. Des mesures aussi complexes seraient infaisable sur
des images de résolution normale.
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MACHINES A VECTEURS SUPPORTS

Formulation générale

Les Machines a Vecteurs Supports (ou SVMs pour 'anglais Support Vector Ma-
chines) cherchent a résoudre le probleme d’apprentissage par minimisation du
risque empirique calculé avec la fonction de cofit :

(y,y') = [1—yy'ly =max(1—yy,0), (B.11)

appelée en anglais hinge loss. L'utilisation de cette fonction de cofit permet d’avoir
un probléme convexe.

On considere tout d’abord un probleme de classification binaire. L'ensemble
d’apprentissage est toujours noté (x1,y1),...,(xn, yn) € X X L, avec, de plus, L =
{-1,+1}.

Espaces vectoriels a noyau reproduisant

Soit k : X x X — R une fonction symétrique et semi-définie positive, c’est-a-
dire

V] €N, V‘B] € R, ij e X, Z ‘Bjﬁkk(Xj, xk) >0, (B.12)
1<jk<]
Oou encore,
V] €N, Vxq,...,x; € X, Vu e R/, u"Ku >0, (B.13)

ou K = (k(x;, xj))lgi/].g.
k s’appelle un noyau (ou noyau de Mercer).
Soit ‘H ’espace vectoriel engendré par les fonctions k(x, -) :

H = vect{k(x,-),x € X'} (B.14)
J

={x+— Zﬁjk(xj,x);] eN,Vj, xje X, Bj € R}. (B.15)
j=1

Il peut étre muni du produit scalaire défini par : soit f, f' € H, (-, )y : H X H —
R,

(ff) = () Bik(xi,), Y, Bik(x,-))u (B.16)
1<i<I 1<j<]

= Zﬁiﬁ}k(xi, x}). (B.17)
i

La fonction k elle-méme peut étre interprétée comme un produit scalaire sur H
puisque (k(x, ), k(x’,-))) = k(x, x").
k est appelé un noyau reproduisant car il vérifie la propriété suivante :

Théoréme B.1  Pour toute fonction f € H, pour tout x in X,

f(x) = (f k(x,))n (B.18)

L’espace H est alors appelé espace vectoriel a noyau reproduisant.
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B.4.1.2

B.4.1.3

Définition des SVMs

Le but est des SVMs est d’estimer une fonction de prédiction de la forme
g = sgn(f) ou f est définie dans un espace vectoriel a noyau reproduisant H
muni d"une fonction noyau k en minimisant le cofit hinge loss :

min A||f[ 13, + ) €(vi, £ (x1)), (B.19)
fe i=1

ol A est un parametre de régularisation. f est appelée fonction de classification, ou
score du SVM.
La fonction f étant dans H prend la forme :

flx) = iﬁik<xi/x)- (B.20)

i=1

Dans le cas linéaire (k(x, x") = (x, x')Rr), et en y ajoutant un offset b, f peut s’écrire
f(x) = (w,x) + b. Le probléme non contraint s’écrit alors

n
mig1 [[w|[*+C Yy, (w,x;) +b), (B.21)
wr i=1
ouC=1/A.

Dans la littérature, il est généralement présenté sous la forme d’un probleme
quadratique contraint :

min ||w||?
w,b (B.22)
tel que Vi € [n], y;((w,x;) +b) > 1.

La fonction f donne l'équation d"un hyperplan H¢ séparant les points x; selon
yi = —1 ou y; = +1. La distance d’un point x & H vaut f(x)/||w||. Ainsi, la
contrainte y;f(x;) > 1 pour tout i est une borne inférieure sur la marge séparant
les points “+1” et “-1”, qui vaut 2/||w||, et minimiser ||w|| revient & maximiser la
marge.

