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RESUME

L'indexation des images est une étape indispensable ptanisexr un fond d’archive professionnel ou des collec-
tions d’'images personnelles. Le "documentaliste” se doitétrire précisément chague document collecté dans la
perspective de le retrouver. La difficulté est alors d'iptéter les contenus visuels et de les associer entre eux afin
de couvrir différentes catégories qui peuvent étre souvestsubjectives. Dans ce travail, nous nous inspirons du
principe de I'apprentissage actif pour aider un utilisattans cette tache de structuration de collections d’'images
A partir de I'analyse des contenus visuels des images réliffés stratégies de sélection active sont développées
afin d'aider un utilisateur a identifier et cerner des catiégquertinentes selon son point de vue. Nous proposons
d’exprimer ce probleme de classification d'images avecapmsage actif dans le cadre du Modéle des Croyances
Transférables (MCT). Ce formalisme facilite la combinaida révision et la représentation des connaissances que
I'on peut extraire des images et des classes existantes @omemh donné. La méthode proposée dans ce cadre
permet ainsi une représentation détaillée de la connaiesaotamment en représentant explicitement les cas
d’appartenances a aucune ou a de multiples catégoriegnayantifiant I'incertitude (liée entre autre au fossé
sémantique) et le conflit entrainé par I'analyse des imagjes slifférentes modalités (couleurs, orientations). Une
interface homme-machine a été développée afin de valides approche sur des jeux de tests de référence, des
collections d'images personnelles et des photograph@egsionnelles issues de I'Institut National de I'’Audio-
visuel. Une évaluation a été conduite auprés d'utilisat@uofessionnels et a montré des résultats trés positifs en
termes d'utilité, d'utilisabilité et de satisfaction.

Mots-clés : Classification supervisée de collection d'images, apssage actif, Modéle des Croyances Transfeé-
rables, Fusion d’'informations, multi-étiquetage

Abstract

Image annotation is an essential task in professional\ashéxploitation. Archivsits must describe every image
in order to make easier future retrieval tasks. The maincditiies are how to interpret the visual contents, how to
bring together images whitch can be associated in samear@sgand how to deal with the user’s subjectivity.
In this thesis, we use the principle of active learning ineorthb help a user who wants organize with accuracy
image collections. From the visual content analysis, cemgeintary active learning strategies are proposed to the
user to help him to identify and put together images in releeategories according to his oppinion.We choose
to express this image classification problem with activerieg by using the Transferable Belief Model (TBM),
an elaboration on the Dempster-Shafer theory of evidenice.TBM allows the combination, the revision and
the representation of the knowledge which can be extracted the visual contents and the previously identified
categories. Our method proposed in this theoritical fraorkvgives a detailed modeling of the knowledge by
representing explicitly cases of multi-labeling, whileagtifying uncertainty (related to the semantic gap) and
conflict induced by the analysis of the visual content inetéht modalities (colors, textures). A human-machine
interface was developed in order to validate our approacheterence tests, personal images collections and
professional photos from the National Audiovisual InggtuAn evaluation was driven with professional users and
showed very positive results in terms of utility, of usalyilind satisfaction.

Keywords: image collection structuration, supervised classificgtaxctive learning, Transferable Belief Model,
multi-labeling
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CHAPITRE 1

INTRODUCTION

1. Contexte et motivations

Les bibliothéques sont apparues progressivement durant I'antiquité¢pondre au besoin d’organiser
la conservation des écrits, garants d’'une mémoire collective. La mythiglietidmue d’Alexandrie au
V1€ siécle avant JC est la premiére a pratiquer une forme de dépo6t |égalaales I'obligation de
fournir un exemplaire ou I'original d’un document afin de s’assurdadmnservation de ce patrimoine.
A la renaissance, Francoi®fut I'initiateur du dépdt Iégal en France par I'édit du 28 décembre 1537.
Depuis, au fil du temps, cette pratique s’est étendue a travers le mondifféténts médias (cinéma,
musique, télévision, ...).

Au dela du prestige et de la notoriété que peuvent apporter une bibliettaegupouvoirs politiques,
religieux, ou privés, les objectifs d’une bibliothéque sont de constrselocuments pour les générations
futures afin de constituer une mémoire collective et d’offrir un lieu deaestte dans les archives.

Traditionnellement, les techniques bibliothécaires telles que la classificatiorsteomsa définir les
contours de thématiques et sous thématiques, participant ainsi a I'émeedgenouveaux savoirs. Avec
I'apparition du numérique, les méthodes classiques bibliothécaires se aospdsées naturellement
pour créer des bases de données relatives aux documents multimédgtdesealors par thématique et
mots-clés ou attributs (date, auteurs, lieux...). La préservation et lemaition des documents audio-
visuels est une pratique répandue et indispensable pour valorisentEsgdropres des agences de presse
et de photographies professionnelles (AFP, Belga, Capa, Reuitgss,., des archives audiovisuelles
(BBC, INA, RAI, ...), ou encore dans les milieux culturels et artistiques.

Toutefois, le travail d’organisation et d’annotation, traditionnellemenfiéan des experts devient de
plus en plus difficile au regard de la multiplication des contenus.

De méme, avec la démocratisation des équipements numériques, le grandgiubtiortour de plus en
plus confronté, a une moindre échelle, aux problémes de gestion de colledtialonnées personnelles.
Un exemple significatif est celui de la photographie : I'acquisition d’instagast devenue un geste
banal et il est de plus en plus difficile d’organiser et de retrouvercdatenus parmi les quantités de
données collectées au fil des années.

Pour faire face aux problémes d’accés a l'information pertinente parmvdemes importants, les
moteurs de recherche tels que Google ou Yahoo offrent une répadeysta notamment a la recherche de
documents textes. Grace a ces outils performants, Internet s’installegsagment dans nos habitudes

1



CHAPITRE 1 : Introduction

de consultation de documents textuels, mais aussi multimédias, notamment depuisridigation des
portails vidéo tels que Youtube et DailyMotion.

Or il est important de distinguer deux difféerences fondamentales gqupmepas toujours perceptibles
pour le grand public entre Internet et les bibliotheques numériques.dédion des bibliotheques
numériques ffed a reprécisé la fonction et le rdle des bibliothéques numériqi@sganisations qui
fournissent des ressources, dont du personnel spécialisé, glmatisnner, structurer, rendre accessible
intellectuellement, interpréter, distribuer, préserver l'intégrité et la peesise dans le temps de collec-
tions d’ceuvres digitales afin de les rendre lisibles et économiquemesgsiigles pour une communauté
ou un ensemble de communautés d'utilisateurs"

D’une part, la bibliothéque est une organisation dont le réle est de ¢éemt@ valider et de préserver
ses ressources selon des critéres explicites, en général spéciémdanhier des charges. D’autre part,
cette organisation posséde un devoir d'accés auprés de communatitémtita notion d’'assistance
par du personnel spécialisé. Par ces contraintes, la bibliotheque nueméassure a ses utilisateurs une
gualité et une fiabilité d’'usage, tant au niveau de ses ressources tpi& dcces.

Sur la toile, il N’y a qu’une organisation partielle, voire inexistante. Unbegthe sur internet privilégie
un acces précis grace a l'indexation automatique des documents textukdscpatenu, notamment si
la requéte comporte de nombreux mots comme par exemple la recherche ithtioa.cCependant, la
recherche de concepts est difficilement formulable. De plus, le décormpiend (le fameux page rank
de Google) privilégie les documents qui ont les moyens de se fabrigaeaugience. Le risque est alors
de ne favoriser qu’une partie de 'information, au détriment d’ceuvresgltiques. En cela, les réponses
renvoyées par un moteur de recherches ne peuvent garantir Uité oqueimale.

La garantie de qualité d'une bibliothéque numérique réside dans le paraslifrapt :toute ceuvre inac-
cessible est une ceuvre perdDeux phénomeénes peuvent rendre une ceuvre inaccessible. Sumetd
pertinent a une requéte se trouve mélé a un trop grand nombre de docdméitde pertinence, I'uti-
lisateur ne peut plus analyser les résultats et atteindre sa cible : il estrt@ndu bruit documentaire. A
I'opposé, si aucun résultat ne répond a une requéte correctememnide, I'utilisateur est confronté au
silence documentaire.

Un bon systéme documentaire doit donc minimiser le bruit et le risque de sileccendntaires. La
structuration sémantique et catégorielle des contenus constitue la répoétir™ des bibliothéques a
cette problématique.

Dans cette thése, nous abordons la documentation de collections d’'imagasnéaperspective de va-
lorisation et de conservation des documents. Nous souhaitons proymogetil assistant des utilisateurs
dans des taches d’organisation et d’annotation de collections d’'imagesutlt doit aider les utilisateurs

a documenter précisément et sans erreurs toutes les images des coll@dttmgualité de traitement
permettra alors de minimiser le bruit et le risque de silence documentaire lonsegbédgiche de contenus.



1. Contexte et motivations

1.1. Catégorisation, classification, structuration

Une des notions clés dans ce travail est la structuration de collection d$mlagetructuration est un
outil puissant pour analyser et manipuler des images dans différenextmapplicatifs. Par exemple,
elle permet d'identifier des groupes d'images a annoter par lot au saie danque de photographies
et peut apporter un gain de productivité significatif dans une chaineasréntation. La structuration
peut aider également a résoudre les problématiques de navigation ae s@eéas : identifier les liens
entre différents groupes de séquences permet alors de manipuletdawcende concevoir de nouveaux
modes d’exploration et de navigation dans les vidéos.

Il est nécessaire de distinguer cette notion des termes proches quiz catdgorisation et la classifica-
tion. En général, catégorisation et classification sont des termes syroguirenvoient a un processus
par lequel différents objets sont percus comme similaires.

Pour la théorie classique dite "aristotélicienne”, les catégories sont tités eliscrétes qui se définissent
par un ensemble de caractéristiques communes aux éléments qui les cangittiendescription as-
sez rigide représente mal la complexité du monde. Elle est relativisée paplexpar la théorie des
prototypes Ros73 qui affirme qu’une catégorisation n’est jamais idéalement réalisée maisrehe
graduellement d'un prototype ou d’'un modéle abstrait.

Pour les sciences cognitives, le terme de catégorisation renvoie a wspusdondamental dans la per-
ception et la compréhension de concepts et d'objets, dans la priseid@aét dans toutes les formes
d’interaction avec I'environnemenfiR99. La catégorisation permet a I'individu d’organiser et de ré-
duire la complexité de I'environnement, en le découpant en objets qu'dupgret attribue a différentes
catégories.

Le terme de "catégorisation” releve donc du domaine de la psychologierrhe te "classification”
guand a lui correspond aux processus, aux théories mathématiqueseges employés permettant la
catégorisation.

Une ambiguité réside lorsque le terme de "classification" est associé a ladetidassement”, comme
dans les sciences de l'information ou les sciences bibliothécaires, ogificktion" représente un sys-
teme organisé et hiérarchisé de classement des connaissancesnipieeypique est la classification
scientifique des espéces vivantes, dite "systématique", ou les catapiéssnorphologiques permettent
de diviser le monde vivant en de nombreuses catégories emboitées.

Le terme de "structuration" est un terme générique dépendant du coddestéequel il est employé. En
effet, les définitions dans les dictionnaires sont relativement abstraiteaniére dont les parties d’'un
tout sont arrangées entre elles", ou "action de doter d’'une struaidfedtae I'acquérir" ou encore "or-

ganisation des parties d’'un systeme, qui lui donne sa cohérencestlarcaractéristique permanente”.

En indexation multimédia, le terme de "structuration" est rarement employé deostéxte de collec-
tions d'images fixes. Par contre, il est utilisé pour les vidéos, par exeropledgsigner une analyse
permettant I'établissement d’une table des matieres afin de naviguer danisiéo KGOGO04, ou bien
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CHAPITRE 1 : Introduction

pour aligner une grille de programmation sur un flux télévisgel(7, [NGO0g.

Dans ce travail présenté ici, nous souhaitons étendre le conceptdesttion aux collections d'images
fixes. Dans ce cas, nous définissons la structuration comme une extelusitibre de la catégorisation.

La catégorisation d'images fixes sous-entend une description relativeigide du monde car elle est
souvent liée soit a la nature des objets contenus dans une image (Wwm@pers véhicule, une maison,
...) soit & la nature d’'une scene (intérieur-extérieur, jour-nuit, urbatarel, ... HBO7]), [VSWBOS.
Ce type de problématique est plus souvent nommeé catégorisation d'objetso@res : les images d’'une
méme catégorie sont des illustrations d’'un méme concept clairement identifipblevant étre exprimé
explicitement par un ou plusieurs mots-clés.

Cependant, méme si la catégorisation de scénes et d'objets est tregw@piala nature des éléments
composant I'image, il est possible qu’une part de subjectivité résidgeuilisateur a l'autre. En d’autres
termes, rien ne garantit qu'il existe une organisation universelle valabletput utilisateur.

De plus, si la catégorisation d'images en scenes et-ou objets est un trditatifesnil est possible
gu'un utilisateur, dans certains cadres applicatifs, ne soit pas intgrassi type de catégorisation.
Par exemple, certains utilisateurs peuvent souhaiter effectuer de l@sadign d’'images compléte-
ment subjective. Dans ce cas, un utilisateur est libre d’organiser lesmeencomme il I'entend sans
forcement respecter la catégorisation classique en objets et scenes.

Nous souhaitons employer la notion plus générale de structuration de caollditiages pour englo-
ber différents cadres applicatifs (illustrés figurd) jouant sur le degré de subjectivité autorisé : de la
catégorisation d’images en scénes ou objets, a la catégorisation pdiestanplkis subjective possible.

Professionnel Grand Public Liberté de
structuration
Photothéque Macro-segmentation Organisation de photographies
(INA) de vidéo personnelles

FIGURE 1.1 :La liberté d'expression des catégories par un utilisateurasht la structuration d’une collection
d’'images ou d’'une vidéo, dépend du contexte applicatif.

Dans un cadre professionnel, I'interprétation de I'utilisateur est soumikes aegles, a un protocole
de documentation. Toute annotation d’image doit utiliser des mots-clés appartenin vocabulaire

prédéterminé dans un Thésaurus, afin de garder une cohérereddrdrail de description des diffé-
rents documentalistes et afin de garantir la pérennité du fond. Toute éttipn personnelle est alors
canalisée, ce qui constitue en partie le savoir-faire du métier de docuntentalis

La figurel.2illustre un cas réaliste pouvant étre rencontré au sein de la Photothédustiat National
de I'’Audiovisuel. Dans ce reportage photographique, la collection d’isiagetient des photographies
réalisées lors d’'un tournage d’une émission. Le documentaliste peatipsgrtoutes les images conte-
nant une caméra. Dans ce cas, une catégorie "camera" est rattach@ricept concret et explicite,
valable notamment pour tout autre documentaliste.
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FIGURE 1.2 : Exemple d'une classe d'images contenant une caméra isaureseghortage photographique de la
phototheque de I'INA.

En relachant la contrainte d’expression des catégories, nous potreowver une autre utilisation dans
un contexte de macro-segmentation de vidéo. Cette tache consiste a segmeni€éo en séquences
temporellement homogénes et a répertorier les différents groupesifaattgarait alors raisonnable
d’'orienter cette structuration sur les éléments revenant régulierement cpernexemple les person-
nages, les décors ou encore la musique. Mais malgré ce cadre relativegiten) deux utilisateurs ne
porterons peut étre pas leur attention sur les mémes parties narrativegeRgple, dans le cas d'une
fiction, un spectateur peut considérer comme élément structurant I'actionral’un seul personnage,
alors qu'un second spectateur peut étre plus attentif aux différentsli@écors ou se situent les actions
(voir figure 1.3).

FIGURE 1.3 : Deux points de vue narratifs différents selon deux utiéised distincts. Le premier utilisateur porte
son attention principalement sur le personnage de gaudoes gue le second est plus attentif a
I'intrigue se déroulant dans un méme décors.

Relacher complétement la contrainte d’expression des catégories p&t addri de photographies per-
sonnelles. Dans ce type d'application grand public, la structuration fretbéalement arbitraire, propre
au raisonnement et ainsi qu’a 'humeur du moment de ['utilisateur. Méme giadeles catégories ap-
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paraitront probablement comme "portraits" ou "paysages"”, d'auteeecbap personnelles pourront étre
définies. Deux personnes n’organiseront pas forcément de la ménierenane collection car elle est
le reflet d’'une période vécue de leur histoire. Le plus souvent, elleemgedont pas le méme nombre
de groupes et ne subdiviseront pas de la méme maniére. Nous pouvomssug@poser qu’un utilisa-

teur unique ne reproduira pas la méme organisation s'il effectue I'op@naltisieurs fois a des instants
différents.

La figure 1.4 illustre ce cas : lors d'un séjour a I'étranger, des photographies s@@spgpendant les
trajets en voiture. Le voyageur souhaite regrouper ces images sonsgume catégorie ne contenant pas
seulement des images de routes, mais des portraits, des paysagesanigaphiés sur plusieurs jours,
a chaque fois qu'il se déplace. Il ne peut utiliser I'information de dateride ple cliché, puisqu’il s’est
déplacé de maniére aléatoire, a différents instants de la journée. De plasntenus visuels peuvent
étre trés différents, alors que les photographies sont liées entre édlesesaisonnement de I'utilisateur.

FIGURE 1.4 : Exemple d’'une classe d’'images reliées par un concept velatent abstrait et personnel de photo-
graphies prises sur la route lors d’'un déplacement pendargéjour.

1.2. L’Institut National de I’Audiovisuel

L'Institut National de I'Audiovisuel (INA), le partenaire industriel durdoat CIFRE de cette thése, a
pour mission la conservation, I'exploitation, la mise a disposition du patrimoiniedsdel et radiopho-
nique aupres des professionnels de I'audiovisuel, ainsi que I'acaprapeent des évolutions du secteur
audiovisuel au travers de ses activités de recherche, de formatiempaadlction. LINA est un Etablis-
sement Public a caractére Industriel et Commercial (EPIC) créé apodst¢ment de 'ORTF en 1974
et la réforme de I'audiovisuel mise en place le 6 janvier 1975. Au sein d& 'Iathéque de France
est chargée, aux termes de la loi du 20 juin 1992 relative au dép6t kgdyabécret d’application du 31
décembre 1993, de collecter, de conserver et de rendre accessitidelanents sonores et audiovisuels
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radiodiffusés ou télédiffusés.

Les documentalistes de I'INA sont chargées de réaliser I'ensemble nigsofts documentaires concou-
rant & la production, la diffusion, la conservation d’ceuvres, de progres ou de documents sur quelque
support que ce soit. lls ont la difficile et lourde tache d’assurer I'tatiom manuelle des flux audio-
visuels arrivant en continu et I'enrichissemenposteriorides contenus en adoptant un point de vue
rédactionnel.

L'offre grand public de I'INA tente de s’adapter aux nouveaux modesehsommation du public, en
proposant les ceuvres de moins en moins dans leur intégralité, mais plus fmusdal’extraits et de
sélections. Cette nouvelle tendance d’exploitation implique une augmentatisil@able des traite-
ments documentaires, notamment une description et un découpage plesfindébs en séquences et
une synchronisation entre les fiches documentaires et les contenus.vifareailleurs, le public attend
de plus en plus de la part de I'INA un recul sur le patrimoine audiovisaekfis a travers une meilleure
connaissance et une réelle analyse de I'évolution des programmesrawadamps.

Ces évolutions du cceur de métier de I'INA s’inscrivent dans un contextecherche de gain de pro-
ductivité, notamment en documentant des traitements de flux plus importantses#éectif constant de
documentalistes. Un des challenges pour atteindre cet objectif est déviaiver les outils disponibles
pour traiter I'information entrante.

Dans le contexte de I'INA, a I'heure ol une grande part des consukatiommence a s'effectuer en
ligne, un enjeu de taille est d'assurer la continuité sémantique entre lesgueadindexation et de re-

cherche. La structuration du fond est donc une tache fondamentaéxdpaple, la Phototheque de I'INA

contenant un fond d’environ 1,4 millions photographies est en couraménisation. Actuellement, 220

000 photographies sont référencées dans une base documergainerépertoriées en "reportages”. Un
reportage peut contenir quelques dizaines a plusieurs centaines dsimiagerrespond a une série de
photographies prisent autour d’'un méme théme : tournage d’émissiondictiaies, des images de stu-

dio reflétant I'activité durant une période, des équipements technidesseportages d’actualité entre
1961 et 1974,...).

Cependant, il n'y a pas de description documentaire au niveau degpdnohes. Le traitement docu-
mentaire de ces reportages implique une description plus fine de chadograpbie afin de valoriser
et d'identifier les contenus en vue de prochaines exploitations. Un daodalisée annote et insére ma-
nuellement dans la base de données de I'INA environ 55 photograpiiesipe durée de travail régle-
mentaire de 7h12 par jour. A ce rythme, la numérisation et le traitement docureentégral du fond
se compte en dizaines d’années pour un effectif de moins d’'une dizaithecdenentalistes. Certaines
images peuvent poser également des problemes d’'ouverture de dwitsdd'image des personnes ap-
paraissant dans les photographies, droits d’auteurs pour les misgserdes réalisateurs. . .), et ajoutent
un traitement documentaire supplémentaire.

1. Quelques exemples : I'observatoire des médias et I'outil éducatif Jalo
http://ww ina. fr/observatoire-nedi as/i na-stat/
http://ww.ina.fr/archives-tele-radi o/ professionnel s/jal ons. html


http://www.ina.fr/observatoire-medias/ina-stat/
http://www.ina.fr/archives-tele-radio/professionnels/jalons.html
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Il peut étre intéressant de proposer aux documentalistes un outil conmpédragoour regrouper des pho-
tographies pouvant partager certains champs d’annotation dansrgpegi&’e de gain de productivité.

2. Objectifs de la these

2.1. Structuration de collection d'images

L'objectif de cette these est d'aider un utilisateur devant organiser alfexton d’images en lui pro-
posant un outil I'assistant dans cette tache, a partir de caractéristiqrates automatiquement sur les
images. Or plusieurs enjeux peuvent étre identifiés lors de la structuraticolldction d'images.

Premiérement, les collections d'images a traiter peuvent étre trés divépsed.s’agir de photographies
personnelles (vacances, événements familiaux, ...), de fonds iggqirofessionnels (illustrations de
presse, la phototheque de I'INA, ...), ou encore d’imagettes extraitesiées.

En second lieu, les contenus peuvent étre trés variés au sein méme dli@aéan qui peut contenir
des images en noirs et blancs, en couleurs, des portraits, des paydegipeintures, des schémas, des
logos,...

De plus, l'utilisateur a rarement une visibiligg priori des contenus qu’il doit traiter, ou relativement
vague dans le cas de photographies personnelles. Généralement, ateutiliee sait pas a I'avance
comment il va structurer la collection : combien de groupes d’'images il vardeemtifier, la taille de
ces groupes ou si certaines images peuvent étre présentes dangplysiapes. ..

Généralement, seul le contenu visuel des images peut étre exploité. Bragtes de traitement d’'images
permettent d’extraire des caractéristiques visuelles (couleurs, textone®s,. ..) et d’établir des rap-
ports de proximité entre les contenus avec des mesures de similarité. Unsrgarede voir comment
ces mesures de proximités visuelles peuvent étre exploitées pour cortisugnoupes pertinents pour
I'utilisateur. Parfois, des informations complémentaires peuvent étre didesicomme dans le cas de
photographies personnelles prises avec des appareils numérices e des métadonnées rapportent
la date de prise de cliché et certaines caractéristiques comme la focale, ledeepgse ou I'ouverture,
.... Mais dans le cas des photographies plus anciennes venant dets@ngentiques, ces informations
sont absentes.

2.2. Systemes existants pour l'aide a I'organisation de collection d’images
2.2.1. Systemes manuels

Il existe plusieurs solutions libres ou commerciales pour assister le tri mdaysiotographies comme
Picajet Pic], Imatch [Weqg, XnView [Gol. Généralement, I'utilisateur dispose de catégories prédéfinies
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gu'il peut associer aux images : des personnes (membres de la famille, gpigs événements (anni-
versaires, mariages. . .), des animaux, des objets, des paysagaflisateur peut également définir de
nouveaux mots-clés lui permettant d’exprimer des catégories persanheimages peuvent étre ainsi
soit "taguées" directement dans les métadonnées du ficki@y [IPT], ou soit gérées dans une base de
données externe.

Du point vue ergonomique, la plupart de ces outils permettent d’assosiendes-clés des catégories
soit en cochant des cases dans une interface, et-ou en utilisantides de type glissé-déposé sur des
zones symbolisant les différentes catégories disponibles. L'applicatogadisation de photographies
personnelles de Photoshop Elementh] utilise les mémes principes en y ajoutant un détecteur de
visage pour aider l'utilisateur a détailler plus précisément les catégoriggatéales personnes.

L'outil Picasa [nca met en avant l'information de date de prise de cliché présente dans lesométad
nées comme premiére organisation de base et propose une interfaségadéiaraergonomique dans la
collection par événements.

Dans l'outil ACDSee Photo Manages)d I'intégralité des informations métadonnées est accessible
pour trier les photographies par caractéristiques techniques commelk, faxaverture, I'utilisation de
flash,... Cela peut se révéler trés utile pour repérer rapidement tamdgpe d’'images pour un public
malitrisant les techniques photographiques.

La plupart de ces outils exploitent trés rarement les informations sur lerzovituel (il est par exemple
possible de parcourir les images par couleur dominante dans Picasa,ailgyer sur une détection de
visage dans Photoshop pour trier les photographies).

2.2.2. Systémes automatiques et expérimentaux

S'il existe plusieurs solutions logicielles pour I'annotation et la catégorisatianuelles d'images, les
systemes d’aide a la structuration automatique de collection d’'images ne soehg@ae diffusés sur
le marché, mais sont étudiés dans différents travaux de recherchegremiére approche s’appuie
sur le regroupement automatique de photographies par événements tergpme aux dates de cliché
des métadonnées, en la combinant parfois avec des informations suntesusovisuelsACD 03],
[CFGWO0Y. D’autres travaux proposent une structuration spatio-temporelle grécgéolocalisation de
photographies disponibles sur certains modéles d’acquisiti&®[zM04, [PG04.

Certains travaux privilégient la reconnaissance de visages comme |'acéibBbbleXXZ08] ou [CWX07]
notamment pour les collections de photographies familiales.

Un grand nombre de travaux se focalisent depuis plusieurs annéescaiégorisation automatique de
scénes naturelles et d’'objets. Les catégories concernées petngentétieur-extérieur, forét-montagne-
coucher de soleil-villes-plages, dessins ou photographies. ... G&mérd, le principe est d’entrainer
des systemes de classification sur des images annotées, puis de prédireoliagions possibles sur
de nouvelles images. Différentes campagnes d’évaluation telles queidfga®K0g ou ImageClef
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[NDHO9] visent a stimuler et a favoriser les avancées scientifiques dans le dodealaegecherche et
indexation par le contenu de documents visuels. Le lecteur intéressé@etdrttine comparaison des
techniques les plus significatives de ces derniéres annéesgidns/1D7].

2.2.3. Systemes hybrides automatique-manuel

L'utilisateur peut étre mis a contribution pour une collaboration homme-mac8igle. se justifie en
partie par le fait que des regroupements automatiques d’'images refléfaifedient l'interprétation
personnelle d’un utilisateur. L'utilisateur est alors mis a contribution poondopdes exemples d'images
convenant aux regroupements que la personne désire. Dans Gethespicoup de travaux concernent
la recherche d’'images par le contenu avec un systéme de bouclagdidenper CFB04, [LHZ 700,
[LMZ99]. Lapproche classique est alors de demander de maniére itérativdiadteur d’identifier des
images qui répondent positivement et-ou négativement a sa requétgalie systéme puisse affiner la
qualité des résultats et se rapprocher progressivement d'imageeptsipour 'utilisateur.

Dans ce type d’application, I'objectif n’est pas de structurer entiéreamencollection d’images, mais de
répondre au besoin de rechercher des images de la méme maniére qu'ateutilis ferait sur internet.
L'outil se focalise donc généralement a un probléme de classification éifzpartenance ou non au
type d’'image désiré). Certains travaux soulignent la difficulté d’exprinmer nequéte a travers cette
classification binaire. Ils proposent de déporter I'attention de I'utilisateabituellement focalisée sur
la formulation de la requéte, sur I'organisation des images réponsesres hi®rarchiguesMD " 07]

ou en différents groupes que l'utilisateur peut créer a volodtd(6]. Ces approches permettent une
meilleure expressivité de la requéte et facilitent la capture des intentionstitiedteur.

2.3. Discussion

Parmi toutes ces approches, plusieurs points peuvent étre reteme®poevoir un outil de structuration
de collection d'images. Les outils de gestion manuelle de photographies petndédtéeindre une trés
bonne qualité de description des contenus puisque que I'utilisateur tragdidet ghaque image. L'as-
sociation de plusieurs mots-clés sur une méme image et la création de noussiparies sont aussi
possibles. L'utilisateur est libre d’exprimer ses catégories de la maniéslagrsonnelle qu'il soit. Ces
solutions logicielles comportent un travail de conception sur I'ergonomiesehtelalités d'interaction
pour faciliter le travail de I'utilisateur.

Les approches totalement automatiques sont adaptées a la gestion daalés pases d'images, impos-
sibles a traiter pour un utilisateur seul. Si des informations métadonnéegrésantes, ces techniques
peuvent étre efficaces pour regrouper les images en événementsakmamr spatio-temporels. L'ana-
lyse des contenus peut aider un utilisateur a dégager des groupesiitanités visuelles qui peuvent
potentiellement étre associés a des catégories.

Les travaux de recherche s’appuyant sur une collaboration entrecldmaaet I'humain utilisent une ap-
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proche intéressante puisqu’ils combinent le traitement automatique desuuitguels, tout en laissant
la possibilité a un utilisateur d’exprimer ses propres catégories.

Cependant, toutes ces approches ne répondent pas complétemelnjeatifsdixés. Il n'est pas envisa-
geable de proposer une énieme solution de traitement manuel de collectiogesinia travail est trop
répétitif et pose probléme si les collections sont nombreuses et de taille impgorta

L'analyse automatique peut étre trés efficace si des métadonnéesésmritps notamment grace a I'uti-
lisation d’appareils d’acquisition numériques récents (moins d’'une ddadéoutes les images n'ont
pas ces informations. En effet, dans le cas de I'INA ou d'autres fotadshdves de presse ou de pho-
tographie, la majorité des images sont scannées a partir de supportijakegerDe plus, I'organisation
temporelle n'est pas toujours pertinente : un utilisateur peut avoir I'objeetiagprocher des images
éloignées dans le temps. La géolocalisation quand a elle est une informatiwa plus rare, fournie par
guelques modules GPS complémentaires vendus pour certains appareits@bloiques professionnels.

Un bon paradigme est de supposer que les utilisateurs sont intérassassar les visages présents dans
les photographies pour organiser des collections d’'images. Pourtardéiection de visage est de plus
en plus maitrisée\fJ01], la reconnaissance de visage reste un probleme difficile. Cette apppeci
s’envisager sur un nombre limité de visages (par exemple les membres dalkg ties amis, .. .), mais
pas sur des collections d’'images généralistes ou les personnes phbiégsase comptent par milliers.

Les approches traitant automatiquement les images par le contenu s’amuuidées informations vi-
suelles présentes dans tous les cas. La catégorisation d’'images en etcénebjets est un véritable
challenge pour les applications futures d’analyse d'images par le cor@ependant, les objectifs de
ces travaux ne concernent pas I'expression de catégories pellesnmaisa contrario la recherche
d’invariants visuels pour les lier a des catégories sémantigues communésiéliateur. La difficulté
est de faire correspondre des informations de type signal porté&sgaxels avec ce qui est représenté
et percu dans les images par un utilisateur. Le risque est alors de meikass® images entre elles de
maniére automatique, et d'imposer de nombreuses corrections a I'utilisgpesteriori

Nous pouvons nous inspirer de travaux traitant d’'une collaboratioa Entnachine et I'hnumain. La plu-
part de ces travaux traitent de la recherche d'images par le contendelgnandes bases de données. Le
but est alors de retrouver des illustrations d’un concept a un momenégdsans proposer l'organisation
et la structuration de collections complétes d'images. Toutefois, si notepplitatif est différent, nous
pouvons nous inspirer du principe d’expression d’une classe loredecherche d'images, en I'étendant
au travail sur plusieurs classes simultanément.

3. Contributions et organisation du mémoire

Nous souhaitons proposer un systéme d’'assistance hybride autonratiguet pour le tri et I'organisa-
tion de collections d’images. Pour élaborer notre systéme nous allons pigeeles points suivants :
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Un systéme semi-automatique ne décidant pas seul

Une partie automatique et une partie manuelle doivent étre concues cam@mteour établir une colla-
boration entre la machine et I'utilisateur. Nous pouvons prendre ainsidegagges des deux approches.
Premiérement, une analyse des contenus doit se faire de maniére autonhatisystéme doit pouvoir
déterminer un état de connaissance pour faire des propositions denodsdssur une sous-partie des
images disponibles. L'utilisateur contréle ces propositions, et le systénalpesiréévaluer la connais-
sance en fonction des classements validés par l'utilisateur. Ce boucladaidoprogresser le deux
acteurs : d'une part le systeme automatique doit s’adapter en fonctine d@mantique exprimée par
I'utilisateur, et d’autre part, les propositions de classements effectaéds gystéme doivent également
aider l'utilisateur a progresser dans sa réflexion sur la structuratidregtien train de réaliser.

Une sélection d'images utiles pour I'utilisateur

Le systéme ne peut soumettre des propositions de classements pour lidtégmimages a l'utilisa-
teur, car ce dernier ne saurait gérer toutes ces informations a la fopartia automatique doit donc
étre capable de sélectionner certaines images en priorité sur lesquellestdie@el des propositions de
classement. Il peut exister plusieurs critéres de sélections intéressatiitaateur comme par exemple,
les plus "faciles" ou les plus "difficiles" a classer. Nous pourrions é&hla partie analyse de la connais-
sance et la partie sélection d’'images de maniére indépendante, mais nosi€laeisi de concevoir ces
deux parties dans un méme formalisme pour plus de cohérence et poutaif@obleme d’échelle.

Une interface pour aider a progresser plus vite

Une interface graphique est naturellement nécessaire pour la commumigattie la machine et I'utili-
sateur, car le but de ces travaux est de proposer un prototypeigsédire testé en situation réelle. De
plus, une bonne conception des modalités d’interaction et la maniere dseafer les données analysées
peuvent aider I'utilisateur a progresser plus efficacement et rapidetapa sa tache de structuration.

Le plan du manuscrit est le suivant :

Chapitre 2 : Ce chapitre détaille plus précisément les besoins et les concepts queenwouns déve-
lopper pour mettre en place un systeme de structuration a partir de quelgugges d’organisation de
différentes collections d’'images. Nous présentons alors I'architecéumérgle du systéme se divisant en
3 modules chacun développé dans les chapitres suivants.

Chapitre 3 : Il concerne la modélisation et la synthése automatique de la connaissaantie & gxtrac-
tions de paramétres sur les contenus visuels pour associer des imageeslgnoupes. En parcourant
différentes méthodes de classification d’images par le contenu, nous mentjfiels types d’approche
peuvent respecter des contraintes fortes sur la maniére de modélisenddassance a partir de distances
entre descripteurs visuels. Puis, nous présentons notre méthode pidliserocette connaissance dans
le cadre du formalisme de fusion d'informations du Modéle des CroyanessfErables.
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Chapitre 4 : Ce chapitre est consacré a la sélection active d'images. Nous partthgptghese que,
lorsqu’une collection posséde beaucoup d’images et qu'il est impogmitikel’utilisateur de les traiter
toutes a lafois, il estintéressant de classer certaines images en priogtésEant ces images, il est alors
possible d’améliorer la modélisation de la connaissance sur les classegdiinet d'aider I'utilisateur

a mieux se représenter les groupes d’images qu'il est en train de congfduée part. Nous nous
inspirons de techniques d’apprentissage actif pour proposer npseprméthodes de sélection active,
toujours avec le méme formalisme de fusion d’informations.

Chapitre 5 : Ce chapitre décrit comment le systéme dialogue avec I'utilisateur. Nous fasehéori-
guement la maniére dont le systéme peut proposer des classements augsmgmimages a I'utilisa-
teur. Puis, nous présentons l'interface homme-machine développéermudeocette thése. Elle permet
a l'utilisateur de contréler complétement la maniére dont la connaissanceréait@lélisée pour satis-
faire différentes contraintes de classements, et comment concrétemeut géver les propositions de
classements automatiques.

Chapitre 6 : Ce dernier chapitre est dédié aux expérimentations et évaluations. Dpresnier temps,
la partie automatique est évaluée seule sur des critéres de performassegies de classification. Puis,
dans un second temps, les différentes méthodes de sélection d’'imagesd@®pont expérimentées et
analysées sur différentes collections d’images. Une évaluation qualitatdeune documentaliste de
I'INA est ensuite présentée. La derniére partie concerne différates applicatifs dont le tri de col-
lections de photographies personnelles et une exploitation de I'outil pstrulgturation et la navigation
dans les vidéos.
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2.4. Leretourdelexpertise . . . . . . . e e 22

Nous avons défini précédemment la structuration de collection d'images canmarextension générale
de la catégorisation englobant la catégorisation classique de scénebvjmisien indexation multimédia,
et ainsi que la catégorisation subjective et personnelle. Dans le pressieurte catégorie est illustrée
par des images contenant le méme type d’objet (véhicule, maison, animauxle méme type de scéne
(intérieur/extérieur, paysage, portrait. . .), reconnaissable par n'tmpgael utilisateur. Dans le cas de la
catégorisation subjective, une catégorie définie par un utilisateur deddeatplus difficile & percevoir
pour un autre utilisateur.

Pour désigner un groupe d'images cohérent sémantiguement pour wateditjsious utiliserons le terme
de "classe" au lieu de catégorie, puisque ce sont les aspects théguiguest étre présentés. De plus, le
terme "classe" est plus générique et permet d’éviter toute confusioeagadre rigide que sous-entend
la catégorisation de sceénes ou d'objets.

Par ailleurs, une étiguette désigne en général un identifiant de classerdaméthode de classification.
Par abus de langage, nous utiliserons indifféremment "étiquette” eté'tlpear nommer un groupe
d’'images percu comme étant homogene par un utilisateur. A la fin de la sttigriudaine collection

d’'images, l'utilisateur peut valoriser ses classes, en transformankeamée les étiquettes en un en-

semble de mots-clés permettant par la suite de retrouver plus facilement les.image
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CHAPITRE 2 : Systeme de structuration de collections d’'images

1. Contexte applicatif

Les collections d’'images peuvent avoir des contenus visuels tres vilggobjectifs applicatifs peuvent
étre différents. Selon ces différents contextes, les collections d'imagéplsis ou moins faciles a orga-
niser. Différents types de traitements de collections d’'images sont présiulEssous.

1.1. Homogénéite visuelle de collections d’images

Un premier type de collection d'images, pouvant étre qualifié d’homogénpréte particulierement
bien a la catégorisation d’'images par scénes ou objets. En effet, datwleetons, les membres d’'une
méme classe présentent a la fois un sens commun et des caractéristigabssvimammunes, ce qui
donne une certaine homogénéité des contenus.

Dans ces collections, la composition de I'image est rarement prise en corojitke ssijet photographié
domine le sens associé a I'image, soit c’est I'ambiance globale d'une imagtiol'attention de I'uti-
lisateur. Généralement, l'interprétation des images n’est pas particuli@rameigué : tout utilisateur
percoit immédiatement dans quelles classes peuvent étre associées las image

Un exemple de collection d'images visuellement homogene est présenté tibiedel. 1. Cette collec-

tion est tirée de la base Corel souvent utilisée pour comparer I'efficazitééthodes de classifications
par la catégorisation d'objets et de scenés\[VB0g, [BMnMO07]. Dans cet exemple, il est fort probable
gue la majorité des utilisateurs distinguent trois classes pouvant étre explititertiachées respective-

ment aux mots-clés "bus”, "chevaux" et "fleurs".

1.2. Hétérogénéité visuelle de collections d’'images

L’homogénéité visuelle d’une collection d’images n’est pas garantiet plessible que des petits groupes
d’'images soient trés similaires visuellement et sémantiguement pour un utiliddéésitine méme classe

peut contenir des groupes d'images visuellement trés différents entrdien que toutes les images
soient interprétées similaires par un utilisateur.

Le tableau2.2 illustre une structuration d’'un extrait d'une collection d'images de la Phajohéle
I'INA. Dans cet exemple, un utilisateur a identifié trois classes reprédamtsmectivement des images
d’'un présentateur vedette photographié seul, des images du plateausdetournage et des images de
préparatifs des scénes a tourner. Certaines images sont prises s@mdgoint de vue et représentent
donc laméme scéne ou les mémes objets photographiés. Pourtant, daasx¢ giutilisateur a préféré
orienter la structuration sur la présence ou non du présentateur, leupéateapurs de tournage et les
préparations des scéenes, indépendamment du fait que les caracesistapelles soient communes ou
non.
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1. Contexte applicatif

. . Exemples
Etiquette|| Annotation 1 5 3
A Bus
B Chevaux
C Fleurs

TABLE 2.1 :Extrait d’'une collection d'images "homogéne" : les imagesiyent étre facilement regroupées en
trois classes visuellement et sémantiquement homogéunetopo utilisateur. Chaque image est clai-
rement une illustration sans ambiguité d’une classe.

. . E I
Etiquette Annotation xemples 7
A Gilbert Bécaud
B Plateau
sparati H’f:ﬂf 184
C Préparations

TABLE 2.2 : Organisation d’'une collection d’images visuellement r#géne. Les classes possédent chacune des
images ayant des contenus visuels dissemblables. De giiaines images aux contenus visuels
proches ne sont pas associées dans les mémes classesifisaiaitr, comme par exemple les images
A3 et C2 ou les images B2 et C4, ou encore Al et C1. Cette statiotuest justifiée par le choix de
I'utilisateur de distinguer les photographies avec GilbBEcaux, et celles pendant et hors tournage
des scénes.
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CHAPITRE 2 : Systeme de structuration de collections d’'images

1.3. Diversité des objectifs de structuration de collections d’image

La structuration d’'une collection d'images peut étre subjective. Il ess$ glossible que les images d’'une
méme classe soient visuellement trés différentes, et qu'a l'inverse dessmambres de classes dis-
tinctes soient visuellement proches.

Cependant, la subjectivité n’est pas la seule cause conduisant a ¢éttmhaéité visuelle des classes.
Les objectifs applicatifs peuvent également amener a cette hétérogénéiféettl'utilisateur peut avoir
un cahier des charges a respecter et il doit alors contraindre sgorétisgion personnelle.

Par exemple, une deuxiéme structuration est effectuée sur la collectiogd$meécédente (tableaLs)
dans un contexte applicatif différent. Dans ce deuxiéme cas, la structuestielairement orientée par
des objectifs juridiques (droits d’auteurs, droits a I'image). L utilisatewrzcddentifié les photographies
gui contiennent des éléments qui peuvent éventuellement nécessiteriioe de droits par des services
juridiques pour de prochaines exploitations.

1.4. Besoin du multi-étiquetage

Certaines collections d’images se prétent facilement a de |'étiquetage "sirRplegxemple, dans I'ex-
trait précédent de la base Corel, les photographies mettent en avanjetptwtographié : un cheval, un
bus ou une fleur. Un utilisateur aura certainement tendance a voulo@ierssoe image a une seule de
ces étiquettes.

Cependant, de nombreuses images peuvent souvent étre "multi-étijuéésSeghotographies sont la
plupart du temps composées de différentes régions (ciel, herbe, oter,.ry, ou d’objets (voiture, table,
maison, ...) ou encore de personnes. Les images peuvent alorstétrégiement associées a plusieurs
étiquettes.

De plus, nous pouvons souligner que tous les utilisateurs n'abordetd paulti-étiquetage de la méme
maniére : certains utilisateurs préféreront plutdt 'approche d’étiqeetiagple, c’est-a-dire qu'ils prétent
attention surtout a I'objet photographié. lls supposent que, une foidléction organisée, pour retrouver
une image, ils doivent se focaliser avant tout sur le sujet ou I'ambiarmegtaphiée. D’'autres utilisa-
teurs préféreront I'approche multi-étiquette en pensant que les diféreégions des images méritent
d’étre associées chacune a leur propre étiquette.

Les tableaux2.4 et 2.5 illustrent comment deux utilisateurs peuvent structurer une méme collection
d’'images avec une approche d'étiqguetage simple et multiple. Dans le premesauabd, I'utilisateur
préte attention uniquement au type de scene (plages, villes-monumentigagtr'il utilise pour struc-
turer la collection. Dans le deuxiéme tableag, un second utilisateur préte plutét attention a la com-
position des photographies pour attribuer parfois plusieurs étiquettetaines images. Par exemple,

la photographie A3 et C2 représentant un portrait sur un fond de plsigassociée aux deux classes
correspondantes.
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2. Description générale du systéme proposé

. : Exemples
Eti Ann ion
tiguette otatio 1 3 4
A Gilbert Bécaud
|
B Peintures
=5
c Gilbert Bécaud Hallu
et peintures ﬂ ? iﬁﬁ
D Autres { b il 4
TABLE 2.3 :Une structuration d’une collection d’'images visuellemkatérogéne selon un deuxiéme utilisateur

sur le méme extrait de collection d’'images de la figiu@ L'utilisateur est contraint d’identifier les
photographies nécessitant I'ouverture de droits. |l a mgré toutes les photographies contenant des
représentations de peintures célébres et Gilbert Bécaliage C2 contient & la fois une reproduc-
tion des Demoiselles d’Avignon de Picaso avec une incriostai visage de Gilbert Bécaux dans le
tableau. La derniere classe regroupe toutes les images sarmp@as de probleme de droits a priori.
Les contenus d’une méme classe sont visuellement hétémgartertaines images similaires ne se
retrouvent pas dans les mémes classes comme par exemplaesiA4 et B2.

2. Description générale du systeme proposé

Nous avons décrit la difficulté qu'implique la variété des collections d'images/gnt étre traitées,
et comment des utilisateurs peuvent appréhender de différentes rsafagssmciation d’'images aux
classes. Nous proposons un systéme avec une architecture soupittpet de traiter ces différents cas

de figure.

Le systeme comporte deux grandes parties :

1. Un coeur complétement automatique permet de modéliser de la connaispartaed& caractéris-
tiques extraites des contenus visuels (couleur, texture,. . .). Lobjeadtteepartie est de quantifier
les appartenances des images aux classes a partir de ces extractioraiques. La difficulté est
alors de pouvoir distinguer des mesures d’appartenances sur un@leisurs classes a la fois.

2. Une partie semi-automatique permet la collaboration entre I'utilisateur et lameathutilisateur
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CHAPITRE 2 : Systeme de structuration de collections d’'images

. . Exemples
Etiquette|| Annotation 1 5 3 7 5
Mer,
A Plage
B Villes,
Monuments
C Portraits

TABLE 2.4 : Exemple d’étiquetage simple sur un extrait d’une collette photographies personnelles. L'utilisa-
teur considére qu’une image possede un sens dominant. Hpunk image est une illustration d’'une
seule étiquette. Par exemple, la photographie C2 est ifi@@ttomme un portrait, indépendamment
des autres éléments qui composent I'image comme le fondrde me

peut indiquer a la partie automatique de lui fournir un certain type d’'imagegueéer en priorité.
La partie automatique propose alors des étiquettes sur cette sélection d'iguagkstilisateur
valide ou non.

Nous proposons de diviser le systéme en 3 modules (figubeavec une boucle de retour :
1. une modélisation et synthése de la connaissance,
2. une sélection active d'images,

3. et une interface homme-machine.

2.1. Modélisation et synthese de la connaissance

Ce premier module consiste a tirer un maximum d’informations sur les images. Ldexappuie sur
les images qui ont été précédemment étiquetées et "rangées" dansdes phx |'utilisateur. A partir de
descripteurs sur les contenus visuels des images, le module établit un ébandéssance, c’est-a-dire
un ensemble de degrés d’appartenance des images non étiquetéedénemtdd classes. La difficulté
est alors de quantifier des degrés d’appartenance cohérents es/étiglietages pouvant convenir a
I'utilisateur. Or, il est nécessaire de gérer les imperfections des infonnsdbairnies par les extracteurs
et les mesures de dissimilarités employées entre ces descripteurs. La niodélisda connaissance
peut étre complexe et délicate. C'est une étape théorique et crucialmeanodélisation maladroite
peut amener a des performances de classification peu satisfaisantes.
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2. Description générale du systéme proposé

. . Exemples
Etiquette|| Annotation 1 5 3 7 5
Mer,
A Plage
B Villes,
Monuments
C Portraits

TABLE 2.5 : Exemple de multi-étiquetage sur le méme extrait de la dadlegrécédente (tableaR.4). Un se-
cond utilisateur est plus attentif a la composition des iggfsujet photographié, fond, éléments de
décors...). Les images peuvent alors posséder une ou pisgtquettes. Par exemple, I'image Al
est associée a une seule étiquette car le contenu visugheingi§ue est relativement homogéne. Par
contre les images A3 et C2 représentent la méme photograpbmciées a deux classes distinctes,
prenant en compte le sujet photographié (une personne¥endte(la mer). De méme la photographie
représentant les quais d'une ville (A4 et B3) est associédai$ a une classe "ville" et "mer". Enfin,
'images en B4 et C5 est associée également aux deux étgletie" et "portrait".

2.2. Sélection active d’images

Un utilisateur ne peut pas contrdler simultanément des centaines de propdsitiassements d'images
a la fois. Le but de ce module de sélection active d'image est de faciliter la thchutilisateur, en lui
proposant une sous-partie des images a étiqueter. L'utilisateur doibipalisposer alors de stratégies
pouvant I'aider de différentes manieres. Par exemple I'utilisateur pecsidéer au module une sélection
des images :

— "faciles" a traiter car les contenus sont proches d'images déja dassée

— "difficiles" car trop d'étiquettes sont proposées a la fois,

— ou "difficiles" car aucune étiquette n’est proposeée.

L'utilisateur peut changer a n'importe quel moment de type de stratégie. ldallnéournit en sortie
une liste globale des images non étiquetées triées par le critére de sélecti@trd#fie courante. Par
exemple, l'utilisateur peut demander au module de lui fournir la liste des imagdenreées de la plus
facile a la plus difficile & étiqueter. Il peut alors traiter en priorité les premiignages de cette liste.
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CHAPITRE 2 : Systeme de structuration de collections d’'images

Choix d’une stratégie

de sélection Interactions

Liste(s)

Modélisation | Etats de

Images et synthése | connaissance Selection | images Interface g tages Images
non ’ dela > e > homme étiquetées
étiquetées - d’images i
a connhaissance 9 e

A

Nouvel état des étiquettes

FIGURE 2.1 :Vue générale du systéeme proposé. Une collection d'imagepsestituée d'images non étiquetées.
Le module de modélisation de la connaissance convertitessightions sur les contenus visuels en
différentes mesures d’appartenance aux classes. Puis ae#lyse est utilisée dans un module de
sélection active d’'images. L'utilisateur peut demandeedmdule différents types d'images a sé-
lectionner en priorité. Le module fait alors des proposisale classement d’'images que l'utilisateur
valide a travers une interface homme-machine. Chaque ieuxntage étiquetée est alors prise en
compte par le module de modélisation et synthése de la cesaraie pour raffiner la connaissance
des images encore non étiquetées, améliorant ainsi lats@eactive d'images et les propositions
de classements automatiques.

2.3. Interface homme-machine

Le dernier module concerne le dialogue entre I'utilisateur et le systéme. iapsemier temps, la

maniére dont les propositions automatiques d’étiquettes sur des imagedfecttées est présentée

théoriguement. Puis dans un second temps, tous les aspects interfacesrhaniime sont présentés :

— Divers contrdles permettant a I'utilisateur d’autoriser les cas de multi-éigeed’activer des options
de rejets pour mettre de c6té certaines images, de lancer une animationtcdassaratiguement les
images...

— Une représentation graphique intelligible et épurée est proposé€aiflard’utilisateur a percevoir
facilement si une étiquette proposée automatiqguement sur une image luintonvie

— Cette représentation est congue pour autoriser un maximum d’interaditieaement dans la vue en
prenant en compte des critéres ergonomiques.

2.4. Le retour de I'expertise

A chaque fois qu’une image est étiquetée dans une ou plusieurs classegie connaissance sur la
constitution visuelle des classes peut étre affiné puisqu’une illustratigpiésnentaire est ajoutée. Ce
nouvel état de connaissance est réinjecté dans le premier module de ataélks de synthese de la
connaissance.

L'étiquetage d’'une seule image peut fortement modifier I'état de conmaissBar exemple, des images

Y

non étiquetées considérées précédemment comme étant "difficiles” & pksgent devenir "faciles” si
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2. Description générale du systéme proposé

la nouvelle image étiquetée est représentative d’un voisinage visuelleeresg.d\ I'opposé, des images
non étiquetées précédemment jugées "faciles" peuvent devenir "diffisildes images du voisinage ont
été étiguetées dans différentes classes.

Nous avons présenté les différents modules constituant I'architectiggstkme proposé. Chaque mo-
dule est détaillé dans les prochains chapitres. Nous abordons damsniadgemps la partie automatique
de modélisation et la synthése de la connaissance.
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CHAPITRE 3 : Modélisation et synthése de la connaissance

1. Introduction

1.1. Position du probleme

Dans ce chapitre nous nous focalisons sur la premiéere étape de modébsdgmynthése de la connais-
sance (voir le cadre rouge dans la fig@r#&). Le probléme est le suivant : un utilisateur a manuellement
regroupé et étiqueté quelques images en différentes classes cahésaiteson expertise. Le but de ce
module est alors de modéliser un état de connaissances sur toutes leseémagesnon étiquetées en
établissant un ensemble de degrés d’appartenance aux différersmasclan fonction des contraintes
théoriques définies ci-dessous, les degrés d’appartenance tdmiuenr une analyse détaillée sur les
états potentiels des images.

Choix d'une stratégie

de sélection Interactions

Modélisation | Etats de Sélecti Liste(s) Interf
Images et synthése | connaissance election | gimages ntertace \riquetages | images
non ’ de la > e > homme étiquetées
étiquetées K d’images H
9 connaissance g machine

A

Nouvel état des étiquettes

FIGURE 3.1:Schéma général de I'architecture du systéme de structurate collection d'images proposé. Le
module de modélisation et de synthése de la connaissantysamas images non étiquetées et celles
qui ont été précédemment étiquetées par l'utilisateurteCamalyse permet d’établir un état de la
connaissance quand a I'appartenance des images non ébiggielux classes. Cette étape prépare
les données pour le prochain module de sélection activeadjés et aux propositions automatiques
d’étiquettes dans l'interface homme-machine.

1.2. Contraintes théoriques

Les contextes applicatifs exposés précédemment ont explicité les différaitements auxquelles sont
soumises les collections d’'images, notamment en fonction de I'hétérogénéitdlevipotentielle des
classes et des besoins éventuels de multi-étiquetage. Ces contraintesropact sur le choix de I'ap-
proche théorique a développer pour établir la modélisation et syntheseatenaissance.

Traiter des collections d’'images sans a priori sur 'lhomogénéité viselle des contenus

En indexation multimédia, la gestion de documents par le contenu se fait géménal@ partir d’ex-
tractions bas niveau sur diverses informations (couleurs, textunese$, ...) mises sous forme vec-
torielle. Des mesures de dissimilarité entre ces vecteurs descripteurs, cammaemple la distance
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1. Introduction

euclidienne, permettent de quantifier la proximité entre les contenus viseglen@ant, les rapproche-
ments des contenus ne sont pas obligatoirement en adéquation avec ltgp@raercue et exprimée
par un utilisateur. Ce probleme flzsssé sémantiquest bien identifié dans la communauf/jST00],
[DVO03]. Deux images proches en termes de descriptions visuelles peuverg@&nepcomme étant trés
éloignées sémantiqguement. Inversement, deux descriptions visuelles éommésent correspondre a
une situation ou les contenus sont proches au sens d’un utilisateur.

D’autre part, selon ses objectifs applicatifs, un utilisateur peut souhagesuper de maniere subjective

les images. Or, ces regroupements peuvent étre difficiles a percewain patre utilisateur si ce dernier

ne connait pas les objectifs applicatifs. Cette subjectivité vient ajouterifiicallte supplémentaire au
probléme de fossé sémantique. Le résultat de ces deux contraintes gsbtgumtiellement, les membres
d’'une méme classe définie par un utilisateur peuvent étre tres éparpileiatgace des descripteurs.

Il est alors risqué d’avoir ua priori sur I’hnomogénéité visuelle des classes dans une méthode de classi-
fication.

Exprimer I'appartenance a plusieurs classes a la fois

Le module de modélisation de la connaissance doit pouvoir exprimer aussldsesituations d’étique-
tages simples et de multi étiguetages. L'étiquetage simple correspond ailn gagutilisateur souhaite
classer chaque image de maniére exclusive dans une seule classe ule doditdionc fournir pour toute
image non étiquetée un ensemble de mesures d’appartenance pour toclssskss soit une par classe.
Ainsi, I'état de connaissance doit renseigner sur le fait qu'une ctesdistingue des autres pour y classer
une image.

Cependant, I'utilisateur peut vouloir exprimer des cas ou une méme imagegEatenir de maniere
non exclusive a plusieurs classes. Dans ce cas, il est nécessxipeimier des cas multi-étiquette et la
difficulté est alors de formaliser I'expression de mesures d’appartersam une ou plusieurs classes a la
fois. D'un point de vue théorique, il faut notamment considérer s’ipedtérable de s’appuyer unique-
ment sur des mesures représentant 'appartenance a chacunesdes pléses individuellement pour en
déduire I'appartenance multiple a plusieurs classes, ou s'il faut formdksemesures spécifiques pour
ces cas.

Mesurer la non appartenance a toutes les classes

Certaines images non étiquetées peuvent avoir des descriptions visuEl&doignées de toutes les
images étiquetées. Pour avoir une modélisation compléte de la connaissqrad, étre intéressant
d’exprimer le cas ol aucune classe ne semble pertinente pour une imagéiquaiée. En effet, ce
type d’information peut étre utile pour identifier des contenus visuels diftérdes membres des classes
connues. Ces images peuvent étre alors utilisées pour définir de newlakses, ou bien pour étre
associées a des classes existantes afin de compléter les différents @ispets d’'une méme classe.

Ces différentes contraintes théoriques (hétérogénéité visuelle dessclamsti-étiquetage et non appar-
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CHAPITRE 3 : Modélisation et synthése de la connaissance

tenance aux classes), vont nous guider dans nos choix d’'appri@w@iques pour mettre en place une
méthode de modeélisation et d’analyse de la connaissance, en s'insgisaattniques de classification.

1.3. Methodes de classification automatique

Les objectifs du module de modélisation de la connaissance s'appareuntepitgbléme de classification
automatique, dans le sens ou le but est de répartir les images en diff@astes. Cependant, la phase
de décision, ou une image est réellement étiquetée, sera accomplie danmsde mMedule d’interface
homme-machine. L'unique objectif du module décrit dans ce chapitre est lélisaitbn et de synthése
de la connaissance sur toutes les images encore non étiquetées en atablissasemble de degrés
d’appartenance aux différentes classes.

La bibliographie sur les méthodes de classification automatique est trés vihstaste de nombreuses
techniques pour traiter ce probleniig0q, [DHSO0( : les fonctions discriminantes linéaires, les réseaux
de neurones, les méthodes basées sur les k plus proches voisins,Hesesaao/ecteur supports. . .

Le choix d’'une approche vis-a-vis d’'une autre doit prendre en coanaat tout le type de probleme
de classification considéré, (voir figuge?) car ils ne soulévent pas les mémes difficultés théoriques.
La classification bi-classe est de loin le probléme le plus étudié car beadeasifuations peuvent se
réduire a un probléme dichotomique d’appartenance ou non a une dxseele cadre de classifica-
tion d'images, cette approche est bien adaptée par exemple a la rectiémdges par le contenu ou
I'objectif est de déterminer automatiquement si une image correspond pogitii ou non a une requéte.

La classification multi-classe généralise le cas bi-classe. Intuitivement, udrspeposer que plus le
nombre de classes est élevé, plus il est risqué de mal classer les sloBhéertaines méthodes de
classifications sont particulierement adaptées au cas bi-classe commecliadda Vecteurs Support
(SVM), leur extension théorique au cas multi-classe peut étre difficileelample, toujours pour le
cas des SVM, des travaux proposent une extension au cas multi-&a€38 [[ TCO1], mais le passage
d’'une approche binaire vers la discrimination a catégories multiples n'sstrigaal car leur emploi
est difficile d’'un point de vue théorique et les performances ne se distimigpas significativement des
méthodes de décompaosition impliquant des SVM bi-claSse=7.

En effet, plusieurs travaux abordent le probléme multi-classe sous la fiemaultiples problémes de
classification bi-classe. Il existe plusieurs méthodes de décomposition coamregegmple I'approche
one against altonsistant a construire autant de classifieurs binaires du méme typexei8l e classes
indépendantes, ou encore I'approar®e against oneonsistant plutét a confronter 2 par 2 des classi-
fieurs binaires associés a chacune des classes. Le débat caloesiintérét d’une approche vis-a-vis
de l'autre. L'approch@ne against alkerait la plus précisélJK04] alors gque la stratégiene against one
permettrait un apprentissage plus rapide et la gestion d’'un nombre plugamipde classes[CS04.

Ces approches par décomposition soulignent la difficulté de formaliser ualendel classification réel-
lement multi-classe. Ce probléeme de formalisation se retrouve également gasrde la classification
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multi-étiquette, moins fréquemment étudiés. Au probléme initial multi-classe, s'ajalge hypothéses
d’appartenance multiple de certains €léments dans plusieurs classes aledaiasses ne peuvent étre
alors supposées comme étant mutuellement exclusives, ce qui complexdifiidetiés théoriques.

Le module de modélisation de la connaissance doit permettre de faire fasaldféentes situations.
Un utilisateur doit pouvoir traiter 2 ou plusieurs classes simultanément et ipdoitoir étiqueter des
images dans plusieurs classes s'il le souhaite.
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_ _ Multi-classe
Bi-classe Multi-classe Multi-étiquette
p Difficultes
théoriques

Membres de la classe "croix"

Membres de la classe "ronds"

Membres de la classe "triangles”

Membre a la fois des "triangles" et "croix"
Membre a la fois des classes "triangles" et "rond"

S>> O@T

Membre a la fois des classes "triangles”, "croix" et "rond"

FIGURE 3.2 : Différents problémes de classification, du plus simple o gifficile théoriquement. Les membres
des classes sont représentés dans un espace a 2 dimens@nssleDcas de la classification bi-
classe, I'objectif est de retrouver tous les éléments gpagjiennent & une classe ou non. Le cas
multi-classe généralise le probléme bi-classe a plusielasses. La classification multi-classe et
multi-étiquette complexifie le probléme en autorisantfagienance de certains échantillons a plu-
sieurs classes simultanément.

1.3.1. Gestion de structures de données potentiellementroplexes

Le schéma figur&.2 donne des représentations simplistes de classes pour différents probiécias-
sification. Dans ces exemples, les classes sont facilement distinguahlee¢edes autres. En effet, les
membres d’une méme classe sont proches entre eux, alors que les metmes dasses sont €loignés.
Ces structures de données homogénes favorisent et facilitent la cltfsifiautomatique.

Cependant, cette structure homogéne des données n’'est pas garads slonnées réelles comme
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CHAPITRE 3 : Modélisation et synthése de la connaissance

l'illustre la figure 3.3 reprenant les trois types de classification dans des situations plus ré&listes
propriété des données s’explique particulierement dans le cas de ldicd#iss des images avec les
effets du fossé sémantique. Concrétement, dans un espace de desdaptimages sur lequel travaille
un algorithme de classification, la proximité entre 2 images ne garantit pas letagrd le fait qu’elles
appartiennent a la méme classe. De maniére opposée, 2 images €loignées ggpartenir a une méme
classe.

Il est préférable de ne pas avoirddriori sur les structures des classes. Il est possible que, au sein d’'un
méme jeu de données, certaines classes soient a la fois homogénes visuadtesdeantiguement, et
gue d'autres classes soient complétement éparpillées dans I'espatssdesteurs.

Pour gérer des structures de données potentiellement complexes, dsegile de faire appel a des
techniques d’apprentissage automatique pour permettre au systémeajees'ah fonction des inten-
tions de l'utilisateur. Il existe principalement les approches non, semi dénodat supervisées. Les
approches non supervisé&sia04, [DHS0(Q utilisent exclusivement des données non étiquetées pour
les séparer en différents groupes homogénes. Ce type d'appresh@as adapté a notre probléme car
I'utilisateur est indispensable pour identifier des classes parfois extrémheoraplexes. Les approches
semi-superviséesZ[u0g sont intéressantes car elles exploitent a la fois des dorméesri fiables,
les échantillons étiquetés par I'utilisateur expert, et les données non ésiguéitte approche bénéfi-
cie ainsi de nombreuses données pour établir de maniére statistiquetbmapae des échantillons aux
classes. Cependant, il peut étre risqué de donner des étigagttiesi aux images non étiquetées pour
estimer des fonctions d'appartenance.

L'approche supervisée est la moins risquée puisque l'utilisateur eaxpédracle" permet de s'appuyer
sur des données priori fiables pour pouvoir estimer I'appartenance aux classes des échamidons
étiquetés. Les méthodes de classification supervisées les plus couran&¥] utilisent I'estimation
bayésienne ou les SVM ou encore les k plus proches voisins (knsfirhaion bayésienne peut étre
trés efficace si les classes sont homogenes, mais elle est plutdt maleaalapttructures de données
trop complexes. L'emploi des SVM donne de bonnes performancegmeepede s’adapter aux struc-
tures de données complexes. Mais les SVM peuvent entrainer un coélcdéélevé notamment si la
structure est trop complexe : dans le cas extréme, il peut étre nécadsalédinir autant de vecteurs
supports qu'il a d’échantillons. L'approche des k plus proches \@isitalgré sa simplicité théorique,
permet d’'atteindre généralement de bonnes performances et estibjggeaux structures complexes.
En revanche, cette approche implique une certaine lourdeur puisqlesqiasses sont représentées par
tous leurs membres.

La question est maintenant de savoir si ces techniques d’apprentsgagwisé peuvent facilement se
généraliser au cas multi-étiquette.
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FIGURE 3.3 :Les différents problémes de classification (voir figsu® sont reconsidérés dans des situations plus
réalistes : les membres d’'une méme classe peut étre éclplégiaurs groupes éloignés. En consé-
guence, il N’y a pas d’homogénéité des données et les difeselasses peuvent éventuellement se
SUperposer.

1.3.2. Meéthodes de classification multi-étiquette

Les travaux sur la classification multi-étiquette d’'images sont relativememt®f K\V08]. Pourtant, le
multi-étiquetage est assez naturel en classification d'images, notammeid paté@gorisation de scéne.
Par exemple, il est facile de concevoir qu’une image de plage avec tieebé puisse étre étiquetée
dans 2 classes a la fois (plage et scéne urbaine).

Dans la littérature, il est souligné que toutes les bases de donnéesasdatrpéme proportion d’échan-
tillons multi-étiquetés. Dans le cas de collections d'images, un grand nombecdmédnts peut avoir
une seule étiquette, tandis que la proportion d'images partageant plusiiursttes peut étre faible
(voir 'exemple tablealB.1). La classification multi-étiquette est donc d’autant plus difficile qu'il y a
peu de données multi-étiquetées, car il y a peu d'information disponible &iablir des statistiques
d’appartenance multiple a plusieurs classes.

Dans [TKO7], les auteurs identifient différentes méthodes de classification multi-étiquedtstemguant
le classifieur mis en ceuvre (knn, SVM, bayésien,...) d’'une opératioausfdrmation sur les étiquettes
considérées. Cette opération de transformation revient & exprimer l&meide classification multi-
classe et multi-étiquette en un probleme multi-classe seul. lls énoncent notaghopémations de trans-
formation d'étiquettes couramment utilisées :
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] étiquettes | nombre d'images

urbain 135

plage 13

personnes 49
urbain+plage 6
urbain+personnes 22
plage+personnes 5
urbain+plage+personne 1

total 231

nombre d'étiquettes a retrouver 266

TABLE 3.1 : Exemple de répartition des étiquettes multiples dans ulieation d'images de 231 photographies
avec 3 étiquettes de bases. Les répartitions sont déedgeiat : les images possédant plusieurs
étiquettes sont beaucoup moins nombreuses que cellesdpassfe seule étiquette. L'enjeu du
probléme de classification est alors d’arriver a retrouvéb2tiquettes pour 231 images.

| Echantillon / Etiquetté] A [B [ C | D |

1 X

2 X | X

3 X | X

4 X X

TABLE 3.2 : Exemple d'un jeu de données multi-étiquette : les échanslipeuvent avoir une étiquette comme
I'échantillon 1, ou plusieurs comme pour les trois autrekatillons.

— "PT3": le probléme est transformé en un probléme de classification mulsieckas considérant les
étiquettes simples et les unions d’étiquettes (voir les tablgdlet 3.3) comme des étiquettes simples.

— "PT4" : le probleme est transformé en un ensemble de problémes de cassifbi-classe ou sont
considérés uniqguement les étiquettes positives et négatives de chasgesdndépendamment des
autres (voir le tablea@.4).

— "PT6": le probléme est transformé en considérant une série de dassifi-classe, a la maniére des
techniques de boosting, notamment Adabo8&t(Q, (voir le tableau3.5).

Leurs expérimentations sur différents jeux multi-étiquetés, avec des ded'gti&uettes par images de
différents ordres, ont mis en évidence que la transformation "PT3"edglobalement les meilleurs
résultats en termes de précision (le rapport entre le nombre total d'étiqoettestes et le nombre total
d’'étiquettes proposées) et de rappel (le rapport entre le nombre ‘tetiguéttes correctes et le nombre
total d’étiquettes devant étre retrouvées). Cette transformation "PT&¥ede notamment I'avantage
vis-a-vis des autres transformations d’étre performante indépendandmetioix de la technique de
classification utilisée (les meilleurs résultats sont obtenus avec les clasdiiieuet SVM). Cette étude
est trés intéressante pour la communauté car, dans la littérature sur le muétageua transformation
"PT4" est souvent préférée (cela peut s’expliquer par le fait gaitoup de travaux se basent sur des
techniques de classification bi-classe que I'on tente de généraliser aultastiquette).
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| Echantillon / Etiquette]| A | A+B | B+C [ A+D |
1 X

2 X
3 X
4

X

TABLE 3.3 : Transformation du jeu de donnégs avec I'opération de transformation "PT3" : les unions dds ét

guettes de base sont considérées comme des étiquettesatpze pour pouvoir traiter un probléme
de classification multi-classe avec étiquetage simple.

| Ech/Et|| A+ | A- | | Ech/Et]| B+ | B-| | Ech/Et|| C+ [ C-| [ Ech/Et]| D+ | D- |
1 X 1 X 1 X 1 X
2 X 2 X 2 X 2 X
3 X 3 X 3 X 3 X
4 X 4 X 4 X 4 X

TABLE 3.4 : Transformation du jeu de donnéa< avec I'opération de transformation "PT4" : le probléme est

traité par un ensemble de classifieurs binaires, un par étigu C’est I'approche la plus souvent
utilisée.

Echantilonff] 1 | 1 |1|1| 2|2 |2 |2|3|3|3|3|4|4|4)| 4
Etiquette | A|B|C|D|A|B | C|/D/A|B|C| D|/A|B|C|D
Poids +1/-1|-1|-1|+1 |+ -1 -1 |-1|+1|+1|-1|+1|-1|-1]|+1

TABLE 3.5 : Transformation du jeu de donnéas? avec I'opération de transformation "PT6" : le probléme est
traité conjointement par un ensemble de classifieurs bésalifaibles”, un pour chaque possibilité
d’'étiquetage de chaque échantillon exemple. L'étiquethge nouvel échantillon peut alors se faire
a partir du signe ou d'un score donné par I'ensemble des esdk tous les classifieurs.
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1.3.3. Gestion de nouveaux contenus visuels

Une image non étiquetée peut posséder un contenu visuel trés diffleemiasses existantes. Cette

image peut étre considérée de différentes manieres (voir figdire

— L'image est isolée car elle posséde un contenu visuel "exotique". Elteéfre considérée comme du
bruit comme le cas des images uni-couleur par exemple.

— Limage n’est pas isolée et elle est représentative d’'un voisinagerderus visuels encore non ex-
plorés.

Dans notre cadre applicatif, un utilisateur découvre progressivemeantenu visuel d’une collection
gu'il doit organiser. Il est donc nécessaire de permettre I'ajoutedlumuvelle classe si une image ne
semble adéquate pour aucune des classes existantes.

De plus, une méme classe peut étre trés hétérogéne visuellement, maisicphéren utilisateur pour
les raisons évoquées plus haut de fossé sémantique et de subjectigitthdgde représentant un nouveau
contenu visuel, n’est pas obligatoirement utilisée pour définir une nowlafise : elle peut contribuer a
enrichir les différents aspects visuels d’'une méme classe.

Cette gestion de la nouveauté doit pouvoir se formaliser explicitement danslidem® modélisation et
d’analyse de la connaissance de notre systéme. Par rapport ainsbeatii-classe et multi-étiquette, les
techniques de classification basées sur les SVM ou les knn semblentesd&uér gérer la nouveauté,
I'emploi d'une technique type SVM est moins facile. En effet, la nature igcante des SVM impose
de considérer des classes prédéfinies. Les techniques a base deeSubalisent alors sur les échan-
tillons situés aux frontiéres entre 2 classes, la marge. Dans sa concepiios basique, un échantillon
situé loin de la marge entre 2 classes, est associé dans la classe du c8&touve.

Or, en considérant la gestion de nouveauté visuelle, il est préférabilesdr une approche générative
afin de distinguer les frontiéres "intérieures" et "extérieures" (voigiaré3.5). En effet, en définissant
entierement les limites des classes, il est alors plus facile d’'identifier lestéldres situés loin de toutes
les classes.
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FIGURE 3.4 :Images non étiquetées loin de toutes les images étiqueBasasses de 4 images chacune sont re-
présentées par des croix pleines, des ronds et des triadglesun espace de description théorique
a 2 dimensions. Cing images encore non étiquetées sontsEqées par 4 croix et un losange.
L'image non étiquetée représentée par le losange est isdl@st probable que le contenu visuel
ne soit pas représentatif d'une classe. A l'inverse, lesg@sanon étiquetées représentées par des
croix sont certainement représentatives d’'un contenuelikicalement homogéne, et peuvent étre
utilisées pour définir une nouvelle classe ou bien étre a8e8@ une des classes existantes.
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FIGURE 3.5 : La distinction entre frontiéres "extérieures” et "intéures" doit étre prise en compte pour pouvoir
gérer la nouveauté de contenus visuels. Les techniquesadsifatation discriminatives ne per-
mettent pas d'identifier explicitement les frontiéres egté&es. Pourtant, il important de pouvoir
identifier des échantillons loin des frontiéres extérisules classes pour éventuellement définir de
nouvelles classes ou compléter les différents aspectslsidiune classe existante.

1.4. Choix d’'une approche théorique

Nous avons associé la modélisation et la synthése de la connaissancecblémp de classification
multi-classe, multi-étiquette et devant prendre en compte la gestion de ntiveasiméthodes basées
sur les plus proches voisins - knn - semblent étre adaptées a nos b&soeitet, elles permettent une
grande souplesse et peuvent se décliner au cas multi-classe. Emysiapgur des mesures de dissimila-
rité entre échantillons, elles permettent d’identifier facilement la nouveaatplus, elles peuvent s’em-
ployer dans le cas multi-étiquette, tout en étant compétitive avec des techpigaavancées K07].

Cependant, I'emploi des knn doit nous permettre d'établir un état de smanae riche décrivant aussi

bien des cas d’appartenance d’'une image a une seule classe, gagtéappce a plusieurs classes ou
I'appartenance a aucune classe. Il est alors préférable d’avegulrtadre unifié permettant d’exprimer

toutes ces situations.

Le choix d'un cadre formel vis-a-vis d’'un autre peut étre motivé parelstign de l'incertitude et de

I'imprécision. En effet, les méthodes de type knn s’appuient sur des ewdardissimilarité entre les
échantillons étiquetés et ceux encore non étiquetés. Dans le cas d'inesgasscripteurs visuels sont
utilisés pour quantifier ces proximités entre images. Or, un descripteut wisypeut capturer parfaite-

ment I'intégralité du contenu visuel d'une image. Il est le plus souvertias® pour décrire un aspect
du contenu comme les couleurs ou les textures. De plus, les proximités entieséepteurs images

peuvent difficilement répondre aux contraintes de fossé sémantigadaetubjectivité des regroupe-
ments d'images qui seraient effectués par différents utilisateurs suné&me collection d'images.

Notre choix s’est porté sur la théorie des fonctions de croyance,réoybiar le Modéle des Croyances
Transférables (MCT ou TBM en anglais potransferable Belief ModglEn effet, ce cadre formel pro-
pose des outils performants pour gérer l'incertitude et I'imprécision. L& M&met une modélisation
de la connaissance compléte, notamment en modélisant le doute entre ddsaptmsdnance a une
ou plusieurs classes dans notre cas). De plus, cette modélisation intéigseuement une place aux
états "non prévus", ce qui permet de formaliser l'identification nouveanxenus visuels pour définir
par exemple de nouvelles classes.

35



CHAPITRE 3 : Modélisation et synthése de la connaissance

Dans la suite de ce chapitre, nous allons d’abord présenter des tlamipisuels qui ont été mis en
ceuvre pour établir des rapports de proximité entre des images. Puis,iscuigins du lien que nous
pouvons faire entre ces proximités et I'établissement de classes d’imatyetes pour un utilisateur.
Les principaux outils du Modéle des Croyances Transférable sontepsésentés. La méthode est alors
détaillée en trois grandes étapes, correspondant a 3 échelles déathallgsconnaissance.

1. La premiére échelle d’analyse "locale" concerne l'interprétation iedmités calculées entre les
descripteurs de 2 images en des fonctions de croyance. Les creyamt@nsuite fusionnées pour
combiner des témoignages de plusieurs images membres d’une méme clasgs diside image
non étiquetée. A la fin de cette étape, un ensemble de fonctions de creykeck I'appartenance
ou non de cette image a la classe.

2. La seconde échelle "multi-classe" aborde la fusion des fonctiongganre relatives a I'apparte-
nance ou non d’'une image pour un ensemble de plusieurs classes.

3. Laderniére échelle "multi-descripteur" aborde la fusion des fonctiertsoyance relatives a I'ap-
partenance ou non d’'une image pour un ensemble de plusieurs classeplssieurs types de
descripteurs visuels, en adoptant ainsi un schéma de fusion tardivgfclenations apportées par
les différents descripteurs.

2. Extraction d’'information, description de contenu visuel

Les collections d’'images que nous souhaitons traiter peuvent étre tersafivreportages photogra-
phiques, vidéos, photographies personnelles,...). Il est dondldiffie dédier des descripteurs visuels
sur un seul type de collection d'images, et nous utiliserons donc desadescs visuels standards. Nous
sommes conscients qu'ils pourront étre remplacés ou complétés plus tatdspdescripteurs plus in-
formatifs. Nous avons privilégié dans ce chapitre le travail sur la formalisadans le cadre du Modeéle
des Croyances Transférables, d’'une méthode de modélisation de Essamte en présence de sources
d’'informations imparfaites. En effet, un descripteur visuel résume saliirformation selon une seule
modalité (couleurs, textures, formes, mouvements pour les vidéos,.. .rapparte qu'une partie de
I'information. Lutilisation du MCT est particulierement adaptée a la modélisat®ladonnaissance et
cohérente pour gérer les imperfections des informations apportées pisleripteurs visuels.

2.1. Descripteur global de couleurs

Une description classique et globale d’'une image consiste a recens&guarice d’apparition des cou-
leurs des pixels. Un histogramme résume ainsi la distribution des coulewsséide les propriétés inté-
ressantes d'invariance aux rotations et translations. La qualité depfiescd’un histogramme dépend
alors du choix d'un espace de représentation des couleurs et denlifigation retenue.

Il existe diverses espaces de représentation de la couleur : ReugBiu ({R,V,B} ou {R,G,B}),
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Teinte-Saturation-Valeur ({T,S,V} ou {H,S,V}), (voir figur&.6). .. L'espace {R,V,B} peut étre directe-

ment utilisé malgré des défauts bien identifies comme I'impossibilité de reprodtiiatnes couleurs en

synthése additive ou son incompatibilité avec le systéme visuel humain quameicdgption d'écarts

de couleurs. En effet, le systéme visuel humain ne discrimine pas de la mémeemnantés les cou-

leurs, car la sensibilité aux écarts de couleurs n’est pas reliée de miaméaiiee au comportement des
photorécepteurs de I'ceil.

Pour faire face a cette non-uniformité, les espaces de couleur {L,a i}, et} ont été proposés et
normalisés par la Commission Internationale de I'Eclairage (CIE) en 1936]] Ces systémes visent &
uniformiser la perception des différences de couleurs. Les relationiméaires entre les composantes
{L,a,b} d'une part et {L,u,v} d’autre part, ont pour but d'imiter la répemlogarithmique de I'ceil. Dans
le cas {L,a,b}, la composante "L" est la "clarté", qui va de 0 (noir) a lflar(c), la composante "a"
représente la gamme de I'axe rouge-vert, et la composante "b" celle dgdiane-bleu. L'espace {L,u,v}
est assez proche de I'espace {L,a,b} en utilisant d’autres relationfiméaires entre les composantes u
et v. En particulier, pour comparer deux couleurs quelconqliesu, v1) et (Ls, ug, v2) dans I'espace
{L,u,v}, la CIE recommande ['utilisation de la distance euclidienne :

AE = /(L1 — L2)? + (u1 — u2)? + (v1 — vg)? (3.1)

ou AE modélise I'écart de couleurs percu par I'ceil humain.

Le choix de I'espace pour représenter I'information de couleur d’ungéneat souvent arbitraire. L'es-
pace {H,S,V} facile a se représenter intuitivement, est souvent utiliséeeétude dans [ 03] montre
gue cet espace serait le plus performant pour une tache de rezldérohges par le contenu.

De plus, le choix de I'espace de couleurs peut dépendre fortementnaétiligue de comparaison des
histogrammes. Nous avons testé, dans le dernier chapitre sur les expatiomsn différentes métriques
classiques TFMB04] (distance de Manhattan, distance euclienne, testdet la distance de Bhat-
tacharyya) pour comparer des histogrammes couleurs dans les ehace3, {L,a,b}, {R,G,B} et
{H,S,V}). Nous avons constaté que I'espace de couleurs permettant iksures performances de clas-
sification d'images n’était pas le méme d’'une collection d'images a l'autre, delométrique et les
parameétres internes de I'algorithme de classification.

2.2. Descripteur global des orientations

La description seule de la couleur n’apporte pas d’information spatiale. g&dlier ce manque, il est

courant de compléter I'analyse visuelle avec des descripteurs surtknaastructurel sous I'angle des
textures, des orientations ou des formes. Ces types de descripteveniperesenter les propriétés in-
téressantes d’'invariance aux conditions de prise de vue telles que legeanents d’illumination, de

dynamique, et de dérive colorimétrique (voir la figGr& pour une illustration).

Il existe de nombreuses méthodes pour décrire les contenus structeselnages comme 'analyse
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CHAPITRE 3 : Modélisation et synthése de la connaissance

{R,G,B} {H,S,V} {L,a,b}

FIGURE 3.6 : Exemples de représentations d’histogrammes de 256 classdsurs dans les espace {R,G,B},
{H,S,V}, {L,a,b}. L'espace couleur est découpé en 256 "slle tailles identiques et chaque
"bulle" représente alors une classe de couleurs dont ldetakt proportionnelle au nombre de
pixels de cette couleur. Nous pouvons remarquer que I'iatome dans I'espace {R,G,B} a ten-
dance a détailler en beaucoup de classes les couleurs "&sfick ou le systéme visuel humain a
du mal a distinguer les couleurs entre elles.

statistique de matrices de co-occurrence des niveaux de-gri§J ou les méthodes spectrales basées
sur des bancs de filtres de Gaboe§9q. Par la nature tres locale des descriptions de textures, les
applications sont souvent trés ciblées comme la détection et le suivi d'ahjede visages\[JO1],
[BROY.

Les descripteurs de forme cherchent a décrire de maniére précismtears des objets dans une image
(angles, courbures, jonction entre contours). Mais ce type de désergst plutdt réservé aux représen-
tations 2D (caractéres d'écriture, logos, schémaszZL){], [IV96]. Dans le cas des images naturelles,
la description des formes est plutét adaptée aux photographies canierseul objet mis en évidence,

sur un fond uni comme le proposéHIB08] dans I'étude de feuilles de différentes espéces de plantes.

L'étude des textures est plus locale, et I'analyse des formes est phich aécrire des objets isolés. Or,
les collections d'images sur lesquelles nous désirons travailler ne refmaspas spécifiguement des
objets bien distincts, et nous voulons pouvoir les comparer dans leudigdobsous avons retenu dans
un premier temps comme descripteur I'histogramme classique des orientatiénsubbdss gradients
des contoursJV96], un descripteur standard permettant d’avoir la distribution globale destatiens
des pixels en fonction de leur amplitude. L'histogramme polaire est réglé d&manconsidérer 8
orientations entre 0 et 180 degrés et 8 amplitudes. La figi@@donne quelques illustrations représentant
ces descripteurs sur des photographies d’'une méme collection.

3. Manipulation de descriptions visuelles pour le classement
d'images

Le réle du module décrit dans ce chapitre est de modéliser un état desissamtes quand a I'apparte-

nance potentielle des images a une ou plusieurs classes a partir d’infosnasioelles données par des
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3. Manipulation de descriptions visuelles pour le classement d'images

FIGURE 3.7 : Exemple de dérive couleurs au sein d’'une méme collectionagjés : la méme scene est photo-
graphiée par plusieurs modéles d’appareils photograpbgnumériques différents. Les conditions
d’illumination liées a I'angle de vue, ainsi que la qualitéles réglages internes des appareils pro-
duisent une collection d'images avec des écarts de coupeufsis trés importants. Il peut étre alors
intéressant de s’appuyer sur des descriptions sur le cansétucturelle des images pour pouvoir
les comparer entre elles par exemple avec des descriptotextures ou des orientations.
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FIGURE 3.8 : Exemples de représentations d’histogrammes polairesicjass des orientations des gradients.
Les histogrammes polaires permettent de recenser la bligion des gradients des pixels selon 8
orientations et 8 amplitudes différentes. L’'espace estia@iécoupé en 64 "arcs pleins" dont 'inten-
sité de la couleur est proportionnelle au nombre de pixghs@sentant le méme type d’orientation.
Par exemple, la premiére image est marquée par des oriemsintenses sur les directions "dia-
gonales”. La seconde image est plutdt marquée par de nosdseauetites orientations verticales
et horizontales. La troisieme image possede la partictdadie recouvrir toutes les orientations
dans toutes les directions, ce qui est cohérent avec la qugstegraphiée. Enfin la derniére image
posséde une majorité d'orientations verticales.

vecteurs descripteurs des couleurs et des orientations. L'utilisatioe distance entre ces descriptions
visuelles permet d’établir un premier rapport de proximité entre les imagesn@ant, ces rapproche-
ments risquent d’étre insuffisants pour identifier des groupes d'imad@sents selon linterprétation
d’un utilisateur.

Par exemple, la figuré.9 représente un cas idéal ou une distance employée sur des descnpteurs
suels permet d'isoler facilement un groupe d’'images similaires. Dans eptpbg, 3 ensembles de 50
images unicouleurs sont générés artificiellement selon des lois normaleisn&r&sibns dans I'espace
couleur {R,G,B} avec des matrices de variance-covariance identiquegeetpour centres 3 couleurs
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CHAPITRE 3 : Modélisation et synthése de la connaissance

"o

différentes "violet", "vert" et "cyan", de telle maniere que les 3 grogoéesnt facilement séparables. Un
histogramme des distances de 50 intervalles se focalisant sur le groupeages "violettes" permet
d'observer les distances intra-classes entre toutes les images violettdst-etasses entre les images
violettes et les celles des 2 autres groupes. Dans ce cas idéal, si un utilcsateoit comme un groupe
d’'images de couleurs similaires comme étant les membres d’'une méme classe nageénexprimée
est en adéquation avec la distribution des distances, et un simple seuillage gésoler la classe "vio-

let".
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30
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0o 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 36 38 40 42 44 46 48

Intervalles de distances

Distances entre les membres de la classe "violette"

Distances entre les membres de la classe "violette" et ceux des autres classes

FIGURE 3.9 : Distribution des distances au sein d'une collection coat#r8 classes d’'images uni-couleur de 50
images chacune générées atrtificiellement par des lois nesia-dimensionnelles. L’histogramme
représenté ici se se focalise sur une seule classe "vibkdtt®n peut observer les distances "intra-
classes" entre les membres de cette classe, et les distdantarsclasses” entre les membres de la
classe et ceux des autres classes. Dans ce cas idéal, ursepllage sur les distances permettrait
d’isoler facilement la classe des images "violettes".

La figure3.10illustre un cas plus réaliste sur une collection d'images naturelles. Un utilisaigemntifié

un groupe de photographies de montagnes, parmi d’autres représiegdleurs, des bus, des animaux,
... L'histogramme représenté s’appuie sur le calcul de distances enolidid 2 sur les descripteurs
couleurs basés sur I'espace couleur {L,a,b}. L'histogramme représeiria distribution des distances
intra-classe, entre les membres de la classe "montagnes” et des disttaregagses entre les membres
de la classe "montagnes" et les autres images. Dans cet exemple, il ei¢ diffsoler les membres de
la classe "montagnes" des autres images si I'on s’appuie directemens slistences. Le témoignage
apporté par le descripteur couleur ne satisfait pas entierement I'hygegothee deux images proches
appartiennent a une méme classe.

A I'extréme, on peut avoir des situations ou un utilisateur a regroupé awdsaia méme classe des
images trés éloignées dans I'espace des descripteurs. Utiliser direcmaaeatistances pour faire de
la classification automatique d'images risque de provoquer de nombreurtatigs incorrects. Il est
nécessaire de prendre en compte les imprécisions et imperfections liéi@gsation des distances entre
descripteurs et tenter de quantifier la confiance sur les témoignagetéanpr ces distances.