Dans le cas ot1 les données ne sont pas séparables, le probleme (B.22) n’a pas de
solution. Des variables de relaxation sont donc introduites, permettant a certains
points de violer la contrainte y;({w, x;) +b) > 1. En pratique, le probléme des
SVMs s’écrit donc :

mingsz +C) G
w, i=1 (B.23)
tel que Vi € [n], yi((w,x;) +b) >1—¢;, ¢ > 0.

n

La variable de relaxation ¢; mesure de combien 'entrée x; viole la contrainte.
Apres résolution du probleme, &; = [1 —y;f (xi)]+ = €(yi, f(x:)).

En pratique, la fonction f estimée, sous la forme (B.20), est telle que la plupart
des B; sont nuls : seuls les x; pour lesquels B; > 0 définissent f. Ces vecteurs sont
appelés vecteurs supports.

Cas déséquilibré

Bien que les SVMs permettent de minimiser 'erreur de classification, dans le
cas ol les données sont déséquilibrées, la frontiere favorisela classe dominante —
puisque le colit est le méme pour les deux classes. Ce genre de situation arrive
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souvent — par exemple pour détecter des erreurs. Les erreurs sont peu fréquentes
et représentent, par exemple, 5% de la base d’apprentissage. On souhaite péna-
liser plus fortement la classification d’une erreur comme correcte que l'inverse.
Une maniére courante de faire ceci est de définir différemment le cott des faux
positifs {rp (dans 1’exemple, les erreurs classifiées comme correctes) et le cotit des
faux négatifs (ryn. Les ; seront pondérés différemment selon leur classe, avec,
typiquement, C* =C-(1—DPy) et C~ =C-Pyou Py = Lrp/(Lrp + UpN) :

min |[w|*+C* ) &+CT ) &
w, i,yiil i,y,':—l (B24)
tel que Vi € [n], yi({w,x;) +b) >1—-¢;, ¢ > 0.

Plutot que de fixer les cofits, il est possible de traiter Py comme un parametre.

Cas multiclasse

Nous avons vu la définition des SVMs dans le cas binaire. Il y a plusieurs
moyens de traiter le cas multiclasse (K catégories, avec K > 2). Crammer et Singer
[40] proposent une formulation directe des SVMs dans le cas ou £ = [K]. Cepen-
dant ce n’est pas l'approche utilisée en pratique, et nous ne la détaillerons pas
ici.

L’autre moyen de traiter le cas multiclasse est de le diviser en un certain
nombres de classifications binaires. Ici encore, il y a plusieurs possibilités. Les
deux plus courantes sont les approches un-contre-tous et un-contre-un. L'ap-
proche un-contre-tous consiste a faire K SVMs binaires ot1, pour chaque catégorie
Ck, le k-ieme classifieur prend yfk) =1siy; =k et yfk) = —1 sinon. En prenant
le vocabulaire des jeux, si chaque catégorie est un joueur, une partie confronte a
chaque fois un joueur contre tous les autres réunis. Un exemple x est classifié dans
la catégorie donnant le meilleur score argmax;, fi(x). Dans I'approche un-contre-
un , par contre, chaque joueur est confronté a toutes les autres successivement, et
on construit K(K — 1) /2 SVMs binaires. Chaque classification dans une catégorie
Cx compte comme un vote pour cette catégorie. Un exemple x est classifié dans la
catégorie totalisant le plus de votes.

SVM probabilisés

Il est souvent utile d’avoir une information plus riche en sortie de 1’algorithme
que simplement la catégorie d’appartenance estimée. Le score donné par la fonc-
tion f dépend de la distance a la marge et est souvent un bon indicateur de
confiance. Il semble naturel d’utiliser ce score pour estimer la probabilité a poste-
riori : plusieurs travaux s’y intéressent.

SVM binaire

Sollich [170] décrit un systeme permettant d’interpréter les SVM comme des
solutions du maximum a posteriori (MAP). La méthode la plus classique est ce-
pendant la méthode proposée par Platt [146], qui consiste a approximer la fonction
de répartition par une sigmoide dépendant de la fonction de classification f, sous
la forme suivante : .