Tout systéme traitant des données réelles est confronté a des maeéserggnt une part d’'incertitude et
d’'imprécision. De nombreux formalismes tentent de gérer ces deux notiasdalir processus de modé-
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FIGURE 3.10 : Distribution des distances entre les descripteurs codéasées sur I'espace couleur {L,a,b} intra
et inter-classe pour la classe "montagnes" d’une collectddmages Corel. Dans cet exemple plus
réaliste, il est difficile d’isoler les membres de la classeohtagnes" des autres images si I'on
s’appuie directement sur les distances.

lisation de la connaissance. L'approche la plus courante est incoriéeséati la théorie des probabilités.
Dans ce cadre, on modélise la notion de doute a travers I'équiprobabiliéédéiférents états considérés.
Or, ceta priori d'équiprobabilité est rarement vérifié : ce n’est pas parce qu'il mauwigu’information
sur certains états, que tous les états peuvent étre verifiés a la méme ¢eedLest possible de mieux re-
présenter le doute comme par exemple avec la théorie des possibiiit&d,[en distinguant incertitude
et imprécision.

Nous avons choisi d'utiliser la théorie des fonctions de croyance, plakplierement le Modéle des
Croyances TransférableSie94. Cette approche se distingue des probabilités par une modélisation de
la non connaissance, au lieu de se focaliser sunge®ri qui peuvent se révéler erronés. Cette théorie
relativement récente offre des outils puissants de gestion de I'incertdadémprécision et du conflit

sur les données.

Le but de la prochaine étape est alors de modéliser la connaissanc&appar des distances entre
descripteurs visuels en termes de fonctions de croyance. Mais avdiscdeer de cette étape de modé-
lisation, les principes fondamentaux du Modéle des Croyances Trahkféet ainsi que ses principaux
outils doivent étre présentés.

4. Modele des Croyances Transférables

Le Modele des Croyances Transférables (MCT ou en anglais TBM Transferable Belief Modekst
un cadre formel développé par Smefs{e94 au début des années 90 pour représenter et combiner la
connaissance fournie par différentes sources d’information.
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CHAPITRE 3 : Modélisation et synthése de la connaissance

Tout capteur mesurant des grandeurs physiques (lumiére, sossipgpre.) ou numeériques (descripteurs
visuels, détecteurs d'objets dans les images. . .), garde généraleraguartid’imprécision et d'incerti-
tude liées a différents facteurs (environnement, limitations, défaut deptoa. . .).

Le MCT est une solution parmi d’autres, comme la théorie des probabilitésloédee des possibilités,
proposant des outils performants pour la gestion de I'imprécision et deitinde afin d’améliorer une
éventuelle prise de décision.

Une patrticularité propre au MCT vis-a-vis des autres théories, estraafimation explicite du doute,
ce qui peut s'avérer utile pour représenter une hésitation entre piisisses par exemple dans un
probléme de reconnaissance de formes.

Une seconde particularité du MCT est la capacité a évaluer la discordatregplusieurs sources d'in-
formation lors de leur combinaison. Une mesure de conflit peut soulignsriaananque de cohérence
du modele de fusion. Elle peut étre également considérée comme une véatataie d'information par
exemple pour détecter des changements d’états dans une Rig€0].

Enfin, une derniére différence notable par rapport aux autresi¢éséest le mécanisme de raisonnement
en deux niveaux :

1. le niveawcredal venant du latircredo"je crois", ou la connaissance est formalisée par des fonc-
tions de croyance, et révisée par des régles de combinaison,

2. le niveaupignistiquedu latin pignusvoulant dire "pari”, dans lesquels les fonctions de croyance
sont transformées en fonctions de probabilités pour effectuer ureedaridécision.

L'avantage du MCT est de disposer d’'outils dédiés a la modélisation dem@issance au niveau crédal,
alors que, dans la théorie des probabilités la connaissance est "inttatitgttement au niveau méme
de la décision, notamment par I'utilisatioreddriori.

Dans la suite du chapitre, nous nous focalisons sur le nicezdal et utilisons une partie des outils
disponibles du MCT pour modéliser I'état de connaissances sur les imaged @ I'appartenance a
des classes. Le nivegignistiqueest abordé dans les chapitres suivants. Par ailleurs, le lecteur iBtéress
pourra se référer au chapitre 2 daRafn0] pour une présentation compléte de I'ensemble des outils
offerts par le MCT.

4.1. Représentation de la connaissance

Au niveaucredal la premiére étape de la modélisation de la connaissance dans le cadre cioiSTe
a identifier tous les états possibles,fgyothesesafin de définir urcadre de discernemefit :

Q={H,Hy,...,Hg} (3.2)

ou 2 est un ensemble fini représentant tous les états possibles ideftif{@seci € {1,2,..., K}),
ou hypothéseqjue peut prendre un systeme. Les hypothéses sont considémias étant exclusives et
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4. Modéle des Croyances Transférables

le cadre de discernemefitest sensé étre exhaustif (méme si par la suite nous verrons qu'il egtlpos
d’identifier des hypothéses non prévues dans le cadre de discetemen

Une fonction de masse est la représentation la plus communément utilisée dadeelelu MCT pour
exprimer une fonction de croyance. Elle est définie par :

mst: 2% — [0, 1] (3.3)
B +— m*(B) (3.4)

ol 2% est I'espace puissance rassemblant tous les sous-ensembles pdssitdssdes hypothéses et
unions d’hypotheses de. Chaque sous-ensemhieC 2, est appelé généralemegarbposition

Une massen‘}(B) représente ainsi le degré de croyance attribué a la propogitaui, compte tenu de
la connaissance a un moment donné, n'a pas pu étre affectée a uensensble plus spécifique.

L’ensemble des masses sur toutes les propositio$ denstitue une distribution de masse$, appelée
également BBA (pouBasic Belief Assignmenet doit vérifier :

> m?(B)=1 (3.5)

BCQ

Une distribution de masses peut éventuellement contenir de nombreupesifioas ayant une masse
nulle. Leséléments focausonta contrarioles propositions possédant de la masse et pointant la présence
d’information.

Cette modélisation se distingue fortement de I'approche classique dedititébaPrenons I'exemple
classique de larecherche d'un coupable d’un meurtre cité dans I'adiddateur de SmetS§me94. Des
enquéteurs disposent de trois suspétitsH, et Hs. Si nous raisonnons dans les MCT nous définissons
alors un cadre de discernemdnt= {H;, Ho, H3} représentant trois hypothéses envisageables : "le
suspectH,, est le coupable”.

En considérant qu'il n’y a pas de complicité entre les suspects, les hgestlsént alors supposées
exclusives, ce qui signifie que deux hypothéses ne peuvent éies gimultanément.

Si a un instant donné, les enquéteurs ne disposent d’aucun témaqigrdgea aucune connaissance.
Dans la théorie des probabilités, cette situation se traduit par un cas da@upkgdité ou les probabilités
sont affectées uniguement sur des hypothéses singletpHs et Hs :

p(HY) = p(Ha) = p(Hg) =

Dans cette méme situation d’incertitude maximale, le MCT permet une représeiiatsofine de la
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CHAPITRE 3 : Modélisation et synthése de la connaissance

connaissance avec une distribution de masses défing su® propositions :

me(0) =0

m@({H1}) = m®({Hz}) = m*({Hs}) = 0

m® ({Hy, Hy}) = m* ({Hy, H3}) = m®({H,, H3}) = 0
({Hl,HQ,Hg}) =1

Dans le cadre du MCT, la totalité de la masse de croyance, est affectéeopdsifon{ H,, Ho, H3}
représentant lelouteformé de I'union de toutes les hypothéses (cette proposition de doute tpeut é
également notée p& puisque le cadre de discernement décrit 'ensemble des hypothésasillisg).

La distribution de masses comporte alors un seul élément focal pointamesignorance totale.

Imaginons maintenant qu’un premier témoignage rapporte avec certitude goapable est chauve,
ce qui est le cas des deux premiers suspHgtet Ho. La distribution de masse peut étre alors affinée
en transférant la masse sur la proposition plus spécifidlie H>}. La nouvelle distribution de masses
comporte alors un seul élément focal réduisant I'ignorance aux dguotthesedd; et H,, au lieu des
trois disponibles :

m®(0) =0

m®({H1}) = m®({Hz}) = m*({Hs}) = 0
m®({Hy, Hy}) = 1

m® ({Hy, Hy}) = m* ({H1, H3}) = 0
({Hl,HQ,Hg,}) =0

Dans cet exemple, la masse sur I'ensemble widé()) est nulle. Il convient alors de parler deonde
fermé ce qui suppose que toutes les hypothéses envisageables ont édifisédert donc que le cadre
de discernemertt est exhaustif. Dans les MCT, il possible de supposer une situatiomodee ouvert
exprimé pam®(()) > 0. Dans I'exemple précédent, cela supposerait qu’un quatriéme sugpeatore
non identifié pourrait étre le coupable.

Une des principales difficultés consiste a concevoir un cadre de désosem et une distribution de
masses de la maniére la plus fidéle possible a la connaissance disponildientParl’avantage est de
pouvoir s’abstenir d'informationa priori.

Remarque :pour alléger les notations, nous supprimerons les accolades desipomgomut en sachant
gu'il sagit bien d’ensembles.
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4. Modéle des Croyances Transférables

4.2. Combinaison

Considérons deux sources d’'information pour lesquelles ont étésedéfi@ux distributions de masses
m{ etm$ sur un méme cadre de discernem@nil s’agit maintenant de les fusionner pour synthéti-
ser les informations de ces 2 sources en définissant une nouvelle distride masses. De nombreux
opérateurs de fusion de distribution de masses ont été développés ciheldu MCT. Laégle de com-
binaison conjonctivest sans aucun doute la plus emblématique de la théorie des fonctions alecer,oy
notée :

mi@2(D) = (mi @mE)(D) = Y mi(B).m3(C) (3.6)
BNC=D

avec B, C, D des propositions @&. Cette régle de fusion posséde la propriété intéressarspétiali-
sationen transférant la masse sur des sous-ensembles de cardinalité plus faible

Exemple : combinaison de 2 distributions de masses dans un cadre desckrnement contenant 2
hypotheses

Considérons deux distributions de mass€$ etm$} définies sur un méme cadre de discernenient
{H1, H>}. Les distributions de masses possédent des masses pointant sugle®ss¥, H; et le
doute entre les deux hypothedds;, Ho} = ). La combinaison des différentes propositions avec la
régle conjonctive est représentée par le tabl&zi La distribution de masses résultamé{2 estalors:

miy(Hy) = m{(Hy).m§ (Hy) 4+ my (Hy).mg (Q) + m(Q).m3 (Hy)
my(Ha) = mi(Hy).m3 (Hz) + m7 (Ha).m5 () + mf (Q).m3 (Hz)
mi’5(Q) = mP(Q).m3 (Q)
m{5(0) = m{ (H1).m5 (Ha) + mi (Hy).m3 (Hy)

Aprés combinaison, les masses étant compris @ngtd , les propositions de cardinalité plus faible, les
singletonsH,, Hs en I'occurrence, ont une masse qui augmente. La masse sur le daytant a elle
diminue, illustrant ainsi I'effet de spécialisation de la régle de combinaismijonctive.

Hy | H | 0 | H
m$ | Hy || 0 | Hy | Hy
Q || H | Hy| Q

TABLE 3.6 : Intersections des propositions de deux distributions des@spour la regle de combinaison conjonc-
tive.

Cette reégle de combinaison conjonctive peut faire apparaitre de la madsssemble vide représen-
tant explicitement leonflit entre les deux sources. Le conflit peut étre interprété de plusieursremnié
Il peut souligner une mauvaise modélisation de la connaissance, parlex@meadre de discernement
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n'est pas exhaustif (hypothése de monde ouvert), ou bien si les gpoxéses ne sont pas réellement
exclusives. Un deuxiéme cas d’apparition du conflit peut venir du tagtlgs deux sources d’informa-
tion ne concernent pas la méme grandeur (par exemple un capteur meptgssian et une autre la
température) et n'apportent donc pas les mémes types de témoignages.

4.3. Prise de décision

Le niveaupignistiquea pour role de déterminer I'hypothese la plus probable a partir de la ceanaés
modélisée au niveacredal Cette phase de décision peut s’appuyer sdidtaibution de probabilités pi-
gnistiguegSme0j notéeBet P{m*} obtenue a partir d’'une distribution de mass€é. La transformée
pignistique consiste a répartir de maniére équiprobable la masse d’'uresipi@pB sur les hypothéses
H; contenues danB. La probabilité pignistigue d’'une hypothégg du cadre de discernemeftest
définie par :

BetP{m®}(Hy) = — 3y m*(B) (3.7)
1—m®(0) BCQ,H;€B Bl

avec|B| le cardinal de la propositios. La décision est généralement prise en retenant I'hypotHese
possédant la plus grande probabilité pignistidue P{m**} (H;) :

wo = argmax BetP{mS*}(H;) (3.8)
H;eQ

5. Modélisation de la connaissance

Dans le cadre du MCT, le niveamedal consiste a lier un ou plusieurs paramétres numériques extraits
d'un phénomeéne observé aux hypothéses d'un cadre de discemédatie conversion numérique -
symbolique est cruciale et elle peut poser des problémes de perfossafephénomene étudié est mal
modélisé. Cependant, cette difficulté est également valable pour les agwdsdh{probabilités, théorie
des possibilités. . .). Dans la méthode proposée, le systéme dispose desveeteripteurs décrivant le
contenu visuel d'images. Le but est alors de calculer des distributionsadees a partir de distances
entre ces descripteurs pour décrire des croyances sur les hygmth@gpartenance ou non d’une image
dans une classe.

5.1. Regles de représentation de la connaissance a partir d’une dis-
tance

La premiére étape d’extraction d’information fournit un ensemble de igp¢sors visuels pour chaque
image sous une forme vectorielle. En calculant une distance entre legotiresrde deux images, un
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5. Modélisation de la connaissance

premier rapport de proximité quantifie la dissimilarité des contenus visuelsistande entre les des-
cripteurs de 2 images donne une information sur le fait que ces 2 imageteppant a la méme classe
C, ou non. Nous pouvons definir un cadre de discernefigmaiecrivant ces états :

Qq = {Hq7ﬁq} (3.9)

avecH, I'hypothese affirmant que les 2 images appartiennent a une mémecla&sest-a-dire qu'elles
ont la méme étiquettg), et H, I'hypothése complémentaire modélisant le cas ou les 2 images n'appar-
tiennent pas a la méme classg

L'objectif est maintenant d'interpréter les relations de proximité entre 2 imaayedgs regles expertes.
On propose 4 approches représentées par les régles ci-dessquentier raisonnement correspondant
alarégle 1 pouvant étre qualifié de "Bayésien" typique des probabiliptsrexdeuxa priori :

Regle 1:
1. Sideux images sont proches alors elles appartiennent a la méme.classe
2. Si deux images sont éloignées, elles n'appartiennent pas a la mérse.clas

Cette régle est efficace dans le cas ou les classes d'images sont fatBépemables, c’est-a-dire si les
images au sein d'une méme classe sont trés proches, et les images appartux classes distinctes
sont trés éloignées.

Il peuty avoir des cas ou les classes sont difficilement séparabpes,estemple des images au sein d’'une
méme classe sont trés éloignées. Un second avis expert, exprimé pae [2, igeut alors s'appuyer sur
un seula priori considérant que deux images proches appartiennent & une mémeRdassatre, aucun

a priori n'est exprimé lorsque deux images sont éloignées, ce qui se traduih plaute élevé.

Regle 2:
1. Sideux images sont proches alors elles appartiennent a la méme.classe

2. Si deux images sont éloignées, alors il n'y a pas d’information app@aéda distance : le doute
est élevé.

En effet, le fossé sémantique exprime qu'il est possible que deux imadggeéde dans I'espace des
descripteurs peuvent étre proches pour un utilisateur. En placamute thaximal sur le cas ou les
images sont tres éloignées, on ne peut affirmer avec certitude que lesimaggartiennent pas a une
méme classe. C’est donc une régle optimiste pour les images proches asqadede les classer dans
une méme classe, et prudente pour les images éloignées.

Cependant, il est également possible que des classes soient trés hesy@y&c des distances intra-
classe faibles, mais se chevauchant entre elles. Dans ce cagqriami peut considérer avec certitude

gue deux images éloignées n’appartiennent pas a la méme classes, alsrelps sont proches, elle

peuvent aussi bien appartenir a deux classes différentes qu'ésdadméme classe. Cette interprétation
est décrite par larégle 3 :

Reéegle 3:
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CHAPITRE 3 : Modélisation et synthése de la connaissance

1. Si deux images sont proches, alors il n’y a pas d’information portédadistance : le doute est
elevé.
2. Si deux images sont €loignées, les images n'appartiennent pas a ka ciesse.

Cette regle est duale de larégle 2. Il est méme possible d’envisager gleskss ne sont pas exclusives :
une images située entre deux classes peut étre éventuellement assoiétaases a la fois.

Ces trois premiéres régles sont toutes des interprétations expertemhblaseg'une distance. Cependant,
elles ne sont peut étre pas applicables dans un méme contexte. La réglddptée au cas ou les classes
sont homogenes et facilement séparables. Les regles 2 et 3 sost daakdles reviennent a transférer la
totalité du doute sur I'une des deux hypothéses de base. Il est possibdeider un compromis entre les
a priori catégoriques de la régle Bayésienne, tout en introduisant une pastitis de qui est exprimé
par la régle 4.

Régle 4 :
1. Sideux images sont proches alors elles appartiennent a la méme.classe
2. Si deux images sont éloignées, alors elles n'appartiennent pas a la ciésse.

3. Dans tous les cas, il existe une part de doute, et si les images sontdistarece intermédiaire, le
doute est maximum.

La contrainte de fossé sémantique est ainsi respectée, car la prdsadmee modélise les éventualités
ou lesa priori ne sont pas valables, méme si les images sont trés proches ou trés éldigmeEespace
des descripteurs. Le tableaw récapitule plus loin les différentes régles qui viennent d'étre décrites.

5.2. Conversion numérique - symbolique

A partir des régles qui viennent d'étre définies, il s’agit de déterminerdgance qu’'une image appar-
tienne a une classg,;, sachant que cette classe contient une ou plusieurs images exemple.

Soit une imagég étiquetée dans une clasSg, et soit une deuxiéme imagesans étiquette Le pro-
bleme est de savoir dans quelle mesure I'image non étiqugtéet étre classée dans la claggeselon
le ttmoignage apporté par 'image étiquel&e

L'opération de conversion numérique - symbolique (voir figrel) utilise la distancel(u, lg) entre

les descripteurs des imageset lg pour établir la croyance en I'appartenance on non de I'image non
étiquetéeu a la classe”, et déterminer ainsi une distribution de masm%” définie sur le cadre de
discernement,,.

La question est maintenant de savoir comment établir concrétement la sionveumérique - symbo-

lique aboutissant & une distribution de massgs. Dans notre probléme de classification, les méthodes
- P q - z

non-paramétriqgues semblent adaptées car les observations sonth@eunses, la structure des données

1. les notation$ etu renvoient aux termes "labeled" et "unlabeled" en anglais pour "étiattéon étiqueté”.
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5. Modélisation de la connaissance

Regle | Eléments focaux Modélisation

De type "bayesienne”, pas de doute, deux a priori :
"Si les 2 images sont proches alors la masse sur H, est
Reglel| H,, H, maximale, et celle sur H, est minimale."
"Si les 2 images sont loin alors la masse sur H, est minimale, et
celle sur H, est maximale."

"Si les 2 images sont proches alors la masse sur H, est
Régle 2| H,, Q, . n_waxmale, et ce_IIe sur le doute (2, est mlnlmal_e..
Si les 2 images sont loin alors la masse sur H, est minimale, et
celle sur le doute (2, est maximale."

"Si les 2 images sont proches alors la masse sur le doute €, est
Regle 3| H,, Q, - _ maximale, et celle sur H, est minimale. _
Si les 2 images sont loin alors la masse sur H, est maximale,
et celle sur le doute 2, est minimale."

"Si les 2 images sont TRES proches alors la masse sur H, est
maximale, celle sur le doute ©, est minimale, et celle sur H, est
nulle.”

Regle 4 i "Si les 2 images sont TRES _Ioin alors la masse sur H, est nulle,

celle sur le doute €2, est minimale et celle sur H, est maximale."

"Si les 2 images sont a distance intermédiaires alors les masses

sur H, et H, sont soit nulles ou tendent vers zéro, et celle sur le
doute 2, est maximale."

TABLE 3.7 : Les quatre régles expertes pour établir une distributiornrdaessesnf} dans le cadre de discernement
), a partir d’'une distancel mesurée entre deux vecteurs descripteurs d’images.
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Q2 q
AT
l
u Conversion q
—W  umérigue P
symbolique
[ 0
q

FIGURE 3.11 : Conversion numérique symbolique : une distaiige 12) entre les descripteurs d’'une image non
étiquetéay, et d’'une image étiqueté% appartenant a une classe, permet d'établir une distribu-

tion de masses:*%«. Cette distribution décrit les croyances sur I'appartenaru non de l'image
non étiquetée a la classeC,.

n'est pas connue a l'avance et peut étre potentiellement trés comptegéeE il est possible qu’un uti-
lisateur veuille regrouper un nombre limité d'images visuellement trés différemi@ine méme classe.
On ne peut pas modéliser I'information donnée par ces quelques imagestéigjavec des méthodes
statistiques car elles ne sont pas suffisamment représentatives. Rser dlae image non étiquetegl

est préférable de raisonner sur les plus proches voisins. Nousaouses inspiré de la méthode des k
plus proches voisins évidentiels proposée par Den@ex(g (parfois noté dans la littérature KnnEv ou
K-EV). Dans cette méthode, les k plus proches voisins d’une cldgpermettent d'évaluer la croyance
que l'imageu appartient a cette classg.

La premiere étape consiste a calculer une distribution de masses a parntirditance?(u, lé) entre

un échantillonu non étiqueté et un voisilfl portant I'étiquette d’une classg,. La modélisation de
cette connaissance utilise la regle 2 identifiée dans le taldlead’auteur considére, premierement,
gue méme si un échantilldg] est étiqueté correctement, il n’apporte pas un témoignage certain a 100%.
Autrement dit, lorsque que la distanégu, /) tend vers), un facteur d’affaiblissement dans I'expression

de la fonction de croyance doit laisser une part de doute.

Deuxiéemement, I'auteur observe qu’un échantillon étiqmzetéapporte gue de I'information sur I'ap-
partenance a une classg. En effet, comme il I'a été exprimé dans la régle 2 précédente (taBl&gpu
I'échantillon étiqueté n’apporte aucune information si la distad(ae lg) est grande, notamment sur
I'appartenance a d’'autres classes. Par conséquent, le reste de déadispssiible est attribuée au doute
total ©2,, 'ensemble des propositions disponibles du cadre de discernéient

Ces remarques permettent de convertir la distalloaelf]) en une distribution de masses’« contenant
uniquement les deux éléments focau®s(H,) etm®(€,) :

mS(H,) = alu, lfl) (3.10)
mf(Q,) =1 — alu, lé) (3.11)
mS(H,) = 0 (3.12)

mSa(P) =0 (3.13)
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6. Fusion de témoignages au sein d’'une classe

aveca(u, I!,) une fonction strictement monotone et décroissante, comprise(eetie en fonction de la
distanced(u, lf]). La fonction proposée par Denceux est :

' B d(u,l%)\ B
a(u,ly) = ag.e ( "qq)

(3.14)

aveco un facteur d'affaiblissement fixé de I'ordre 86, et3 € {1,2,...}. o, peut étre assimilé a un
parameétre d'étalement de la zone de connaissance des échantillons gfigdatée méme class€,.
Un parametrer, est estimé pour chaque clagSgen fonction par exemple de la distance moyedpe
des échantillongl), 11,12, ...} de la classe :

. (3.15)

A eux trois, les parameétres), § eto, modélisent la connaissanagu, lf]) autour de chaque échantillon
étiquetélg dans I'espace de description considéré.

Cette régle est exprimée pour la seule comparaison entre une image notéétigeeune image éti-
quetéelg appartenant a une classg. Or, le seul ttmoignage par classe peut étre trop pauvre en infor-
mation pour prendre une décision de classement. Si plusieurs images é@sgm@iédisponibles, il peut
étre intéressant d’en considérer d’avantage pour modéliser la ceanegs Ces distances entre I'image
non étiquetée: et les images étiquetéé@, l;, lg, ...} peuvent étre ainsi converties en distributions de
masses, puis fusionnées pour affiner la connaissance.

6. Fusion de témoignages au sein d’une classe

La fusion de témoignages au sein d’une méme clagseonsiste a fusionner les témoignages appor-
tés par lesk plus proches images étiqueté{dg, l;, .. ,l’q“} de la class&”’, concernant une image non
étiquetéeu. Comme le décrit la figur@.12, la distribution de masses résultamt&s subit ensuite une
opération de transfert de masses détaillée plus loin.

6.1. Combinaison de voisins

La combinaison de voisins fusionne les témoignages apportés papllesproches échantillor{$2, l;, lg, .
d’une class€’, vis-a-vis de I'échantillon non étiquetéen utilisant la regle de combinaison conjonctive.
En considérant uniquement les deux plus proches volgiBSZ}l, la combinaison donne une nouvelle
distribution de masseﬁffj. La masse sur le doufe, est donnée par :

my(Q) = (1 — a(u, 10)(1 — a(u, 11)) (3.16)

)
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FIGURE 3.12 :Fusion des distributions de masses apportées par les eliff@témoignages des membres d’'une
méme classe pour une seule image non étiquetée

La somme des masses d’une distribution étant égale a 1, la m%%s{é{q) sur la propositiont,, est
alors :

mo g (Hy) =1 — (1 — a(u,10)(1 - a(u,1})) (3.17)

En généralisant les expressions a une combinaisoh gks proches voisins d’'une méme clagsg la
distribution de masses résultant’ est :

k—1
mfa(Q,) = H(1 — a(u, 1)) (3.18)
=0 - |
mP(Hy) =1 [](1 - e(u,1)) (3.19)
=0

Il est intéressant de noter comment s’interpréte la nouvelle distribution ssem&s aprés combinaison

avec la regle conjonctive, notamment sur le ddje

— Siles k plus proches voisifg), i;, 12, ...} fournissent tous des distributions de ma&sézé avec une
massem?q(Q) sur le doute élevée, alors la distribution de masses résuilt3nposséde également
une massen‘’ () élevée sur le dout,,.

— Siles k plus proches voisins fournissent tous des distributions de sreasseun doute faible, alors la
distribution de masses résultante possede également un doute faible.

— Siun seul des voisins fournit une distribution de masses avec un @dlit Bilors que tous les autres
voisins fournissent des distributions de masses avec une masse sueléldoée, alors la distribution
de masses résultante possede une masse sur le doute faible.

Autrement dit, un seul voisitfl proche de I'échantillon non étiquetépermet de diminuer fortement le
doute et d’obtenir une croyance éelevée sur la propositipnméme si tous les autres voisins sont loin
dewu, comme lillustre la figure figur&.13
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6. Fusion de témoignages au sein d’'une classe

Remarque : cette regle évite I'apparition de conflit, ce qui est préférable car il estritapide considérer
une hypothése dmonde fermém®« () = 0). En effet, la distribution de masses’ est spécialisée
pour accepter ou douter sur le fait qu'une image non étiquetseit dans la class€,. Il n’y a point
d’autre situation envisageable.

2 l? 2 li)j e .
[5 ZS A ll A A li) X Image non étiquetée u
X ) A A AG /\ Images étiquetées dans une classe C;
; 1 u ll ] % ll Images ¢tiquetées dans une classe Cs
2

FIGURE 3.13 :Situation ou un seul voisin est réellement proche de I'étiham « a classer vis-a-vis des autres
voisins d’'une classé€’;. La modélisation de la connaissance avec la régle conjeagiermet de
maintenir une croyance élevée sur I'appartenance a la eatss la distribution de masses?:.

En filigrane sont représentés des images étiquetées dareutneeclasse’s, rappelant que méme
s'ils sont proches de I'image non étiquetéels ne sont pas pris en compte pour la distribution de
massen‘® relative & la classe”;

6.2. Réévaluation de distributions de masses

D’apreés les équatioris 191a distribution de masses®« combinant les témoignages deglus proches
voisins de I'image non étiquetéemet de la masse uniquement sur la proposifiret le doute?,. Or,
cette distribution de masses'« est alors incompléte car il est impossible d’avoir de la croyance sur la
non appartenance d’'une image dans une classe

En particulier, dans le cas ou tous les voisins sont éloignés de I'image noatétg, la masse résultante
sur le douten®((,) est élevée. Or il serait souhaitable que dans ce cas de figure, si togslas sont
éloignés, que I'on puisse affirmer avec certitude que la masse sur lasjiiopd!, soit élevée.

D’apres le tableaG.7 page49 énoncant différents avis expert pour convertir une distance en disbrib
de masses, la régle 4 est celle qui donne la représentation la plus complateahmaissance. Elle
permet de prendre en partie compte du probléme de fossé sémantiqueagelest toujours présent et
quantifié malgré deua priori sur les proximités.

Pour tendre vers une modélisation de la connaissance se rapproeHanedle 4, nous proposons de
transférer une partie de la croyance en la propositigivers le doute?,, et une partie du dout, vers

la propositionH,,. Par exemple, dans le cas ou tous les voi$l@sl;, ...} sont éloignés de I'image non
étiquetéey, cette situation peut étre réinterprétée en posant un nauyweabri affirmant que si tous les
voisins ont tendance & étre éloignés, alors la masse sur la propdsitiboit augmenter en méme temps
que celle sur le dout®, doit diminuer.

Il est important que cette opération de transfert de masses évite d'anti&apparition de conflit lors
de combinaison de témoignages. Pour cela, nous posons une conditiomsimance Ram07. La
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consonance autorise de la masse sur plusieurs propositions uniquéeilrs semboitent. Autrement
dit, il n’est possible d’avoir de masse simultanément sur les propositigret { H,,, H,} d’une part, et
H, et{H,, H,} d'autre part. Avec la consonance, il n’est donc pas possible d’ded& masse a la fois
sur les propositiongf, et H,, ce qui se traduit bien par un conflit nul.

L'opération de transfert de masses redéfinit la distribution de masseen une nouvelle distribution de
masses notém?q. Nous pouvons effectuer cette opération avec un jeu de trois fonceaype triangle
(voir figure 3.14) respectant la consonance :

mfa () = 0 (3.20)
mSa(H,) +m(Hy, Hy) =1 si mP(H,) > mg (3.21)
mSa(Hy) +m(Hy, Hy) =1 si m%(H,) < mg (3.22)

avecmy un seuil fixé arbitrairement @5, ne favorisant aucune des deux hypothédest H,. Nous

mgd
1 —— m&4(H)
~ o mg(Q,)
>~ — — m§(H,)
=~. ——» m™
0 my 1

FIGURE 3.14 :Fonctions triangles pour calculer la nouvelle distributi@le masses;“ : en vert la fonction

pour calculer la masse sur la propositidi,, en rouge celle poufd,, et en jaune celle associée
au doute(H,, Hy).

pouvons exprimer cette opération de transfert des masses avec lessataitoicielles suivantes :

Simf(H,) > mg:

Q m

s, Mo g 00 [y s

ma‘]( Q) | = 0 0 0|.|m%H,) |+ 0 (3.23)

ms " (Qyq) —lfmo 0 0 m*a(€y) 1_1710

etsim¥(H,) < mg:

m?q(ﬂ) 0 00 m(H,) 0
mat(Hy) | = | == 0 0 || m%(H,) |+ |1 (3.24)
ms () A= 00 mta () 0

54



7. Fusion de témoignages pour I'ensemble des classes

Soit en prenant le cas particulier oty = 3 : si  m®%a(H,) > 3 :

m& (H,) 2 0 0 m (H,) ~1
mH) =1 0 0 0. m%@) |+]| 0 (3.25)
My () -2 0 m®a ()

si m(Hy) < %
ms*(H, 0 00 m*a(H,) 0
mtHy) | =] -2 0 0|.| m¥EH) |+]1 (3.26)
ms (Q, 2 0 m®a(Q,) 0

7. Fusion de témoignages pour I'ensemble des classes

Apres avoir modeélisé la connaissance concernant 'appartenanueidiage a une classg, dans cette
partie, nous combinons toutes les croyances sur I'appartenance m@geule image non étiquetée
pour plusieurs classes.

7.1. Espaces de discernement

Dans la méthode originale des KnnEv, les hypothéses deHyp#appartenance a une clasSg sont
considérées de maniére exclusive. L'exclusivité implique une dépeedatre les différentes hypothéses
du typeH,. Dans ce cadre, si une image peut étre étiquetée dans une Classe ne peut pas I'étre
dans une autre. Par déduction, dans la méthode des KnnEv, I'hypdfhgmait s’exprimer par :

Hy ={H;/H; € Q, H; # Hg} (3.27)

Cependant, cette modélisation ne répond pas entierement aux objectifscensnaintes que nous nous
sommes fixés.

En effet, avec cette modélisation, la fusion des témoignages concurrepliupeurs classes peut en-
trainer du conflit. La difficulté est alors de gérer ce conflit. Or, nousondatons pas que les classes
entre en compétition. Nous souhaitons exprimer explicitement des cas d'atélegtre deux ou plu-
sieurs classes. Dans le cas du MCT, les hypothéses ambigués peauwexipémées directement dans
un cadre de discernement. L'avantage de ces hypothéses ambigyé's kst peuvent servir a localiser
des images non étiquetées dans des zones de doute entre plusieuss Clatiissateur peut alors étre
libre de choisir une seule ou plusieurs étiquettes pointées par I'expreksltypothése. De plus, cette
approche ouvre la perspective de faire des classements de maniéxchaive et donc d’appliquer des
cas de multi-étiquetage.
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Le cadre de discernement doit &tre modifi€. Nous proposons de trateenwadélisation de la connais-
sance en deux temps comme l'indique la figBires:

1. Chaque class€, est traitée de maniere indépendante, sans prendre en compte I'exisésnce d
autres classes et fournit ainsi chacune une distribution de massesur son propre cadre de
discernement,.

2. Toutes les connaissances apportées par les différentes cadissasirement sont ensuite fusion-
nées dans un méme cadre de discernefient

U 0
—> > 1~

Q
Uu
) L m

s >» Fusion |—»

u
—p *m?@/

FIGURE 3.15 :Chaque classe (respectivemént,Cs,. . ..Cp) fournit une distribution de masses (respectivement
m, m®2,. .. m*e) & partir des ses: plus proches voisins respectifs vis-a-vis d’'une image non
étiquetéeu. Ensuite une étape de fusion consiste a combiner ces distnits de masses calculées
sur les@ cadres de discernement indépendants. Le but est de sygathi@ticonnaissance dans un
cadre de discernement glob@l afin de préparer les données pour le niveau pignistique.

L'indépendance entre les classes implique que les croyances fouanites gémoignages d’'une classe
n'influence pas celles données par les témoignages des autres diasséfiet, un échantillon étiqueté

l}'] dans la class€’, ne donne aucune information sur le fait qu’'une image non étiques@partiennent

ou non a une classe. difféerente deC, puisque I'exclusivité des classes n’est pas considérée. A chaque
classeC; correspond donc son propre cadre de discernentgndecrivant deux états possibles :

Qq = {Hy, Hy} (3.28)

avec H, I'hypothése décrivant I'état "'image appartient a la clagsg, et H, I'hypothése décrivant
I'etat oppose "l'image n'appartient pas a la claésg€. La distribution de masses comporte alors quatre
masses sur les quatre propositions de I'espace puisQ&mcespectivement, le conflit, I'appartenance,
la non appartenance et le doute :

2% = {0, H,, Hy, Qq} (3.29)

Rappelons que la consonance est respectée ce qui implique que la ordssm®s(flit est toujours nulle,
puisqu'il ne peut pas y avoir de la masse simultanément sur les propodifjoets,,.

Dans un second temps, les cadres de discernement liés aux diffétaptes sont intégrés dans un seul
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7. Fusion de témoignages pour I'ensemble des classes

cadre de discernemefitdéfini comme I'espace produit de oc@scadres de discernement loceQy :

Q=0 xQy x---xQq (3.30)

Pour comprendre I'intérét d’utiliser un cadre de discernement difféieoelui de la méthode des KnnEy,
il est intéressant d'interpréter la proposition combinant les hypothigses, ... Hg.

Considérons un cas a 3 trois classgsC,, etCs. Dans la méthode des KnnEv, la masseé({ H,, Hy, H3})
représente la masse sur le dout€(92). Avoir de la masse élevée sur cette proposition informe sur le
fait qu’aucune des trois classes ne se distingue des autres pour dassaniére exclusive une image
dans une des trois classes. Par contre, dans la nouvelle modélisatiosgeppvoir de la masse sur
'hypothese(H,, Hs, H3) S'interpréte différemment : elle implique une croyance élevée sur le fait que
I'image appartienne au trois classes simultanément. Le taBl&8aéacapitule cet exemple.

Proposition Modélisation KnnEv Modélisation proposée

mQ(HI) mQ(HhEaE)

Appartenance a la "u appartient &4 "u appartient &'y

classeC ET n’appartient pas &%, ET n’appartient pas &5,
niacCs" niaCs"

" || m*({Hy, Hy, H}) o

Proposition composée m>*(Hy, Hy, H3)
"doute sur I'appartenance _

deH,, Hy et Hs "u appartient aux 3 classes'
al'une des classes"

TABLE 3.8 : Interprétations de deux propositions dans le cadre de digraent de la méthode des knn évidentiel
et dans le cadre de discernement proposé, dans un cas a &s@s; et Cs

Dans le cadre de la théorie du MCT, chaque cadre de discernélerssocié a chacune des classes
peut étre vue comme uaffinementdu cadre de discernemeft Le nouveau cadre de discernemént
contient alor®“ hypothéses. Chaque hypothésale ce cadre de discerneméhest une combinaison
d’hypotheses "positives” du typgé, et "negative"H, issues des cadres de discernenient, ..., Qq.
L'expression générale d’une hypothesedu cadre de discernement gloldhkest exprimée par :

Wi = (leva2v"' Hyy o Hiy s Hiyy oo Hyy) (3.31)

9 PN

avec

- {Hp,,Hp,,...,Hpy,} un ensemble d& hypotheses "positives" du tygé,,

— {Hp,, Hyp,, ..., Hyy } un ensemble d& hypothéses "négatives" du typg,

— de telle maniere que les indicgg po,...,np etny, na, --- ,ny désignent chacun un cadre de dis-
cernement local différent, & + N = Q.
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Une hypothése; est donc Q-uplet d’hypothéses du tyfig et H,. Mais pour le cadre de discernement
2, une hypothese; est vue comme un singleton.

Exemple : Raffinement dans le cas a 3 classes.

Trois cadres de discernement indépenddnts, et{23 sont chacun 3 raffinements distincts d’un nou-
veau cadre de discernement gloldd] comme rillustre la figure3.16 A chaque hypothese; de 2
correspond alors une combinaison des hypothéses des 3 souesdpeaux?,, 2, et23, ce qui donne
23 = 8 hypothéses dans I'espace proddit

Q= Ql X QQ X Qg
= {(H1, H2, Hs), (H1, Ho, Hs), (H1, H, H3), (Hy, Ho, H3), (3.32)
(Eu H27H3)7 (Fl) HQ,E))(E7F27 H3)a (E)Euﬁ?))}

Ces différentes hypothéses peuvent étre représentées de masamribsie comme dans la figulBe 7.

FIGURE 3.16 :Les cadres de discernement, 2, et Q3 sont vus comme des raffinements d’'un nouvel espace
produit €.

7.2. Fusion multi-classe

Il s’agit maintenant de combiner les différentes distributions de mgssgs, m2, ..., m®e} fournies
par les différents cadres de discernement "locgiX(, €22, ..., Qq} associés chacun a une classe. La
nouvelle distribution de masses est définie grace a I'opération d’extension vifgg7g, [Sme93.
L'opération d’extension vide est un processus conservatif de résibocdes masses de croyances is-
sues de cadres de discernement disjoints. Chaque proposition esirmmbmaison de) propositions
"locales" parmi les 3 disponibles, ou H, ou le doute), = {H,, H,}. Une proposition peut se noter
(B1, Bs,- - , Bg) ou chaque élémerit, représente soit la propositidi, ou H, ou le doute, d'un
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FIGURE 3.17 :Représentation ensembliste des hypothéses du cadre @endisent globaf2. Chacune de ses

hypothéses est une intersection des hypothéses déhast , H., Ho, H; et Hs issues des trois
cadres de discernemef;, Q5 etQs.

cadre de discernemefit,. Avec cette opération, la nouvelle distribution de mass8ontient alors?
masses su8¥ propositions correspondant & toutes les combinaisons possibles.

Pour calculer une masse sur une propositiBn, Bs, - - - , Bg) de la distribution de masses'’, 'opé-
ration d’extension vide applique I'expression suivante :

Q
m® (B, B, ,Bo) = [[ m™(By) q€l1,Q) (3.33)
Byc2%a
avec chaqué3, € 2% étant une des propositions d’un cadre de discernement "logal”
Exemple : cas a 3 classes

Trois cadres de discernement disjoiffitg, (2o et 23 sont combinés et définissent un nouveau cadre de
discernemenf. L'opération d'extension vide permet de définir une distribution de nsamsecontenant
3% = 27 propositions formulées dans la figusel &

Les cadres de discernemet, 5, etQ); fournissent 3 distributions de masse§t, mf2 etms :

{mQ1 (H1)7 mQ1 (F)7 mﬂl (Ql)}
{m 2 (Hy), m* (Hy), m2 ()} (3.34)

N

{m® (H), m® (Hz), m™ ()}
L'opérateur d’extension vide permet de calculer une distribution cartedes masses sur 27 propo-
sitions données figure.18 Le tableau3.9 donne 6 exemples d’expressions (pa2nidisponibles) des
propositions de la nouvelle distribution de massé$. Remarquons que la condition de consonance im-
pose que les distributions de masses "locateS", m?2 etm!*, ne possédent chacune que 2 éléments
focaux (il 'y a de la masse que sur 2 propositions). En conséquentistidoution de masses finate*’

59



CHAPITRE 3 : Modélisation et synthése de la connaissance

— (Hy, Hy Hy) (0,90, Hs) (Hy, Ho,Q —
(Hy. 0. T (Hy, Hy, H3) (0,0, H3) (Hy, Hy, Q3) (. Hy. T
(Hy, 02, ) (1, Hy, Q)
(1, Hy, Hy) (Hy, 9, Hs)
(Hy,Qy, Hs) (4, Hy, Hs)
(Hi1, Hy,Q3) (Hy, Hy, Q)
(Hy, Hs, Hs) (Hy, Hy, Hy)
(1, Ha, Q) (F7. Q. 23)
(Q1, Hy, H3) (Hy,Qy, Hs)
(Hy, Hs, H3) (Hy, H,, Hy)

(T ) (T ) (000, Hy)

FIGURE 3.18 : Représentation ensembliste des propositions de la disivib de masses d@ (remarque : la
proposition(£21, 029, 23) N'est pas représentée).

ne possede finalement g8iéléments focaux.

Masse Valeur

mQ(Hl, Ho, H3) | m® (Hy).mS2 (Hy).m (Hs)
m(Hy, Hy, Hs) | m® (Hy).m (Hz).m® (Hs)
m(Qy, HQ,H;),) m (Qy).m2 (Hy).m s (H3)
m(Q, Hy, H3) | m™1(Q).m2 (Hy).mS (Hs)
m(Q, Qg, Hz) | m (Q1).m2 (Q2).m (Hs)
m(Qy, Do, Q3) | M (Q1).m2(Qs).m(Q3)

TABLE 3.9 : Quelques exemples de calcul de masses sur 6 propositioasdigribution de masses du cadre de
discernemenf) dans le cas a 3 classes.

7.3. Fusion multi-descripteur

Jusqu’a présent, nous avons décrit toutes les étapes de fusion@rsitcant des distances entre images
que selon un type de descripteur. Or, nous disposons de 2 typesctiptdess (couleurs et orientations),
et nous pourrons par la suite en combiner davantage ou les rempladessgaus informatifs.

Une premiére solution courante en indexation multimédia, consiste a conca®descripteurs en un

seul méme grand vecteur par image. Cette fusion "précoce" de desgigsetacile a mettre en ceuvre et
I'on peut alors utiliser directement des mesures de dissimilarités sur ceangectmcaténés. Toutefois,

un premier inconvénient est de se retrouver avec des vecteurs dganéle dimension, et il est connu
gue plus le nombre de dimensions augmente, plus les vecteurs ont tenétmecécauidistants§IRU99.

Un second inconvénient de cette fusion précoce, est de ne pasipdistinguer facilement les apports
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7. Fusion de témoignages pour I'ensemble des classes

des différents descripteurs. Or, chaque type de descripteur n’gtablies mémes rapports de proximité
entre les images. Les témoignages peuvent aller dans le méme sens et éléensorigires (par exemple
deux images ont des contenus similaires en orientation et en couleur),roétieecontradictoires (par
exemple deux images sont proches en contenu couleur, mais sont tégendés en orientation). En
conséquent, il peut étre intéressant de considérer dans un premier ¢cbafque descripteur indépen-
damment des autres, puis de les combiner pour avoir une modélisation deddssamce plus compléte.
Il a été démontré que ce schéma de fusion désigné dans la littérature contlive™@onne globalement
de meilleurs résultats que le schéma de fusion "précoce" dans les appficiimamexation multimédia
[SWSO0§. En contrepartie, ce schéma de fusion tardive nécessite de mettre eplpisieurs classifieurs,
ce qui est plus codteux en terme de temps de calcul, et pose égalemertidesps de formalisation.