PU=U0 = T epar + B)

(B.25)
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B.4.2.2

(@) (b)

FIGURE B.3 — La figure B.3a présente les histogrammes obtenus pour P(f|y = —1) (ligne conti-
nue) et P(f|y = 1) (ligne pointillée) pour un SVM linéaire entrainé une base d’ap-

prentissage (données réelles). La figure B.3b montre la sigmoide apprise sur la méme

base. Chaque point marqué “+” correspond a la probabilité a posteriori calculée sur
les mémes intervalles que pour les histogrammes. Figures extraites de [146].

La figure B.3 montre la forme des densités des distributions P(fly = 1) et
P(fly = —1), et la sigmoide approchant la probabilité a posteriori P(y = 1|f)
correspondante.

Les parametres A et B sont calculés en estimant le maximum de vraisemblance
par rapport a un ensemble d’apprentissage (f;, y;), en notant f; = f(x;). Les sorties
y; sont transformées en probabilités ¢; telles que :

=il (B.26)
2
On cherche a minimiser 1’erreur d’entropie croisée :
min — Zti log(pi) + (1 —t;)log(1 — pi), (B.27)
i

ou p; = m = P(y = 1|f;). L'algorithme proposé par Platt a été revu par

Lin et al. [118] et est implémenté dans LibSVM (Chang et Lin [36]).

Grandvalet et al. [79] proposent une reformulation des SVMs pour mieux esti-
mer les probabilités a posteriori dans le cas ot1 I'ensemble d’apprentissage est dés-
équilibré. Soit {ry et £rp les cofits respectifs pour les faux négatifs et les faux po-
sitifs. Ayant modifié C* et C~ de la méme maniére qu’en B.4.1.3, ils contraignent
de plus la probabilité estimée a étre tangente au cott en f(x) +b = 0, ce qui les
conduit a dévier la marge, et au probleme suivant :

miglll@UllerC( ), [—log(Po) — (1= Po)({w, x;) +b)]+
@ iyi=+1
(B.28)

+ ), [log(1—Po) + Po({w, x;) + b)]+>
iy;=—1

Les performances sont mesurées par un risque R pondérant les erreurs par
len et fpp.

SVM multiclasse

Si on peut estimer les probabilités dans le cas binaire, il n’est pas forcément
évident de transposer ces probabilités dans un cas multiclasse. En général, la clas-
sification multiclasse par SVM se fait en combinant des SVM binaires. Il est donc
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intéressant d’avoir un modele mathématique permettant de combiner les probabi-
lités issues de tests binaires. Plusieurs solutions sont proposées dans la littérature.
Zadrozny [198] utilise des classifieurs Bayésiens Naifs boostés pour estimer des
probabilités calibrées a partir des probabilités binaires obtenues par classification
1-contre-1. Zadrozny et Elkan [199] utilisent les scores des SVM selon un schéma
similaire.

Huang et al. [94] proposent d’utiliser des modeles de Bradley-Terry générali-
sés. Il est assez intuitif de décrire ce modele avec un vocabulaire sportif. En effet,
les modeles de Bradley-Terry sont basés sur des comparaisons deux-a-deux de K
individus (ou joueurs). Soit p; > 0 un réel dénotant les capacités d'un joueur i, le
modeéle suppose que :

P(ibatj) = ——, B.2
(ibatj) =7 7 (B.29)
et que les comparaisons sont indépendantes entre elles. Soit r;; le nombre de fois
outibat j. Ennotant p = {p1, ..., px}, 'opposé de la log-vraisemblance vaut alors :

I(p) = — Y (rilog—P'— 4 rilog — 1. , B.30
(p) ;(1] gpl+pj+]z gpi+pj) (B.30)
et il est possible de le minimiser sous la contrainte supplémentaire X | p; = 1.
Les auteurs généralisent ce modele a des groupes de joueurs (ou équipes).
Les “parties” ont lieu entre deux équipes I et I et donnent lieu & des résultats
enregistrés par r; et r}, ot r; est le nombre de fois que I bat I et 7} le nombre de
fois que I, bat I . Soit m le nombre de parties. Les équipes doivent vérifier pour
i€m]:
L=ITUI", I 0, I7 #Qet ' NI7 =Q. (B.31)