Dans le cadre de notre modélisation, le schéma de fusion "tardive" e=t figure3.19 Considérons une
image non étiquetée, un ensemble de classgS;, Cs, ..., Cg} etun ensemble de type de descripteurs
distincts{dy, d2, D}. Le but est d'obtenir une distribution de masse$ fusionnant toutes les sources
d’'information, afin de modéliser la connaissance quand a I'appartedantmageu aux classes.

Chaque type de descripteur (couleurs, orientations) est considépeimdamment des autres. Par exemple,
dans la figure le descripteds peut représenter I'histogramme de couleur dans I'espéce, b}, do
I'histogramme des orientations. Les fusions décrites précédemment fut@erknn puis fusions multi-
classe) sont effectuées ainsi pour chaque type de descripteqis,permet de calculer les distributions
de massemgl, mf}Q, . m% décrivant les états de connaissance apportés pour chaque tygsctde-d
teurs.

Notons, par ailleurs que les k plus proches voisins de I'image non étiqueié¢sein d’une classg, ne
sont probablement les mémes selon les différents type de descripteurs.

Enfin la derniére étape consiste a fusionner toutes les distributions desrappsetées par les différents
types de descripteura’,, m}, ...,m$ en utilisant la régle de combinaison conjonctive.

Exemple : trois classes’, Cs et C3 définissent un cadre de discernemerntt :

Q= {(Hla H27 H3)7 (Hla HQ,F?))a (HlaFQa H3)7 (H17F27F3)7 (335)
(Ev H2> H3)7 (E? H27F3)7 (Ev Ea H3)7 (E?Ea F?))} (336)

On dispose de deux types de descripteurs différents (couleurs etabides) et les étapes de fusion
décrites précédemment ont permis de calculer 2 distributions de magsesm! sur le méme cadre

de discernemert pour une image non étiquetéeen prenant en compte toutes les classes. Chaque
distribution de masses contie2it masses su27 propositions d€** (sachant que en pratique la condition
de consonance réduit le nombre d'éléments focaux a 8 masseskaouler la nouvelle distribution de
massesn&o, la régle conjonctive est utilisée pour combiner les 2 distributions de masSest m}.
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u . L951
Fusion knn C; m
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FIGURE 3.19 : Fusion des distributions de masses apportées par diffedadcripteurs. On retrouve les 3 échelles
d'analyse décrites dans ce chapitre : des distributions @ssas sont données localement pour
chaqgue knn pour chaque classe et pour chaque type de deseriptis elles sont fusionnées pour
chaque type de descripteur pour considérer I'ensemble ldases. Enfin, ces fusions multi-classe
sont combinées entre elles pour établir une fusion tardevéods les témoignages apportés selon
les différents descripteurs.

Par exemple, la propositio(¥;, 22, H3) posséde une masse’,,(Hi, 2, H3) dont I'expression est :

m?—i—O(Hl? QQ?E) = mQ Hl) QQ?E)'mg(Hla QQaE)

Cc

+m(Hy, Qo, H).mSH(Q1, Q, Hs)
+m(Hy, Qo, Hz).mSH(Hy, Q, Q3)
+ mSH(Hy, Qa, H3).m$(Q1, Qa, Q3)
+ mS{(Hy, Qa, H3).m2(Qy, Qy, Hs)
+m(Hy, Qo, H3).mSH(Hi, Qg, Q3)
+m(Hy, Qo, H).mSH (1, Q, Q3)

La fusion des distributions de masses issues de plusieurs descriptatisnpg@iner I'apparition de
conflit. Cela peut se produire lorsque que I'on combine les masses dep@sjifons B et C' ayant
une intersection vide. Concrétement, la masse sur le cenfiif)) correspond a la somme de toutes les

6
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8. Conclusion

masses sur les combinaisons de propositions d’intersection vide :

m?(0) = Y m(B)mgy(C) (3.37)

Ce conflit reflete alors un désaccord entre les témoignages apporties mhfférents descripteurs et
apporte une information supplémentaire a considérer dans le migaistique

Exemple : cas a 3 classesa fusion les deux distributions de masseS et avec la régle de com-
binaison conjonctive utilisg7 « 27 = 729 combinaisons de masses pour calculer intégralement la nou-
velle distribution de massea?+o. Aprés fusion, on retrouve |€¥ propositions initiales plus 1 masse
sur le conflitm$, ,(0). La masse sur le conflit:$, ,(0) correspond a la somme de toutes les masses sur
les combinaisons de propositions sans d’intersection. Par exemplerd@utton entre les propositions
(H1,Qo, Hs) et(Hy, Hy, H3) est vide. Nous pouvons écrire en effet :

{(Hx, Qo, H3)} N {(Hy, Ho, H3)} = {(0, Hz, H3)} = 0

En conséquence, la combinaison des masses suivantes contribuentlésudeux a mettre de la masse
sur le conflit ;
Q TN\ QT T T
my (Hy,Qo, Hg).my, (H1, Ha, H3)

et
m? (Hla Q27 E)m? (Ea FQ? Ffﬂ)

8. Conclusion

Nous avons décrit toutes les étapes pour établir une modélisation de lassamca quand a I'apparte-
nance d’'une image non étiquetée a des classes. Nous avons identifiéra diférentes méthodes de
classification des besoins spécifiques tels que le cas multi-classe, le multiagizee I'identification
de nouveauté visuelle. Nous avons alors choisi d’exprimer dans leréeué cadre formel du Modéle
des Croyances Transférables la modélisation de la connaissancepsfaire ces besoins.

La modeélisation proposée permet de décomposer la fusion d’informatidhé@helles d’analyses. Pre-
mierement, nous nous sommes inspirés de travaux sur une méthode de atassifie type knn évi-
dentiel "KnnEV" et nous I'avons adapté afin d'interpréter les rapptEgroximité entre les knn au sein
d’'une méme classe d’'une image non étiquetée a partir de mesures imparfaitpsietses issues de la
comparaison de descripteurs visuels. Nous avons notamment modifié fessaps des fonctions de
croyance de la méthode originale des "KnnEv", pour établir une distribdéonasses répondant mieux
a nos besoins.
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Puis, nous avons utilisé une deuxieme échelle d’analyse pour condiadusion multi-classe. Nous
avons en particulier redéfini un cadre de discernement permettantesogpdion plus en adéquation
avec nos objectifs de multi-étiquetage des images. Cette étape de fusiorisgrithies les observations
entre les k plus proches voisins de toutes les classes considéréesrssipe de descripteur.

Enfin, nous avons posé comme derniére échelle d’analyse un schénsiotedrdif de toutes les sources
d’'information apportées par les différents descripteurs. Des distritudlermasses a I'échelle multi-

classe sont calculées pour chaque type de descripteurs a congidéreont fusionnées. Au final, nous
obtenons une distribution de masses modélisant toute la connaissanceisjagars pu extraire a partir

des images membres des classes et selon plusieurs types de descaptelsur une seule image non
étiquetée.

Dans les chapitres suivants, nous décrivons comment exploiter lematfons pour un ensemble d’'images
non étiquetées pour lesquelles nous avons calculé une distribution desrpassehacune d’elles.

64



CHAPITRE 4

SELECTION ACTIVE D 'IMAGES

Description du contenu

1. Introduction . . . . . . . e e 65
1.1.  Problématique . . . . . . . . . . . e e 65

1.2.  Présentation de I'apprentissage actif . . . . . . . . .. ... L 66

2. Utilisation de I'apprentissage actif dans notre contex¢ applicatif . . . . . ... .. ... ... 68
2.1.  Particularités du contexte applicatif . . . . . . . . .. . ... o o 68

2.2. Stratégiesde sélectiond'images . . . . . . . . . e 69

2.3. Miseajourdelaconnaissance . . . . . . . . .. . ... 71

2.4.  Traitement de la connaissance avec le Modéle des Greydmansférables . . . . . . .. 71

3. Stratégies orientées "image” . . . . . . 75
3.1. Stratégies basées sur les hypothéses du cadre dendimest . . . . . . ... ... ... 76
3.1.1. Décomposition et interprétation des hypothésesdreae discernement . . .76

3.1.2. Stratégie de I'échantillon le plus positif ou "MosisRIf" (MP) . . . .. .. .. 78

3.1.3. Stratégie du plus rejeté ou "Most Rejected" (MR) . ...... . . .. .. 80

3.1.4. Stratégie du plus globalement ambigu ou "Most Gléipabiguous” (MGA) .. 81
3.15. Stratégies du plus localement ambigu ou "Most Locabiyuous" (/ LA,) . . 82

3.2.  Stratégies basées sur I'analyse des distributionssdses . . . . . . ... ... ... .. 82
3.2.1. Stratégie du plus incertain ou "Most Uncertain" (MU) . . . . . ... .. .. 83

3.2.2. Stratégie du plus en conflit ou "Most Conflicted" (MC). .. . . ... .. .. 85

3.3.  Bilan sur les stratégies orientées "image" . . . . . ..o 86

4. Stratégie orientée "classe" . . . . . .. e e 87
5. Mise ajour de la connaissance aprés étiquetage desimages .. . . . . ... ... ... .. 89
5.1. Définition de zones de connaissances . . . . . . . . . . ..o oo 89

5.2. Méthode d’estimation . . . . . . . .. ... ... 91

6. Conclusion . . . . . . . 93

1. Introduction

1.1. Problématique

La taille des collections d’'images peut étre trés variable, de quelques dizaipkisieurs centaines
d’'images. Or, un utilisateur ne peut analyser les contenus visuels de testéeages en simultané. Il
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est préférable de lui proposer de traiter une image par image ou par petitsitoages sur lesquelles
il puisse porter toute son attention. Ce chapitre propose donc d’aberdesbleme de sélection active
d’'images afin d'assister I'utilisateur dans sa tache d'étiquetage des images.

L'idée la plus simple serait de sélectionner les images, telles qu’elles senfardtsalans I'ordre des
fichiers, ou bien dans un ordre aléatoire. Cependant, cette succéssiontenus visuels peut étre percue
comme étant sans suite logique pour I'utilisateur, nécessitant de s’adajtemeanence.

Il peut étre intéressant de contréler la maniére dont le systéme sélectiesimages a étiqueter. Face
a la diversité des contenus visuels, un utilisateur peut appréhenddfédendes maniéres les images
non encore étiquetées. Certaines images peuvent lui sembler faciles etestisjupar exemple elles

ressemblent visuellement a des images déja étiquetées : I'utilisateur peatmeraapidement si ces

images peuvent étre associées ou non a des étiquettes existantes . shraatres peuvent lui paraitre

plus difficiles & étiqueter pour diverses raisons : par exemple, I'utilisgteut hésiter entre plusieurs

étiquettes disponibles, ou bien il ne peut trouver aucune étiquette adéquate

Le probléme est alors d'arriver a qualifier et quantifier des degrédiffieultés d’étiquetage sur les

images afin de les exploiter pour proposer plusistiratégies de sélectionEn effet, au cours de son

travail de classement des images, I'utilisateur peut vouloir changer dégstraelon le type de probléme
gu'il veut résoudre. Par exemple, au début, lorsque trés peu d’inoagése étiquetées, I'utilisateur peut
demander au systeme de lui fournir des images visuellement trés difféderteles étiquetées pour cou-
vrir toute la diversité visuelle d’'une méme classe, ou bien, pour pouvoitifidéeme nouvelles classes.

A un autre moment, il peut vouloir que le systéme lui fournisse des images sisgaikenembres des

classes afin de confirmer la cohérence visuelle des classes. ..

Le précédent module de modélisation et de synthése de la connaissguoe4(fl) fournit en sortie
un état de connaissance sur toutes les images non étiquetées. L'objautiiddile de sélection active
d’'images est alors d’'analyser cette connaissance pour organiser igssima une ou plusieurs listes
de sélection en fonction de la stratégie que I'utilisateur a choisi. La premiéreideta liste (ou les
premiéres images des listes) est ensuite présentée a l'utilisateur pour gladda.

A chaque fois qu’une ou plusieurs images sont étiquetées par I'utilisigaundule réévalue les sélec-
tions pour les images restant a étiqueter. Nous proposons de nousridspireéthodes d’apprentissages
actifs pour traiter les images de cette maniére.

1.2. Présentation de l'apprentissage actif

Dans BL07], les auteurs rappellent les origines du concept d’apprentissagesactifles sciences pé-
dagogiquesCE9]. L'apprentissage actif correspond a un ensemble de méthodes afieucieaparti-

cipation active des éleves a leur propre formation, s’'opposant ainsp@diagogie traditionnelle. Les
centres d'intérét de I'apprenant sont mis en avant et le r6le de I'apigsage actif est de susciter I'esprit
d’exploration et de coopération. Le réle du professeur est alorfidisicjudicieusement les mises en
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Choix d’une stratégie
de sélection

ractions

Modélisation | Etats de Sélecti Liste(s)
Images et synthése | connaissance ClEEiei dimages Interface Etiquetages |  images
non g de la > active —> homme étiquetées
étiquetées X ’j i
q connaissance d’images machine

A

Nouvel état des étiquettes

FIGURE 4.1 : Ce chapitre se focalise sur le module de sélection activardages. Ce module s’appuie sur les
fonctions de croyance calculées précédemment afin d’'é&aldlifférentes stratégies de sélections
d'images non étiquetées. Les images sont ainsi ordonnées udee ou plusieurs listes pour étre
présentées a l'utilisateur dans l'interface graphique.

situation pour atteindre I'objectif pédagogique le plus rapidement possible.

Par analogie, I'apprentissage actif en sciences informatiques cancegpeette recherche de situations
pouvant faire progresser plus rapidement un systéeme adaptatif. Lesdugtti'apprentissage actif ont
attiré I'attention des milieux académiques et industriels ces dernieres araréelfes semblent pro-
metteuses pour résoudre le probléeme du fossé sémantique en indexation nialtPaédxemple, les
systémes de recherche d'images par le contenu avec boucles de eepmrtidence peuvent utiliser un
composant d’apprentissage actif pour converger plus rapidementle@sréponses satisfaisant I'utilisa-
teur KSLCO7.

Une technique d'apprentissage actif évalue les échantillons par leur utilitégptun algorithme d’ap-
prentissage s’adapte plus rapidement. En effet, il est difficile pour stérsye d’apprentissage de géné-
raliser a partir de peu d’exemples. Sélectionner en priorité certainstélcimende maniére judicieuse
peut aider le systéme a généraliser plus vite. L'apprentissage actif audoolsjectif d’économie de
traitements et permet d’éviter une exploration exhaustive ou aléatoiredagek d’apprentissage.

Le mécanisme typique d’'une méthode d’apprentissage actif dans un catdetdssification de données
peut se décrire selon les étapes suivantes :

1. Considérant un nombre total dgéchantillons a étiqueter.
2. ConsidéranP < N échantillons a utiliser pour effectuer un apprentissage.
3. Initialisation en étiquetant quelques échantillons.
4. Répétition de :
(a) Entrainement d'un classifieur en s’appuyant sur les échantillonseés)

(b) Sélection d’'un échantillon non étiqueté selon un critére a définir, etuditnibd’une étiquette
(généralement par un expert humain).

5. Fin de I'entrainement apré&? itérations. Puis, étiquetage automatique dés- P échantillons
restants.
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A chaque itération, tous les échantillons non étiquetés sont réévalués pdteve définissant urgra-
tégiede sélection. Le traitement des données non étiquetées peut étre vu comliséeLoui est triée a
chaque itération, des échantillons les plus au moains représentatifs de Igistilagéépremier échantillon
de la liste est retiré et étiqueté par I'utilisateur, puis 'ordonnancement dedaeks réévalué aprés le
ré-entrainement du classifieur.

Une stratégie de sélection bien congue doit garantir aprés la fin de I'etrain de meilleures per-
formances de classification qu’un apprentissage traditionnel qui &téagéffectué sur un méme nombre
d’échantillonsP sélectionnés aléatoirement. Idéalement, pour des performances decelaseigquiva-
lentes, une méthode basée sur I'apprentissage actif doit utiliser, de nesigifieative, moins d’échan-
tillons qu’'une méthode sans sélection active.

2. Utilisation de I'apprentissage actif dans notre contexte ap-
plicatif

2.1. Particularités du contexte applicatif

L'utilisation d’'une méthode d’apprentissage actif est motivée par uneoégierde traitements en cher-
chant a réduire le nombre d’échantillons nécessaires a I'entrainensentldssifieur. Généralement, un
critére d'arrét correspond a un nombdred’étiquetages fixé a I'avance est utilisé : lorsque guéchan-
tillons ont été étiquetés, la sélection active s’arréte. Dans notre cadreadipd’objectif est différent car
I'utilisateur doit traiter I'intégralité d’une collection d'images, en garantissprg toutes les étiquettes
soient correctes. L'entrainement du classifieur n'est donc plustape @réliminaire a la classification
d’une collection d’'images : il est permanent.

La priorité est d'aider I'utilisateur a analyser les contenus visuels pour'ipienser" et construire les
classes. Cette observation peut remettre en cause en partie I'objecéhs@ouhaitable de générali-
sation d’un classifieurJAL94]. Si une méthode de sélection active recherche les échantillons les plus
"utiles” pour optimiser I'apprentissage d’'un algorithme de classificationestrpas garanti que cette
stratégie soit "utile" pour aider l'utilisateur a construire les classes et setlasrrectement les images.
Par exemple, si sélectionner les images les plus ambigués aux frontiereslas@s est utile pour
I'entrainement du classifieur, cette succession des images risque derfdititjlisateur car les images
sélectionnées demandent beaucoup d’attention et de réflexion.

Nous souhaitons plus de souplesse en proposant a l'utilisateur diéférsmatégies. Ainsi, il devient
maitre du type de sélection d’'images. Certaines stratégies peuvent l'aiiueter des images visuel-
lement similaires aux contenus déja étiquetés afin de confirmer la compositimtadsss. D’autres
stratégies peuvent l'aider a "désambiguiser” des classes qui onbratesgs visuels qui se recouvrent.
D’autres stratégies encore peuvent aider I'utilisateur a trouver désramwisuels trés différents de ceux
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des classes.

2.2. Stratégies de sélection d'images

Le probléme central de I'apprentissage actif est la définition d'une sieatiegsélection. Les travaux
dans la littératuregL07], [LCO7] se focalisent donc sur la définition d’un critére de sélection s’appuyan
souvent sur des heuristiques pour prédire 'utilité d’'un échantillon.

La sélection des échantillons les plus positifs

Une premiére approche propose de sélectionner I'échantillon le pluakdeotu "positif* (parfois appelé
également le plus pertinent - "relevant” - dans le cadre de recherchag#s par exempleCFB04).
Ainsi, a chaque itération, I'échantillon sélectionné est celui qui possedetare d’appartenance la
plus élevée a I'une des classes. Cette approche permet de sélectiear@hdntillons priori situés
dans le voisinage des données déja étiquetées dans l'espace dgaealgscies données positives
étant souvent plus rares que les données négatives, ce type dgistraténet d’augmenter rapidement
le nombre d’'images dans les classes. Les échantillons positifs peuvebasidérés comme étant
"faciles" a étiqueter pour l'utilisateur : en effet, le contenu visuel étanhapl'utilisateur peut avoir
moins de difficulté a trouver I'étiquette qui convient a I'échantillon sélectionné

Un inconvénient de cette approche est qu’elle ne favorise pas qgan@alisation rapide du classifieur.
En effet, les échantillons étiquetés étant globalement similaires, la stratégermetpas de couvrir
toute la diversité des contenus visuels. Pour généraliser plus rapidéneshipréférable de sélection-
ner des échantillons plus difficiles. Plusieurs approches vont darensg sachant qu’intuitivement un
échantillon peut étre jugé difficile parce ce qu'il est ambigu, ou visuelletnemdifférent des membres
des classes, ou encore parce qu'il provoque un désaccord krdieups classifieurs,. . .

Sélection des échantillons les plus incertains ou-et les plus ambigus

Les approches par incertitude@94], [TM92] consistent a prendre en compte la confiance que possede
un classifieur sur les mesures d'appartenance qu'il prédit pour teséds non étiquetées. Une mesure
d’incertitude peut se baser directement sur les probabilités d’appacendes échantillons aux classes :
classiquement, I'échantillon possédant une distribution de probabilitélsepdecl’équiprobabilité, est le
plus incertain. Ces approches se focalisent sur la frontiére entres2sl@8<BD06], [TCO1].

Ce type d’approche est intuitif et facile a mettre en ceuvre. Il favoriseriérgésation rapide dans le cas
de classification binaire, car il permet de désambiguiser les frontieresZalmsses. Une limite de ces
méthodes est qu’elles se focalisent sur des zones locales entre 2, ckasseen explorer d’autres qui
pourraient étre plus utiles pour le classifieur. DaN§(4, les auteurs proposent une amélioration par
un pré-clustering afin de sélectionner des échantillons incertains disedestéatre eux.

Remarque : dans la suite du manuscrit, nous distinguerons ambiguité et incertitude.eEnce 2
notions peuvent préter a confusion dans la littérature, car de nombesaxixrabordent I'apprentissage
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actif dans le cadre de problémes bi-classe. Dans le cas précis de laadéissifbinaire, I'échantillon le
plus ambigu étant situé a la frontiere des 2 classes est souvent désigmé éant, a juste titre le plus
incertain. Or, dans notre probléme, nous considérons le cas multi-ciassguéventuellement I'éti-
guetage multiple. Dans ce cadre, les frontiéres peuvent étre bien plutezespt certains échantillons
peuvent posséder plusieurs étiquettes. Nous désignerons aloestidoh le plus ambigu celui situé le
plus proche d’une frontiére entre 2 ou plusieurs classes. Potentiellesagrasition intermédiaire entre
plusieurs classes peut étre exploitée pour prédire plusieurs étiquettésisa laéchantillon le plus in-
certain quand a lui est I'’échantillon dont la confiance sur les prédictiétis|gettes est la plus faible,
priori indépendamment du fait qu’il soit ambigus ou non.

Sélection des échantillons les plus éloignés des données étiquetées

D’autres approches se basent sur les échantillons les plus éloignésxi@récédemment étiquetés
[Bri03], [WKBDO6]. Dans le cadre de la classification d'images, ce type de stratégie pemwptater

la diversité visuelle. Les échantillons sélectionnés étant tres différertswequi sont déja étiquetés
permettent au systéme d’apprentissage de généraliser, car chagetdtmuetage permet de couvrir
une nouvelle portion de I'espace des descripteurs.

Cependant, cette sélection peut souffrir d'un manque de représdatdég échantillons si ces derniers
sont isolés (par exemple des images noires ou uni-couleurs n'intérgssalutilisateur dans le cadre

de classification d'images). L'ajout d’'une mesure de représentavit@msitd peut aider a sélectionner
des échantillons plus représentatifs d’un voisinage407].

Sélection des échantillons les plus en désaccord

Un autre type de stratégie sélectionne en priorité les échantillons difficilesugt&tiqparce qu'ils sont
conflictuels, au sens de plusieurs modeles de classification. Le buttesteieen priorité les échantillons
qui maximisent une mesure de désaccord de prédiction d'étiquettes eférerts classifieurs§OS93,
[FST97. L'idée est de trouver rapidement le meilleur modéle de classification gdapte le mieux aux
données a traiteMMO04].

Un des avantages est que le vote par majorité est en général robustentPa, ce type de stratégie peut
étre difficile & mettre en ceuvre car il faut choisir les classifieurs implémengEssble de maniére a ce
gu’ils soient complémentaires.

Autres approches

La plupart des heuristiques exprimées a travers ces différentes ssatégespondent a un choix entre
une approche exploratrice, cherchant a trouver des échantillolssdésnzones non connues comme
dans le cas de la diversité, ou une approche cherchant a raffiremiaissance sur des zones connues
difficiles a discerner comme dans le cas des plus ambigus.

Plusieurs approches tentent un compromis en combinant plusieurs aliesélection complémentaires
[GCO04, [CFB04. Dans (WKBDO06] par exemple, les auteurs pondérent les critéres du plus incertain,
du plus représentatif au sens de la densité, et du plus dissemblablatageast de pouvoir exprimer
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des critéres de sélection plus riches, mais la difficulté est alors de tronggramdération efficace des
criteres. Plusieurs stratégies peuvent étre également considérédasubtarg : dans(PKS0j les au-
teurs cherchent a retenir la stratégie la plus utile a chaque itération, o{iBfaris04] ou I'échantillon
sélectionné est celui qui provoque le consensus selon différeraedgsirs.

Il existe également d'autres approches comme I'échantillonnage patiaude I'erreur de généralisa-
tion [RMO1] nécessitant de définir une fonction d’estimation et qui est exhaustiwec(plus colteuse)
car toutes les valeurs d'étiquettes sont envisagées pour tous les échantillo

L'apprentissage actif appliqué au multi-étiquetage d’'images est a ce jezrgss abordé. Dan®HR " 08]
les auteurs développent une approche originale prenant en comptedation entre les classes pour
sélectionner les échantillons.

2.3. Mise a jour de la connaissance

Une méthode d’apprentissage actif classique repose sur deux étapmsch) |'étiquetage par un utili-
sateur d’'un échantillon sélectionné par une stratégie, puis I'entrainetnardiassifieur sur les données
étiquetées. Il faut bien remarquer que I'ajout de ces nouveaux @ranétiquetés peut potentiellement
fortement modifier la connaissance des classes a chaque itération.

La figure4.2 donne une illustration dans un cas simple se focalisant sur une seule Elassecette
figure, les échantillons sont disposés dans le plan en accord avectlscdsde descripteurs. A la
premiére itération, 3 échantillons ont été étiquetés dans une méme classeui@sgahantillons non
étiquetés sont évalués par une stratégie de type "le plus éloigné" desiléataprécédemment étique-
tés. En conséquent, a l'itération 1, I'échantillon le plus éloigné est numékgtét'le moins éloigné est
numéroté "5". Entre les 2 itérations, il est demandé a I'utilisateur d'étiquétehndntillon le plus éloi-
gné numéroté "1". L'utilisateur décide de classer cet échantillon dans la giésse que les 3 premiers
échantillons. La connaissance est alors réévaluée et cette nouvditpication des données étiquetées
modifie complétement le jugement sur le reste des échantillons non étiquetésrri@ahantillons éloi-
gnés. Ainsi, a la deuxiéme itération, I'échantillon le plus éloigné, noté mainteb'aétdit a I'itération 1
le moins éloigné, et inversement I'échantillon le moins éloigné noté maintenagrétadt'le second plus
éloigné I'itération précédente.

2.4. Traitement de la connaissance avec le Modele des Croyances
Transférables

Dans les structures classiques, un composant d’apprentissage taatif @s indépendamment des clas-
sifieurs utilisés en amont. Dans notre cas, nous formalisons toutes lesisgat@gélection proposées
avec le Modele des Croyances Transférable (MCT) déja utilisé par lelenpdicédent de modélisation
et synthése de la connaissance. Ce choix permet d’'éviter tout problémeué d'échelle des infor-
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3 3

4 2
A ><><AA % A

(Itération 1) (Itération 2)

X Echantillons non étiquetés
A Echantillons étiquetés
FIGURE 4.2 :lllustration de la mise a jour de la connaissance : dans ce ttas simple, les échantillons non
étiquetés (croix) sont triés par une mesure d’éloignemeatéthantillons étiquetés. A I'itération 1,
le plus éloigné est noté "1" et le moins éloigné est noté "hltillsateur étiquette I'échantillon le

plus éloigné. A l'itération 2, la connaissance a changé : paemple, I'échantillon le plus éloigné,
noté maintenant "1" était & I'itération précédente celui tait le moins éloigné.

mations a fusionner : les données sont représentées par des fodetioryance qui sont directement
analysées et manipulées pour établir des critéres de sélection.

Ce parti pris est cohérent avec le MCT car nous avons pris le soin des@parer tout le processus en
2 étapes. Le module précédent représenteieau crédal (du latin credo"je crois") et a permis de
formaliser la connaissance. Le module de sélection d’'images nécessitdttbdhes avis sur les images
non étiquetées pour pouvoir les comparer, ce qui est typiquewau pignistique (du latin pignus
"pari").

Avant de décliner les différentes stratégies, il convient de rappéafardment comment la connaissance
est représentée en entrée du module de sélection d'images.

Considérant un ensemble d’'images non étiquetées{uy, uz, - - - ,un}, le module de modélisation et
de synthése de la connaissance fournit un état de connaissanadaque image en fonction de toutes
les images étiquetées disponibles et selon plusieurs descripteurs.

Chaque étiquette disponible est associée a une claSsest un cadre de discernement lo€h| :
Qg = {Htpﬁq} (4.1)

avecH, I'hypothése décrivant I'état "I'image non étiquetéappartient a la classg," et H, I'nypothése
décrivant I'état "'image non étiquetéen’appartient pas a la classg".

Un cadre de discernement glolfalest défini comme I'espace produit decadres de discernements
locaux(2, associés aug) classes :

Q=0 xQy x...x0Q (4.2)

Des distributions de massesgd sont calculées s, pour chaque couple "image non étiquetée
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et "descripteur!". Ces nouvelles distributions contiennent chacune des massg&< gupositions glo-
bales.

Ainsi, chaque image non étiquetéeest associée a autant de distributions de masses que de descrip-
teurs sont considérés. La derniére étape de fusion, consiste a corabétela régle conjonctive les
distributions de masses calculées pour chaque descripteur. A la finjeciraage non étiquetée
posséde sa distribution de masse$, le résultat de toutes les fusions de sources d'informations, o
Q=01 x Uy x...xQpetQ, ={H, H,}.

Cette connaissance peut étre exploitée pour établir des stratégies diersélémages. Dans le cadre
du MCT, ladistribution de probabilités pignistiqugSme03 notéeBet P{m‘*} est utilisée pour estimer
I'hypothése d’'un cadre du discerneméhtia plus probable. Formellement, la probabilité pignistique
d’une hypothésey; d'un cadre de discernemefitest :

m2
BetP{m®}(w;) = WBCQZ i | (|B) (4.3)

ou () représente le conflit, & une proposition de la distribution de mass® sur laquelle de la croyance
a été affectée. Au regard de I'expression, la transformée pignistiqueste a répartir de maniére équi-
probable la masse d’'une propositiBnsur les hypothéses contenues d&ns

Exemple : cas a 3 classes

Une distribution de masses! a été calculée pour 1 image non étiquetédans un cadre de discer-
nement global?, issu de la combinaison de 3 cadres de discernement locaux indépstitja (2, et
Qs :

Q= Ql X QQ X Qg
= {(H1, Hs, Hs), (H1, Ho, Hs), (H1, H, H3), (Hy, Ho, H3), (4.4)
(Eu H27H3)7(F1) HZ:E))(E7F27 HS))(E)E:E)}

La distribution de masses’! contient au total8 propositions (voir figuret.3). Ces masses sont utilisées
pour calculer la distribution de probabilités pignistiques sur &sypothéses du cadre de discernement
). La masse d'une proposition est prise en compte dans le calcul datalpilité pignistigue d’'une
hypothése uniquement si cette proposition contient I'hypothése. @ape, la proposition(2;, Ha, Hs)
peut se réécrire avec les deux hypothéses du cadre de discetriémen

(1, H, H3) = ((H1, Ha, Hs), (Hy, Ha, H3)) (4.5)

En conséquence, la propositigfe,, Ho, H3) participe uniqguement aux calculs des 2 probabilités pi-
gnistiques des hypothésgs,, H, H3) et(H;, Hs, H3). Cette proposition posséde donc une cardinalité
|(Q1, H, H3)| = 2, c’est-a-dire le nombre d’hypothéses du cadre de discernefentelle contient
(d’autres exemples de cardinalité de proposition sont donnés dandéatabl). Nous pouvons calculer
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par exemple la probabilité pignistique de I'hypothésg , Hy, H3) :

N
1 —m$(0)
m$(Q, Hy, Hy) ~ m$(Hy,Qo, Hy) ~ m$(Hy, Ha, Q3)
+ 2 + 2 + 2
. 2 (4.6)
mi(Q1, Qo, Hs)  m(Qq, Ha, Q)  mP(Hy, Qa,Q3)
+ + +
4 4 4
20, 0y, 0
+mu( 18 2,{23)

BetP{m}(Hy, Hy, H;) = (mi}(Hth, Hs)

Distribution de

Distribution de masses e e
probabilités pignistiques

Q Q
m,u BetP{mu}
[ (Hy, Hy, Hs) (. Hy, Hy) (T, Hy, Hy) | | (H, Hy, Hy) |
(Hy, Hy, Q) (S0, Hy,Q3)  (Hy, Hy, (23) . (Hi, Hy. Hs)
— _— — Transformation T
(Hlv-HQvHB) (€21, Hy, H3) (E Hy, H3) pignistique (H17H27H3)
(HlsSZQ-,Hfﬁ) (Ql',S?QaHfﬂ) ( I*QQ!Hfﬂ) <_ H{ _)
(0 05) (R0, Q) (T, 00,02) | N> Hlﬁz H3
(Hy, 9, Hs) (4,0, Hs)  (Hi, Q. Hy) (H, Hy, Hy)
(Hy, Hy, H3) (2, Ho, H3) (Hy, Ho, Hs) (Hl’ﬂ’ E)
(Hy. Hy, Q) (. Hp. Q) (Hy, Ha, Q) (Hy, Hy, H3)
L (H1~E~E) (Q]*E!E) (Hl:H_2-,H3) ] i (E,EE) i
27 propositions + 1 proposition de conflit () 8 hypotheses

FIGURE 4.3 : Transformation pignistique dans le cas a 3 classes. Togeplopositions de la distribution de
masses sont utilisées pour calculer la distribution de pialités pignistiques des hypothéses du
cadre de discernemeft.

A un instant¢, on dispose d'un ensemble d’'images classées et d'un ensemble d'imagsseér. Le
probléme est alors de définir la "meilleure" image a classer selon un crit&s@elgion. A partir des
fonctions de croyance sont déclinées différentes stratégies de sglistiages proposées a I'utilisateur.
Chaque image non étiquetéec U est associée a sa propre distribution de probabilités pignistiques
BetP{m{l}, et ces probabilités sont exploitées directement pour comparer les imagetiquetées
entre elles en fonction des hypothéses du cadre de discern@nabntsi par I'utilisateur.

Dans la suite de ce chapitre, nous allons distinguer deux types de stratégies

1. Les stratégies orientées "image" correspondant a I'approche classique de I'apprentissage actif.
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Proposition Notation compléte Cardinal Masse
(HlyHQaE) (H17H27F3> 1 mgl(H ) QQ(HQ) m (73)
(H17927F3) ( H17H27H3 (H17E7E)) 2 mﬂl (Hl)mQZ(Q2)mQS(73)
_ Hiy, Hy, H3), (Hy, Ha, H3), .
(1, Q9, H3) < ( Hy) 4 mf(Q).m2 (Q).m (Hs)
(H1, Ha, H3), ( Hl,H27H3)>
((H17H27H3 (H17H27H3)7
JH3), (Hyi, Hy, H3), .
(Q1, 0, Q3) (h, Hy, Fy), (H - ? 8 m(Q1).m2 (Qa).m™ (Q3)
(Hy, H27H3) (Hy, Ho, H3),
(1, Ho, Hy), (711, Tz, Hy) )

TABLE 4.1 : Exemple de propositions de la distribution de mass&sLa notation compléte indique explicitement
les hypothéses de contenant la proposition.

A chaque itération, toutes les images non étiquetées sont évaluées pisénerpcopre a la straté-
gie choisie par I'utilisateur afin de trouver quelle image doit étre étiquetéei@aitdrCe type de
stratégie convient parfaitement pour un mode de traitement "image par inoageis a pas.

2. Les stratégies orientées "classe" pu le but est de proposer a I'utilisateur des lots d’'images
cohérents, pouvant étre potentiellement regroupés sous la méme étiqettitea@proche plus
globale favorise I'étiquetage par lot d'images et permet un gain de piiei@csans réévaluer
toute la connaissance a chaque image étiquetée.

3. Stratégies orientées "image"

Les stratégies orientées "image" requierent que le module de sélectiom dotiages ordonne toutes
les images non étiquetées par un critére lié a la stratégie choisie par l'utilisafétatete connaissance.
Ces criteres de sélection doivent étre intuitifs pour que l'utilisateur puissieiseaquelle stratégie qui
lui convient le mieux selon ses besoins a un instant donné. Or, la formatisatgr le MCT posséde
I'avantage d'étre basée sur des représentations symboliques relativiawikes a interpréter par I'utili-
sateur, notamment a travers les hypothéses du cadre de discerfiement
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3.1. Stratégies basées sur les hypothéses du cadre de discernement

3.1.1. Décomposition et interprétation des hypothéses dwadre de discerne-
ment

Le cadre de discernemefit = ; x Qo x --- x Qg (Q étant le nombre de classes) décrit toutes les
hypothéses identifi€es qui peuvent étre associées a une image noréétiqueexpression générale
d’une hypothése; du cadre de discernement gloldakst exprimée par :

wi = (Hp,, Hpyy -+ s Hpn Hyy s Hyyy oo Hyy) 4.7

PN 9 nN

avec

- {H,,,Hp,,...,H,,} un ensemble d& hypotheses "positives” du tygé,,

- {Hp,, Hyp,, ..., Hy, } un ensemble d& hypothéses "négatives" du typg,

— de telle maniere que les indicgg po,...,np etny, ny, --- ,ny désignent chacun un cadre de dis-
cernement local différent, & + N = Q.

Le cadre de discernemefitpeut étre subdivisé ef) + 1 sous-ensembles d’hypothéses. Chaque sous-
ensemble représente un ensemble de combinaisons du méme nonibmdldgothéses locales "po-
sitives" H, et du méme nombre d& d’hypothéses locales "négatived;,. La taille de chaque sous-
ensemble est donnée par le coefficient binor@’@l

Exemple : cas a 3 classes.

Un cadre de discernement glob@l issu de la combinaison de 3 cadres de discernement locaux indé-
pendants);, Q, etQ3, contient alor2® = 8 hypothéses :

Q= Ql X QQ X Qg
= {(HlaH27H3)7 (H17H27F3)7 (Hlaﬁ% H3)7 (HhE,E); (48)
(Ev H27H3)7 <E7 H27F3)7(E7F27 H3)7 (E?Eaﬁg))}

Ce cadre de discernemefitest décomposé en 3+1 sous-ensembles d’hypothéses :

— CJ = 1 hypothése globale sans hypothése locale positi¥& ; Hy, H3),

— CJ = 3 hypothéses globales avec 1 hypothése locale positiié,; Hs, Hs), (Hy, Ha, H3) et
(Hi, Hy, Hs)

— C£ = 3 hypothéses globales avec 2 hypothéses locales positiés, Ho, Hs), (Hy, H2, H3), et
(Hy, Hy, H3),

— C3 = 1 hypothése globale avec 3 hypothéses locales positiVess, Hs).

Cette décompositiofd peut étre interprétée de maniére plus intuitive. Ces sous-ensemblesipétige
en effet regroupés en 3 entités : une hypotheseejgg un ensemble d’hypothésessitives et un en-
semble d’hypothéseambigués
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Hypothése de rejet

L’hypothese de rejet, est constituée exclusivement d’hypothéses locales "négatives” eiiftyp
Wy = (Ea F% to 7H7Q) (49)

Cette hypothése de rejet est utilisée pour exprimer un état de connaissance affirmant qu'adesne
@ classes disponibles ne convient pour une image non étiquetée

Exemple : cas a 3 classe®ans I'exemple précédent a 3 classes, I'hypothése de rejet est patée
(E7 E; E) :

Hypothéses positives

Une hypothese positive;} se compose d’une seule hypothése locale positive dultfgpée reste étant
des hypothéses locales négatives du tifpe

wg = (Hq,ﬁm,ﬁm, e Hpy) (4.10)
avecq identifiant le cadre de discernement local fournissant I'hypothésaveo#l,, et,ni,ns, ..., ny
les identifiants des cadres de discernement locaux fournissant lebégeslocales négatives,,, H,,,, - , Hp,y -

Considéran) cadres de discernement associés@dasses, il y @é = @ hypotheses positives, soit une
par classe. Une hypothese positiveexprime un état de connaissance affirmant qu’'une image non éti-
queteey peut étre classée uniquement dans la seule afgs<ee type d’hypothése convient parfaitement
au classement de maniere exclusive dans une seule classe.

Exemple : cas a 3 classeBans I'exemple précédent a 3 classes, le cadre de discernéhwamhporte 3
hypotheses positives exprimant chacun I'appartenance d’une intagétiguetée: a I'une des 3 classes
disponibles :

— (Hy, Hs, H3) : 'appartenance a la classé€’,

— (Hy, Hs, H3) : 'appartenance a la class€s,

— (Hy, H, H3) : 'appartenance a la class€s.

Hypothéses ambigués

L'ensemble des hypothéses restantes du cadre de discern@negptiment des cas d’ambiguité. Ces
hypotheses sont constituées legavecP > 2) hypotheses locales positives du tyfig et deN (avec
N < Q —2etP+ N = Q) hypothéses locales négatives. La forme générale d’'une hypothése
ambigué est donnée par :

wP:(leasza"' H. Hn17Hn2,...7HnN) (4_11)

a » PP

e



CHAPITRE 4 : Sélection active d'images

avecp, p2, ..., pp les identifiants des cadres de discernement locaux fournissant dethésgs po-

sitves H,,,, Hy,, - - - , H,,, €t, avecny, ny, ...,ny les identifiants des cadres de discernement locaux
fournissant des hypotheses négatitgs, H,,,, - - , Hn, -

Une hypothése ambigu&’ posséde un degré d’ambiguiédésignant le nombre d’hypothéses locales
positives. Une hypothése ambigug exprime donc qu’une image non étiquetégeut étre classée dans
PclassegCy,,Cp,, -+ ,Cpp}, etquelle ne peut pas I'étre dans les autres cla§sgs, C.,,, - -+, Cr }
disponibles. Ce type d’hypothese permet donc d’éliminer des classgeenimentes pour y classer une
image non étiquetée.

Parmi toutes hypothéses ambigués, I'hypothése d’ambiguité globale @st a no
wga = (H1,Ha, -+ ,Hg) (4.12)

Cette hypothése modélise le cas ou une image non étiquegiéat potentiellement appartenir a toutes
les classes disponibles. En général, cette hypothése n’est pas tigerperpour de la classification

d’'images, car il est peut probable qu'une image puisse étre associéeea les classes disponibles.
Cependant, cette hypothése peut souligner un manque de précisiorfiademtions apportées par les
sources.

Exemple : cas a 3 classefans I'exemple précédent a 3 classes, le cadre de discernéimarnporte

4 hypothéses ambigués pouvant s’interpréter de la maniére suivanteipe image non étiquetée:;

— (Hy, H, H3) : 'nypothése d’appartenance aux clasggset Cs, et la non appartenance a la classe
Cs,

— (Hy, Hs, H3) : 'hypothése d’appartenance aux clasggset Cs, et la non appartenance a la classe
Co,

— (Hy, Hs, H3) : 'nypothése d’appartenance aux clasggset Cs, et la non appartenance a la classe
Ch,

— (Hy, Hy, Hs) : I'nypothése d’appartenance a toutes les classes a ladgjg’; et Cs.

Trois hypothéses décrivent donc des ambiguités locales entre 2 ¢lesgae derniére hypothése repré-

sente I'ambiguité globale.

3.1.2. Stratégie de I'échantillon le plus positif ou "Most Paitif* (MP)

Cette stratégie s’intéresse a estimer quelle image non étiquetéé/ est la plus positive au sens des
probabilités pignistiques. Dans un premier temps, pour chaque image noetétique U, le maxi-
mum de probabilité pignistiqu® P(u) est calculé suf)p le sous-ensemble contenant uniguement les
hypothéses positives du cadre de discerneflent

max

PP(u) = BetPS¥ (u) = nax BetP{m{'} (w;) (4.13)
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3. Stratégies orientées "image"

Par exemple, dans le cas a 3 classes, chaque imagé est associée a la vale®P(u) correspond au
maximum de probabilité pignistique sur le sous-ensemble :

Qp = {(H, Ha, H3), (H1, Ha, H3), (H1, Ha, H3)} (4.14)

Puis, dans un second temps, les image#/dsnt comparées grace a leur maximum de probabilités
pignistiques sur les hypothéses positives pour sélectionner l'imagéa plus positive :

Ump = argmax PP(u) (4.15)
uelU

La figure4.4illustre le comportement attendu par cette stratégie sur un exemple de 11 imageseD
cas simple, les images non étiquetées les plus proches de celles déja étisoetées plus positives.
Elles sont certainement plus faciles a classer pour I'utilisateur car le econtenel des images non
étiquetées est similaire a celui des images étiquetées.