Par ailleurs, on suppose que la capacité d'une équipe est la somme des capacités
de ses joueurs. Le modéle est donc le suivant :

Lier+ Pj

P(I" bat I[) = =51 (B.32)
( l ! ) ZjEIi p]

On retrouve I'expression a minimiser en posant :

A A — A
9= 2P 4= L P 4= Py (B.33)

jek jert jel
ce qui donne :

(p) = — X (rilog -~ +r{log- ), (B-34)

i=1 i i
tel que 2][(:1 pi=1,etVje [K],p; > 0.

La solution est obtenue en minimisant /(p) par une procédure itérative. En
classification, ce schéma peut étre repris directement en interprétant différemment
les quantités. Le but est d’estimer pour une entrée x les probabilité py = P(x € Cy),
k € [K] (plutot que la capacité d'un joueur). La probabilité P(I* bat I.) correspon-
draa P(x e C'lx € C;), ouCi = {Cy, k€ i} et C;" = {C, ke I;'}.

Les probabilités des parties binaires sont estimées par 1'algorithme de Platt
(sans que ce soit une contrainte). L’avantage de cette maniere d’estimer les proba-
bilités “multiclasse” est qu’elle s’adapte naturellement a n’importe quel type de
combinaison de classifieurs binaires.
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B.4.3

B.4.4

B.5.1

Implémentation

Quoique le probleme quadratique puisse étre résolu dans le primal (voir Cha-
pelle [37]), 1a plupart des algorithmes proposés le résolvent dans le dual, en pre-
nant le lagrangien. Une littérature trés nombreuse existe sur ce sujet, et nous
ne rentrerons pas dans les détails ici. Nous référons le lecteur a Osuna et al.
[140], Platt [147], Joachims [101], Chang et Lin [36] pour les aspects algorithmiques
de résolution du probléme quadratique.

Les implémentations en C/C++ les plus utilisées sont LibSVM * (Chang et Lin
[36]) et SVM!8" 2 (Joachims [101]).

Remarques bibliographiques

I1 serait impossible de citer tous les travaux utilisant les SVMs pour l'ana-
lyse d’image. Ses bonnes propriétés en ont fait le plus populaire des classifieurs.
Avec des caractéristiques images suffisamment riches, un simple classifieur SVM
linéaire permet d’avoir des performances trés intéressantes. Nous avons déja vu
que Dance et al. [42] introduit les sacs-de-mots en préconisant 1'usage de SVMs
linéaires, largement plus performants que de simples classifieurs bayésiens naifs.
Vidal-Naquet et Ullman [188] montrent qu'un SVM linéaire fait aussi bien qu'un
classifieur plus complexe lorsque les caractéristiques sont sélectionnées pour étre
les plus informatives possible.

Le choix ap du noyau a aussi une importance majeure. Le noyau linéaire a
l'avantage d’étre trés simple, et rapide a calculer, mais n’est pas forcément le
mieux adapté aux données. Barla et al. [13] montre que le noyau intersection d’his-
togramme, par exemple, est particuliérement intéressant lorsque les images sont
représentées par des histogrammes. Lazebnik et al. [113] utilisent aussi le noyau
intersection d’histogramme avec les caractéristiques calculées par Spatial Pyra-
mid Matching. Dans ce cas, le noyau intersection d’histogramme bat largement le
noyau linéaire. Il est essentiel de déterminer quel est le noyau le mieux adapté aux
données pour chaque application.

Les SVMs peuvent encore étre combinés avec d’autres classifieurs. Par
exemple, Zhang et al. [200] utilisent des SVMs pour affiner la décision de classi-
fieurs K-plus-proches-voisins. Le principe de leur algorithme est illustré figure B.4.