FIGURE 4.4 : lllustration de la sélection d’échantillons par une strgi& du plus positif (MP). Le placement des
images est corrélé avec des mesures de similarités visueks images exemples numérotées "0"
ont été étiquetées par I'utilisateur pour initialiser 3 skees distinctes : "mer","ville" et "portrait". La
couleur des cadres des images quant a elle correspond a uihé tegrain établie par un utilisateur.
Les images non étiquetées sont numérotées dans I'ordigsarti de la plus a la moins positive. Les
images non étiquetées les plus proches des images exemgletadses sont les plus positives.
L'image la plus éloignée (numérotée 8) est la plus visualgndifférente des images exemples et
sera certainement sélectionnée en dernier.
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CHAPITRE 4 : Sélection active d'images

3.1.3. Stratégie du plus rejeté ou "Most Rejected” (MR)

La stratégie du plus rejeté consiste a sélectionner I'image non étiqugtépossédant la probabilité
pignistiqueBet P,.(u) la plus élevée sur I'hypothese de rejetdu cadre de discernement:

Uy = argmax  Bet P.(u) (4.16)
uelU
avec pour chaque image € U, BetP,(u) la probabilité pignistique calculée sur I'hypothése de rejet

Wy -

BetP,(u) = BetP{m®’}(w,) (4.17)

Cette stratégie revient a sélectionner a chaque itération I'image la plus élalgriéates les images
étiquetées. La figuré.5illustre le comportement attendu par cette stratégie sur les mémes données de
la figure4.4 précédente. L'image la plus rejetée permet d’'identifier un nouveau typerdenu visuel.
L'utilisateur devra alors choisir de classer cette image dans une dessaasstantes, ou bien de définir

une nouvelle classe a partir de ce premier exemple de contenu visuel.

FIGURE 4.5 : lllustration de la sélection d’échantillons par une strgi& du plus rejeté (MR). A la premiere itéra-
tion, I'image sélectionnée la premiére, notée "1", est lasptloignée de toutes les images membres
des classes notées "0". A l'inverse les images les moingesjsont celles qui sont les plus proches
des images exemples des classes (notées "6", "7" et "8").
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3. Stratégies orientées "image"

3.1.4. Stratégie du plus globalement ambigu ou "Most Global fmbiguous”
(MGA)

L'échantillon le plus globalement ambigu,,,, possede la probabilité pignistique la plus élevée sur
I'nypothese d’ambiguité globale,, :

Umga = argmax Bet Py, (u) (4.18)
uelU
avec pour chaque imagec U, BetP,,(u) la probabilité pignistique calculée sur I'hypothese d’ambi-
guité globalev,, :

BetPy,(u) = BetP{m{}} (wga) (4.19)

La figure4.6illustre le comportement attendu par cette stratégie sur les mémes donnéesue fa4ig
Dans cet exemple, I'image la plus globalement ambigué est celle qui est larpkiepdu centre de
gravité théorique des 3 images étiguetées. Cette image est représentativaatique d’information
apporté par les descripteurs et les images membres de classe. D’aprasdissance modélisée a travers
la distribution de masses, I'image la plus globalement ambigué n’est pas la téeremais il est
difficile de cibler précisément quelle est I'étiquette la plus pertinente pouriosdtge.

FIGURE 4.6 : lllustration de la sélection d’échantillons par une strgig du plus globalement ambigu. L'image la
plus centrale, située prés du centre de gravité du triangien€ par les 3 images étiquetées "0", est
celle qui est sélectionnée la premiére par la stratégie MGA.
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CHAPITRE 4 : Sélection active d'images

3.1.5. Stratégies du plus localement ambigu ou "Most Local Amiguous”
(MLA,)

Ce type de stratégie s'intéresse a estimer quelle est I'image non étiqueddé la plus ambigué selon
un degrén correspondant au nombre de classes en jeu a considérer. Damsniargemps, pour chaque
image non étiquetée € U, le maximum de probabilité pignistiqueL A,,(u) est calculé suf); 4,

le sous-ensemble contenant uniguement les hypotheses d’ambiguité ltcable dasses du cadre de
discernement).

PLA,(u) = BetPykin(u) = max BetP{m®}(w;) (4.20)

’LUZ'EQLA,,L

Puis, dans un second temps, les image& d@nt comparées par leur maximum de probabilités pignis-
tiguesPL A, (u) sur les hypothéses d’ambiguité locale de degpéur sélectionner 'image;,,, la plus
localement ambigué @ classes :

Ulq, = argmax PLA,(u) (4.21)
uelU

Nous nous focaliserons plus particulierement awcas?2 afin de considérer les frontiéres locales entre
2 classes. Par exemple, dans le cas a 3 classes, nous pouvonsreoitgidgge la plus localement
ambigué de degr8, c’'est-a-dire entre 2 classes. Chaque image U est alors associée a sa propre
mesureP LAz (u) correspondant au maximum de probabilité pignistique sur le sous-ensemble :

Qra, = {(Hi1, Ho, H3), (Hy, Ha, Hs), (H1, H2, H3)} (4.22)

Ainsi, il est possible de disposer de deux cas extrémes d’ambiguité, lalphaeget la plus locale.

La figure4.7illustre le comportement attendu par cette stratégie sur les mémes donnéesue fa4ig

Dans cet exemple limité a 1 image par classe, les images les plus localement ambigugslistance
intermédiaire entre 2 classes deux a deux. Ces images peuvent étre slifficibsser pour I'utilisateur
et elles permettent de se focaliser sur la désambigUlisation des conterals @ittte 2 classes.

3.2. Stratégies basées sur I'analyse des distributions de masses

Ce type de stratégies exploite les outils propres au MCT pour retrouvesipjesches couramment

employées dans les technigues d’apprentissage actif :

— une approche par incertitude maximum basée sur la mesure de noregpésgue du MCT,

— une approche rappelant les techniques d’apprentissage actif p#té ae modéles basée sur une
mesure de désaccord correspondant a la masse sur le conflit.
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3. Stratégies orientées "image"

FIGURE 4.7 : lllustration de la sélection d’échantillons par une strgig du plus localement ambigu entre 2
classes J/ L A,). Les images situées entre 2 membres de 2 classes distsmiesélectionnées
en priorité.

L'état de connaissance modélisé par les distributions de masses estakineicéxploité pour établir ces
stratégies, sans utiliser les distributions de probabilités pignistiques.

3.2.1. Stratégie du plus incertain ou "Most Uncertain” (MU)

Le principe du minimum d’information (PMI) est couramment utilisé dans le cadCT lorsque I'on
doit choisir une distribution de masses parmi d’autres. Le PMI impose dsircbelle qui est la moins
engagée et renvoie ainsi a la notion de maximum d’entropie.

Un échantillon provoquant une incertitude élevée posséde une distrildigtiorasses telle qu'il est dif-
ficile d’avoir un maximum de probabilité pignistique significatif sur une hypahérs particulier (la
distribution de probabilités pignistiques tend vers le cas d'équiprobabiligije @certitude peut étre
liée a une absence de connaissance, un manque de sources d'infesmatiexemple.

Pour mesurer cette incertitude, la mesure la plus répandue dans le cadfETdest lanon-spécificité
N (m®) sur une distribution de masses’ basée sur la cardinalité des propositighgondérées par la
valeur des masseBP8q :

N(m?) = Y m(B)loga(|B]) (4.23)
0£BCQ

Dans notre cadre, considérant un ensemble de distributions de maSsééfinies dans le cadre de
discernemen®, I'idée est de faire étiqueter par l'utilisateur I'imagg,,, qui est la moins informative, au
sens de la moins engagée pour une des hypothéses du cadre deedisrefh Formellement, I'image
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CHAPITRE 4 : Sélection active d'images

non étiquetée,,,,, deU la plus incertaine est :

Uy = MU(U) = argmax N (mS}) (4.24)
uclU

avec pour chaque imagec U, avecN (m$}) la mesure de non-spécificité sur sa distribution de masses

Q

my, -

Remarque :d'aprés la formalisation de la connaissance effectuée avec le MCTjrhpsttant de noter
gue, en général, I'’échantillon le plus incertain ne correspond pas alegiliis globalement ambigué
(sauf dans le cas particulier de classification bi-classe). Si un échargilesede une probabilité pi-
gnistique élevée sur I'hypothése d’ambiguité globale, cela indique avetuderqu’il est ambigu. Par
contre, dans le cas d’une incertitude élevee, la proposition de doutd glob&,, - - - ,Qg) dans une
distribution de masses absorbe une grande partie de la masse totale. &gueonicg, si I'on observe
I'expression de la transformée pignistique, cette situation tend vers le @gqgigfobabilité, car toutes
les hypothéses du cadre du discernenfefant intervenir la proposition de doute global dans le calcul
de leur probabilité pignistique.

Exemple a 3 classesl:'expression de la probabilité pignistique sur I'hypothése d’ambiguité gjlmbst
donnée par :

1
1 —mi(0)
ms(Q, Ha, H3) 4 mSt(Hy, Qa, Hs) N mSt(Hy, Ho, Q3)

g 2 0o 2 0 2 (4.25)
my, (1, Q2, Hg)  my; (1, He, Q3)  m*(Hy, Q2,Q3)
+ 4 + 4 + 4

200,09, 0
+mu( 1,942, 3))

BetP{m}}(Hy, Hy, H3) = <m3(Hl, Hy, H3)

+

8

Si dans la distribution de masses’ de 'imageu, la masse est concentrée sur la proposition de doute
global (21, 9, Q3), la probabilité pignistique de I'hypothéséi,, Hs, Hs3) tend versl /8 (et de méme
pour chacune des 7 autres hypothéses du cadre de discern@nent

La figure4.8illustre le comportement produit par cette stratégie sur les mémes donnéegyded4. fl.

Le critére d’incertitude est peut étre moins intuitif pour l'utilisateur, car ildifficile d’appréhender
guelles images sor priori les plus incertaines. Nous pouvons néanmoins noter dans cet exemple que
I'image identifiée précédemment comme étant la plus rejetée (numérotée "8lpiemtnent engagée

vers cette hypothése de rejet avec certitude.
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3. Stratégies orientées "image"

0

FIGURE 4.8 : lllustration de la sélection d’échantillons par une strgi€ du plus incertain avec la mesure de
non-spécificité. Nous pouvons remarquer que l'image nut@é® est la plus engageée.

3.2.2. Stratégie du plus en conflit ou "Most Conflicted" (MC)

L'incertitude peut étre également liée a une situation de connaissance fioomative, dans le sens
ou toutes les sources d'information fusionnées ne vont pas dans le mémeDsas notre cadre, la
fusion des informations apportées par des descripteurs visuels de datimctes (couleur, orientation)
peuvent, pour certaines images, entrainer du conflit concernanotigse la plus probable au sens de
la distribution de probabilité pignistique.

La stratégie du plus en conflit consiste alors a étiqueter en priorité les imagielepquelles les descrip-
teurs sont le plus en désaccord. Cette information de conflit est diredtdisgonible dans la distribution
de masses:!! d’'une imageu.

Formellement, I'image non étiquetég,. la plus en conflit est celle qui posséde une masse sur la propo-
sition de conflitm{?(9) la plus élevée :

Ume = argmax  c(u) (4.26)
uelU
avecc(u) la mesure de conflit :
c(u) = m(D) (4.27)

La figure 4.9 tente d'illustrer comment le conflit se manifeste a la premiére itération de cette straté
gie (toujours sur le méme exemple de la figdrd). Les deux illustrations du haut représentent, pour
la couleur d’'une part et pour les orientations d’'autre part, et pougushamage non étiquetée, quelle
type d’hypothese du cadre de discernenfemossede le maximum de probabilité pignistique : R pour
I'hypothése de rejet, A2 pour une hypothése du type ambiguité locale as2g|as3 pour I'hypothése
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CHAPITRE 4 : Sélection active d'images

d’ambiguité globale et P une hypothése de type positif. En comparant |gslidstrations, on ne re-
trouve pas le méme type d’hypothése dans les deux cas. Par exemple, Bimageat & droite, de couleur
dominante verte est indiquée comme étant rejetée selon les informations de.cOulelle est indiquée
comme étant globalement ambigué selon I'information orientation. En congéaqipeds fusion des 2
descripteurs, I'image est fortement en conflit comme I'indique la figure du ba

"4 KN
_"ﬁ P ﬂ ag A3 ﬂ

- P Bl A2 - A2 plE A3
| Pl A2 ﬁ - A3 ﬁ
P gl P ]
e " g =
A3 A2
couleurs orientations

couleurs + orientation

FIGURE 4.9 : lllustration de la sélection d’échantillons par une strgig& du plus en conflit selon la fusion de
descripteurs visuels distincts. Les figures du haut "catileti'orientations" indiquent pour chaque
image non étiquetée le type d’hypothése donnant le maxireysrotdabilités pignistiques : P pour
une hypotheése positive, R pour I'hypothése de rejedsgtour I'hypothese d’ambiguité globale et
A, pour les hypothéses d’ambiguités locales. Dans la figun&safusion des informations appor-
tées par les descripteurs, les images sont numérotées geg orissant, de la plus a la moins en
conflit. Les images les plus en conflit peuvent étre des intagedaient pourtant identifiées par les
autres stratégies comme étant indifféremment la plusipesitl la plus rejetée, ou la plus ambigué.

3.3. Bilan sur les stratégies orientées "image"

Les stratégies "orientées images" utilisent le mécanisme classique de |@ggarge actif en sélection-
nant de maniére itérative une seule image pour étre étiquetée par I'utilisdteilisdteur dispose de
plusieurs stratégies qui peuvent I'aider a sélectionner un certain typegks a instart Cette panoplie
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de stratégies peut l'aider de différentes maniéres pour bien cernemigosition visuelle des classes :
soit en confirmant les aspects visuels des classes avec les images lessjilvssp soit en désambigui-
sant des contenus proches entre plusieurs classes, ou encopagardgxdes nouveaux aspects visuels
avec les plus rejetés, ...

Ces stratégies "orientées images" aménent a réviser la connaissamgy fois qu’une image est trai-
tée par l'utilisateur. Le colt de calcul global, pour traiter une collection djgsadans son intégralité,
est important puisque gu’a chaque itération, les distributions de massagekelas images non étique-
tées restantes sont recalculées, et ceci pour finalement n’étiquaiee geule image. Du point de vue
de I'implémentation, ce co(t peut étre optimisé en ne calculant par exemplesguasgses strictement
nécessaires aux probabilités pignistiques des hypothéses utiliséestpatélgies en cours.

Cependant, pour certaines stratégies, il n'est pas garanti que laissamce soit tout le temps fortement
modifiée entre 2 itérations. Par exemple, dans le cas de la stratégie du pliisgpsnage sélection-
née est classée par l'utilisateur dans la classe indiquée par I'hypotbsitieq) I'information apportée
I'étiguetage de cette image est minime. Il est probable que I'image qui étaitXiedeaiplus positive a
cette itération devienne I'image la plus positive a la prochaine.

De plus, les stratégies orientées "image" ne permettent pas de cibler m&tisie classe d'intérét pour
I'utilisateur. Par exemple, dans le cas de la stratégie des plus positifs, lessis@dgetionnées peuvent
étre successivement positives pour une classe, puis pour une. alltest possible que les contenus
visuels soient trés différents d’'une image a l'autre puisqu’elles pe@tenprobables pour différentes
classes, ce qui peut entrainer une certaine fatigue pour l'utilisateur.

Partant de ces observations, nous souhaitons proposer une stedti&giative a |'utilisateur, dans un
souci d’économie de calculs et de gain de productivité en permettant Bédiger simultané de lots
d’images tout en ciblant les classes.

4. Stratégie orientée "classe"

L'idée générale de la stratégie orientée "classe" est de pouvoir faiteeteicpar I'utilisateur plusieurs
images en une seule itération. Chaque classe est alors associée a urentestart les images non
étiquetées triées de la plus a la moins probable. L'utilisateur peut alors sentm®r sur une liste en
particulier, en focalisant son attention sur les contenus visuels d'uieedasse.

La stratégie orientée "classe" s’appuie sur un bilan complet de la coaneés$Jn ensemble de listes
d’'images non étiquetées est défini a partir du cadre de discern@nainune liste est associée a chacune
des hypothéses € ). Chaque image non étiquetéeest alors insérée dans la liste correspondant &
I’hypothésew, possédant le maximum de probabilité pignistique :

wy = argmax BetP{m‘*}(w) (4.28)
wel
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L'ensemble des images non étiquetéesst au final éclaté et réparti sur les différentes listes.
Exemple : cas a 3 classes

Le cadre de discernemefit= Q; x Qy x Q3 permet de définir un ensemble de 8 listes :

— Iy laliste des images possédant le maximum de probabilité pignistique suritiégeode rejetf, Hs, H3),
— I laliste des images possédant le maximum de probabilité pignistique surit®geopositiveH , H, H3),
— de mémel, la liste pour I'hypothése positivieg, Ha, H3),

— I3 pour I'hypothése positiver;, Ho, H3),

— 1y 2 pour I'hypothése d’ambiguité localgl;, Ho, H3),

— 1y 3 pour I'hypothése d’ambiguité localél,, Hs, Hs),

— Iy 3 pour I'hypothése d’ambiguité localéd;, Hs, Hs),

— etl; 2,3 pour 'hypothése d’ambiguité globalél;, Hs, Hs3),

Chaque liste est ordonnée par le maximum de probabilité pignistique des imaglés@pntient. L'uti-
lisateur peut ainsi avoir un apercu global de la connaissance. lipagewxemple se concentrer sur une
liste d'images positives pour une clagsgen particulier. Les premieres images étant les plus probables,
I'utilisateur peut décider de les classer ensemble par petits lots de quelquesirAa fur et & mesure,

les images sont de moins en moins probables et 'utilisateur est libre d’adetdasser les images si
elles lui paraissent inadéquates. Quand I'utilisateur n’est plus satisfdit domposition des listes, il
peut demander au systéme de réévaluer la connaissance en fonctimudeles images qu'il vient de
classer.

L'utilisateur peut également choisir de se focaliser sur une liste d'imagateloent ambigués en ciblant
précisément les 2 classes. Ainsi, I'utilisateur peut désambiguiser dessutistinctes possédant pourtant
des contenus visuels similaires, en se focalisant sur des images precleegahtiére de ces classes.
Enfin, l'utilisateur a accés a toutes des images visuellement trés différergamadges précédemment
étiquetées, grace a la liste des images rejdigdbpeut alors y sélectionner des images aux contenus
visuels qui I'intéressent pour compléter les différents aspects visuetdatses existantes, ou bien créer
des nouvelles classes.

Exemple : cas a 3 classes

7 images non étiquetées possédent les distributions de probabilités pigesstigivantes :

[mivye || nm ) | anm ) | 00w | @mems) | 0 ) | (L He ) | (G ) | (0T, )
wy 0,01 0,05 0,04 0,1 0,6 0,1 0,05 0,05
ug 0,7 0,05 0,05 0,1 0,0 0,0 0,1 0,0
us 0,0 0,03 0,07 0,03 0,04 0,02 0,01 0,8
Uy 0,01 0,05 0,04 0,3 0,7 0 0 0
us 0,0 0,0 0,0 0,1 0,0 0,8 0,1 0
ug 0,0 0,1 0,0 0,0 0,4 0,2 0,2 0,1
uy 0,0 0,8 0,01 0,09 0,05 0,04 0,01 0,0

Les images sont séparées dans les listes suivantes :
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5. Mise a jour de la connaissance apres étiquetage des images

— up dans la listel; 2 3

— uy dans la listel; o

— aucunedans la listel; 3

— aucunedans la listels 3

— uy pUisuy puisug dans la listely
— us dans la listely

— aucunalans la listels

— ug dans la listely

L'utilisateur dispose ainsi d’'un bilan de la connaissance sur ces 7 imdbgsut se concentrer sur une
des listes, par exemple la listeconcernant I'hypothésgH, H, H3). Il est probable que I'utilisateur
décide de classer les images, u1, etug ensemble dans la clas§g correspondante.

Par rapport aux stratégies orientées "images", on a déplacé le cailtdE: c

— Une stratégie orientée "image" demande de faire des calculs intensifsigs s images non éti-
guetées, pour 1 seule image étiquetée par I'utilisateur a chaque itération(iGestoptimisable car
la plupart des stratégies ne nécessitent pas de calculer I'intégralité tfdsidens de masses et des
distributions de probabilités pignistiques.

— La stratégie orientée "classes" est beaucoup moins intensive car ltatiliggeut étiqueter plusieurs
images en une itération. Par contre, elle nécessite de calculer l'intégralitiésttdsutions de masses
et des distributions de probabilités pignistiques, ce qui peut représentar(it de calcul plus élevé
gue celui d'une itération d’'une stratégie orientée "image".

Scénario d'utilisation des 2 types de stratégies :

Il est recommandé a I'utilisateur d'utiliser la stratégie orienté "classe" pethetnent, en interrompant
de temps en temps une stratégie orientée "image" en cours. En particulspreltnsp peu d’images ont
été étiquetées, la connaissance des classes est trop partielle. liféstlppeéd’utiliser une stratégie de
type "image" : I'utilisateur peut par exemple commencer avec une stratéglagitejeté pour identifier
de nouveaux contenus visuels, puis confirmer les aspects visuels gesschvec la stratégie du plus
positif. Quand I'utilisateur se représente mieux les contenus des clagses idire appel a la stratégie
orientée "classe" pour étiqueter plus rapidement par lots les images dasdida différentes classes.

5. Mise ajour de la connaissance apres étiquetage des images

5.1. Définition de zones de connaissances

A chaque itération du processus d’apprentissage actif, une ou plsigages sélectionnées sont étique-
tées par 'utilisateur. Ces images ajoutent de I'information sur la constitutioeligésies classes qui doit
étre prise en compte pour réévaluer la connaissance. En effet, la mtdélgala connaissance se base
sur une approche de typeplus proches voisins formalisée avec le Modéle des Croyances Tnanist
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Or, ces images étiquetées peuvent devenir a leur tour des voisins des iresi@ates non étiquetées
et modifier ainsi les fonctions de croyance. Nous précisons dans eetiie gomment les fonctions de
croyances sont modifiées en fonction des nouveaux étiquetages.

Dans le module de modélisation et synthése de la connaissance, la toute @étaperconsiste a conver-

tir une distancel(u, lg) dans un espace de description entre une image non étiqueté&une image
membrelg d’une class&’;, en des fonctions de croyance. Une claSg@st associée a son propre cadre
de discernement loc&, = {H,, H,}, et la définition des fonctions de masses repose sur les expres-
sions :

d(u,lt)\ B
mgq(Hq) = ag.e_( 7 ) (4.29)
Myt () = 1 — my? (H,) (4.30)

ou la massen,‘ (H,) représente la croyance sur la propositién"l'image non étiquetée appartient
R " Q
alaclass&’,", etm,,*(2,) la masse sur le doute.

Les parametresy, 5 et o, permettent de contr6ler une zone de connaissance autour de I'échantillon
étiquetélg dans I'espace de description considéré. Les parametres 5 sont fixés arbitrairement et
sont les mémes pour toute image étiqueteg £ 0,9 et 3 = 2). Le parametrer, permet alors de
contrbler la zone de connaissance autour d’'une image membre d’une Classous pouvons voir
l'influence de ce parameétee, en prenant 2 cas extrémes :

oqtend vers O :

Si o, est faible, la massmff“ (H,) tend vers un Dirac. Toute image non étiquetéeomparée avec un
voisin membre d’une classg, est alors associée a une distribution de masses n’ayant que de la masse
sur le doutemffq (Q4) = 1. Aprés combinaison des plus proches voisins, la distribution de masses
résultant contient également uniquement de la masse sur le doute. Liopéta transfert de masses
(voir chapitre 3 pagé3), répartit de maniére égale la masse sur les proposifigres 2, :

5 (4.31)
5

En conséquence, en considérant le niveau supérieur de fusion fastepagé&8), avec I'opération
d’extension vide, la distribution de masses résultant n’a que de la masdessoropositions combinant
des propositions locales de do?g et des hypothéses négativEs. Les distributions de probabilités
pignistiques sont alors complétement déséquilibrées. Par exemple, I'Bgpadfambiguité globale ne
se calcule qu'a partir de la proposition de doute globale, tandis que I'hygthe rejet a une proba-
bilité pignistique nettement supérieure a toutes les autres hypothéses. d&guence, les images non
étiquetées possédent toutes la méme distribution de probabilités pignistiques &tiih pas possible de
comparer les images non étiquetées pour en sélectionner une en particulier.

o4 esttrés grand :
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5. Mise a jour de la connaissance apres étiquetage des images

En suivant le méme raisonnement, plus le paramgtest grand, plus la masmf}q(Hq) tend versy.

Dans ce second cas, toute imagéele I'espace est associée a une masse maximale sur la proposition
H,. Aprés les difféerentes étapes de fusions, toute image non étiquetée la méme distribution de
probabilités pignistique déséquilibrée, ou cette fois, I'hypothése d’ambigloibéle aura une probabilité
pignistique nettement supérieure a toute les autres.

Il est nécessaire d’estimer les parametrggour définir les zones de connaissance propre a chaque image
étiguetée dans chaque espace de description, en garantissant uoro@gtre doute et croyance en

la propositionH,, afin d’obtenir des distributions de masses et de probabilités pignistiquesqtias et
nuanceées entre elles.

Un parameétres, pourrait étre estimé par étiquette de claése Cette estimation est cohérente si la
classe considérée est trés homogene visuellement. Cependant, les calidatiages traitées dans notre
systeme, les classes peuvent étre tres hétérogenes visuellementesit petentiellement se recouvrir

entre elles. Il faut donc avoir une adaptation locale des fonctions glarace en fonction des étiquettes
et des espaces de descriptions considérés pour chague image éiquetée

Nous proposons donc d'associer a chaque image me@ldren classeC, son propre paramétr@iq,
pour chaque espace de description

5.2. Méthode d’estimation

La fonction de masse sur la propositiéhy étant de forme exponentielle, toutes les zones de connais-
sances des classes se chevauchent a difféerents degrés selmximst@s entre les images étiquetées.
Nous proposons de prendre en compte ce taux de "chevauchefnemte ces classes pour estimer le
paramétrefiq d’'une image étiquetékg selon un espace de descriptioavec la méthode suivante :

— Pour chaque espace de description
— Pour chaque clasgg,
— Pour chaque membre de la claq;se

1. Recherche dek plus proches voisins "négatifs", |&$ images étiquetéeg?, i!,..., ¥}
avecr # g les plus proches appartenant a des classes autres,que

2. Estimation du paramétﬁ{q en fonction de la distance moyenifedesk’ négatifs avettfl
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CHAPITRE 4 : Sélection active d'images

L'estimation du parametre; , se base le taux de chevauchemgdes zones de connaissances, la valeur
Q N . . T , .
de la massen,” (H,) a la distance intermédiaire moyen%'edesk:’ négatifs :

3o d(i, 1)

d = x

(4.32)
, B
f=age (Qdﬁ) (4.33)

L'estimation des; , se calcule alors en inversant I'expression de la fonction de magé(qu) (pour

6=2):
R A e
%4~ 5\ n ag—1In f (4.34)

Ce nouveau parameétrg est global a toutes les images étiquetées, et contrble le chevauchement des
connaissances aux frontiéres des classes. Autremeritghire le taux d’ambiguitéux frontieres des
classes.

avecf €]0; ap|

Le paramétref contr6le en réalité la capacité de généralisation des modéles deClagseestimant un
parametres;  en fonction ded’ plus proches voisins négatifs de I'image étiquégée)n espere maxi-
miser la zone de connaissance couverte dans I'espace des desgrifsbesit on limite 'ambiguité aux
frontieres "intérieures" entre les classes tout en tentant d’étendrexaonuma la zone de connaissance
aux frontiéres extérieures.

La figure4.10donne une illustration des paramétresrggsur une collection d'images réelles représen-
tée dans un espace de descripteur couleur. Cette visualisation utiliseojeetipn dans le plan basée
sur une méthode de réduction de dimensidms(6] en s’appuyant sur les vecteurs descripteurs couleur
dans I'espace {L,u,v}, c'est-a-dire que les images sont placées de taliéma respecter le mieux pos-
sible les proximités réelles dans I'espace de description. La taille des imagesréke avec leur propre
parametres; , tout comme la forme des fonctions de croyance représentées paraties'tolorés. La
couleur des "halos" correspond aux étiquettes attribuées par un utilisateres images.

Nous pouvons voir que les classes ne sont pas visuellement homogemésines images portant la
méme étiquette peuvent étre tres éloignées, comme pour certains membres secla@etaimages éti-
guetées sous la couleur "verte". Nous pouvons voir surtout quénesisnages sont isolées et encerclées
d’'images portant d’autres étiquettes. Elles ont tendance a possédameee connaissance limitée au-
tour d’elles car elles sont situées dans des zones d’ambiguités entreskescl@i une nouvelle image
non étiquetées se trouve dans cette portion de I'espace des descriltelisgibution de masses aura
certainement beaucoup de masse sur des propositions contenantelu dou

A l'inverse, les images situées en périphérie sont plutbt éloignées derdats des images étiquetées,
aux limites des contenus visuels connus. En conséquence, elles smiéass de grandes zones de
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6. Conclusion

connaissance comme pour les images du haut et du bord gauche. Aimsg sbuvelle image non
étiquetée est décrite dans une portion de I'espace des descriptews s, sa distribution de masses
sera fortement influencée par les grandes zones de connaissanteges étiquetées périphériques.

Remarque : dans le cas particulier de I'étiquetage multiple, il est plus intéressant d’aignie para-
meétre f. Ainsi, I'ambiguité aux frontiéres des classes est plus marquée et I'ondaves probabilités
pignistiques sur les hypothéses ambigués, ce qui permet de pointer les iquageuvent potentielle-
ment porter plusieurs étiquettes.

6. Conclusion

Nous avons décrit dans ce chapitre I'intérét de sélectionner des imagesiquetées en priorité pour
aider un utilisateur dans sa tache d’organisation d’une collection.

Nous nous sommes inspiré des méthodes d’apprentissage actif et nosiggomeé dans le méme cadre
formel du Modéle des Croyances Transférables les stratégies dewmeles plus courantes. L'utilisateur

dispose ainsi d’'un module pouvant I'aider a "construire" les classelsasissant la stratégie de sélection
qui lui convient & un moment donné. Il peut par exemple demander des$megrésentant de nouveaux
contenus visuels, ou bien demander des images tres ressemblantes a ciass#s. Il peut également
demander des images ambigués entre plusieurs, ou bien des images diffiddsseq parce que les

témoignages issus de différents descripteurs divergent, ou biereateimages difficiles sur lesquelles

le systeme n’arrive pas a émettre un jugement en particulier.

Le prochain chapitre tente de proposer une aide supplémentaire a |'utifieatieiisuggérant de maniére
automatique des classements sur les images sélectionnées a travers kirdéxfaloppée au cours de
cette thése.
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CHAPITRE 4 : Sélection active d'images

FIGURE 4.10 :Exemple d’adaptation locale des zones de connaissancesradis images étiquetées : cette fi-
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gure représente une collection d'images étiquetées paigé€ites. Les images sont placées dans
I'espace 2D a partir d'une méthode de réduction de dimensiappuyant sur les vecteurs des-
cripteurs couleur dans I'espace {L,u,v}, c’est-a-dire degimages sont placées de telle maniere a
respecter le mieux possible les proximités réelles dasp#iee de description. La taille des images
est corrélée avec leur propre parametrg,, tout comme la forme des fonctions de croyance (les
"halos" colorés). Chaque couleur d’'un "halo" correspondrielétiquette.
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3.2.4. Stratégies . . . . .. e
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1. Introduction

Ce chapitre présente concrétement comment I'utilisateur peut manipuleolieetion d'images pour
I'organiser et la structurer a travers une interface (voir figufg. La problématique de la conception
d’une interface homme-machine est complexe et est un domaine de fexlgpart entiére. L'objectif

est d’arriver a proposer une interface intuitive simple et épuréewvetnimum de contréles.

Il est difficile de trouver des références bibliographiques répdrelattement a notre probléme

1 siles

interfaces sont omniprésentes et indispensables pour élaboreradiestpifinis dans I'industrie, c’est
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une discipline relativement ouverte, nécessitant souvent de dévelbgpeomposants graphiques spé-
cifiques adaptés au fonctionnement du systéme réalisé.

Nous proposons d’aborder la conception de notre interface sousadgles pour assister I'utilisateur :

1. La proposition automatique d’étiquettes : I'utilisateur peut étre assistégpigueter une image.
L'idée est de suggérer automatiquement des étiquettes sur les images rsédediafin de I'ac-
compagner dans sa réflexion sur des choix qui peuvent étre padsidifficiles. Par le fait que
la connaissance se raffine progressivement a chaque nouvelle itiageté®, la pertinence des
étiquettes proposées s'améliora au fur et a mesure et I'utilisateur auraiie enamoins de cor-
rections a faire.

2. Laconception d’'une représentation graphique interactive intelligilheremsupport de réflexion :
le but est de rendre compte, visuellement a I'utilisateur, 'analyse automat@jizeconnaissance
sur les classes et de voir explicitement les propositions de classements isuades non étique-
tées. En méme temps, nous essayons de minimiser le nombre de manipulationsilgpaeiir
doit effectuer pour organiser une collection d'images, notamment aventzpt de "validation
passive" lié a I'utilisation d’animation.

Choix d'une stratégie

de sélection Interactions

Modélisation | Etats de Sélecti Liste(s)
Images et synthése | connaissance election 1 images Interface g etages Images
non P de la > active homme étiquetées
étiquetées X % P
9 connaissance dnees machine

A

Nouvel état des étiquettes

FIGURE 5.1 : Ce chapitre en cours se focalise sur le dernier module caradrles échanges entre I'utilisateur
et le systéme a travers une interface homme-machine. Celens@dppuie sur les fonctions de
croyance afin de proposer des étiquettes sur des imagegisateies par le module précédent.
L'interface permet a I'utilisateur de contraindre ces pagitions en autorisant ou non les cas de
multi-étiquetage, et des cas de rejet en distance ou en aiitdid.a vue principale donne un apergu
de I'état de connaissance des classes et est complétentenaiciive de telle maniéere que I'utilisa-
teur peut définir et redéfinir les classes si besoin.

2. Propositions automatiques d’étiquettes

2.1. Schémas d’étiquetages

Cette partie présente la fagon dont les étiquettes automatiques sont faitesesurage non étique-
tée sélectionnée par une stratégie. Ces propositions s’appuient stobabiptés pignistiques utilisées
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précédemment dans le module de sélection active d'images.

Considérons une image non étiquetée sélectionnée et présentée a l'utilisateur pour que ce dernier
I'étiquette. L'interface homme-machine est alors le lieu du "pari”, ou se jdasrdécisions a partir de

la connaissance extraite sur toutes les images non étiquetées selon lesiffi@scripteurs visuels et

les classes disponibles.

Le cadre de discernemefitest exhaustif car tous les étiquetages possibles que peut envisagdiiF un u
sateur sur une image non étiquetésont représentés. La difficulté est de déterminer automatiquement
I'hypothése qui convient le mieux a l'utilisateur. Cependant, un utilisateut yauloir organiser une
collection d'images de différentes maniéres, ce qui n'engage pas altes tes hypothéses du cadre
de discernemerfd. Par exemple, un utilisateur peut vouloir classer les images d’une colleciorad
niere exclusive, c’'est-a-dire qu'il n’envisage pas qu’une imagespuappartenir a plusieurs classes. Il
est alors inutile de s’appuyer sur les hypothéses ambigués pour lwgaode classer I'image dans
plusieurs classes a la fois.

L'utilisateur peut contréler le type de propositions d'étiquettes que le syshéinfi@it en choisissant

parmi les 3 options :

— I'étiguetage simple ou multiple, selon que I'utilisateur souhaite classer les imagestere exclusive
ou non,

— l'activation de rejet en distance si I'utilisateur veut mettre de c6té des iniagegifférents des conte-
nus des classes pour les traiter plus tard,

— l'activation de rejet en ambiguité si l'utilisateur veut mettre de coté des imagleigaés entre plu-
sieurs classes pour les traiter plus tard.

En choisissant ces options l'utilisateur contraint les propositions d'étiguettimite ainsi les propo-
sitions inadéquates. La combinaison de ces options induit 6 schémas dergédistincts (voir ta-
bleau5.1). Ces 6 schémas consistent alors a retenir uniguement les hypothé&sekelde discernement
nécessaires pour trouver I'étiquette la plus probables a proposer adtetilis

| Schéma de décisioff multi-étiquetage| rejet en ambiguité rejet en distance

S
S+R O
S+A 0
S+R+A O 0
M O
M+R O O O

TABLE 5.1 : Dénominations des 6 schémas d'étiquetages. L'utilisgteut choisir entre étiquetage simple (S) ou
multi-étiquette (M) en activant éventuellement des optida rejet en ambiguité (A) ou de rejet en
distance (D).

Exemple : cas a 3 classes

Trois classes’, Cs, et C3 sont représentées a travers le cadre de discernefesuntenant 8 hypo-
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théses :

Q= Ql X QQ X Qg
= {(H17H27H3)7(H17H27F3)7(Hlamv H-?))?(HlaFQ?E)v
(Flu H27H3)7 (Fl) H27F3)7(E7F27 H3)7 (E)Euﬁ)}

L'utilisateur doit choisir pour une image non étiquetéeune des 8 étiquettes possibles :

— I'hypothése de rejetH;, Ho, Hs) : I'utilisateur décide de mettre de c6té cette image s'il ne trouve pas
de classe adéquate pour cette image,

— une des hypothéses positivés, H, H3) ou (H1, Ho, H3) ou (Hy, Hy, Hs) si I'utilisateur décide
de classer I'image non étiquetésde maniére exclusive dans la classe (respectiveniénu Cs ou
Cs,

— une des hypotheses ambigu@$;, Hs, H3), (Hy, Ha, Hs) ou (Hy, He, H3) ou (Hy, Hy, H3) si I'uti-
lisateur décide de classer 'image non étiquetege maniére non exclusive dans les classes (respec-
tivement)C; etCs, ouCy etCs, ouCs etCs, ou enfinCy et Cs et Cs.

Le but est alors de proposer automatiquement a I'utilisateur la meilleupatigse parmi les 8 dispo-

nibles.

2.2. Etiquetage simple

L'utilisateur peut choisir en premier lieu si le systéme doit lui faire des ibpos de classement de
maniére exclusive ou non. Si l'utilisateur choisit I'étiquetage simple, il imposgyatéme de faire des
propositions de classement d’image de maniere exclusive, c’est-atdineegimage non étiquetée ne
peut appartenir qu’'a une seule classe a la fois.

2.2.1. Etiquetage simple sans rejet (S)

Faire des propositions d'étiquettes simple sans autoriser le rejet carteapschéma de classification
le plus basique ou I'utilisateur souhaite classer les images de maniére ex@nsupposant que toutes
les classes nécessaires pour organiser sa collection d'images ontnéfééele Cela correspond donc a
un modele de classification avec depriori contraignant le nombre de propositions possibles.

Dans le cadre de la formalisation de notre probléme avec le MCT, un espaéeidiort)g est défini a
partir du cadre de discernementen retenant uniquement les hypothéses positives. L'hypothége-
sitive possédant la plus grande probabilité pignistique indique alors gleseegroposer a I'utilisateur
pour étiqueter une image:

ws = argmax Bet P{m‘*s }(w;) (5.1)
wZ'EQS

avec()g contenant exclusivement les hypothéses positives du cadre dendiseEat().
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Exemple : cas a 3 classdse cadre de discernemefit= Q; x Qs x Q3 permet de définir I'espace de
décision(2g, le sous-ensemble decontenant uniqguement les hypothéses positives :

QS = {(Hlaﬁ% F?))a (Fb HQ?E)a (Fla Ea H3)}

Cependant, la sélection d’une image et la proposition d'une étiquettectieffe de maniére indépen-
dante. Par exemple, une image peut étre sélectionnée par une stratdgieréiepé. Il est alors probable
gue, en I'état de la connaissance calculée, cette image ne soit recomrpandéricune des classes.
Mais I'utilisateur peut vouloir forcer le systéme de proposer malgré tougétigeette. Ainsi, le systeme
est capable de lui indiquer a la fois que I'image n’est pas facilementiab#®a une des classes, tout en
proposant malgré tout une étiquette.

2.2.2. Etiquetage simple avec options de rejets

L'utilisateur peut également autoriser des options de rejets en distareteealambiguité. A un moment
donné, en fonction de la connaissance des classes, il est possiltertpires images non étiquetées
soient difficiles a classer, si elles ne ressemblent pas au contenu siessclau si elles sont trop proches
de plusieurs classes a la fois. Le systeme doit étre capable alors d'indigiilene posséde pas toutes
les informations nécessaires pour faire une proposition de classerisfatisant |'utilisateur.

Etiquetage simple avec option de rejet en distance (S+D)

Ce paradigme de fonctionnement correspond a ce qui est désigrensdams le cadre du MCT comme
I'hypothése deamonde ferméou demonde ouvert Concrétement, si I'utilisateur choisit de fonction-
ner en monde fermé, c’'est-a-dire sans rejet, il considére que toutdadesesdéfinies sont nécessaires
et suffisantes pour classer toutes les images. A l'inverse, si I'utilisatgarise le rejet, en distance il
suppose une hypothése de monde ouvert, c’est-a-dire, qu'il au®sgstéme a lui indiquer éventuelle-
ment qu’une image ne peut pas étre classée dans une des classes cGelapeut indiquer notamment
a l'utilisateur que cette image rejetée peut étre utilisée pour définir une noaladkee, ou un nouvel
aspect visuel d’'une classe existante. Dans ce cas, si la propostticalidée par I'utilisateur, I'image
est mise de coté afin d’étre traitée plus tard.

L'hypothése de rejeb, = (Hy, Hs,- -+ , Hg) est alors ajoutée aux hypothéses positives dans I'espace
de décisio2s, r. La meilleure proposition d’étiquette pour une imagest soumise automatiquement
a l'utilisateur en retenant I'hypothesg .. possédant la plus grande probabilité pignistique :

Wsip = argmax BetP{mQSJfR}(wi) (5.2)

wi€Ns+R

avec{2gs. g contenant les hypothéses positives et I'hypothése de rejet du cadlisarnemen®. Si
I'hypothésews . correspond a I’hypothése de rejgt, 'image est mise de coté.
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Exemple : cas a 3 classes

L'espace de décisioft s r est défini par :

QS+R - {(H17F27F3)7 <E7 HQ;E)7 (Ea FQ? H3)7 (E7F27 73)}

Etiquetage simple avec rejet en ambiguité autorisé (S+A)

L'utilisateur peut considérer que toutes les classes ont été identifiesnd@mt, certaines images non
étiquetées peuvent avoir des contenus visuels proches aux imagesiagpiza différentes classes. Dans
ce cas, si I'option de rejet en ambiguité n’est pas activée, le risque detabr une étiquette pointant

une classe qui ne sera pas retenue par I'utilisateur. L'option de regghbiguité permet alors de mettre
de c6té les images trop ambigués, et d’attendre que la connaissancectasdes soit plus précise pour
les traiter plus tard.

Dans ce cas, un espace de décisign, est défini a partir du cadre de discernem@rmomme le sous-
ensemble contenant les hypothéses positives et ambigués. La meillquusipon d’étiquette pour une
imageu est soumise a l'utilisateur automatiquement en retenant I'hypotbgse possédant la plus
grande probabilité pignistique :

Wera = argmax Bet P{m?s+4}(w;) (5.3)

wiEQs+A

avec(ls 4 contenant les hypotheses positives et les hypotheses ambigués eldeatiscernemeist.
Si I'hypothésew; ., correspond a I'une des hypotheses d’ambiguité, I'image est mise de oté, S
I'hypothésew; , est positive et indique la classe a conseiller a I'utilisateur.

Exemple : cas a 3 classes

L'espace de décisiofts 4 est défini par :

QS+A = {(HI)Ea E)> (Ea H27F3)7 (E)Ea H3)7
(Hla H27 H3)7 (Hly HQ?E): (HlaFQ7 H3)a (Ea H27H3)}

Etiquetage simple avec rejets en distance et en ambiguité autorisgs+D+A)

Dans ce dernier cas, l'utilisateur souhaite classer les images non étiqdetéemiere non exclusive,
tout en laissant le systéme lui indiquer si une image n’est pas classablamades classes disponibles
ou si elle est trop ambigué.

Dans ce cas, I'espace de décision a considérer est le cadre denéiiseet(2? dans son intégralité et
'hypothésews .1, possédant la plus grande probabilité pignistique indique quel traitemectiedf
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sur I'image non étiguetée en jeu :

Wetrta = argmax BetP{m}(w;) (5.4)
wi; €N
Si I'hypothésews 4+, €st une hypothese positive, le systéme fait une proposition de cladieeirfee
diquée par I'nypothese positive). Par contre si I'hypothéese.., est I'hnypothése de rejet ou une des
hypothéses ambigués, I'image est mise de coté.

2.3. Etiguetage multiple

L'étiquetage multiple peut étre pertinent pour certaines collections d'imagéaschapitre 2). En ef-
fet, un utilisateur peut vouloir définir les classes d'une collection parrdifits aspects sémantiques des
contenus visuels. Par exemple, il peut avoir défini une classe "p@'sehune classe "paysage de na-
ture". Dans ce cas, l'utilisateur peut apprécier que le systéme soitleag@lulistinguer par exemple
les images contenant uniquement un portrait, de celles contenant uniquemeaysage, et de celles
contenant a la fois un portrait sur un fond de paysage nature.

Autoriser I'étiquetage multiple n'impose pas de classer absolument toutes lessirdags plusieurs
classes : le challenge est plut6t de distinguer les images qui peuventigitdsrent étre classées dans
plusieurs classes de celles qui sont plutbt aptes a étre classées eaesiign

Nous pouvons reprendre le méme principe de rejet que dans de le casldssification de maniére
exclusive, toutefois, en ne prenant pas en compte le rejet en ambigusigy@uette fois-ci, une hypo-
thése ambigué du cadre de discerneniepermet d’indiquer a I'utilisateur les classes potentielles pour
y classer une image.