LA REGRESSION LOGISTIQUE

Principe

Soit un probléme de classification binaire, avec deux classes C; et C,. La pro-
babilité a posteriori de C; peut s’écrire comme fonction logistique d'une fonction
linéaire du vecteur caractéristique x € & :

p(Cilx) = o(w'x), (B.35)

avec p(Ca|x) =1 — p(Cy|x) et o(x) = H% Le nombre de parameétres varie donc

linéairement avec le nombre de caractéristiques d (c’est-a-dire la dimension de
I'espace X).
Les parameétres sont calculés en utilisant le maximum de vraisemblance.

1. http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/
2. http://svmlight. joachims.org/
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FIGURE B.4 — Principe des SVM-KNN : un SVM est entrainé sur les 50 plus proches voisins et
définit une frontiere de décision locale. Figure tirée de [200].

Soit un ensemble de données {x;,y;}, avec y; € {0,1},x; € X, eti € [n], la
fonction de vraisemblance peut s’écrire :

p(ylw) =T Tplia—p)', (B.36)
i=1

avecy = (y1,...,yn)" et p; = p(C1]x;). On prend I'opposé du logarithme de cette
fonction pour obtenir I'entropie croisée, que 'on cherche & minimiser :

I(w) = =} _yilog(p;) + (1 —y;)log(1 — pi). (B.37)

Cette fonction étant concave, elle offre un minimum global unique. Celui-ci
peut étre calculé de maniere efficace avec un algorithme itératif, type Newton-
Raphson.

Lien avec les SVMs

Tout comme les SVMs, la régression logistique est une méthode de classifi-
cation discriminative. Elle a en outre 'avantage sur les SVMs de présenter une
interprétation probabiliste directe. Si on reprend le probleme de minimisation du
risque empirique (B.19),

fe

on passe des SVMs a la régression logistique en changeant la fonction de cofit.
Pour la régression logistique, ¢ est 'erreur logistiqgue définie par

U(y,y') = log(1+e¥). (B.38)

min A1, + ) (3 £(x),
i=1

Résolution par IRLS

La régression est généralement résolue par un algorithme itératif des moindres
carrés, dont 1’équation de mise a jour est :

-1
ty i = (cpTw,q) + AR) ®TW,1,, (B.39)
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— le biais b est intégré en ajoutant une dimension dans ® = [K 1],
— oy — xxT

- K= (k(xl’xl))lgi,jgn = XX,

— AR est une terme de régularisation

K 0
x=[5 o
— la matrice W = diag({p1(1 — p1), ..., in(1 — 1n)}), et p; = c(wlx + b),
- 17y = Xwy + bl + e, ol le vecteur e a pour composantes ¢; = %, i€ [n],
- w =X

L'optimisation du vecteur a nécessite de l'inversion de la matrice H =
®TW,® + AR, qui est symétrique.

B.5.4 Seconde formulation avec noyau

La formulation suivante3 permet d’appliquer l'algorithme de Newton-
Raphson méme dans le cas ou la matrice de Gram K est mal conditionnée,
et donc que H n’est pas inversible. Pour cela on pose A = /K, puis f4 = ATa.

Plus exactement, afin de prendre en compte 1'offset b, qui était incorporé pré-

cédemment en travaillant sur ® = [K 1]. Cette fois-ci, on pose ® = [A 1], et
B=I[Bab]".
On cherche a estimer la fonction f :
n
flx) =) ak(x,xi)+b (B.40)
i=1
= (Ka);+b (B.41)
= (AATa); +b (B.42)
= (ABa)i+b (B.43)
@ (B.44)

Le probleme a minimiser s’écrit :

n

A
H o= =Y lyif(xi) —In(1+e )] + | fll5,, (B.45)
i=1

= —YT®B+1TIn(1+ %) + %Hﬁn? (B.46)

On dérive pour avoir I’optimum, ce qui nous donne les équations scores :

oH

% ~@TY + ®To(®B) + AB, (B.47)

= —®T(Y —p)+AB, (B.48)

en posant y = o(P®p).
On résoud ces équations par l'algorithme de Newton-Raphson. La matrice
Hessienne vaut :
0°H
9popT

3. Cette formulation n’est pas directement extraite de la littérature, nous I’avons adaptée a partir
des formulations sans la racine avant de I'implémenter. (cf 4.3.2)

=®TWd + AT (B.49)
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L’algorithme de Newton-Raphson correspond a 1’algorithme 2.

Algorithme 2: Algorithme IRLS pour la régression logistique a noyau

Entrées : x € R"*9, y € {0,1}", fonction noyau k, parametres A,
Sorties : coefficients w et b
Calculer la matrice de Gram K = k(X, X) ;

A=VK;

®=[A1];
DCQZO,b():O,'
B=1Bab]";
0=1inf, k=0;

tant que J > € faire

Calculer y = o (® - By) ;

W =diag(p(1—p)) ;

Hessienne : H = ®TW® + Al ;
Gradient : ¢ = —®T(Y — u) + ABy;
Mettre a jour B: Bri1 = B — H 'g;
k=k+1;

k= (AT)Be(1:m);

b= pe(n+1);
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RESULTATS COMPLEMENTAIRES

SIGNATURES

Le tableau C.1 compare le temps de calcul des signatures basées sur les détec-
teurs avec les SPM. Pour 197 détecteurs, le temps de calcul moyen par image de
nos signatures est d’environ 1 minute, ce qui correspond a environ 5 ms par détec-
teur. Etant donné la relative complexité du systeme (extraction d’histogrammes,
SVM a noyau intersection d’histogrammes), c’est déja trés rapide. Malgré tout,
il est possible de réduire encore le temps de calcul, notamment en optimisant la
partie classification des fenétres.

Méthode ‘ dimension temps de calcul / image
Détails 197 1,09 mn.
SPM 4200 2,5 8.

TaBLE C.1 — Temps de calcul moyen des signatures sur les images de la base de voitures.

ANNOTATION MULTIFACETTE HIERARCHIQUE

Le tableau C.2 donne les temps de calcul des annotations par image pour
les deux bases. Ce temps dépend de nombreux parametres : nombre de consets,
dimension des vecteurs caractéristiques, noyau, nombre de vecteurs supports. Il
est donné pour un calcul non optimisé. Le temps total comprend le temps de
classification, de régularisation, ainsi que le calcul des probabilités des nceuds
internes et de la courbe erreur/complexité. Comme on pouvait s’y attendre, c’est
la classification (SVM) et le calcul des probabilités (Platt) qui sont les plus cotiteux.
C’est également la partie de calcul la plus évidente a optimiser/paralléliser.

Base ‘ nombre de consets  Total  Classification Régularisation
Voitures 38 15,1 ms. 14,88 ms. 0,13 ms.
Caltech-101 212 2,14 S. 2,13 S. 11,5 mSs.

TaBLE C.2 — Temps de calcul type des annotations (par image, en moyenne).

SELECTION HIERARCHIQUE DE CARACTERISTIQUES
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Classifications hiérarchiques
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(b) sous-graphe B

F1Gure C.1 — Courbes erreur/complexité obtenues pour quelques sous-graphes du graphe Caltech-
101. On remarque les variations de comportement. L'utilisation d’une réqularisation
sur tous les naeuds du graphe n’est pas avantageuse.
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FiGure C.2 — Sous-graphes Is-A extraits du graphe de Caltech-101 utilisés dans les expériences
de la section 4.5.4.