2.3.1. Etiquetage multiple sans rejet en distance (M)

Dans le cadre du MCT, un espace de décidin est défini en retenant les hypothéses positives et
ambigués du cadre de discernem@nCes hypotheses? sont exprimées par I'expression générique :

wP = (Hp,,Hpy, -+ yHpp, Hpy s Hpyy -+ Hp ) (5.5)

sy tippo

avecl < p < @, @ étantle nombre de classes définies par l'utilisateun., . . ., pp les identifiants des
classes indiqguées comme étant pertinentes, et,javee, . . ., ny les identifiants des classes indiquées
comme n'étant pas pertinentes.

L'espace de décisioft; correspond donc au cadre de discernerfieatiquel on a soustrait I'hnypothése
de rejetw, = (Hy, Ho, - , Hg).

La proposition d’étiquette soumise a l'utilisateur est effectuée en retetgpokhésey,, possédant la

101



CHAPITRE 5 : Interface pour la structuration de collection d’'images

plus grande probabilité pignistique parmi ces hypothéses :

wm = argmax Bet P{m®™ }(w;) (5.6)
Wi €EQnp
L'hypothésew,, peut donc pointer précisément sur la ou les classes les plus pertinentesmipamage
non étiquetée.

Exemple : cas a 3 classes
L'espace de décisioft; est défini par :

Q]W = {(H17 H27 H3)7 (H17 HZ;E)7 (H17F27 H3)7 (Hl)Ea E)?

o o T (5.7)
(Hy,Hy, Hs), (Hy, Ho, H3), (H1, Ho, H3) }

2.3.2. Etiquetage multiple avec rejet en distance autorisé+D)

Le dernier schéma d’'étiquetage que peut désirer 'utilisateur exploite Ifalttgdu cadre de discerne-
ment(). L'utilisateur souhaite que le systéme soit capable de distinguer les propsdifigtiqguetages
simples, d’étiquetages multiples tout en considérant I'éventualité de rejet.

Considérant une image la proposition d’'étiquette automatique soumise a l'utilisateur est effectuée en
retenant I'hypothese,,, ., possédant la plus grande probabilité pignistique du cadre du discernemen

Wmtr = argmax BetP{m®}(w;) (5.8)
w; EQ

2.4. Limitation de 'espace de décision

Les schémas de décision n’impliquent pas tous le méme nombre d’hypotPisas espace de décision
contient d’hypothéses, plus le nombre de possibilités d'étiquetages estamipet en conséquence, plus
il est difficile de trouver automatiguement la meilleure hypothése satisfaisditiséiteur. De méme,
plus le nombre de classésest important, plus I'espace de discernememontient d’hypothéses. En
conséquence, I'espace de décision contient également plus d’hgestidl est alors difficile de trouver
automatiquement la meilleure proposition d’étiquette (voir tabkedu

Notamment, dans le cas de I'étiquetage multiple, le nombre de possibilités de clasaegraente de
maniére exponentielle avec le nombre de classes considérées. Ceapératanmaisonnable de se de-
mander si une image non étiquetépeut potentiellement étre classée dans un grand nombre de classes
simultanément. En effet, dans le cadre de la classification d'images, nousnga@upposer qu’un utili-
sateur envisagera rarement, voir jamais, de classer une image dans dlciaskes.
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2. Propositions automatiques d’étiquettes

Cette hypothese réaliste permet de limiter fortement les espaces de déciéimnieant des espaces de
décisions les hypothéses ambigués possédant un degré d’ambiguriélsudpe. Pour avoir un ordre

de grandeur, la figur.2 compare le nombre d’hypothéses considérées lors de la déterminati@n d’'un
proposition d'étiquette en fonction du nombre de classes.

Remarque : cette limitation des espaces de décisions en adéquation avec les besoingishkedur
permet d'alléger fortement le colt de calcul des distributions de probahpigd@istiques.

] Schéma d'étiquetage | Nombre d'étiquettes possibles
Etiquetage simple sans rejet (S) Q
Etiquetage simple avec rejet en distance autorisé (S+R) Q+1
Etiquetage simple avec rejet en ambiguité (S+A) 20 — 1
Etiquetage simple avec les 2 rejets autorisés (S+D+A) 2@
Etiquetage multiple sans rejet (M) 2@ —1
Etiguetage multiple avec rejet en distance autorisé (M#R) 2@

TABLE 5.2 : Nombre de classement possibles pour une image non étiquetdefonction du nombre de classes
Q disponibles pour les 6 schémas de décision. Plus le nomlmtasses est élevé, et plus le risque de
mauvaise proposition automatique d'étiquette est éle\atitarisation des rejets augmente le risque
de proposition d’étiquetage non pertinente pour I'utibisar.

r 200

r 180

b 180
M+D) t 140

S+A) et (M) limités a 3 classes L 120

)
(
)
S+D+A) et (M+D) limités a 3 classes 100

r 80
r 60

r 40

r 20
mmmmmﬂﬂh . Lo
2 3 4 5 6 7

Nombre de classes

Nombres d'hypothéses pour la décision

FIGURE 5.2 : Comparaison du nombre d’hypothéses considérées pourichoesproposition d’étiquetage d’une
image selon les 6 schémas de décision. La limitation a 3 etaambigués contraint I'explosion
combinatoire du nombre d’hypothéses de décision.

A cette étape le systeme a sélectionné une image suivant une stratégie caiolsigligateur, et il a
déterminé I'hypothése d@ la plus probable suivant les contraintes choisies par I'utilisateur. lits’ag
maintenant de proposer une interface permettant a l'utilisateur de validprdessitions d’'étiquettes
faites automatiqguement.
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3. Interface

Le but de cette partie est de décrire brievement I'interface et les ditEsseues qui ont été développées
au cours de cette these, afin de faciliter les manipulations de I'utilisateur swollaction d’'images.

3.1. Description globale de l'interface

La figure5.3 présente l'interface contenant 2 zones :
— adroite, une vue interactive représentant les images et les clasdesiligegeur peut manipuler,
— a gauche, un panneau permettant a I'utilisateur de contrdler différargmptres sur le fonctionne-

ment du caeur du systéme.

Panneau de Image sélectionnée par Classes disponibles
controle la stratégie en cours

O]
l u\—/

Liste des images

non étiquetées Proposition de classement

FIGURE 5.3 : Vue globale de linterface.

3.1.1. Lavue interactive

La vue interactive (voir figuré&.3) a pour role de présenter a I'utilisateur I'organisation actualisée de la
collection d'images et quelle proposition de classement lui faire pour upusieurs images sélection-

nées.
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A gauche de la vue interactive, une liste verticale contient les images quip@s été encore étiquetées.
Cette liste est triée de haut en bas, de I'image la plus a la moins représerniatar $a stratégie de
sélection d'images en cours. Afin de garantir une meilleure visibilité, la listéictiafque les premiéres
images les plus représentatives de la stratégie.

A droite de la vue interactive, les images qui ont été précédemment étiqeertamngées dans des
listes horizontales représentant chacune une classe. Pour les méumes daifisibilité, seule une petite
partie des images membres des classes est affichée.

La premiére image de la liste des images non étiquetées, la plus représemtidigtratégie de sélection

en cours, est dupliquée et agrandie au centre de la vue. Les affictag listes des classes se mettent
alors a jours : pour chaque liste, leglus proches voisins de I'image non étiquetée dans I'espace des
descripteurs sont ainsi représentés de gauche a droite. Uneificopds classement est alors indiquée a
I'utilisateur par une fleche pointant la classe conseillée (colorée en wettakses exclues étant colorées
en rouge).

3.1.2. Le panneau de contrble

Le panneau de contrdle (voir figue4) reprend les différents parametres que peut contrdler I'utilisateur

sur le fonctionnement du systeme :

— ANIMATION : le contréle d’une animation jouant automatiquement en bousladtions successives
de sélection, proposition et validation d'étiquette pour une image.

— TYPE DE CLASSIFICATION : correspond aux options définissantleésna de décision (voir page
96) imposé par l'utilisateur (classification de maniére exclusive ou non, ajecau non).

— STRATEGIES : le choix d'une stratégie et le contréle du taux d’ambiguire ées classes (le para-
meétref voir pageg9).

3.2. Interactions avec l'utilisateur
3.2.1. Interactions dans la vue globale

L'utilisateur peut valider ou non la proposition d’étiquetage faite par le syst&ur I'image non étiquetée
sélectionnée. Linteraction de base est le glissé-déposé : I'utilisatetid@placer I'image dans la classe
qui lui convient.

De plus, l'utilisateur peut déplacer les images a volonté si certains memiores classe lui paraissent
moins pertinents qu’auparavant, soit en les déplagant dans une assie ciasoit en les remettant dans
la liste des non étiquetées s'il ne sait plus quelle classe chaisir.

L'utilisateur peut également créer, par un menu contextuel, une nouvédleii® pour représenter une
nouvelle classe. Il doit alors y déplacer au moins une image pour avoir umuamnde connaissance
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ANIMATION

| ; |

| = |

| 0 |
Ralentit<_>accéléra [} 1| 4E3

TYPE DE CLASSIFICATION
Multi-étiquetage

L]
Rejet des &loignés [
L]

Rejet das ambiguss

STRATEGIES

Strategie Image ‘Le plus proche d'una classe ‘ v|

‘ Stratégie Classe |

Taux d'ambiguité ) I BO2E-3

FIGURE 5.4 : Le panneau de contrdle

sur cette nouvelle classe, afin quelle soit prise en compte pour les presisgéilections d'images et les
prochaines propositions de classement.

3.2.2. Contrble de 'animation

Dans le fonctionnement le plus simple, 'utilisateur doit classer manuellemerpaméne les images
successivement sélectionnées. Il en résulte une multitude d’actionsad&@tigsé-déposé” qui peut étre
rapidement fatiguant pour l'utilisateur. Nous proposons le contréleedamimation pour faciliter le
travail de l'utilisateur. L'objectif est de considérer une validation "passét une correction "active" :

— La validation est "passive"” car si l'utilisateur est satisfait de la piitipasde classement faite sur
l'image sélectionnée, une animation simule le glissé-déposé. L'utilisateur n@ps d’'action ma-
nuelle a effectuer.

— La correction est "active" car si l'utilisateur n’est pas satisfait dertap@sition de classement, il
interrompt I'animation en déplacant I'image ou la fleche dans la classe quotwient. Une fois
l'image étiquetée, I'animation se poursuit sur le reste des images non étiquétéesorrection est

donc plus fatiguante pour I'utilisateur car il doit faire une action manuelle.

L'animation posséde 4 boutons de contréles :

— "Play" pour lancer une animation répétant en boucle les étapes ssivagtection de I'image la plus
représentative de la stratégie en cours, affichage d'une propositiolassement et déplacement de
'image dans la classe proposée.

— "Avance rapide" pour classer directement les images dans les classesficher les déplacements.

— "Pause" pour interrompre I'animation et avoir le temps d’analyser lesmast I'animation est trop
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rapide.

— Un réglage de la durée d’'une boucle d’animation, correspondarassement d’'une image, propor-
tionnelle avec la valeur de la probabilité pignistique de I'hypothése repettda classe proposée.
Par défaut la durée d’'une boucle est de 5 secondes.

3.2.3. Type de classification

Cette section permet a l'utilisateur de contraindre le type de propositionssieiiants sur les images

non étiquetées sélectionnées (voir la premiére partie de ce chapitre 5) :

— Le choix entre des étiquetages simples pour classer les images de maciigseexvoir figure5.3),
et entre I'étiquetage multiple pour classer les images de maniére non exdaswées classes (voir
figure5.5).

— L'activation ou non des rejets en distance ou-et en ambiguité : en aatesuoptions, des listes de
rejets apparaissent pour mettre de c6té les images (voir figire

Remarque :il n'est pas possible d’activer le rejet en ambiguité et I'étiquetage multiple ementémps
puisque I'ambiguité est éventuellement utilisée pour proposer les imagepldsiesirs classes.

3.2.4. Stratégies

L'utilisateur peut choisir une des stratégies orientées "image" dans urelbsélection, ou bien deman-
der la stratégie orientée "classe" sur I'ensemble des images non étiqweiééss(stratégies présentées
au chapitre 4). L'utilisateur peut changer a tout instant de stratégie.

Les stratégies orientées "images'permettent de sélectionner les images une par une en prenant celle
qui a chaque itération est la plus représentative de la stratégie choisigtipisateur. A chaque fois que
image est classée, la connaissance est réévaluée et la liste verticaleh& gas images non étiquetées
est réordonnée par la stratégie en cours.

Lorsque que la connaissance sur les classes se confirme, a fontas$gr des images, I'utilisateur peut
passer da stratégie orientée "classe’ La figure5.7 présente la vue aprés un appel de cette stratégie
orientée "classe". Plusieurs "listes de propositions" sont crées erdéachaque liste de classe. Les
images a l'intérieur de ces listes de propositions sont triées en interne ds kalplmoins probable (au
sens des probabilités pignistiques), de droite & gauche. Lutilisateuafmatcliquer sur les triangles
verts pour valider ces propositions de classement soit image par imagar petj lots de 5 images
(les 5 images affichées). De méme, 2 listes d’images en haut affichent lessimpaigsont rejetées en
distance, et celles qui le sont par ambiguité.

Lorsque que l'utilisateur n'est plus satisfait des propositions de clasdgiiae dernieres images des
listes étant de moins en moins probables), il peut relancer la stratégie ptasseévaluer la connais-
sance en fonction de toutes les images qu'il vient d’étiqueter.
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FIGURE 5.5 : Etiquetage multiple : 'image sélectionnée est dupliquéergpouvoir étre intégrée dans les classes
pointées par les fleches. Dans ce cas une image représemtgmatrirait sur un fond de monument
historique est recommandée pour la classe contenant désjteet la classe contenant des images
de ville. Si cette proposition de classement ne satisfast lpailisateur il peut soit déplacer les
fleches vers les classes qu'il pense étre plus pertinerdsjsuter une fleche supplémentaire vers
une troisieme classe en cliquant sur la zone colorée degaribse, ou bien encore soit supprimer
une des 2 fleches en déplacant le bout de la fleche dans unelaocbké

L'utilisateur peut contrdler le taux d’ambiguité entre les classes (voir ld&cakpns sur le parametrg
exposé en fin de chapitre 4 pag®. Si ce paramétre est trop faible, les images auront tendance a étre
toutes rejetées, et a l'inverse si le paramétrest trop élevé, les images auront tendance a étre toutes
globalement ambigués.

Par défaut, ce parametre est réglé sur la vafedr0, 75. La stratégie orientée "classe" permet d'étalon-
ner manuellement ce parametre. Un bon réglage consiste alors a répantiades dans les différentes
listes de propositions de classement et dans les listes des rejetés et dastamdrigévitant que les
images soient toutes rejetées ou ambigués.

Remarque : proposition d’une représentation de la connaissancevac les ambiguités

La stratégie orientée classe permet de se focaliser sur les images lesgiliveppar classes, c’est-a-
dire les plus probables (au sens des probabilités pignistiques), eraaffibds listes de propositions en
face de chaque liste de classe (figbré. Cette vue convient bien pour de la classification d’'images de
maniére exclusive et permet un gain de productivité sachant que lessipageent étre étiquetées par
petits lots simultanément.
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Cependant, cette vue ne permet pas de situer précisément les images anthigféet, ces images sont
mises dans une seule liste a part, en haut de la figutece qui ne permet pas de voir entre quelles
classes les images sont ambigués. Nous pouvons proposer unessegemqdus adaptée a la lecture des
ambiguités (voir figuré.8).

Cette vue tente de positionner dans I'espace 2D toutes les images non ésguefigrection de leur état
(positif, rejeté, ambigu). La connaissance extraite sur les images eéseapte plus finement, notam-
ment pour les images ambigués ou des arétes pointent vers les clasfidegqdses liens représentent
donc vers quelles classes les images peuvent étre potentiellement étiquetées

Dans cette vue :

— Chaque classe est représentée par une seule image membre, et ®uteges sont disposées régu-
lierement sur un cercle.

— Laliste des images rejetées est disposée sur un second cercle extérieur

— Les images positives proposées pour chaque classe sont dispas@@sdes images "classe”, en
colimagon, de la plus probable a la moins probable.

— Lesimages ambigués sont disposées entre les "classes" en s'agunyabarycentre des probabilités
pignistiques sur les hypothéses positives.

Pour conclure, cette seconde vue est une proposition alternativeggeliagt des développements supplé-

mentaires et un travail de réflexion sur I'ergonomie, notamment sur les sétieffiectuer pour étiqueter

les images par lots de taille importante. Pour I'instant, l'utilisateur peut étiquetendeges par lots en

les sélectionnant avec une boite englobante. Mais nous pourrionsganis composants graphiques

simplifiant cette tache, par exemple avec des zones réactives au pdsdagmuris pour sélectionner

plusieurs images a étiqueter en méme temps.

4. Conclusion

Ce chapitre a montré la facon dont on tire profit de la connaissance saséadimages pour aider
l'utilisateur a les classer.

L'utilisateur peut imposer au systeme le type d'étiquetage avec lequel ilrewatller : étiquetage simple
ou multiple, avec rejet(s) ou non.

Linterface proposée a pour but de limiter le nombre d’actions nécessaitetilisateur pour étiqueter
les images. En effet, le systéeme est capable de faire des propositionsiettetiget de "jouer" auto-
matiqguement le classements des images a travers une animation. Cependaatduttifisste maitre du
systeme et il peut interrompre a tout instant les étiquetages qui ne lui nopviepas.

Un enjeu majeur de notre systeme est alors d'arriver a faire les propssitéstinentes pour I'utilisateur.
Plus les propositions satisferont 'utilisateur, moins il lui sera nécessafectuer des corrections et
moins I'organisation de la collection d'images sera fatiguante.
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Or, les différentes stratégies de sélections d'images permettent d’améledbiférentes maniéres la
connaissance sur les classes. Le but du prochain chapitre coasa@épérimentations est de voir dans
guelles mesures ces différentes stratégies peuvent aider un utilisatesser des images, et indirecte-
ment voir la fatigue qu’elles peuvent entrainer sur l'utilisateur.
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Liste des rejetées en distance

FIGURE 5.6 : Proposition de rejet en distance sur une image sélectionsélen I'état de la connaissance I'image
au centre de la figure ne correspond a aucune des classes gepol utilisateur a activé les
options de rejets en distance et en ambiguité. Le systenpogealors a I'utilisateur de mettre
I'image de cété dans la liste des images rejetées.
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Liste des ambigués

Liste des rejetées

Validation image par image
Listes de propositions de
classements par classe Validation par lot de 5 imageS

FIGURE 5.7 : Stratégie orientée "classe" : plusieurs listes de proposg sont crées en face de chaque liste de
classe. Les images a l'intérieur de ces listes sont triéeimtenne de la plus & la moins probable.
L'utilisateur peut cliquer sur les triangles verts pour iddr ces propositions de classement image
par image, ou par petit lots de 5 images. Deux listes d'imagebaut affichent les images qui sont
rejetées en distance, et celles qui le sont par ambiguité.
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FIGURE 5.8 : Représentation de la connaissance pour afficher explieitetes ambiguités : 5 classes sont repré-
sentées par une seule image chacune (de grande taille)maggeis membres sont disposées sur un
premier cercle, et les images rejetées sont disposées steuxiéme cercle extérieur. Les images
ambigués sont situées a l'intérieur du cercle et leur plagenest déduit en fonction du barycentre
des probabilités pignistiques sur les hypothéses positignsi, I'utilisateur peut percevoir dans
quelles mesures une image non étiquetée est ambigué etwlbsglasses.
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1. Introduction

Ce dernier chapitre présente des évaluations sur différents aspesystdme proposé pour aider un
utilisateur a structurer une collection d'images par le contenu. Les évalsigtaécomposent en 3 axes
d’études reprenant les différentes étapes du systeme que nouslaedhaux précédents chapitres (voir
figure 6.1) :

1. Performances de classification automatique des expérimentations permettent d’analyser dans
guelles mesures le choix de mesures de dissimilarités, des descriptewriséthagle fusion (pré-
coce ou tardif) et des réglages internes du systeme modifient les fondéoayance, et en
conséquence, le pourcentage d’images correctement classées autematity

2. Caractérisation des stratégies des expérimentations mettent en évidence I'impact des diffé-
rentes stratégies de sélection active sur les performances de classifiegiomages. Chaque
stratégie est analysée dans la perspective de son exploitation par uteutilisa

3. Evaluation utilisateur : cette partie concerne une évaluation qualitative du systéme avec une

documentaliste fortement impliquée dans les activités de la Photothéque de I'INA

Une derniére partie présente des extensions envisageables dardréssagmlicatifs de I'organisation
personnelle de photographies avec intégration d’informations métadgretéke la structuration de vi-

déos.
Performances de Caractérisation des Evaluation
classification stratégies utilisateur
automatique
Choix d’une stratégie ) .
de sélection RS
Modélisation | Etats de Sélecti Liste(s)
Images et synthése connaissance € e(_: et d’images Interface Etiquetages Images
non ’ dela > e > homme étiquetées
étiquetées X i i
q connaissance d’images machine

A

Nouvel état des étiquettes

FIGURE 6.1 :Les trois axes d’évaluations étudiés dans ce chapitre : Erfopmances de classification auto-
matique, la caractérisation des stratégies de sélectiaives d’'images, et enfin une évaluation
utilisateur.
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2. Performances de classification automatique

2. Performances de classification automatique

Nous avons présenté en grande partie notre travail sous I'anglealilangue nous pouvons apporter a un
utilisateur pour I'assister dans I'organisation de ses collections d’imagperdant avant d’étudier les
aspects impliquées par la présence d’un utilisateur, il estimportant deipapprécier les performances
de classification automatique du coeur du systéme sur des bases d'imegjessilitats de ces analyses
peuvent indiquer comment paramétrer le systéme par défaut.

Les performances du systéme dépendent en grande partie de la faioralies fonctions de croyance.
En particulier les premieres étapes de la modélisation de la connaissansentefur les fonctions de
croyance (voir pagél) :

k—1
m(Qg) =[] (1 = afu. 1)) (6.1)
= k—1 '
mP(Hy) =1-[](1 - a(u,i) (6.2)
=0

ouQ, = {H,, H,} estle cadre de discernement associé a une ofsseune image non étiquetée,
un iéme voisin appartenani@ eta(u, l) la fonction de masse :

A B d(ug,lé))ﬂ
afu,ly) = ag.e ~ e

(6.3)

D’aprés ces expressions, les paramétres qui peuvent fortemernicdlula modélisation de la connais-
sance, et en conséquence les performances de classification, sont :

1. le type de distancé et de I'espace de descriptiarol sont représentées les imagest [’ ,

2. le paramétre globdl contrblant le taux de chevauchement entre les classes en modifiant simulta-
nément les valeurs de tous les parametfesde chaque image étiquetl%e

3. k le nombre de plus proches voisins a combiner.

Dans un premier temps, il est donc important d’étudier quelles mesuressitaitiisité sont pertinentes,
pour quel descripteur, et avec quelles valeurg eé¢dek.

Dans un deuxiéme temps, nous pouvons voir dans quelles mesures lesaisattsrde différents des-
cripteurs améliorent les performances de classification.

Ces fusions de descripteurs peuvent entrainer un co(t de calcués Biews montrons plus loin qu'il
est possible d'optimiser les colts de calculs des distributions de masses ent limitanombre de
propositions.

Enfin, nous étudions pour clore cette partie, le cas de classification automatigti-étiquette en com-
parant les performances de notre méthode avec d’autres approchamment employées pour ce type
de probléme.
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2.1. Meétriques et descripteurs
Conditions d’expérimentation

Jeu de données :

Une premiére série de tests est effectuée sur le jeu de données quenousrongt100Q une base
d’'images Corel de 1000 images proposée derisf/01]. Ce jeu de données est souvent utilisé pour éva-
luer des systémes d’indexation multimédia et se préte bien a des problemessifecation multi-classe.
La base contient 10 classes contenant 100 images chacune liées gédesemsans réelle ambiguité sé-
mantigue, c’'est-a-dire que les images représentent chacune explicitemeesdule illustration d'un des

concepts suivants : "fleurs”, "montagnes”,
"plage", "chevaux" et "éléphants".

bus”, "dinosauresi\rriture”, "peuples"”, "monuments”,

Chaque classe est divisée en 2 parties afin de disposer d’'un jeuatitippage de 10x50 images exemples,
et d'un jeu de 10x50 images a tester. Il est alors possible de mesurarrteptage d’'images correcte-
ment classées parmi les 500 images de tests, aprés I'entrainement du systéeaé00 images d'ap-
prentissage, pour différents choix de mesures de dissimilarité et depdescs visuels.

Formalisation :

Dans le cadre de notre méthode, cette base de données implique de défamir@ide discernemefit
contenant théoriquement @& hypothéses, soit toutes les combinaisons des hypothéses de base "posi-
tives" deH, et "négatives"H, décrivant les états d’appartenance des images non étiquetées a une des
classeg’, (¢ € {1,2,...,10}).

Les expérimentations sur cette base d'image®900sont effectuées dans le cadre d’'un probléme de
classification multi-classe, ou les images doivent étre classées automatiduienmeaniere exclusive.
De plus, toutes les classes sont connues et une image non étiquetdieappiligatoirement a une des
classes d’'aprés la vérité terrain. Il n’est donc pas nécessaireddrpren compte I'hypothése de rejet
pour classer automatiguement une image. Nous opérons donc avecrteas&iél’'étiquetage simple
sans rejet (voir pag@8), utilisant I'espace de décisidng, I'ensemble des 10 hypothéses positives du
cadre de discernemefit afin de décider quelle étiquette associer aux images.

L'entrainement du systéme sur les images de la base d’apprentissaistecaestimer automatiguement
les paramétresfé associés aux images étiquetées de la base d’apprentissage en fonstiarétiguette

q, de I'espace de descriptionconsidéré, de la distance utilisée et du paramétre de chevauchgment
(voir chapitre 4 pag@&9).

Descripteurs :

Nous utilisons ici des descripteurs visuels standards : un histogrammeelgations selon 8 directions
et 8 amplitudes, et des histogrammes recensant les couleurs selon Esespdeurs {H,s,v}, {L,a,b},
{L,u,v} et {R,g,b}, pour 8 intervalles par composantes, ce qui donnevideseurs descripteurs de 512
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2. Performances de classification automatique

dimensions.

Ces descripteurs standards peuvent étre remplacés par des descppie proches de I'état de l'art.
Mais il est toutefois intéressant de pouvoir déterminer I'espace de esukeplus pertinent. D'aprés
la littérature, les espaces {H,s,v} et {L,a,b} sont régulierement utilisésh@atoque {L,u,v} est préféré
parfois a {L,a,b} pour des raisons de cot de calc@ls$B04)).

Métrique :

Les fonctions de croyance reposent sur une conversion symbaliquérique d’'une distance entre des
descripteurs d'images en une masse (voir chapitre 3 pégéd.es descripteurs utilisés étant des histo-
grammes, nous avons comparé quatre métriques classiques courammeas @iligéexation multimé-
dia [TFMB04] : la distance de Manhattafy,,, la distance Euclienné;,, le test duy? et la distance de
Bhattacharyya g :

n

dry (h1,he) = b (i) — ha(i)| (6.4)
=1
dp,(hi,ha) = | > (ha(i) = ha(i))? (6.5)
=1
- [ha(@) = ha(i)]

dBhat(h1, h2) = —log <Z !hﬂ !hz ) (6.7)

avech, ethy deux histogrammes de méme dimensionst|h| la normeL; d’un histogrammeé.

2.1.1. Comparaisons dans les mémes conditions d’expérintation

Lafigure6.2donne les résultats pour la comparaison des 4 métriques sur les dessuigiearientations,
et pour les mémes paramétres interfies 0,7 etk = 5.

La distance de Bhattacharyya, fournit le meilleur résultat : elle permetatigbun écart de 8,8%, soit
44 images correctement classées de plus (sur un total de 500), visia-lasdistancels, la moins
performante dans ce test. La distadgeet le test du? donnent des résultats équivalents autour de 62%
des images correctement classées automatiquement.

La figure 6.3 fournit les résultats par métrique pour les différents descripteurs asu@ec pour pa-
rametres interneg = 0,7 et k = 5. Les distances de Bhattacharyyalgtdonnent globalement de
meilleures résultats vis-a-vis des distanégset surtout duy?. En particulier, les distances de Bhatta-
charyya etl,; donnent de bons résultats autour de 80% d’images correctement slagsées trois es-
paces de couleurs {H,s,v}, {L,u,v}, et {R,g,b}. Lespace {L,a,b} domgénéralement les moins bonnes
performances de classification. Le meilleur résultat est obtenu pour laakdia sur I'espace {H,s,v}
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707 65,6
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FIGURE 6.2 : Pourcentage des images correctement classées autontagsur le jeu de test gt1000 en utilisant

différentes métriques comme mesure de dissimilarité desralescripteurs des orientations des
images, et avec pour parametres interrfes- 0,7 etk = 5. La distance de Bhattacharyya permet
d’obtenir le meilleur pourcentage avec 65,6% des imagesectement classées.

avec 81,4%, soit 407 images correctement classées.

=0,7
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FIGURE 6.3 : Pourcentage des images correctement classées automagaueur le jeu de test gt1000 en utilisant

différentes métriques sur différents descripteurs casleavec pour parametres interngs= 0,7
etk = 5. Les distance$,; et de Bhattacharyya permettent d’obtenir des meilleurégoerances de
classification automatique du méme ordre avec les espacdsuws {H,s,v}, {L,u,v}, et {R,g,b}.

2.1.2. Comparaisons en fonction du parametrg

Au regard de ces résultats, nous pourrions conclure que la combidaiptrs intéressante est le des-

cripteur couleur {H,s,v} avec la distande,. Cependant, les fonctions de masses sont tres influencées

par le parametr¢ controlant le chevauchement des classes.

Nous pouvons refaire les tests avec en passafitd®, 7 a f = 0, 8, c’est-a-dire en élargissant les zones
de connaissance autour des images étiquetées et en provoquanhainsambiguité entre les classes
(voir figure 6.4).

Nous pouvons constater que la distafigeappliquée aux descripteurs dans I'espace couleurs {H,s,v},
donnant 81,4% de bonnes classifications afee 0,7 passe a 60,8% dans le cas pu= 0,8, ce qui

correspond a une perte importante de 103 images, soit environ un cingaiemeins du nhombre total
d'images a classer. Les 3 distandes L, et x? tendent quasiment toutes a perdre en performances
de classification pour tous les descripteurs couleurs. Par contre lacdistarBhattacharyya permet de
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maintenir des performances équivalentes et méme un certain gain partrappest précédent avec

f=0,T7.
] 90 82,4 ;e 804 80,2 79,6
'ﬁ 71,8 70,8 71,6
i 65,8
v 70 60,8 58,6 o48
5 ' 54,6
Q
Q 50 1 44}2 48.’2
= 39,4
E'E-
Ha_j 30
o Hsv | Lab ‘ Luv | Rgh ‘ Hsv | Lab ‘ Luv | Rgh ‘ Hsv | Lab ‘ Luv | Rgh ‘ Hsv | Lab | Luv | Rgh ‘
Bhat. ‘ L1 ‘ L2 ‘ X ‘

FIGURE 6.4 : Pourcentage des images correctement classées autonmateasur le jeu de test gt1000 en utilisant
différentes métriques sur différents descripteurs casleat avec pour parametres interngs= 0, 8
etk = 5. La distance de Bhattacharyya permet de maintenir des paences élevées tandis que
les autres mesures voient leurs performances pratiquetoates se détériorer, vis-a-vis du cas ou
f=0,1.

Pour comprendre d’ou viennent ces différences de performamges pouvons analyser les mesures de
non-spécificité moyenne des distributions de masses des 500 images deatestsure de non spécificité
(voir page83) nous renseigne sur la finesse de la modélisation de la connaissanda.rfPlnspécificité
d’'une distribution de masses est élevée, plus la masse est répartie suppesitions de cardinalité
élevee, celles qui sont composées de doutes deftypEn conséquence la distribution de probabilités
pignistiques tend vers le cas d’équiprobabilité des hypotheses du aadiscérnement. A l'inverse, si

la non-spécificité d’'une distribution de masses d’'une image non étiqueti@gbdest cela signifie qu’une

des hypothéses du cadre de discernertigrtte distingue des autres désignant ainsi une classe pour y
associer 'image non étiquetée.

La figure 6.5 rapporte les mesures de non-spécificité moyenne des distributions desrdastrites

les images non étiquetées, pour les précédentes mesuresdiguians le cas oif = 0,7. Les non-
spécificités moyennes avec la distagéesont nettement plus élevées que dans le cas des autres distances.
La modélisation de la connaissance est donc plutot grossiére. En aenségles valeurs des probabilités
pignistiques tendent a étre proches, ce qui pourrait expliquer I'ijgmed’erreurs de classification plus
fréquentes.

La figure6.6 donne les mesures de non-spécificité moyennes dans le second £as 6t8. En aug-
mentantf, on accroit le chevauchement des zones de connaissances desétitagdées appartenant a
différentes classes et I'on augmente ainsi 'ambiguité entre les classagél$ulte alors une augmenta-
tion générale des non spécificités moyennes pour toutes les distancethague descripteur.

Cependant, la distance de Bhattacharyya permet de conserver phécfieré vis-vis des distancds
et L, ou la perte peut étre extrémement importante. En particulier, nous pouvioiggig la perte de spé-
cificité moyenne des distributions de masses est I'une des plus importante pitancel; appliquée
a I'’nistogramme {H,s,v}. Cette observation explique pourquoi cette combinasbla plus performante
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FIGURE 6.5 : Non-spécificité moyenne des distributions de masses sastadi1000, avef = 0.7 sur les mémes
combinaisons de distances-descripteurs que la figLse

pour f = 0,7 avec 81,4% de bonnes classification et I'une des moins performante§2¥ed'images
classées correctement potir= 0, 8. A l'inverse, sur ces tests la distance de Bhattacharyya est la plus
intéressante et permet de limiter la perte de spécificité tout en conservhateghent les meilleures
performances avec la plupart des descripteurs. La distansar le descripteur couleur {L,u,v} permet
également d'atteindre une performance de classification correcte @.79,6
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FIGURE 6.6 : Non-spécificité moyenne des distributions de masses sastadi1000, avef = 0.7 sur les mémes
combinaisons de distances-descripteurs que la figute

Nous pouvons raisonnablement supposer que chaque couple mékesgrgteur ne permet pas d’'ob-
tenir les meilleures performances de classifications pour les mémes valefird a@digure 6.7 com-
pare des courbes représentant I'évolution des performances difictdi®n pour quelques valeurs de
Nous avons retenu dans ce graphique pour chacune des 4 métrigassriptéur permettant d’'atteindre
le pourcentage le plus élevé de bonnes classifications. Le descriptew}{Est le descripteur le plus
adéquat aux distancds etdy;.:. La distancel, permet des performances relativement bonnes avec le
descripteuf L, u, v}. Le descripteur {L,a,b} est le plus pertinent pour le tesydumais donne des résul-
tats nettement inférieurs aux autres combinaisons descripteur-métriqpend2at, il faut bien noter la
tendance des courbes car certaines sont plus ou moins robustesiatiansadef. En particulier, la dis-
tance deig;,; permet de maintenir des performances de classifications élevées suusitege plage
de valeurs dg'. Nous avons par ailleurs observé ce type d’évolution pour tous lesaldseripteurs.

L'analyse de ces tendances peut motiver le choix d’'une métrique visseiene autre. Les distancés
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2. Performances de classification automatique

etdpgnq: permettent d’obtenir des performances élevées de classification. Lacdista Bhattacharyya
semblent moins sensible au paramgtiet moins dépendant du choix du descripteur couleur.
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80 -  § b {
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4 L1Hsv
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FIGURE 6.7 : Comparaison des performances de classification en fonckiofi pour différentes métrique avec
leurs descripteurs permettant d’'atteindre le pourcentigelus élevé.

2.1.3. Influence du parametrek

Dans les premiéres étapes de la modélisation de la connaissance, on gadcdistiibution de masses
pour une image non étiquetée vis-a-vis d’'une classe. Pour ce faireistabudions de masses calcu-
Iées pourk images membres d’'une méme classes et voisines de I'image non étiquetée slzatelde
description considéré sont fusionnées pour établir une nouvelle digirilile masse.

Il est donc important de déterminer dans quelle mesure le nombkedaeplus proches voisins peut
influencer les performances de classification automatique.

La figure6.8 compare les performances de classification automatique dans les mémes onkio
périmentations sur la bagg1000(distance de Bhattacharyya, descripteur couleur {H,s,v} et 0.8).

Ce test montre qu'il existe une valeur Heptimale autour dé& = 5 permettant d’atteindre des perfor-
mances de classification automatique au dessus de 80%@es$iréglé a une valeur trop grande au dela
de 50, les performances de classification saturent a 72,8%, ce quidatante de I'ordre de 10% &i

est mal réglé.

Bilan

Nous pouvons retenir de ces expérimentations que le choix d’'une mesdissimilarité entre les des-
cripteurs d'images est primordiale. La distance classipia’appairait pas comme étant la plus perti-
nente. Le test dy?, pourtant réputé comme étant bien adapté aux comparaisons d’histogrameses
pas adapté aux descripteurs que nous utilisons. Les distAnetsle Bhattacharyya permettent les per-
formances les plus élevées. Cependant, la distAngearait plus sensible au choix du descripteur et a
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FIGURE 6.8 : Comparaison des performances de classification en fonctéoh dans le cas ou la distance de
Bhattacharyya est appliquée sur le descripteur couleus{},et avecf = 0.8 sur la base gt1000.
Il existe une valeur dé& optimale autour dét = 5 permettant d’atteindre des performances de
classification automatique au dessus de 80%.

la valeur du paramétrg contrdlant 'ambiguité entre les classes. La distance de Bhattacharygea#pp
comme étant la plus intéressante, et offre une certaine robustesseadaehdescripteurs couleurs et
au parametr¢.

Par contre, il est difficile de conclure sur 'usage d’'un espace degmvis-a-vis d’'un autre. Si l'espace
{L,u,v} semble étre adapté aux distanckset L, les différences de performances entre les espaces de
couleurs pour la distance de Bhattacharyya ne sont pas signific&iwedus, il n’est pas certain que I'on
puisse généraliser a partir de ces tests sur la seulghaBeQ En effet, nous avons constaté sur d’autres
collections d'images que la distance de Bhattacharyya appliqguée auiptiass couleurs {L,a,b} offre

les meilleures performances, ce qui n’est pas le cas ici.

Nous pouvons voir également que les performances de classificatibmBorement liées a la non-
spécificité moyenne des distributions de masses des images de test. Uretpersptéressante serait
de sélectionner automatiquement la meilleure métrique en se basant sur Batedyaon spécificités
moyennes des distributions de masses.

Enfin, le descripteur des orientations ne donne pas de performarggdannes que pour les descrip-
teurs couleurs. Il peut donc étre intéressant de voir si la combinaissmum descripteur orientation
permet d’accroitre les performances de classification.
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2. Performances de classification automatique

2.2. Fusion de descripteurs
Conditions d’expérimentation

La combinaison de descripteurs est étudiée en effectuant des testsr@méabasgt1000précédente.
Nous disposons d’un descripteur des orientations et de plusieuriptesis couleurs. Ces types d'infor-
mation sont complémentaires puisqu’elles analysent des caractéristiqueltegisie différentes natures.
Il est alors raisonnable de penser que la combinaison de ces degsriptewent améliorer les perfor-
mances de classification automatique.

2.2.1. Résultats avec I'approche tardive

La méthode que nous proposons, utilise un schéma de fusion tardif (eqiteh3 pages0). Chaque
espace de description est considéré indépendamment des autresuAé@ngiage non étiquetée est
associée a autant de distributions de masses que d’espaces de dascstipconsidérés. Puis, les
distributions de masses sont fusionnées, en atttribuant éventuellemenhdssia sur la proposition de
conflit.

La figure6.9donne les résultats en termes de performances de classification poufdesntis combi-
naisons de descripteurs couleurs avec le descripteur des orientationiep 4 métriques précédentes,
avecf = 0, 7 le taux d'ambiguité entre les classesket 5 le nombre de voisins.

Par rapport au test précédent (figré), la fusion permet dans la plupart des cas de gagner en perfor-
mances de classification. Dans les cas ou les performances de classifioates descripteurs seuls sont
faibles, le gain peut étre trés important, notamment pour la distangé.d®ar exemple, la fusion des
descripteurs orientations et {H,s,v} permet de passer de 47,2% a 64%4smages supplémentaires
correctement classées. Cependant, cette distangg doenne toujours les performances les plus faibles.

Globalement, la distance de Bhattacharyya donne une fois de plus les maiflsultaits, notamment
avec le descripteur {R,g,b} qui permet de gagner 4,2%, soit 21 imagekigevis-a-vis du descripteur
{R,g,b} seul.

Il faut noter également que dans ce test la distdnaee permet pas de gagner d'images supplémentaires
avec le descripteur {L,u,v}, et provoque méme une baisse significativéweour le descripteur {H,s,v}.
Cette baisse peut s’expliquer en mesurant la non-spécificité moyenrmafliemoyen des distributions

de masses dans ce cas. Par exemple, dans les mémes conditions d’expomeda non-spécificité
moyenne des distributions de masses est de 0,61 avec le descripteuied&gtions et de 1,08 pour

le descripteur {H,s,v}. La non spécificité moyenne des distributions de magmeés fusion des deux
descripteurs est nettement réduite a 0,14. De plus, le conflit moyen meswessnémes distributions
de masses est trés faible et vaut 0,02 (par comparaison le conflit mayed, ¥gour la fusion {R,g,b}

et orientations avec la distance de Bhattacharyya). Cela signifie que legsrses concentre sur des
propositions de cardinalité faible et qu’il y a peu de doute, et que lesniafiions apportées par les
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descripteurs sont peu conflictuels. En conséquence, les distribuéonasses permettent un engagement
tres fort pour une des hypothéses du cadre de discernement, atsegraduire parfois par des erreurs
de classifications.
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FIGURE 6.9 : Pourcentage d’images classées correctement selon difé&yecombinaisons du descripteur des
orientations avec les descripteurs couleurs, et avecrdiftés métriques. Sur chaque barre d’histo-
gramme est ajouté en rouge le pourcentage gagné par rappartests précédent figufe3sur les
descripteurs couleurs seuls effectués dans les mémedioar(di= 0, 7).

2.2.2. Comparaison entre approches précoce et tardive

Il est intéressant de voir si la stratégie de fusion tardive est avargagés-a-vis d’une approche précoce.
En effet, 'approche par fusion précoce est courante en indexatidtmmdia car elle est pratique a
mettre en oeuvre. Généralement, la fusion précoce consiste a coneatémeseul vecteur descripteur
les différents descripteurs a combiner. Un nouvel espace de deacrsteconsidéré et en conséquent
lesk plus proches voisins ne sont pas les mémes que dans le cas de I'apgprdoree

Il est possible d’adopter cette stratégie de fusion dans notre méthofigute6.9 compare les perfor-
mances de classification pour les fusions précoces et tardives suedtff descripteurs, dans les mémes
conditions d’expérimentationf(= 0,7 etk = 5), toujours sur la méme baggl00Q en se focalisant
uniqguement sur la distance de Bhattacharyya qui a donné jusqu'anptésemeilleures performances
pour les précédents tests.

La fusion précoce donne globalement de bonnes performances sificdéion automatique, légérement

inférieures a I'approche tardive, sauf pour le cas de la combinaisodeteripteurs {L,a,b} et orienta-
tions.

Mais en mesurant les non-spécificités moyennes des distributions de mamsepouvons voir que

les distributions de masses apres fusion tardive sont nettement plusggpEciiCela signifie que la

modélisation de la connaissance est beaucoup plus précise, tout atisgard des performances de
classification supérieures.
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2. Performances de classification automatique

De plus, la fusion tardive permet de bénéficier d’'une information suppitaine grace au conflit. Dans
ce test, le conflit moyen des distributions de masses est quantifiable, eelibaipsi voir dans quelles
mesures les sources d'informations sont en désaccord (voir figliie Nous pouvons par exemple,
observer que la combinaison de descripteurs occasionnant le moineftiercest pas forcement celle
qui offre les meilleures performances dans ce test.

Or, avec la fusion précoce, dans sa version la plus basique, cedlagedyse n’est pas disponible, et
méme si les performances peuvent étre élevées, on ne peut pas saobdénaent, sans formalisation
supplémentaire, quelle est la contribution des descripteurs et si ils santerd.

Enfin, soulignons un dernier probléme lorsque I'on souhaite concatiésatescripteurs de dimensions
différentes. Un descripteur fournissant un vecteur de dimensiongsglages risque de contribuer trés
peu au calcul de proximité entre les images, notamment s'il est concatéméragecond vecteur de
dimension importante. A I'extréme, une source d’informations peut justenifoun scalaire. Avec la
fusion tardive, il est possible de gérer ces cas sans probleme tigedoenme nous le verrons plus loin
lors de fusion de descripteurs visuels avec une information de temps.

84 - 0,8
0,7
82 +
0.6 Non spécificité
80 - Performance (%) | 0.2 moyenne fusion
fusion précoce 0,4 précoce
78 1 Performance (%) | 0.3 Non spécificité
76 | fusion tardive 0,2 moyenne fusion
0,1 tardive
74 T T T 1 O ) T T T 1
Or+Hsv Or+lab Or+luv Or+Rgb Or+Hsv Or+lab Or+luv Or+Rgb

FIGURE 6.10 : Comparaison des approches de fusion tardive et précoce uélgasont données les performances
de classification avec la distance de Bhattacharyya pour 0, 7 etk = 5 sur le jeu de test gt1000
pour toutes les combinaisons des descripteurs couleurs l@vdescripteur des orientations. A
droite sont indiquées les non-spécificités moyennes debdtons de masses associées.

0,120 0,1099
0100 o1 00949

0,080

0,060 Masse moyenne
surle conflit
0,040 (fusion tardive)
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0,000 — _ e
Or+Hsv Or.+lab Or+Luv Or.+Rgb

FIGURE 6.11 :Mesure du conflit moyen des distributions de masses avesitmftardive sur les mémes tests que
la figure6.10Q Il n’est pas possible d’avoir ce type d’information danées de la fusion précoce.
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2.3. Influence du parametref dans le cas de la fusion tardive

Les précédents tests ont révélé que le paranmf@preut influencer fortement les performances de clas-
sification, puisqu’il contrdle indirectement la non-spécificité des distribatdmmasses. C'est donc un
parametre critique dans notre approche et il est important de voir s'teexige plage de réglage, de
préférence sans miminum locaux, permettant d’optimiser les performaeatsssification.

La figure 6.12 présente les performances de classification en fonctiofi jgeur les 2 meilleures mé-
triques testées pour les fusions tardives des descripteurs orientatiffRg &}, toujours sur la base
gt100Q

Sur le premier graphique, nous pouvons voir qu’il existe bien une plagaléurs def permettant des
performances de classification optimales pour les 2 métrigues comme nouss lay® précédemment
dans le cas de descripteurs pris individuellement. Les performanceasddication sont globalement

plus élevées pour la distance de Bhattacharyya. De plus, 'utilisation dedigttd@ce permet d'avoir

une plage de valeurs déoptimale entre 0,6 et 0,8 garantissant plus de 80% des images correctement
classées. Si ce paramétre doit étre réglé manuellement, il est donc moirés diagoir de mauvaises
performances de classification avec la distance de Bhattacharyyegqleadistancd..

Le deuxieme graphique mesure le conflit moyen des distributions de massiesagges en fonction de

/. Nous pouvons voir que les courbes de conflit suivent la tendarsceodiebes de performances : plus le
pourcentage de classification correcte est éleve, plus le conflit mogttjialement. Le conflit moyen
atteint son maximum approximativement st optimale pour les performances de classification. Une
étude théorique doit étre réalisée pour analyser ce phénoméne etgosiil\peut étre exploité pour
proposer une adaptation automatique du paramnjeatre

2.4. Optimisation du calcul des distributions de masses

A terme, 'outil doit pouvoir fonctionner sur des machines standardsl'@proche proposée, de par
son lien avec le formalisme des Croyances Transférables, possé@deactere combinatoire, notam-
ment pour les distributions de masses, ce qui peut poser d'importanigmpesbde temps de calculs.
Nous proposons ici de trouver un compromis entre le temps de calculs etdadide la connaissance
modélisée a travers une limitation de la taille des distributions de masses.

La limitation des calculs peut se faire au niveau des distributions des mdssedistribution de masses
m® d’une image non étiquetées décrivant tous les états de connaissantieatahéoriquement®
propositions, dd a l'utilisation de I'opération d’extension vide (voir cha@tigages8), plus une pro-
position de conflit dans le cas ou plusieurs descripteurs sont fusioBngsratique, il y a beaucoup
moins d’éléments focaux, i.e. de propositions avec de la masse non nullesédm la contrainte de
consonance imposée lors de la construction de la fonction de croyamee pduvons encore limiter ce
nombre d’'éléments focaux en reportant toutes les masses sur desitipnpate cardinalité élevée sur
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FIGURE 6.12 : Performances de classification et conflit moyen en fonctiopatameétref pour les distances de
Bhattacharyya etl; sur les mémes fusions de descripteurs orientations etRsgyy la base
gt1000.

la proposition de doute globale.

En effet, la prédiction d’'étiquette d’'une image repose sur la distributionatmapilités pignistiques. Or
le calcul d’'une probabilité pignistique d'une hypothése du cadre derdeeent(2 consiste a faire la
somme de toutes les masses des propositions qui contiennent cette hypatlespondérant par leur
cardinalité. En conséquence plus la cardinalité d’'une proposition egegleins sa contribution a une
probabilité pignistique est importante. Nous pouvons alors éviter le calsuhdsses des propositions
de cardinalité élevée en transférant leurs masses sur la propositionuegiiabal, ce qui permet de
conserver la masse totale.

Exemple a 3 classes

Trois cadres de discernement disjoiffits, 2o et 23 sont combinés et définissent un nouveau cadre de
discernement :
Q= Ql X Qg X Qg
- {(H17 H27 H3)7 (Hh H27ﬁ3)7 (Hlagv H3)7 (HhE?E): (68)
(Ev H27 H3)7 <E7 H27 E)a (Ev E? H3)7 (E? Ea E)}
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Par exemple, & partir de la distribution de masse§ d’une image non étiquetée, la probabilité
pignistique de I'hypothés@d;, H, H3) se calcul grace a I'expression :

1
1 —m$(0)
m${(Qq, Hay, Hy) ~ mS(Hy,Qo, Hs) ~ m$(Hy, Ha, Q3)
+ 2 + 2 + 2
Q Q0. T Q (6.9)
my (Q1,Qo, Hs)  my (1, Ha, Q3)  m™*(Hy, Q2,Q3)
+ + +
4 4 4
N m3(91é§22793)>

BetP{mg}(Hl,Fg,Hg) = (mg(Hlal_IQaH?))

Il est possible de limiter le nombre de masses calculées dans la distribatimasses:" en ne prenant
pas en compte les propositions de cardinalité élevée. Le taliidadonne pour 3 valeurs de cardina-
lité maximale autorisée I'expression de la probabilité pignistique de I'hypethés, H», Hs). Cette
contrainte sur les cardinalités des propositions permet de contréler lagmee la modélisation de la
connaissance. Dans ce exemple a 3 classes, I'expression de lebpit@gignistique prend en compte
des propositions de cardinalité 1, 2, 4 et 8 pour le doute global. Si la calitdnmaximum des proposi-
tions est limité a 4 (hors doute global) on retrouve I'expression entiére gmlaabilité pignistique. Si on
limite cette cardinalité a 2, les masses sur les propositi@hs Q2, Hs), (Q1, Ha, Q3) et (Hy, Q2,93)
ne sont pas calculées et le doute glob@al, 25, Q23) absorbe leurs masses. Dans le cas extréme, si
cardinalité maximum est limitée a 1, toute la distribution de masses est calcuésigement pour les
propositions de cardinalité 1, et tout le reste de la masse est transféré sioute global. En consé-
guence, une probabilité pignistique est calculée uniquement a partir dasserde la proposition de
cardinalité contenant I'hypothése et a partir du doute global.

a

Cardinalité maximale

Q Q _
(hors doute global) Nb massesr,, BetP{m$}(H,, Hy, Hs)
I, Q4 Ho, H:
gy | M (Hy, T, Hy) 4 ™l fieatt)
: 21 [ m 00 ) | mE TR00) | m (00, Hy)
+ @ ) w0 028s) | (0. 0)
I, (0, Hz, H
2 21 1mlg<@><m¥(H1,Hz,H3)+W

+

_l’_

m$(H1,Q92,H3)
2 +

m3(H1,H2,Q3) | m2(Q1,02,03)
2 8

N Q P
e <m§}(Hl, Hy, Hy) 4 "2 (Qlé92’95)>

TABLE 6.1 :Limitation du nombre de propositions d’une distribution kasses en fonction de la cardinalité
maximum autorisée.

Nous pouvons voir l'influence de cette limitation sur les cardinalités maximum idagbdtions de
masses sur le jeu de tegtl000sur les graphiques de la figuéel3 Ces tests ont été effectués en se
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basant sur la distande, entre histogrammes couleurs dans I'espace {L,u,v}. Les parametresdateun
systeme sont = 5 plus proches voisins considérés par class¢, €t 0, 75 le facteur d’étalement des
fonctions de croyance. Sachant qu'il y a 10 classes, une distributionadses compléte peut contenir
des propositions ayant une cardinalité jusqafd= 1024 pour la proposition de doute global.

Les tests sont effectués en limitant la cardinalité maximu®fl,®!, 22, 23, 24, soit 1, 2, 4, 8 et 16.
Nous pouvons voir que les performances de classification automatiquerdatapidement a environ
80% d’étiquettes correctement prédites des une cardinalité maximum de édsultatrest d’autant plus
important que le gain en temps de calculs et en place mémoire en termes de ralsgéssest tres
élevé : pour des performances équivalentes vis-a-vis d’'une limitatioardaalité maximum de 16, on
diminue par 2,6 le nombre de masses a calculer, et par 5 les temps de calculs.

De plus, le dernier graphique donne la non-spécificité moyenne des wlisind de masses des 500
images de tests. Moins la cardinalité maximum autorisée est élevée, plus d@rgalesla masse sur la
proposition de doute global. En conséquence, plus la non spécificitéeesde eplus la distribution de
probabilités pignistiques tend vers le cas d’équiprobabilité des hypottasexire de discernement, ce
qui implique qu'il est plus difficile d’avoir un engagement pour une dgsokiyeses en particulier.

Les performances de classifications sont intimement liées a la non-spéaifigitne des distributions
de masses des images de test : plus on autorise les propositions de casdéhaliés, plus les distri-
butions de masses sont spécifiques, en tendant rapidement verdauredeanon spécificité moyenne
autour de 1,4. Pour une cardinalité maximum de 4, la non spécificité moyean#,8ace qui est suf-
fisant pour atteindre des performances de classification équivalem® @disdributions de masses plus
spécifiques.

2.5. Caractérisations et mesures sur une base de données multi-étajée

La formalisation avec le Modéle des Croyances Transférables nousésmie mettre en place un sys-

téme générique permettant d’envisager différents problémes de clagsifica

— la classification bi-classe (classements de maniére exclusive en 2 ;lasses

— la classification multi-classe (classements de maniére exclusive en plusadsesy,

— et la classification multi-classe et multi-étiquette (classements de maniére masivexen plus de 2
classes).

Ce paragraphe se focalise sur le dernier probléme de classification msiie-elemulti-étiquette. Ce type
de classification peut étre considéré comme étant le plus difficile, puistagdit sl'arriver a proposer

pour chaque image non étiquetée un ensemble d’'étiquettes pertinentesblésr@ est alors d’arriver
a limiter a la fois le nombre d’étiquettes proposées en trop car fausses et limtanlae d'étiquettes

manquantes.

Conditions d’expérimentation :
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Performance(%) Nombre de masses
100 50000 -
80 40000 -
60 30000 -
40 20000 -
20 I 10000 - I
o N : . : 0 . : :
1 2 4 8 16 1 2 4 8 16
cardinalité maximum cardinalité maximum
Temps (secondes) Non spécificité moyenne
150 - 12 4
125 - 10 -
100 8 -
75 6 -
50 - 4 -
25 4 2 -
o o N = =
1 2 4 8 16 1 2 4 8 16
cardinalité maximum cardinalité maximum

FIGURE 6.13 :Influence de la limitation du nombre de propositions d’ungriiution de masses par la cardi-
nalité maximum autorisée, en termes de performances dsifitasion automatique et de temps
de calculs. A titre indicatif, sont représentés le nombrepdapositions dans la distribution de
masses, et la non-spécificité moyenne de toutes les disdribude masses de toutes les images
non étiquetées.

Le jeu de donnéescene-classification"disponible sur le site officiel de LibSVMJL01], est utilisé
pour cette évaluation. Ce jeu de test a été proposé par BoutellBla8804 pour comparer les perfor-
mances des systémes de classification multi-étiquette.

Les images ne sont pas fournies. D’aprés le papier de référeh&BD4], les images sont issues de la

banque d'images Corel ou I'auteur a identifié 6 étiquettes correspoadanbncepts ("urban”, "sunset",

"fall foliage”, "field", "mountain” et "beach"). Les images sont ag&es en moyenng, 08 étiquettes.

Un fichier texte décrit 2407 images associées chacune a une ligne dégigsaétiquettes de classes
(entre 1 et 6), et un vecteur descripteur. Un vecteur descriptew@spamd a la concaténation de moyennes
et de variances d’histogrammes locaux7de 7 = 49 blocs réguliers, sur les 3 composantes couleurs
{L,u,v}, soit 2 x 3 x 49 = 294 dimensions.

Le test consiste alors a entrainer le systéme sur 1211 images exemplegpguiseiles étiquettes des
1196 images restantes.

Formalisation :

Un cadre de discernemeftest défini et contient d2® hypothéses, toutes les combinaisons d’hypothéses
de basedd, et H, décrivant les états d’appartenance des images non étiquetées a vre€lés €
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{1,2,...,6}). Nous ne savons pas combien d’'étiquettes posséde une image au maxiimiesetionc
pas possible de limiter le nombre d’hypothéses ambigués dans le cadreatadalisent).

Mesures utilisées :

L'expérimentation consiste a mesurer les performances en termes d'ésquattectement prédites. |l
s’agitici d’un probléme multi-étiquette et toutes les classes sont connuesade. Pour pouvoir prédire
une étiquette sur une image I'espace de déciQigndédié a la classification multi-étiquette sans option
de rejet en distance est donc utilisé (voir page Cet espace de décision contient défie 1 hypothéses,

toutes les hypothéeses du cadre de discernefd@embins I'hypothése de rej¢t;, Ho, Hs, Hy, Hs, Hps).

Des mesures de rappel et de précision dans le cas spécifique du mubiagisont utilisées pour

mesurer les performances de classification :

— ConsidéranD un jeu de test contenaf®| échantillons multi-étiquetéds:;,Y;),i = 1...|D|,Y; C
L, L étant 'ensemble des d'étiquettes disponibles.

— Considéranf{ un classifieur multi-étiquette prédisant des ensembles d'étiquéttes H(x;) pour
chaque échantillon a testey.

Rappel : rapport entre le nombre d’'étiquettes correctement prédites sur le nordkigrudttes a retrouver
pour tous les échantillons testés :

Rappel(H, D) = ! ZM (6.10)

Précision :rapport entre le nombre d’étiquettes correctement prédites sur le norébgeiettes prédites
au total pour tous les échantillons testés :

D]

Y. N Z;
Precision(H, D) \D| Z | |

VA (6.11)

Résultats :

Dans nos expérimentations, le meilleur compromis entre rappel et précisiobteau pour pour un
nombrek = 5 de plus proches voisins, et une valgue 0, 78 avec la distancé,; :

Rappel = 0,745 (6.12)
Precision = 0,714

La figure6.14compare nos résultats obtenus avec différents tests issus de travayxidarn. Dans ce
travail les auteurs donnent les résultats pour 12 méthodes de classificatrda méme jeu de données.
Plus exactement, les auteurs comparent 4 algorithmes de classification A9 ], C4.5 [Qui9],
Bayes naifJL95 et SMO (a base de SVMAla99) pour 3 schémas de transformations d’'étiquettes notés
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PT3, PT4 et PT6 (voir chapitre 3 pagé). Notre approche est similaire au schéma de transformation
d’'étiquettes PT3 car nous considérons les unions d'étiquettes simples tiehypothéses ambigués
du cadre de discernement.

Ces résultats placent la méthode que nous proposons comme étant I'upleisipsrformantes avec
la méthode "PT3+SMOQ" : notre approche permet d’obtenir plus de prégcialors que la méthode
"PT3+SMO" permet plus de rappel ('approche "PT3+SMQO" donre pnécision de 0,713 et un rappel
de 0,737). Ce résultat valide la pertinence de notre approche surhidmpedifficile de classification.

Il est également intéressant de noter, selon ces évaluations, queftesnpaces des approches a base
de knn sont plut6t performantes indépendamment du choix de transfonsdtétiquettes. Par ailleurs
les auteurs font remarquer dafi[D7] que I'approche PT3 est relativement peut utilisée vis-a-vis de
I'approche classique”PT4, malgré sa pertinence.

knnEvhiulti

*PT3knn

08 - ® ®PT3NB
07 - A mPT3C4.5
c .’ APT3SMO
§ oo LY
2] A
8 +PT4knn
L 05
a mPT4C45
0.4 1 ePT4NB
osd @ APT4SMO
02 | . + PTG knn
BPT6C4 5
01 -
®PT6NB
0 A— . . . . . . . . BT SMO
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 A
Rappel

FIGURE 6.14 : Comparaison des difféerentes méthodes de classificatioti-otagse et multi-étiquette évaluées
dans [TKO7]. Notre méthode notée "KnnEvMulti" est représentée pardexcorange.

Bilan des expérimentations sur les performances de classification

Dans cette partie, des performances de classification automatique ondalét&esdv 1l a été constaté que
les performances dépendent en grande partie du choix de la métriqupatamneétre’ contrélant I'am-
biguité entre les classes. Le paramétigermet des performances de classification élevée sur une plage
de valeurs relativement large. Le choix du descripteur couleur £eété moins important, notamment
pour la distance de Bhattacharyya. Le paramépeut étre fixé & une valeur de I'ordre &iplus proches
voisins. Il est possible également d’optimiser le colt de calculs en limitant lada#lelistributions de
masses tout en gardant des performances élevées. Par la partidesuiea observations donnent des
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reperes pour parameétrer notre systéme par défaut, dans le cadreldetimis active.

3. Caractérisations des stratégies de sélection active d'images

Dans cette partie, nous étudions I'impact des stratégies de sélection agiimatjes que nous avons
proposées dans le chapitre 4. Le but est de caractériser 'apparbrodes stratégies en termes de
performances de classification. En effet, nous avons formalisé dansnhe wedre les stratégies de
sélection les plus courantes en apprentissage actif. Nous pouvonsdaitogsielle stratégie est la plus
intéressante non seulement en termes de performances de classificediomais également vis-a-vis
d’une perspective d’une aide pour 'utilisateur.

Dans un premier temps, nous effectuons une évaluation classique desiiippage actif, puis nous
proposons de comparer les stratégies en se placant dans le cas ollagi®i d'images est quasiment
vierge de toute étiquette.

3.1. Evaluation classique des stratégies de sélection active

Le but initial d’'une stratégie de sélection active d’échantillons est dedéigjgeter par un utilisateur les
échantillons les plus "utiles" pour améliorer un algorithme de classification.

Nous avons formalisé 6 stratégies de sélection active d’échantillons Qvajitce 4) : le plus positif
(MP), le plus rejeté (MR), le plus globalement ambigu (MGA), le plus localeragriiigu a 2 classes
(MLA2), le plus conflictuel (MC) et le plus incertain (MU). Pour compates stratégies, une évaluation
classique en apprentissage actif consiste a comparer les performaratasgification par une stratégie
de sélection, avant, puis aprés I'ajout d’échantillons supplémentaires.

Conditions d’expérimentation :

Le méme jeu de tegt1000qui a servi dans la premiére partie de ce chapitre sur les performaaces d
classification automatique est utilisé ici. On reprend le méme découpage dre2 paon dispose ainsi
d’un jeu d’apprentissage de 10x50 images exemples, et d'un jeu d@iexl images.

L'apprentissage se déroule en plusieurs étapes :

1. On apprend de fagcon automatique les 500 images du jeu d’apprentidedgenéme maniére que
dans la partie 1 de ce chapitre.

2. On mesure les performances de cette classification automatique sur liesds@® de tests. On
dispose ainsi un pourcentage de référence. Puis, on détermine uiles qnesures I'ajout de
nouvelles images étiquetées dans la base d’apprentissage améliore og perfdemances de
classification.

3. On sélectionne suivant la stratégie choisie 50 images issues du jeu @é lteatsimule I'éti-
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guetage que ferait un utilisateur grace a la vérité terrain. Pour rappé&l lesages ne sont pas
sélectionnées en une seule fois, mais par un critére propre a la stratélge e apres l'autre,
en révisant toute la connaissance aprés chaque étiquetage d’'une image.

4. |l reste dond00 — 50 = 450 images dans le jeu de test, et la base d’apprentissage en contient
maintenant 550. On mesure a nouveau les performances de classifiegtomatque sur ces
450 images de tests, que I'on peut comparer avec les performances infi@alesonstater si la
stratégie de sélection active a permis de faire progresser I'algorithmessficktion.

Formalisation :

Nous considérons le cadre de discernenienonstitué en théorie d&° hypothéses, c’est-a-dire toutes
les combinaisons d’hypothéses de baBgset H, décrivant les états d’appartenance des images non
étiquetées a une claség (¢ € {1,2,...,10}).

Il s'agit ici d'un probléme multi-classe avec étiquetage simple, c’est-aglinene image ne peut ap-
partenir a plusieurs classes a la fois. De plus, toutes les classes sonesanl’avance. L'espace de
décision2g dédié a la classification d'images de maniere exclusive, sans option demgjettance et
en ambiguité est donc utilisé (vaib).

Choix des descripteurs et de la métrique :

Dans la premiére partie de ce chapitre, il a été observé que certaines petaEpliquées sur certains
descripteurs fournissent des performances de classification autoendtfégrentes. Nous souhaitons
mettre en avant le mécanisme de sélection active. Si nous choisissons la aismbide "métrique-
descripteurs"” les plus performants, les différences de performaacsset apres apprentissage actif
risque de ne pas étre trés significatifs si les performances sont déasdhpeut étre plus intéres-
sant pour cette expérimentation de choisir une combinaison "métriquepdesrcs” donnant des perfor-
mances de classification intermédiaires afin de constater I'apport d'atégér vis-a-vis d’'une autre.
Les tests sont effectués en utilisant la distahg@our les fusions des descripteurs des orientations et de
couleurs dans I'espace {L,a,b}, avéc= 0,8 etk = 5.

Résultats :

Aprés I'entrainement sur les 500 images de la base d’apprentissageulz meperformance de classifi-
cation de 72,4%, c’est-a-dire qu’en I'état de connaissance, le sysgtwapable de classer correctement
72,4% des 500 autres images du jeu de test.

La figure 6.15 compare les résultats pour les 6 stratégies de sélection sur 50 images. ridenpage
moyen d’'images correctement classées est également donné pourelmesquests avec une stratégie
de sélection aléatoire d’échantillons.

Cesrésultats illustrent bien le fait que les différentes stratégies formgasry plus ou moins efficacement
les performances de classification. Les différents tests sur les straaégagsires servent de référence :
I'ajout de 50 échantillons sélectionnés aléatoirement n'améliore pas sigjadioant les performances

de classification. Malgré I'ajout de ces échantillons, le pourcentageri®be@tiquettes reste a peu prés
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FIGURE 6.15 :Comparaison des performances de classification avant étsappprentissage actif sur le jeu de
données gt1000. Avant la sélection active (en vert), 72,d84miages peuvent étre classées cor-
rectement. Aprés la sélection active de 50 images supptémen(en rouge) les performances de
classification sont modifiées : la stratégie aléatoire n‘afip pas de gain, les stratégies MP, MLA2
et détériore les performances, tandis que les autres I'amgent. La stratégie la plus "rentable"
est celle du plus rejeté MR.

La stratégie du plus positif (MP) détériore quant a elle les performancelashification. Ce résultat est
attendu : en effet, ajouter les images les plus positives revient a sélectiespéus probables pour une
classes. Ce sont celles qui sont dans des portions des espacssrifgtida connues, dans des zones ou
beaucoup d'images ont été déja étiquetées. En sélectionnant les 50gtivepoon laisse le classement
des images les plus difficiles & classer. A la fin de I'apprentissage actifuteggaage d'images difficiles
a classer est plus important ce qui explique le taux d’erreur.

Les autres stratégies sélectionnent les plus difficiles a classer mais selpndere critére. La straté-
gie de sélection des 50 plus rejetées entraine le gain le plus important : apefitissage actif avec
cette stratégie, le systéme est capable de classer correctement 76,790 dmages restantes. En re-
cherchant les images les plus rejetées, on explore des nouvelles pdasoespaces de descriptions, ou
aucune image n’a été encore étiquetée. En étiquetant une image rejetée ges inmoa étiquetées de
son voisinage ont tendance a devenir positives, ce qui augmente ghelpdlle pourcentage de bonnes
classifications.

La stratégie du plus localement ambigué entre 2 classes (MLA2) n'appastdepgain significatif et
détériore méme Iégérement le pourcentage initial de bonnes classificatiorésultat peut s’expliquer
par le fait que les classes se recouvrent dans les espaces detuesdrigs frontieres sont alors trés
complexes, et une image encore non étiquetée tres localement ambigudt éstepgeule dans une zone
isolée. En I'étiquetant, on risque de ne résoudre qu’un cas particulier est pas garanti qu’elle aide a
mieux classer par la suite les images non étiquetées restantes comme tente derllfldigmres.16

A l'inverse, l'utilisation de la stratégie du plus globalement ambigu (MGA) pedeeaiasser d'un pour-
centage de bonnes classifications de 72,4% a 74,9%. Ce gain peut siexpla le fait que ces échan-
tillons sont plutét situés dans des zones "encerclées" d'images membdif§edentes classes. Elles
ne sont pas suffisamment proches des membres des classes pousiéitrespmais pas suffisamment
éloignées pour étre rejetées.
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La stratégie du plus conflictuel permet également un gain sur la prédicoftideettes restantes. Il est
important de remarquer que cette performance est liée au parafn&ir¢ est important, comme c’est
le cas ici, nous avons vu dans la premiére partie de ce chapitre, que keacgmfiente. A l'inverse sf
est faible, la masse sur le conflit dans les distributions de classes tendl Vieest alors peu probable
gue la sélection active soit efficace dans ce cas, puisque les compardigoages non étiquetées pour
en sélectionner une s’appuieront sur des valeurs peu significatives.

Enfin, la stratégie du plus incertain détériore les performances. Tout cpoumée conflit, cette stratégie
s’appuie sur une mesure des distributions de masses. Dans le cas, gtéd$asion de descripteurs, les
distributions de masses tendent a étre trés spécifiqgues. En consépsenmsures de non-spécificité
tendent a étre trés faibles. Or la stratégie du plus incertain se base slactioeéde I'image ayant la
distribution de masses de la plus grande non spécificité. La sélection desvelonc pas efficace, peut
étre parce que la sélection s’appuie sur des valeurs trop faibles, metent pas de distinguer entre
elles les classes potentielles d’'une image.

o
X g x
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o
A P00 @
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FIGURE 6.16 :Cas d’'une sélection d'un échantillon trés localement améigntre 2 classes (croix entourée en
rouge). Cet échantillon est sélectionné pour étre étiqpatd'utilisateur, soit dans la classe "rond"
ou la classe "triangle" (voir méme la classe "croix plein€Dy, cet échantillon est isolé et n'ap-
porte que trés peu d’'information "utile" pour classer lesras échantillons non étiquetés (repré-
senté également par des croix).

Ce type d’expérimentations met en avant la fagcon dont les stratégiespéaive progresser ou non une
méthode de classification. Cependant, ce type d’'évaluation ne répordtmrement a notre cahier des
charges, car ici nous partons du fait que 500 images sont déja étigjuttdeement dit, la connaissance
des classes est déja bien établie car elles possedent de nombreux ex@npla utilisateur souhaitant
organiser une collection ne possede pas, dans la majorité, des cas tmitmnrpaissance des classes,
et nous devons nous mettre dans une situation ou trés peu ou voire anmages n'ont encore été
étiquetées.

3.2. Caractérisation des stratégies dans le contexte applicatif
3.2.1. Courbes d’évaluation
Dans cette partie, les stratégies sont évaluées en se rapprochaohdii®ms dans lesquelles un uti-

lisateur travaille. Le systéme a été congu pour pouvoir aider un utilisateun@usgr une collection
d’'images depuis le début, c’est-a-dire vierge de toute étiquette. On nesdidpac pas d’'une base d’ap-
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prentissage. Les stratégies de sélection ont pour objectif de sélectiesriages a faire étiqueter par
I'utilisateur et compléter la base d’apprentissage a la volée.

Conditions d’expérimentation :

Un jeu de tespt500est utilisé pour faire ces tests. Celui-ci contient 5 classes de 100 imdgesine
issues du jeu de tegt1000utilisé dans la premiére partie de ce chapitre. Les 5 classes ("fleurg", "ch
vaux", "dinosaures"”, "bus" et "plage") sont volontairement chsis@mme étant les plus homogénes

visuellement afin de bien mettre en évidence le comportement de sélectioratiegias:

Pour caractériser les stratégies, on suppose que les 5 classes oftedéentifiées, c’'est-a-dire que
chaque classe est initialisée par une seule image exemple. Il reste alams4@’s a classer une par une
en utilisant une stratégie.

Formalisation :

Nous considérons le cadre de discernenfenbnstitué de’ hypothéses, c’est-a-dire toutes les combi-
naisons d’hypothéses de badéset H, décrivant les états d’appartenance des images non étiquetées a
une class€; (¢ € {1,2,3,4,5}).

Il s'agit ici d'un probléme multi-classe avec étiquetage simple, c’est-aglinene image ne peut ap-
partenir a plusieurs classes a la fois. De plus, toutes les classes sooesanl’avance. L'espace de
décisionQ2g dédié a la classification d'images de maniere exclusive, sans option dengjettance et
en ambiguité est donc utilisé (voir pagé).

Courbes d’évaluation :

Les stratégies sont toutes testées individuellement : de maniére itérativacéan de I'état de connais-
sance des classes, une image est sélectionnée en fonction de la stfaiésige puis une proposition
d’'étiquette est effectuée sur cette image. Si cette proposition ne canteppe a la vérité terrain simu-
lant le choix d'un utilisateur, on comptabilise le nhombre d'étiquettes incorrextegsmulées, puis on
ajoute cette image dans la base d’apprentissage avec la bonne étiquette.

Cette évaluation permet de tracer des courbes comme dans ladidguromparant la stratégie de sé-
lection aléatoire avec celle du plus positif MP dans les mémes conditions dieepéation ¢ = 5,

f = 0,6 avec les descripteurs des orientations et {R,g,b} et 'utilisation de la dis@@dghattacha-
ryya). L'axe horizontal représente la chronologie des sélectiorsessaives d'images, et I'axe vertical
correspond a I'accumulation des étiquettes incorrectes proposéespardme de facon automatique.

Ce type de courbe permet 2 échelles d’analyses complémentaires paer Esidtratégies de sélection
active, en termes de performances de classification. Cependant usesinaportant de faire le lien avec
I'effort de I'utilisateur que peut entrainer les stratégies et comment illpsuhettre a profit.

Les courbes peuvent se lire de 2 maniéres :

1. Performance finale :le dernier point de la courbe permet de se focaliser avant tout sur-a per
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formance finale de classification gu’'implique l'utilisation d’une stratégie. atexemple, les
stratégies "aléatoire” et MP donnent au final respectivement un natel®2et de 30 propositions
d’étiquettes incorrectes. Cela veut dire que 92,52% des images ont pt&s@es dans les bonnes
classes avec la stratégie aléatoire, contre 93,94% pour la stratégie dogitifs p

2. Performance globale :en observant les courbes dans leur intégralité, il est possible de voit a g
moment les mauvaises propositions d’'étiquettes se produisent. Les 2 sgraggimncentrent pas
les mauvaises propositions aux mémes moments. La stratégie de sélection gkéatoinee des
propositions d’étiquettes incorrectes régulierement, alors que la strat@gee it trés peu sur les
3 premiers quarts. Par contre, la stratégie MP provoque de plus en phedises propositions.
Cette accélération finale peut s’expliquer par le fait que la stratégie dyppsitsf MP "retarde”
le classement des images les moins probables, au sens des probabilitégpemid appartenir
a une classe.
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FIGURE 6.17 : Courbes d'évaluations comparant la sélection aléatoiran(@® avec la stratégie du plus posi-
tif (MP). Les 2 stratégies ne provoquent pas les mauvaisegogitions d'étiquettes aux mémes
instants de sélection et ne donnent pas le méme nombre fime@ghs proposées de maniére in-
correctes dans les classes.

3.2.2. Liens avec |'effort de I'utilisateur

Nous pouvons compléter la figure précédente, en tragant I'ensemldewtees pour toutes les stratégies
(voir figure 6.18 dans les mémes conditions d’expérimentations (distdpgg;, descripteurs orienta-
tions et couleurs dans I'espace {R,g,lf}= 0,6 etk = 5). Ces courbes nous renseignent sur le nombre
d’actions qu'aurait fait un utilisateur en utilisant la méme stratégie pour cléssénages, et a quels
moments il les aurait faites. Les stratégies ne demandent donc pas le méméftige diétiquetage

au méme instant pour l'utilisateur. Dans cette expérience, les stratégiesnpétre regroupées en 2
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groupes :

— Les stratégies du plus positif MP, du plus conflictuel MC et du plus inceMdinpermettent de
retarder les mauvaises propositions d’'étiquettes. En particulier, la strdd@giee provoque aucune
mauvaise proposition sur le premier tiers des images sélectionnées. Ce tqraptatement permet
de mettre en confiance l'utilisateur sur la capacité du systéme a classetemeat les images dans
les bonnes classes. Cependant, ces stratégies peuvent a la longugieraine certaine monotonie
lassant I'utilisateur si la suite des images posséde des contenus visuginii@ses. D’autre part, a la
fin du classement des images, le nombre de mauvaises propositions augenguitpeut surprendre
I'utilisateur et raviver son attention au moment ou il est le plus fatigué.

— Les stratégies du plus rejété MR, du plus globalement et localement ambi@deeMMLA2 per-
mettent de concentrer un maximum de mauvaises propositions d'étiquettesidbatidu classement
d’'images. En particulier la stratégie MR donne le plus faible nombre de masyaigpositions de
classes. Ce résultat final est d’autant plus intéressant, que la stidf@giermet de ne plus faire d'er-
reurs de classification aprés le premier tiers des sélections. L'appeggtiest complétement réalisé
des la 170ieme sélection (sur 495 en tout). Par contre, cette stratégie MRdiebsgaucoup d’atten-
tion a l'utilisateur dés les premieres sélections sur des images difficiles. b#Sgstis en ambiguité
reproduisent la méme tendance que la stratégie MR, mais avec moins digffi€ac particulier, il
subsiste quelques derniéres erreurs de classification parmi les deisgdzctions.

Remarque : ces courbes renseignent sur les actions faites par un utilisateur dampte Mais elles ne
reproduisent pas fidélement le temps. Par exemple, si la stratégie MRjpeoen peu de sélections la fin
de l'apprentissage, il n'est pas garanti que I'utilisateur traite ces presigrages rapidement. En effet,
ces images rejetées sont difficiles a classer puisqu’elles ont des conitsmels trés €loignés des images
classées. En conséquence, ces images demanderont certainemergudeaeéflexion plus important.

Ces courbes donnent les premieres tendances que I'on peut attesdsgatégies. Or, nous avons vu
dans la premiére partie de ce chapitre que les métriques et le parghéfiteences fortement les per-

formances de classifications automatiques. Il est donc raisonnablengler gpi’ils peuvent influencer

également le comportement des stratégies.

3.3. Influence du parametref

Nous souhaitons voir ici dans quelles mesures les stratégies reprdduiseon les mémes tendances
observées dans le paragraphe précédent en changeant le paranggtreffet, nous avons vu dans la
premiére partie de ce chapitre que ce paramgteentrélant 'ambiguité entre les classes, peutinfluencer
fortement les performances de classification automatique.

Le tableals.2reprend les comparaisons de stratégies sur le méme jeu de diphb@gu’au paragraphe
précédent, pour 4 valeurs distinctesfdg’ = 0,4, f = 0,6, f = 0,7etf = 0, 8), avec les mémes condi-
tions d’expérimentations (distande,.;:, descripteurs orientations et couleurs dans I'espace {R,g,b} et
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FIGURE 6.18 :Comparaisons de toutes les stratégies sur le jeu de donnéé® gans les mémes conditions
d’expérimentations (distanaéz),.;, descripteurs orientations et couleurs dans I'espace {#},9
f =0,6 etk = 5). Les différentes stratégies ne donnent pas toutes le mémbra de mauvaises
propositions d’'étiquettes au final, et ne provoquent pasprepositions incorrectes aux mémes
moments.

k =5).
Tendances :

Nous pouvons observer que les stratégies du plus positif MP, du plté ke et du plus globalement
ambigu MGA ont tendance a reproduire les mémes comportements, malgréndegrariations des
valeurs def. La stratégie du plus positif MP conserve bien la caractéristique de retasdeélections
d’'images sur lesquelles de mauvaises propositions d'étiquetage sontrphables. Les stratégies du
plus rejeté MR et du plus globalement ambigu MGA gardent également leacitade généralisation :
elles permettent de sélectionner en priorité des images les plus difficiles @rcéiggermettent de finir
I'apprentissage rapidement.

Les stratégies du plus localement ambigu MLA2, du plus conflictuel MC etwhuipcertain sont plus
dépendant des valeurs dieLa stratégie du plus conflictuel MC est l'illustration la plus représentative d
ce comportement. En effet, pour les valelfirs- 0,6 et dans une moindre mesufe= 0, 7 la stratégie
MC tend a reproduire la méme tendance que la stratégie MP, en sélectioagamiagies ou le systeme
risque de faire des mauvaises propositions d’'étiquette a la fin. Par qooire, = 0, 8, la stratégie MC
reproduit la méme tendance que les stratégies MR et MGA en produisantximum@a de mauvaises
propositions sur le début des sélections. Pbur 0, 4 la stratégie MC a tendance a reproduire la méme
tendance que la stratégie aléatoire. En effet, les classes ne se cleedquashdans le cas glest faible

et le conflit est trés faible. La sélection par la stratégie MC s’appuie damdes valeurs tendant vers O,
ce qui revient a sélectionner aléatoirement les échantillons.

Synthese :
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Certaines stratégies reproduisent les mémes tendances, tandis gues@auirent complétement chan-
ger. Il semble exister une valeur optimale fipour chaque stratégie permettant d’atteindre un nombre
minimal de mauvaises propositions d’étiquettes.

Une valeur faible def privilégie la stratégie du plus positif MP en permettant de bien sélectionner les
images les plus difficiles a classer sur les derniéres sélections et emntlamnaombre minimal de
mauvaises propositions.

La stratégie du plus rejeté MR permet a l'inverse de sélectionner les imagaadedifficiles a classer
dans les premieres sélections pour la plupart des valeuys Hesemble y avoir une valeur optimale
autour def = 0, 7 permettant de minimiser le nombre final de mauvaises propositions.

La stratégie du plus globalement ambigu MGA est plus intéressante surldassvaibles def, ou il
est possible de généraliser plus vite. Par contre, elle provoque pluswaises propositions que la
stratégie MR pour une méme valeur fle

Les stratégies du plus localement ambigu MLA2 et du plus conflictuel MCereprovoquer des com-
portements assez différents selon les valeurg.de stratégie MLA2 peut étre éventuellement intéres-
sante dans le cas glest faible en reproduisant la méme tendance que la stratégie du plus glattaleme
ambigu. A l'inverse, la stratégie du plus conflictuel est plus intéressamtipte valeur élevée dgou

I'on peut reproduire le méme type de tendance qu’une stratégie MR.

La stratégie du plus incertain MU est intéressante pour des valeurs @éylesu elle reproduit la méme
tendance de progression lente que la stratégie du plus positif MP.

3.4. Sélection active dans le cas du multi-étiquetage

Une premiére évaluation a été réalisée précédemment dans le cas de at@ssidiatomatique multi-
étiquette, montrant que notre méthode est compétitive sur le benchmark denLib&ores les travaux
dans [TKO7]). Nous souhaitons voir ici, comment se comportent les stratégies de sélective dans le
cadre du multi-étiquetage.

Conditions d’expérimentation :

Un utilisateur souhaite structurer une collection de photographies pefmprises durant un séjour a
I'étranger. Il a utilisé I'outil pour établir une vérité terrain d’'images multi-étigigt772 Le résultat de
son organisation a permis de faire émerger 7 étiquettes pouvant étre&assmnex mots-clés suivants :
"intérieurs”, "batiments", "révolution”, "portraits”, "paysage natureégétation”, "mer, plage et repos",
"culture". La collection d’'images contient 722 photographies, et au fintilisateur a identifié 835

étiquettes, ce qui donne une moyenne de 1,16 étiguettes par images.

Ce jeu de donne est tres difficile car les contenus peuvent étre trés diveein d’'une méme classe. Par
exemple, la classe "culture" contient des images de danseurs, de madiqgasiments de musique.. ..
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6.2 : Comparaisons pour 4 valeurs distinctes fiéf = 0,4, f = 0,6, f = 0,7 et f = 0, 8) de toutes
les stratégies sur le jeu de données gt500 dans les mémetiaond’expérimentations (distance
dBnat, descripteurs orientations et couleurs dans I'espace f3,gt £ = 5). Certaines stratégies
reproduisent les mémes tendances, tandis que d’'autregpecomplétement changer.



3. Caractérisations des stratégies de sélection active d'images

Les images de la classe "portrait" sont fortement multi-étiquetées car le édtichdge peut étre associé
trés souvent a I'une des 6 autres étiquettes.

Formalisation :

Nous considérons le cadre de discernenfienbnstitué de” hypothéses, c’est-a-dire toutes les combi-
naisons d’hypothéses de badéset H, décrivant les états d’appartenance des images non étiquetées a
une class€’; (¢ € {1,2,3,4,5,6,7}).

Il s’agit ici d’'un probléme multi-classe et multi-étiquette et toutes les classgsanues a I'avance.
L'espace de décisiof,; dédié a la classification d'images de maniére non exclusive, sans option de
rejet en distance et en ambiguité est donc utilisé (voir Sége

Enjeux et paramétrage :

Dans le cas du multi-étiguetage, nous ne pouvons pas reproduire les n@messajue précédemment
pour illustrer I'impact des stratégies car deux types de mauvaises propsgitéiquetage doivent étre
distingués. En effet, lorsque le systéme fait une proposition d'étiquetaas, possible qu’une partie

des étiquettes proposées soient correctes, qu’'une partie soit rnorepier, et qu'une autre partie ne
soit pas proposée. Pour analyser I'impact d'une stratégie en termasplsitions incorrectes, nous
pouvons distinguer I'accumulation des étiquettes non proposées dwafldetions et I'accumulation

des étiquettes proposées en trop.

Généralement, dans un systéme de classification, on essaie de trouver lermaitipromis entre rappel
et précision. Nous pouvons adopter ce principe en réglant le systameuod y ait globalement autant
d’'étiquettes proposées en trop, car incorrectes, que d'étiquettes amesjgar non proposées.

Cependant, il faut souligner que les utilisateurs ne préféreront paénfient adopter ce point de vue.
Certains peuvent préférer que le systeme propose globalement pigsiettes qu'il n’en faut quitte a
supprimer celles qui ne sont pas pertinentes. A l'inverse, d’autres tdilisapréféreront que le systeme
fasse moins de propositions en privilégiant la précision des étiquettesgérem Notons également que
la préférence pour I'une ou l'autre approche peut étre motivée pgiohemie de l'interface : si par
exemple, il est plus rapide et moins colteux en termes d’interactions d’élidesenauvaises étiquettes
gue d’en ajouter de nouvelles, des utilisateurs peuvent préférer qustéame propose globalement plus
d’'étiquettes.

Avant de faire les tests pour chaque stratégie, nous avons tout d’'abalysé quelle métrique choisir
avec quel descripteur des couleurs a combiner avec celui des oriestaqiaur plusieurs valeurs d¢e

et pourk = 5. Des tests de classification automatique en divisant la base en 2, de la mémemanie
gue nous l'avons fait dans la premiére partie de ce chapitre, ont réwéltes meilleurs performances
sont obtenues avec la distance de Bhattacharyya sur les descriptelerss {L,a,b} combinés avec les
descripteurs des orientations pour plusieurs valeursagour de), 8.

Dans un second temps, nous avons testé arbitrairement une stratégadziesttu plus rejeté MR) pour
plusieurs valeurs d¢ afin de trouver le paramétrage permettant d’obtenir le meilleur compromis entre
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le nombre final d’étiquettes manquantes et celui des étiquettes propogées ear non pertinentes. Ce
compromis est obtenu avegc= 0, 825 avec environ 387 étiquettes manquantes et 384 étiquettes en trop
sur 828 étiquettes a retrouver en 715 sélections d’images.

Résultats :

Les figures$.19et 6.20donnent les accumulations des étiquettes manquantes d’'une part, et dletsaxi
proposées en trop d’autre part, en fonction des sélections.

Nous pouvons premierement remarquer que les tendances des canmbasttement moins marquées
gue sur les jeux de données Corel. Les stratégies du plus positif MP détsiveeté MR "bornent"
I'ensemble des stratégies, mais la stratégie MP "retarde" moins les mauvaigesifions, tandis que la
stratégie MR généralise moins rapidement. La plupart des autres stratégieslistingue pas par une
tendance particuliere : elles ont tendance a effectuer des proposittigsiettes incorrectes réguliere-
ment comme le ferait une stratégie de sélection aléatoire.

Dans ces conditions d’expérimentations, la stratégie du plus positif MP stutemoindre mesure,
la stratégie du plus localement ambigu MLA2, permettent d’obtenir les meillegudtats avec 340
étiquettes manquées et 263 étiquettes proposées en trop pour la stratégi@BbBRétiquettes manquées
et 279 étiquettes en trop pour la stratégie MLA2. Ces stratégies donmenaddinal un couple de rappel
précision de (0,574 ;0,630) pour MP et (0,586 ;0,646) pour MLA2. Autreérd, avec ces stratégies il
est possible de d'atteindre jusqu’a 58,6% des 828 étiquettes a retretleesque que le systéme propose
des étiquettes jusqu’a 64,6% sont correctes.