-206—3portes
-206—5portes
Il 3071-5portes

-C\io\-W-Sportes
I Clicl-1-5portes
-C\io\—2—5portes
|:|C\io\|—1—3portes
[ JClioll-1-5portes
|:|C\io\|—2—8portes

[ <lioll-2-5portes Il c'ignotant lateral avant gauche
|:|Corsa1—3portes -feu brouillard avant gauche
|:|Twing01 -Iago
:|Twmg02+feux -phare arriere gauche
[ Twingo2-sansfeusx [_|phare avant droit
[ Zafiral fl [___phare avant gauche
-CS |:|poignee arrlere gauche
-scemcM |:|poignee avant gauche
-scemc\-Z |:|relroviseur gauche
[ scenicll I roue amere gauche
-xsara—picasso -roue avant gauche

] 2 4 B é I‘EI 1‘2 14 ] 2 4 ; é TIEI 1‘2 14

(a) Par modeéles (b) Par types

Ficure C.3 - Influence globale de chaque détecteur. Les détecteurs sont ordonnés par rapport a o
calculé par I'équation (5.13), et colorés par modele (a) et par type de détail (b).
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logo

logo

logo

logo

feu brouillard avant gauche
feu brouillard avant gauche
poignee arriere gauche
clignotant lateral avant gauche
clignotant lateral avant gauche
clignotant lateral avant gauche
clignotant lateral avant gauche
clignotant lateral avant gauche
phare arriere gauche

phare arriere gauche

phare arriere gauche

phare arriere gauche

phare arriere gauche

phare arriere gauche

phare arriere gauche

phare arriere gauche

phare arriere gauche

phare arriere gauche

poignee avant gauche

poignee avant gauche

poignee avant gauche
retroviseur gauche

retroviseur gauche

phare avant droit

phare avant droit

phare avant droit

phare avant droit

phare avant droit

phare avant droit

roue avant gauche

roue avant gauche

roue avant gauche

roue avant gauche

roue avant gauche

roue avant gauche

roue arriere gauche

roue arriere gauche

roue arriere gauche

roue arriere gauche

roue arriere gauche

roue arriere gauche

roue arriere gauche

roue arriere gauche

roue arriere gauche

roue arriere gauche

Cliol-2-5portes
scenicl-1
scenicll

Zafiral
Xsara-picasso
Zafiral
Cliol-2-5portes
c3
Cliol-1-3portes
Clioll-1-3portes
Twingo1
Zafiral
206-5portes
307I-5portes

c3
Cliol-1-3portes
Clioll-1-5portes
CliolI-2-3portes
Clioll-2-5portes
scenicl-1
Twingoz2-sansfeux
Zafiral

<3
Twingo2z+feux
Zafiral
Clioll-1-3portes
scenicll
206-3portes
scenicl-1
Twingo1
Twingoz+feux
Twingo2-sansfeux
Xsara-picasso
3071-5portes

c3
Cliol-1-3portes
scenicl-2
scenicll
Twingoz+feux
c3
Cliol-2-5portes
CliolI-1-3portes
Clioll-2-5portes
Corsai1-3portes
scenicl-1
scenicl-2
Twingo2+feux
Twingoz2-sansfeux
Zafiral

TasLE C.3 — Liste des labels des détecteurs qui ne sont sélectionnés pour aucun multilabel avec

la méthode scorr et K = 20. On remarque le nombre important de roues (peu dis-
criminantes) et de phares avant droit et arriére gauches (difficiles a détecter). Aucun
phare avant gauche n’apparait dans cette liste, ce qui montre la pertinence de ce type

de détails.



(GLOSSAIRE

WordNet Base de données lexicale en langue anglaise, décrivant des liens hiérar-
chiques entre les mots du vocabulaire. Noms, verbes, adjectifs et adverbes
sont regroupés en groupes de synonymes, formant des synsets. Ces synsets
sont liés entre eux par des relations conceptuelles/sémantiques ou lexicales.
WORDNET recouvre un vocabulaire trés étendu, avec 147 278 mots uniques,
et plus de 200 000 synsets [194] .

Annotation Création de métadonnées associées a une image, autrement dit asso-
ciation de données textuelles a 1'image, décrivant son contenu sémantique.
Généralement associé a la classification multilabel. Correspond souvent a
annoter les régions de l'image. Barnard et al. [14] fait la distinction entre
annotation, lorsque plusieurs labels caractérisent 1'image, et correspondance,
lorsqu’il s’agit d’associer des labels aux différentes parties de I'image.

Catégorisation ou classification ou classification multiclasse. Attribution a
I'image d’un unique label parmi une liste de labels donnée..

Classification multilabel Association d’un ensemble de labels (contradictoires ou
non) a l'image, ce qui est sensiblement différent de la classification multi-
classe.

Correspondance catégorisation des régions de 'image. Parmi les maniéres d’an-
noter une image, elle est a distinguer de 'approche multilabel.

Détection Précise si un objet est présent ou non dans une image. Equivalent a
une classification binaire objet/fond.

Facette voir point de vue.

Généricité voir aussi spécificité,vocabulaire structuré — Qualité d’un label situé
au niveau fondamental et au-dessus. Plus un label se situe haut dans la
structure, plus il est dit générique.

Hypernyme Dans une relation Is-A, 'hypernyme est le nceud parent, c’est-a-dire
le concept de niveau supérieur. Par exemple, “véhicule” est hypernyme de
“voiture”.

Hyponyme Dans une relation Is-A, 'hyponyme est le nceud fils. Par exemple,
“voiture” est un hyponyme de “véhicule”.

Identification Attribution d’un label plus spécifique qu’en catégorisation. Suivant
le contexte, il peut s’agir d"une catégorisation en sous-classe (parmi des voi-
tures, une “206 5-portes”), ou de l'identification d’objets particuliers (par
exemple “La voiture de M.Dupont”). Nous le réservons a ce dernier usage.

Localisation Recherche de la position et de 1’échelle d"un objet dans une image,
en général associée a la détection.
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Méronyme Dans une relation MEMBER-OF, le méronyme est la partie d’un objet.

Métadonnées Données textuelles décrivant le contenu de l'image. Selon les
contextes, les métadonnées peuvent étre plus ou moins structurées.

Ontologie Représentation formelle des concepts et des relations existant entre
ceux-ci.

Point de vue Sauf exception, nous utilisons le terme de point de vue dans le sens
de point de vue descriptif, ou facette.

Reconnaissance d’objets Catégorisation ou Détection ou Identification.

Réseau sémantique Structure de graphe permettant d’encoder les relations entre
les concepts et leurs propriétés. Dans ce type de structure, un nceud corres-
pond soit a un concept, soit a une instance de celui-ci (un objet), et une aréte
correspond a un lien Is-A, Has-A ou Is-A-KiND-OF, ce dernier type d’aréte
reliant un nceud objet a un nceud concept.

Spécificité voir aussi généricité,vocabulaire structuré — Qualité d'un label situé
sous le niveau fondamental. Dans un vocabulaire structuré, plus un label a
d’ancétres, plus il est spécifique. Opposé a généricité.

Taxonomie Le mot taxonomie ou taxinomie se réfere a l'origine a la structure
arborescente utilisée pour la classification du vivant. Plus généralement, ce
terme désigne toute structure hiérarchique de type Is-A entre les termes.
L’expression “taxonomie visuelle” correspond a un abus de langage et se
référe a une hiérarchie visuelle n’ayant pas nécessairement de signification
sémantique.

Thésaurus Un thésaurus est un type de langage documentaire qui consiste en
une liste de termes constituant un vocabulaire normalisé sur un domaine
de connaissances, reliés entre eux par des relations synonymiques, hiérar-
chiques et associatives. C’est une sorte de dictionnaire hiérarchisé; cepen-
dant, un thésaurus ne fournit qu’accessoirement des définitions, les relations
des termes et leur sélection I'emportant sur la description des significations.
(source : Wikipédia, 02/06/09).

Vocabulaire controlé voir aussi vocabulaire structuré — Vocabulaire de référence,
de taille fixe, utilisé pour 'indexation.

Vocabulaire structuré Vocabulaire contr6lé muni d’une structure, sous forme de
thésaurus, de taxonomie, d’ontologie ou plus généralement de réseau sé-
mantique..
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