Ces performances peuvent paraitre moins bonnes qu’avec les jewstglddda base Corel, mais il faut
bien prendre en compte la difficulté de la bgsg7200 certaines classes contiennent beaucoup d'images
multi-étiquetées et ol les contenus visuels sont beaucoup plus divegsiééans le cas des classes
Corel.

Il est intéressant de noter que la stratégie du plus localement ambigu MitA# e pertinente pour cette
tache de multi-étiquetage, alors qu’elle ne semblait pas I'étre pour les tackesdiication de maniéere
exclusive. En effet, la grande majorité des images multi-étiquetées de ce festg& 72possédent 2
étiquettes et rarement au dela. Cette stratégie sélectionne donc en prigiitss lpobables pouvant étre
multi-étiquetées dans 2 classes, et elle peut étre vue comme I'équivaleataiiatégie du plus positif a
2 classes.

Nous pouvons constater que la stratégie du plus rejeté MR trés pertinestie @as d’'une classification
de maniére exclusive, n’est pas performante. En effet, la grandervddg’ = 0, 825, nécessaire pour
faire des propositions d’'étiquettes multiples a pour conséquence de faiire tes valeurs des proba-
bilités pignistiques sur I'nypothése de rejet vers 0. Les sélections de tégitrdR se basent sur des
valeurs trop faibles pour étre significatives.
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FIGURE 6.19 :Comparaisons de toutes les stratégies en nombre d'étepiatin proposées manquantes sur le
jeu de données gt772 dans les mémes conditions d’expéaitioerst (distancel z,,.:, descripteurs
orientations et couleurs dans I'espace {L,a,lf}= 0,825 etk = 5).
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FIGURE 6.20 : Comparaisons de toutes les stratégies en nombre d'étepiptbposées en trop car incorrectes
sur le jeu de données gt772 dans les mémes conditions diexg#ations (distancégy,.¢, des-
cripteurs orientations et couleurs dans I'espace {L,a,b} 0,825 etk = 5).

Nous avons jusqu’a présent dans ce chapitre, décrit d’un pointiéevantitatif les performances de
classifications automatiques et caractérisé les stratégies de sélectionchaipe partie se focalise sur
des aspects qualitatifs du systeme grace a une évaluation avec un utilisgéstiepde I'outil au sein
de I'INA.
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4. Evaluation avec une documentaliste de I'INA

Le travail présenté dans cette thése est orienté autour de l'aide queslw@pporter & un utilisateur
pour qu'il structure des collections d’'images. Il est donc important degmter I'outil développé a des
utilisateurs potentiels afin de constater dans quelles mesures il peut ré¢lgreartilisé en pratique.

D’apres la littératureNlie93, [Sha9], [DM96], [TPSC 03], [Sen9(, quatre critéres sont couramment

utilisés pour évaluer un systéme interactif :

— Utilité : 'adéquation avec les besoins utilisateurs qui vérifie si toutes legifms nécessaires sont
disponibles.

— Utilisabilité : étudiant la facilité de manipulation du systéme par un utilisateur (prdeb notions
d’ergonomie).

— Acceptabilité : prenant en compte des notions d’acceptation sociale aungdabilité techniques.

— Apprenabilité : facilité avec laquelle on apprend a s’en servir.

Ce dernier critére ne sera pas pris en compte car il dépasse le cadttedbé&se. Le critére d'utilisabilité

est le plus délicat a évaluer. Il est étudié selon la norme 9241-11 a partir d

— l'efficacité : vérifiant si le produit permet aux utilisateurs d’'atteindreéuitat prévu,

— l'efficience : mesurant les ressources nécessaires pour atteinésultat (effort moindre ou temps
minimal),

— la satisfaction : déterminant le confort d'utilisation.

Méthodologie "penser a haute voix"

Pour évaluer le systéme avec un utilisateur, nous proposons de retenithedaiégie du "thinking
aloud" [Nie97. Cette méthode consiste a demander a I'utilisateur de "penser a haute vsisélla réa-
lisation des taches que I'expérimentateur lui demande d’effectuer. L'tgilisdoit dérouler un scénario
prédéfini en commentant oralement toutes ses actions ainsi que la qualésulésts. L'évaluateur doit
aider l'utilisateur a exprimer ses impressions en lui posant des questioles sictions qu'il effectue.

Cette méthode fournit de nombreuses données qualitatives et éventuekprastitatives si les condi-
tions de test le permettent. Dans notre cas particulier, étant donné quddgypectesté apporte des
fonctionnalités nouvelles, il est difficile d’étudier 'efficience, car lestéynes de tris de d’'images sont
manuels et il n'existe pas de systéme pouvant servir de référencemp@eomparaison.

Cette technique de protocole verbal a surtout I'avantage de donrés agg parcours cognitifs et aux
stratégies mises en place par I'utilisateur pendant la tdche. L'observatitutitisateur est importante
pour noter toutes les génes ou réactions non exprimées oralement.tlidgapter tous les éléments
retracant la facilité de manipulation de l'interface par les utilisateurs : noténtgirface est facile a
comprendre, facile a apprendre, facile a utiliser, compter les remarggagves et positives, les hésita-
tions, doutes, les problémes de manipulations, les erreurs avec leurgsrigin

Cette méthode s’'accompagne généralement a la fin d'un questionnaitestiesan concernant le sys-
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teme évalué. Le questionnaire utilisé aborde trois volets : les fonctionnakiéggmhiomie et la visualisa-
tion. Certaines questions sont inspiréeslda\[95]).

Utilisateur

Nous avons demandé a la personne responsable du service de la &peah’INA d’étre notre uti-

lisateur. Cette personne est trés impliquée et représentative des fiitsasaurs. En particulier, elle a
identifié tous les besoins utilisateurs depuis la mise en place de ce servicepsitlbonc étre poten-
tiellement intéressée par I'utilisation d’un outil facilitant I'organisation de ctitbes d’images.

La collection

La collection contient environ 900 photographies autour du tournagetdléfilm "Borgia” des années
70 prises par plusieurs photographes employés a I'Ortf (voir fig®. L'utilisation de cette collection
permet une parfaite adéquation entre I'évaluation et les besoins utilisatesrdocumentalistes de la
Photothéque effectuent des regroupements sur ce type de collecticengfiadt les plans de tournage
(lorsque que le photographe prend place a proximité de la caméra), tes st2direction d’acteurs, des
portraits d'acteurs, différentes ambiances autour du tournage (t&sbay préparation des décors, mise
en place du matériel technique,. . .), mais aussi des thémes spécifiquedlécliooochevaux, baisers,
danse,...). Environ un quart des photographies sont en noir et, Islacitant que les photographies en
couleurs présentent parfois avec des tons ternes, peu saturéedbets, ou il n’est pas facile a percevoir
rapidement le contenu.

FIGURE 6.21 :Exemple d’'images de la collection Borgia.

Déroulement

La premiéere étape de I'évaluation est la présentation par le concepteomatiohnement de I'outil sur
une base de photographie personnelle. Les principales fonctionnalitégrésentées progressivement,
en méme temps, que des images sont organisées pas-a-pas. La vualprigiclps contrbles dispo-
nibles sont présentés : création de classes, déplacement des imageka,laroposition automatique
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d’'étiquettes, animation.. ..

Les points trés importants qui ont été soulignés pendant cette présentatiayu$l est possible de :

— mettre une image de c6té dans une liste de rejet, si 'on ne souhaite pas t&@tiqueédiatement.

— retirer une image d’une classe vers une autre si sa présence dasséane satisfait plus I'utilisateur,
— associer des contenus visuels trés variés dans une méme classe,

— multi-étiqueter les images.

Pour finir les stratégies du plus proche MP, du plus rejeté MR, et du plhalglnent ambigu MGA sont
présentés pour montrer que le systéme peut sélectionner des images"'tcitkfficiles".

Dans un second temps, la personne évaluant le systéme prend en mairstwlgilcorpudBorgiade la
photothéque. Elle démarre donc de rien et seule la liste verticale d'image&tiqoetées est affichée.

Son premier réflexe est de parcourir rapidement la liste afin de troueemamge l'intéressant pour
créer une premiere classe. Elle lance I'animation avec la stratégie MP. Elleguiamane monotonie des
contenus visuels successifs des images similaires. Elle choisit alors laistchigyus rejeté pour créer
de nouvelles classes.

L'utilisateur se sert beaucoup de la liste de rejet comme classe "tampony géposer temporairement
les images qu’elle ne peut pas classer, mais elle les reprend assez ragpideundes classer.

La documentaliste était un peu "déroutée" lors de la présentation du systé@ssevant que des images
trés différentes visuellement étaient mises dans une méme classe. Céplemslale cette évaluation,
I'utilisateur percoit rapidement I'intérét de cette approche et finit precdd la méme maniere pour ses
propres classes.

Par ailleurs, I'utilisateur n’hésite pas a créer de nouvelles classes iamtreles images déja classées.

Les classes créées correspondent a des groupes de photogy@glileaisers”, "Vatican", "portrait",

"nuit", "cavalier", "danse", ... (voir figuré.22 pour avoir un instantané de I'organisation crée par I'uti-
lisateur).

L'utilisateur est assez géné par la taille des images, malgré une granaeestidffichage : I'utilisateur
déplace les classes au plus prés possible de la liste des images encdiquat@ed

Synthése des observations, des commentaires et du questioneair

L'utilisateur est enthousiaste et souhaiterait utiliser ce systeme tant psagéwau sein de la photothéque
que pour son usage personnel. En effet, ce systéme présente cienfuadités nouvelles qui apportent
de nombreux avantages :

— Des fonctionnalités nouvelles et puissantes : notamment grace a la posdigilitéser des classes
contenant des images qui correspondent & un méme concept maistp&eernsuellement diffé-
rentes.

— Possibilité de créer des classes "conceptuelle” et de réorganisksiesscen court de traitement.

— Correction des affectations des images juste avant leur envoi ouleprétassement.
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FIGURE 6.22 :Impression d’écran de l'interface durant I'évaluation deutil sur le corpus Borgia. La documen-

Utilité :

taliste a utilisé régulierement la liste de rejet (premiéste horizontale du haut). Elle a organisé la
collection avec les thémes suivants : "baiser", "directibacteurs"”, "vatican", "combats", "tour-

3 1
non

nage",

chevaux", "champs de bataille", "portraits".

Possibilité d'utiliser une classe rejet.

Possibilité de changer de stratégies de I'ordre d’affichage des pinotasser.

Possibilité de classer les images une par une ou par petits groupes.

Ce systéme permet une initialisation trés fine avec un contr6le utilisateuufemip classement plus
automatisé dans un second temps.

Possibilité de trier des images de plusieurs reportages en méme temps.

L'utilisateur a souligné une adéquation entre le travail des documentalistsslalas taches quoti-
diennes, notamment pour la création de "chutiers", des regroupemeptwottgraphies qui peuvent
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hériter des mémes mots-clés de descriptions.
Utilisabilité - efficacité :

Le critere d’efficacité est positif car cet outil permet d’obtenir des elagdmages tout a fait pertinentes
au regard des spécialistes de la documentation. En effet ces classegesq les images selon des
criteres définis par les documentalistes eux-mémes et sont trés richesnes ti diversité visuelle.
Une dizaine de classes reste facilement supervisable par un humain, Aok dluserait souhaitable
en revanche de pouvoir créer des sur-classes ou des sousclassisateur a été trés surpris par la
gualité des propositions de classements, hotamment pour une classe cemstitméges d’ambiance
de tournage. Le temps de réponse du systéme n’ont pas occasionéiéedet gon compatible avec les
contraintes d'interactivité.

Utilisabilité - efficience :

L'efficience n'a pas été évaluée car nous ne possédions pas desvaderéférence pour comparer avec
des résultats quantitatifs reflétant les ressources dépensées. Négmngiaut supposer qu’une bonne
efficience est liée a une bonne gestion des options. Par exemple, laistoatgdus rejeté est préférable
au début définir pour rapidement un maximum de classes. La stratégietéeridasse" pour traiter les
images par petits lots est plutot a utiliser en fin un classement.

Utilisabilité - satisfaction :

Le questionnaire, tout comme I'observation utilisateur, permet d'affirmetejcritére de satisfaction est
trés positif. Les réactions font preuve d’'un grand enthousiasme ét ¢pial’ utilisateur testeur demande
a disposer rapidement de ce systéme est sans doute le meilleur indicatetisfdetson.

Utilisabilité - apprentissage :

La prise en main de l'outil est rapide et intuitive pour la création de classésdmme le contrdle du
classement des images. L'utilisateur qui n’avait jamais manipulé cet outit lgtests, a pu mener sa
tache sans difficulté. En revanche, seulement deux stratégies de sétkictiage (la plus positive MP
et la plus rejetée MR) ont été rapidement assimilées. Les autres stratépasddmt un apprentissage
un peu plus long afin de pouvoir en tirer les avantages.

Recommandations

Un certain nombre de recommandations a été établi a partir des remarqueteutilafan de pouvoir
améliorer le systeme dans une optique d’intégration dans un systéme op#iation

Recommandations sur de nouvelles fonctionnalités :
— Avoir accés a une vue d’ensemble des images pour obtenir un ap@aénaiggu contenu au départ.
— Possibilités de créer des sur-classes et des sous-classes.

Recommandations sur I'ergonomie et les interactions :
— Trouver une solution pour optimiser I'affichage des images, par exemgdbeusn zoom automatique
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au passage de la souris, ou en minimisant/agrandissant automatiquement lagailbsdes.

— Pouvoir précipiter le mouvement d’une image lorsque I'utilisateur est dida@vec la proposition de
classement.

— Ajout des fonctions standards : la sélection multiple d'images et de raisalavier.

5. Extensions

Nous proposons ici d’aborder ici deux cadres applicatifs ou pesiegloité notre outil :

1. Lintégration d’'informations issues de métadonnées pour une applicagtiand public" de tri de
photographies personnelles.

2. Une application de macro-segmentation supervisée de vidéo en vuepdsgrun outil de struc-
turation semi-automatique.

5.1. Intégration d’informations métadonnées partielles ou inexactes

Objectif :

Dans cette expérimentation, nous nous placons dans le cadre d’'uneaappligrand public" de tri de
photographies personnelles.

Du point de vue théorique, nous voulons montrer que, grace au formaieanCT, nous pouvons
ajouter facilement des informations complémentaires, hors contenu visuetjuella de date de prise
de cliché méme si cette derniére est partielle, imprécise ou inexacte.

Contexte :

Un utilisateur posséde une collection de taille relativement importante de 18&2dgpéphies person-

nelles prises a I'occasion d’un mariage. Les photographies, proviedee24 modéles d’appareils pho-
tographiques différents. Cette collection peut donc étre vue comme uniage@hotographique "multi-

caméras", ou de nombreuses scénes correspondent a des temperfoetstrés principalement sur 2
jours.

Le but est d’organiser la collection en 6 "temps" forts, sachant quiatiée partie des photographies
a été prise pendant toute I'année précédant le mariage. Nous pouwminsen ces groupes d'images
"préparation”, "séance de photographies", "mairie", "cérémonismet’konneur", "soirée" et "repas du
lendemain". En organisant les photographies ainsi, l'utilisateur espknésea sa collection d'images

pour pouvoir retrouver plus facilement certaines images plus tard.
Description de la collection :

Les contenus des photographies peuvent étre trés liés sémantiqguemeseetent souvent des conte-
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nus visuels similaires, des scénes sous différents angles. Cepenrtdanie @ppareil photographique
posséde ses propres caractéristiques techniques n’entrainarg peshes qualités d’images. En effet,
chaque appareil ne provoque pas les mémes dérives colorimétrigtesnment pour les scenes inté-
rieures. De plus, bien que les photographies tournent autour du méme thenmeages peuvent avoir
des contenus parfois trés divers : certains photographes ont degisbduire des photographies en noir
et blanc, d'autres ont utilisé leur téléphone portable pour prendrdidegésde faible résolution, d’autres
photographies proviennent d’'appareils argentiques entrainantuatiggqrisuelle assez médiocre aprées
numerisation,. ..

Enfin, les temps forts se déroulant parfois sur plusieurs heuresnesrimages peuvent avoir des conte-
nus visuels trés différents au sein d'un méme groupe (changement de $itdnifmmtérieurs/extérieurs,

).

Le but étant d’organiser la collection en fonction du temps, nous pougrtitiliser directement I'infor-
mation de date de prise de cliché disponible sur la plupart des appareilg@ptmues numériques.
Or, les appareils n'ont pas été synchronisés entre eux. En comeéqles séries de photographies is-
sues des différents appareils peuvent étre décalées entre elledqleeguminutes, voire d’une heure (a
cause de mauvais réglages d’heures d’'été-hiver), éventuelleneiqtiga heures, voire méme quelques
années. De plus, environ un quart de ces photographies ne paigsasle’information temporelle. Nous
ne pouvons donc pas profiter de maniére directe de I'information tempoceiteopganiser les images.

Formalisation :

Il s’agit d’un probléme de classification de maniere exclusive avec 6adas’est-a-dire qu’une image ne
peut appartenir & plusieurs classes a la fois. Nous considéronsmioadne de discernemeftconstitué
en de25 hypothéses, c'est-a-dire toutes les combinaisons d’hypothéses eefhast H, décrivant
les états d’appartenance des images non étiquetées a une@lagse= {1,2,...,6}). L'espace de
décisionQ2g dédié a la classification d'images de maniére exclusive, sans option denmajettance et
en ambiguité, est utilisé (voir pagé).

Nous souhaitons combiner les descripteurs visuels avec I'information des.t&npcette information
est partielle, imprécise ou voire inexacte. Linformation de temps, si ellerésepte, est représentée
par un scalaire. Rappelons que les premieres étapes de la modélisatiormdedesgance reposent sur
les fonctions de croyance convertissant en une distribution de maasedistance entre une image non
étiquetéa; avec un voisinlfl membre d’une clasgg,. Nous pouvons calculer ces distributions de masses
relative a cette description temporelle de la méme maniére que nous le faisotespmntenus visuels,

en mesurant la distance temporeljeentre les images. Pour une image non étiquet&gsuniéme voisin
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I, membre d'une class@,, la distribution de masses est alors :

7(dt‘(j,lf1) )/3

m(H,) = ag.e Ki (6.13)
mfa(Q,) =1 —m(H,) (6.14)
mS(H,) = 0 (6.15)

Cependant, lorsque I'information temporelle est manquante pour 'uneedesmdages, nous ne pouvons
pas extraire d’information. En conséquence, toute la masse est suté€Xjai la distribution de masses
fournie est alors :

mSa(H,) =0 (6.16)
mia(Q,) =1 (6.17)
m(H,) =0 (6.18)

Ce formalisme permet de modéliser le manque de connaissance par un douteimakors de la
combinaison des témoignages, ce type de distributions de masses corcemtiéedoute se comporte
comme un élément neutre ne perturbant pas les autres distributions de.masses

Résultat :

Les figures 6.23 et 6.24 illustrent le gain obtenu par la fusion des descripteurs visuels et temporels
pour les stratégies de sélection du plus positif MP et du plus rejeté MR danglaes conditions
d’expérimentation (utilisation de la distanég, f = 0,75 etk = 5). Chaque classe a été initialisée
par une image. Les courbes "Contenu Visuel" correspondent a emégoe fusion entre les descripteurs
d’'orientation et de couleur. La complémentarité des informations de conteugds et de temps permet

un gain tres important. Dans le cas de la stratégie du plus positif MP, I'utilisat®desgeripteurs visuels
permet de faire au final 70,89% propositions d’étiquettes correctess tqnel le temps seul en permet
73,75%. La combinaison de toutes les informations permet de diviser quagiared le nombre de
mauvaises propositions pour atteindre un pourcentage de 84,79% dmass corrects.

Dans le cas de la stratégie du plus rejeté, la combinaison permet d’atteingmenudu méme ordre que
la stratégie MP. De plus, la combinaison des 3 sources d’information penagtanéralisation rapide :
environ 80% des mauvaises propositions de classements sont réaliseds pl@mier tiers des images
sélectionnées.

Une bonne utilisation de I'outil pourrait consister alors a démarrer avetcdeégie du plus rejeté pour
les premieres centaines d’'images. Puis, la connaissance s’affingneggivement, il pourrait étre inté-
ressant de basculer sur la stratégie "orientée classe" (voirlidgpermettant d'étiqueter par petits lots,
les images les plus positives pour chaque classe, afin d’obtenir un gaindiectivité.

Dans notre méthode, il est possible de fusionner des informations desditférentes des contenus
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FIGURE 6.23 : Stratégie du plus positif MP sur les 3 combinaisons d'infation suivante : "Contenu Visuel" la
combinaison des descripteurs couleurs et orientatiorsnfis” I'information de date de prise de
cliché EXIF, "fusion" la combinaison des 3 informations emps, de couleurs et des orientations.
La complémentarité des informations permet un gain tréoiapt. L'utilisation des descripteurs
visuels permet de faire au final 70,89% propositions d'é&titgs correctes, tandis que le temps seul
en permet 73,75%. La combinaison de toutes les informapenset de diviser quasiment par 2
le nombre de mauvaises propositions pour atteindre un poieage de 84,79% de classements
corrects.

visuels pour accroitre la qualité des propositions d’'étiquette, méme si cemaifons sont incertaines
et imprécises. Par la suite, nous pourrions expérimenter I'ajout d’anfgsations comme les temps
d’exposition, la longueur des focales ou encore les boites englobmdétictions de visages sur certains
modéeles d’'appareils photographiques.

5.2. Structuration de vidéos

De nombreuses collections de programmes télévisuels suivent une ctioatnarrative se développant

autour d'un fil conducteur représenté par un présentateur, detsigsgphiques, ou éventuellement des
jingles. .. Le but est de faire émerger les événements redondants dédgpvésentant un repére ou un
intérét narratif. Nous les nommerons par la suite les éléments structuraetwdtiéo.

L'objectif de cette partie est de développer un outil de structuration inbezade vidéos basé sur les
processus de classification semi-automatique proposé dans les chagitéstepts.

Cet outil comporte deux parties :
— une partie permettant de retrouver les éléments structurant d’'un progra
— une partie permettant de visualiser les contenus de maniére a en refléiestlas narrative.
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FIGURE 6.24 : Stratégie du plus rejeté MR dans les mémes conditions gupéfience que la figure précé-
dente6.23 La combinaison permet d’'atteindre un gain du méme ordrelgistratégie MP. De
plus, la combinaison des 3 sources d’information permetgéreéralisation rapide : environ 80%
des mauvaises propositions de classements sont réaliaéedalpremier tiers des images sélec-
tionnées.

Le cas le plus simple concerne les journaux télévisés qui sont naturellstnecturés grace aux al-
ternances entre les images revenant régulierement dans le temps (paésauntateur, habillage gra-
phigue...) et celles des reportages. Sur ce type de programmes, l®atdgkification que nous avons
développé permet de discerner les séquences de "plateau / non'ptatéauésentateur/ non présen-
tateur". Ce cas est relativement simple car les images présentateur/plasanignt une homogénéité
visuelle extrémement élevée : fond caractéristique, peu de changemenisedede vues.

Cependant, d’autres types de programmes ont des structures earnatiins évidentes, notamment dans
le cas des fictions. Il est alors plus difficile de retrouver une adéquatitie le contenu visuel et le fil
narratif de la vidéo. De plus, comme pour les collections d'images, il existpam@e subjectivité ve-
nant des utilisateurs : deux utilisateurs ne distingueront peut étre pasrtessrgéoupes d'images comme
éléments structurant une vidéo. L'outil que nous proposons peutattesun utilisateur a identifier les
parties narratives de la vidéo afin d’orienter la visualisation sur I'axetibqu’il désire.

5.2.1. Journaux télévisés

Formalisation :

Il s’agit d’'un probléme de classification bi-classe. Nous considérons dn cadre de discernement
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constitué en dd hypothéses :

Q = {(Hy, H2), (Hy, Hy), (Hy, Hy), (H1, H)} (6.19)

ou H; représentent les états "I'image appartient a la classe présentatelf?, l&tat complémen-
taire.L’espace de décision considéré est alors :

Qs = {(Hy, H>), (Hy, Ha)} (6.20)

Méthode générale :

1. Des imagettes de la vidéo sont extraites régulierement a une fréqubitcara fixée par I'utili-
sateur. Par exemple, pour un journal télévisé "20h" de France 2rdisshnable d’échantillonner
la vidéo toutes les 10 secondes car I'on suppose qu’un plan reste ffilepg@sentateur pour une
durée d’au moins 10 secondes au minimum.

2. Deux classes "présentateur" et "non présentateur" d’imagesntalisées par une image cha-
cune.

3. Loutil est utilisé pour classer le reste des images et identifier ainsi lesupegs "narratifs”.

4. Lavisualisation est créée (la méthode de création de la visualisatiorta@iédélus loin).

Exemple du journal télévisé de France2 (le 20h du 13 juin 1997) :

La figure6.25présente les deux premiéres imagettes utilisées pour initialiser 2 classentarégr” et
"non présentateur”. L'outil est ensuite utilisé pour segmenter la vidée£8 classes.

Lafigure6.26présente les résultats obtenus en utilisant 4 stratégies de sélection aatilisamt comme
parameétre interne la distance de Bhattacharyya sur le descripteur cfiy&ebt uniquement, ave¢ =
0,8 etk =5.

Les courbes comparent les stratégies de sélection du plus positif MP,gdrejdté MR, du plus globa-
lement ambigu MGA, et du plus incertain MU. L'homogénéité des contenuslgigermet d’atteindre
de tres bonnes performances de classification. Dans le cas le plusrdéfayla stratégie MR produit
4 mauvaises propositions de classement sur 167 images au total. Dans le mdi#legas, la stratégie
MU permet de segmenter la vidéo sans aucune erreur.

Ces résultats permettent d’envisager, une automatisation compléte de la stigmerour ce type de

programme. En effet, ces journaux s'intégrent dans une collectionagdggmnmes visuellement homo-
gene sur une période de temps signifiante. Le modéle de classes gémevé jpaurnal pourrait alors

s’étendre a I'ensemble de la collection.

Une fois la segmentation réalisée et validée par I'utilisateur, une visualisatocréée (voir la fi-
gure6.27) en s’appuyant sur une approche graphe (6] selon la méthode suivante :
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FIGURE 6.25 :Les deux premiéres imagettes dans le temps du journalséléei France2 du 20h du 13 juin 1997
servant a initialiser deux classes : "présentateur” et "poésentateur".

—MP

MGA
MU

Nombre d'étiquettes
incorrectes proposées

1 51 101 151

Sélections

FIGURE 6.26 : Courbes d’évaluations comparant les stratégies de sélechi plus positif MP, du plus rejeté MR,
du plus globalement ambigu MGA, et du plus incertain MU. biogénéité des contenus visuels
permet d’atteindre de trés bonnes performances de clastific: en particulier la stratégie MU
permet de segmenter la vidéo sans aucune erreur.

1. Un nceud représente une imagette de la vidéo.

2. Des arrétes temporelles sont crées entre deux imagettes succeesiv@stient ainsi un graphe
représentant uniqguement la ligne temporelle de la vidéo.

3. Des arrétes temporelles sont crées entre deux imagettes succasseds de la classe "présen-
tateur”. On obtient ainsi une deuxiéme ligne temporelle croisant la premidragae alternance
"présentateur / non présentateur”.

4. Le graphe est positionné grace a un modéle de force basérsei [

On obtient ainsi une représentation globale de la vidéo reflétant la stuwttative. Sur la figuré.27
nous pouvons voir de gauche a droite les imagettes du présentateunelimele représente un re-
portage ou une interruption avec le présentateur (interview, "insedghgues...). Les images étant
échantillonnées régulierement dans le temps, on conserve l'informatianée des reportages, contrai-
rement aux approches se focalisant sur des images\¢i#EEJV07]. Par exemple, dans cette vidéo,
nous pouvons voir qu'il y a une longue interruption a la quatrieme boudte Ghterruption révéle un
événement particulier lié a I'actualité qui correspond a un décrochadiges du salon du Bourget. La
couleur renseigne également sur le type de contenu. Par exemplect’akpeé autour de la neuvieme
boucle indique une interview plateau. L'aspect "orangé" des dewiedes boucles indique des sujets
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culturels.

R Video Player

[00:23:41:08 ]
]

| [ Plasstop ||

FIGURE 6.27 : Visualisation du journal télévisé de France2 du 20h du 18 jL®97 reflétant la structure narra-
tive. Les imagettes du présentateur seul sont positiorfeies |'ordre chronologique de gauche a
droite. Chaque boucle représente un reportage ou une antegruption avec le présentateur (in-
terview, graphiques. . .). Les images étant échantilloemégulierement dans le temps, la longueur
renseigne sur la durée des reportages et des interruptiom$ecteur en haut a droite illustre que
dans une version intégrée on peut naviguer dans le conteniefaais des timecodes des ima-
gettes.

Dans le cas des journaux télévisés, il est possible d'envisager usierveomplétement automatisée
pour produire ce type de visualisation. Il faudrait des investigationgléogentaires pour décliner notre
systeme vers une approche complétement non supervisée, sans tidarger utilisateur.

5.2.2. Episode d'une série

Dans les fictions, il est trés fréquent que plusieurs fils narratifs ged@tient. Dans les séries, notamment
le "montage alterné" est extrémement employé : ce procédé permet de rjdhmaeration en montrant
de maniére alternée plusieurs actions simultanées.

Dans ce cas, il est bien plus difficile de trouver automatiquement la strutanrative du programme
et la présence de I'utilisateur est indispensable pour guider le systemetidieddées contenus visuels
permettant de regrouper les séquences d’'une méme histoire.
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La figure 6.28 donne les résultats d’'une macro-segmentation d’'un épisode d’'une sérsclasses
identifiees par l'utilisateur : "générique”, "histoirel” et "histoire2". Lidéo est échantillonnée a une
fréquence de 3 secondes car les alternances de plans sont ples igyedpour un JT. Les descripteurs
couleurs et orientations sont combinés avec l'information de timecode dessmagpprentissage des
classes avec les stratégies MR et MC est accompli apres I'étiquetag@ahet0% des imagettes. Cette
performance s’explique par la structure des données : il existe uraéalondance des contenus visuels
donnant des groupes d’'images trés denses dans I'espace depteesrl’exploration des contenus
avec la stratégie du plus rejeté MR permet d’'identifier rapidement les diftéagles de vues. Une fois
gue les images les plus représentatives de la diversité visuelle sont égjuetéeste des images peut

s’étiqueter automatiquement sans erreurs.

La figure6.29reprend le méme procéde de visualisation précédent mais en considiéisacw2ducteurs
cette fois-ci. Nous obtenons ainsi une représentation de la structurevi#ta En particulier, nous
pouvons remarquer que les deux fils narratifs s’entremélent dansdesgpes boucles, ce qui révéele
bien I'utilisation du montage alterné dans ce programme. La longueur delebgermet d’indiquer la
durée des actions.

Ce premier travail sur des programmes moins structurés s'oriente aw rapgdicatif sur des outils
d’analyse filmique dont une cible potentielle pourrait étre les cherchawssiences humaines. En effet,
par I'lnathéque de France, I'INA met a disposition pour des buts deerebh sociologique des corpus
spécifiques. Par exemple, les émissions politiques constituent des cagrassants pour les chercheurs
qui espérent évaluer les temps de paroles et d’apparition des hommesaupsligigleur propos. Un tel
outil leur permettrait d’analyser les programmes du point de vue d’'un @ludéurs intervenants.

30

25

20 -

15 -

10 -

Nombre d'étiquettes incorrectes accumulé

1 51 101 151 201 251 301 351 401
Sélections

FIGURE 6.28 :Courbes comparant les stratégies de sélection du plusipd8R, du plus rejeté MR, du plus
globalement ambigu MGA, et du plus incertain MU. L’homogj&nées contenus visuels permet
d’atteindre de trés bonnes performances de classificatiem particulier la stratégie MU permet
de segmenter la vidéo sans aucune erreur.
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FIGURE 6.29 :Visualisation d’'un épisode d’'une série télévisée "Fri¢rmmtenant 2 fils narratifs.

6. Conclusion

En ce qui concerne la modélisation de la connaissance, nous pouvmisrecque les parametres qui
présentent le plus d’'impacts en termes de performances sont le choixigatacd entre descripteurs et
la zone d'influencef des fonctions de masses.

La fusion tardive possede plusieurs avantages sur I'approchaide forécoce de descripteurs. En effet,
d’'une part, les performances de la fusion tardive sont globalemestisupes et permettent la com-

binaison des vecteurs de dimensions différentes sans probleme d'éEhellee part, cette approche

offre la possibilité d’analyser et de quantifier (grace a I'utilisation du M{&s)contributions de chaque

descripteur a travers le conflit.

Nous avons proposé et expérimenté 6 stratégies dans le cadre deonoiaéisime. Dans le cas d’'une
classification exclusive et en fonction des usages envisageés, legissatg plus positif et du plus rejeté
sont généralement les plus intéressantes et les plus robustes augséfqmrametres. La stratégie MR
permet de limiter le nombre de mauvaises propositions de classements toutealigént rapidement.
La stratégie donne en général un nombre de mauvaises propositionsietté&tsoplus important que la
stratégie MP, mais est quand méme intéressante du point de vue de l'usaggtisateur veut passer
par des phases sans mauvaises propositions d’'étiquettes.

L'intérét d’avoir développé plusieurs stratégies réside dans I'ammentiel de la combinaison de stra-
tégies. Par exemple, un critére de sélection d'image par ambiguité n'esepmem au début de la
classification des images, car les classes ne sont pas encore bien gestifi@uvres en images. Une
stratégie de sélection par ambiguité présente de I'intérét dés lors queldssescen viennent & se che-
vaucher dans I'espace de description. D'un point de vue des ydadiesnance de stratégies apparait
comme une piste de recherche intéressante.

Notre approche nous a permis de valider la classification automatique multitéfigue un corpus
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d’'images de référence avec d’excellentes performances. Par,dbeseplus difficile de comparer les
stratégies de sélections dans le cas multi-étiquette, car les propositionsetiésggont partiellement
incorrectes (il y a des étiquettes manquantes, en trop et en commun).dtégiss du plus positif et du
plus localement ambigué semblent étre les plus intéressantes.

L'évaluation de I'outil par la responsable de la Photothéque de I'[NA engede confirmer I'adéquation
avec leurs besoins. Elle a montré aussi que I'interface est de prise emapaia et intuitive. La satis-
faction et I'utilisabilité sont excellente pour les taches a réaliser. Sur la dtinla responsable de la
Photothéque, le département de la Recherche mettra ce prototype a dispEstolocumentalistes.

La possibilité de prendre en compte de métadonnées partielles, peu fiatasgpémentaires au contenu
visuel, montre la puissance du formalisme du MCT pour la modélisation desissanees. D’un point
de vue applicatif, ces possibilités ouvrent des champs d'investigation importan effet, dans le cadre
de la Photothéque, le fond est composé de reportage périodiques, camexemple le Tour de France.
Ces reportages sont partiellement annotés et contiennent les mémesdygEmnds (podium, lignes
d’arrivée, images de peloton...). L'enjeu dans ce cadre est dieffedes classifications sur des images
par les contenus visuels et des annotations partielles. La derniéredplf@aeessus serait alors d’étendre
les annotations aux images non annotées.

D’un point de vue application professionnelle, cet outil présente usraigre approche de classification
assistée. Pour les usages de la Photothéque de I'INA, les documenti@@asgroupés au sein de repor-
tages contenant de 40 a 3000 images, il apporte déja une solution intéegssar les documentalistes.
Néanmoins, les volumes pris en compte en terme de nombre d’images et de nentbasses restent
relativement modestes pour des temps de calcul compatibles avec I'intesatagrise en compte d’'un
nombre d’images supérieur nécessiterait des optimisations supplémeileipss, il peut étre difficile
pour un utilisateur de considérer au méme niveau de hombreuses clédsdeisakEn effet, les travaux
sur la mémoire JiI56] montrent qu’au dela de 7 classes en paralléle, le discernement de I'utitisate
n'est plus maximal. La prise en compte d’'un nombre de classes supérgmasitérait la mise en ceuvre
d’une hiérarchie de classes.

Par ailleurs, I'évaluation a montré l'intérét de I'utilisateur pour une visualisagiobale (pagell3)
alternative a notre visualisation locale proposée dans notre interfans.dvons anticipé ce travail et il
existe ce type de visualisation globale dans notre systeme. Mais cette possibiéita explorer et ouvre
sur des problématiques différentes de visualisation d’information.
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CHAPITRE 6

BILAN ET PERSPECTIVES

Bilan

Les collections d'images ne sont généralement pas toutes organiséeséirdananiére en fonction des
contenus visuels, du contexte applicatif et des objectifs des utilisateunsfdde face a cette diversité
de traitement des collections d’'images, le systéeme qui a été proposé daagadedi thése s'appuie
sur une collaboration entre une partie automatique pouvant classer desipagdeurs contenus et un
utilisateur pour assister ce dernier dans sa tache d’organisation dilieetion.

La partie automatique s’appuie sur une modélisation structurant les cam@sextraites sur les conte-
nus des images et se remettant a jour en fonction des actions de I'utilisateuceMfaire, la théorie du
Modéle des Croyances Transférables (MCT) a montré sa parfaiteaitigpour décrire I'appartenance
d’'une image a une ou plusieurs classes en identifiant différents étati¥¢pambigus, rejetés, en conflit,
incertains). En particulier, elle permet de combiner des descripteurs ds tedéedifférentes sans po-
ser de probleme d'échelle de valeurs et de prendre en compte desssancas complémentaires telles
gue celles apportées par les métadonnées des photographies mémesgiiéeesdsont incomplétes ou
impreécises.

Cette formalisation avec le MCT permet ainsi d’envisager différents traitesxes collections d'images
avec le méme systéme pour effectuer de la classification bi-classe, multi-etasséi-étiquette. Nous

avons validé ces différents schémas de classification sur des colleciibagek variées. Nous avons
montré en particulier, que sur une tache de classification automatique multit&tjqéputée comme
étant la plus difficile, notre systéme est performant par rapport & datgchniques de classification.

Un utilisateur ne pouvant pas traiter toutes les images non étiquetées a ladp&telme sélectionne suc-
cessivement des images a classer en proposant des étiquettes em fdatdiconnaissance des classes.
Une originalité de ce travail de these réside en la description de stratégétedton inspirées par les
méthodes d’apprentissage actif. La plupart des stratégies classiquesnsd exprimées dans le méme
cadre formel du MCT utilisé pour la modélisation de la connaissance. Cé&gisisont en adéquation
avec des besoins utilisateurs organisant une collection d'images. Eltestpamt a I'utilisateur de traiter
en priorité les images non étiquetées qu'il juge les plus utiles, a un instané dpoar construire les
classes. Par exemple, la stratégie du plus positif lui permet par exemplgtifieddes images non éti-
guetées aux contenus les plus similaires aux classes. Celle du plus reje¢é getrouver de nouveaux
contenus visuels. Celle encore du plus ambigu permet a I'utilisateur de dgsdsebdes images ayant
des contenus visuels communs a plusieurs classes ou de trouver despoagasd étre potentiellement
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multi-étiquetées. ..

Ce travail ayant été développé dans le cadre d’'une collaboration #Mé¢ Hous avons réalisé un pro-

totype complet écrit en langage Java fonctionnant sur des ordinatandasds. Ce prototype nous a
servi de plateforme d’expérimentation et nous a permis d’évaluer lesaliffés étapes du systéeme. Le
prototype a été évalué par un utilisateur professionnel et les résultatsesopositifs. Le département de
la Recherche envisage de mettre a disposition cet outil au sein d’'un sepéiionnel : la Photothéque

de I'INA.

La complexité de la tache d'organisation d’une collection d'images est tellestérag proposé ne peut
étre qu’une premiére étape qui ouvre sur de nouvelles perspectives.

Perspectives

Modélisation de la connaissance

La modélisation de la connaissance extraite des images vers des conqapsstdait niveau sémantique
est un challenge qui dépasse de loin le cadre de cette thése. En efferfl@sances du systeme en
termes de propositions automatiques d’'étiquettes faites a I'utilisateur somdddppes de la maniére
dont la connaissance est modélisée a travers le choix des descrigtenesmesure de dissimilarité et
du classifieur de base (les k plus proches voisins dans notre cas).

L'avantage du formalisme qui a été mis en place permet d’envisager I'appdesdcripteurs complé-
mentaires qui permettraient a terme d’accroitre la connaissance. En lparticous pourrions étudier
la prise en compte des descriptions plus locales (blocs, blobs, points éfmté). Cette modélisation
étant basée sur une comparaison entre descripteurs d’'images, iliequelée choix d’'une mesure de
dissimilarité entre ces descripteurs se révele comme étant trés important. dNotiens envisager de
concevoir des mesures de dissimilarités adaptatives, en s'inspirantbagtees de "feature selection”
afin de rechercher les composantes des descripteurs les plus négitiéss par classe.

Nous nous sommes inspirés d’'une méthode de classification de type k ptheprmisins pour combi-
ner des témoignages apportés par les différents membres des clasgépétiaité du systéme permet
d’envisager d'autres classifieurs de bases (SVM, Bayes,. . .), dagutils fournissent une sortie valuée.
Ces valeurs en sortie des classifieurs peuvent étre alors interpratégsspregles expertes afin de les
transformer en distributions de masses.

Au dela de toutes ces améliorations potentielles a expérimenter, il faut souljgeda formalisation
avec le MCT offre des outils d’analyse puissants, tels que la non-sjitécdicle conflit, pour choisir
un type de classifieur. En effet, il n'est pas garanti qu'il existe unsfiasr idéal offrant toujours des
performances de classification optimales pour toutes les collections d’inlbgesible que les perfor-
mances de classification soient corrélées aux mesures de non spécifigtnmet du conflit moyen des
distributions de masses. La mise en place un module d'analyse des distriltgiomssses permettrait
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de choisir automatiquement les classifieurs et les parameétres les plus adaptédection d'images a
traiter.

Etude des combinaisons de stratégies

Dans le systéme proposé dans le cadre de ces travaux, l'utilisateur thaisatégie de sélection des
images. Or, ces stratégies ont des effets extrémement différents endéenreshissement de la connais-
sance sur la collection et d’actions correctives de I'utilisateur. Elles nduisent ni au méme nombre
final de mauvaises propositions d’'étiquettes, ni aux mémes "moments" et nisnélas mémes images.
Dans le systeme actuel, I'utilisateur peut changer de stratégie quand canlolie opportun.

On peut alors se demander s'il n'existe pas un enchainement de ssafggiermettrait de diminuer le
nombre de mauvaises propositions d’étiquettes. Nous avons par exeinphefaxpérience préliminaire
ou I'on alterne successivement une sélection d’un plus rejeté ave@lgesians de plus positifs, tant
gue l'utilisateur valide les propositions d’étiquettes. Cette alternance pesrdiininuer sensiblement
le nombre de mauvaises propositions d’'étiquettes.

Il faudrait alors étre capable de savoir a tout moment quelle stratégie stti@gie la plus pertinente.
L'étude de combinaisons de stratégies pose cependant deux probléresittgy: d’'une part comment
évaluer les performances de ces combinaisons, et d’autre part, wielfesmesure un utilisateur accep-
terait ce fonctionnement ou il n’est plus maitre du choix de stratégie.

Organisations hiérarchiques

Il est naturel pour les utilisateurs de vouloir organiser les classesidde gombre de classes et d'images
est important. En effet, il est difficile pour un utilisateur de considérer gluse dizaine de classes
a la fois, et une extension de l'outil vers une approche hiérarchiquéleeadaptée. Notre méthode
pourrait se décliner dans une version hiérarchique de la maniérasuiachaque niveau de hiérarchie
correspondrait un cadre de discernement. Le premier niveau Hi&paeccorrespondrait a la méthode
décrite dans ce manuscrit. Puis chaque classe, pourrait étre coasidgné tour comme un ensemble
d’'images non étiquetées pour le niveau hiérarchique inférieur permd#agéfinir ainsi un nouveau
cadre de discernement.

La formalisation de cette nouvelle fonctionnalité pose également des vénéorsgques concernant le
multi-étiquetage dans le cadre d’'organisations hiérarchiques.

Apprentissage semi-supervisé

Nous pourrions aborder d’autres cadres applicatifs travaillant snonnbre d'images beaucoup plus éle-
vés, tels que la structuration de vidéos ou la recherche d'images patémaoD’autre part, le personnel
de la Phototheque de I'INA a exprimé l'intérét d’organiser un plus gramdbre d'images notamment
pour croiser plusieurs collections relatant les mémes types d’événenmmtaggar exemple les repor-
tages photographiques du Tour de France sur plusieurs années.

Pour répondre a ce besoin de traiter un grand nombre d'images, noups décliner notre méthode
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dans une version semi-supervisée. Nous pourrions estimer les pas@tkasses en nous appuyant
conjointement sur les données non étiquetées et celles étiquetées. lezdiualors de réaliser une
premiére organisation grossiere a plus grande échelle afin d’identifipritespales classes de fagon
non supervisée. Cette démarche pourrait s’inscrire également darepproche hiérarchique comme
exprimée plus haut.
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