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Introduction

On est toujours intrigué par la capacité et la facilité avec lesquelles I'étre humain peut
comprendre, interpréter et s’adapter a de nombreuses situations alors que les machines,
méme avec la grande puissance de calcul dont elles sont dotées, restent muettes et
n’arrivent pas & comprendre leur environnement. On voit par exemple un supporteur du
stade rennais somnoler dans son canapé en regardant son équipe préférée jouer lorsque le
jeu ne renferme pas d’événements intéressants. Mais dés qu’un but risque d’étre marqué,
notre supporteur se réveille. Ce moment représente un moment clé pouvant décider de
I'issue du match. En effet & cet instant, le supporteur a analysé la vidéo qu’il est en
train de regarder. Il déduit a partir de ses expériences passées qu’il y a risque que le
score change. Est ce qu'une machine peut atteindre ce niveau de compréhension de
I’environnement ? Jusqu’a présent, ce n’est pas encore le cas. Certes, des études et des
expériences sont menées dans plusieurs domaines relatifs a la compréhension de la vidéo,
mais on est toujours loin du niveau d’analyse accompli par le cerveau humain.

Toutefois, la vidéo et son interprétation deviennent un enjeu financier de plus en
plus important, surtout avec la croissance de la quantité et la qualité des vidéos pro-
duites chaque jour. Devant cette grande quantité de vidéos, il n’est pas envisageable
d’avoir recours a ’annotation humaine pour interpréter et exploiter ces contenus dans
leur intégralité. Les moyens financiers sont donc plus que jamais nécessaires pour dé-
velopper des systémes capables de remplacer et dépasser ’lhomme pour des taches de
compréhension sémantique de la vidéo.

Problématique

Avec 'accroissement de la puissance de calcul des ordinateurs, on est de plus en plus
capable d’effectuer des traitements sur les vidéos. Ces traitements visent & extraire des
attributs bas niveau tels que la quantité de mouvement, le niveau d’une couleur donnée
ou la présence d'un visage dans une image de la vidéo. On peut également extraire de
I'information & partir du média audio telle que la présence de parole, la présence de
silence, le niveau d’énergie.

Toutefois, ces attributs & eux seuls ne sont pas suffisants pour donner un niveau de
compréhension de la vidéo comparable & celui de I’étre humain. En effet, la détection
d’un mouvement fort dans une vidéo peut avoir comme signification par exemple la
présence d’un film d’action mais aussi la présence d'une plage de publicité. Toutefois la
combinaison du fait que la plage en question renferme, en plus du fort mouvement, un
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bout de texte ainsi qu'une grande variabilité sonore est un indicateur supplémentaire
du fait de la présence d’une plage de publicité. L’agrégation des différents attributs et
leur fusion est donc un moyen pour améliorer le niveau de compréhension des contenus
vidéo et ainsi récupérer des index de haut niveau.

Notre problématique est la détection d’événements sémantiques dans un contenu
vidéo. Il s’agit, en effet, de reconnaitre un certain nombre d’événements de haut niveau
compréhensibles par I’humain, & partir de 'agrégation de données ou d’attributs de bas
niveau extraits directement & partir de la vidéo.

Tout au long de ce travail, nous utilisons les modéles probabilistes comme cadre de
fusion des différents descripteurs. Nous utilisons plus précisément les réseaux bayésiens.
Contrairement & la majorité des approches qui existent dans la littérature, nous nous
passons de I'hypothése d’indépendance entre les attributs généralement utilisée faute
de connaissance suffisante pour construire correctement la structure du réseau bayésien
modélisant I’événement a détecter. Nous proposons, en effet, d’apprendre les interactions
qui existent entre les attributs directement & partir de la base d’apprentissage. Nous
abordons également I'importance de prendre en compte certaines interactions dans la
phase de classification. Un second volet de ce travail est consacré & la pertinence des
attributs utilisés et a leur influence sur les résultats de détection. Nous montrons en
effet que ’approche que nous proposons permet, lors de la phase d’apprentissage, de

Méthodologie

Nous avons utilisé dans notre travail une approche probabiliste basée sur les réseaux
bayésiens. Ces modeéles constituent en effet une extension naturelle des modéles de Mar-
kov cachés [1] et des modeéles de segments 2] qui ont montré leur aptitude a I'intégration
de données provenant de différents supports telles que les attributs issus de I'image et
du son. D’autre part, et contrairement a ces modéles, les réseaux bayésiens permettent
de relacher les contraintes sur la structure du modéle utilisé permettant ainsi de modé-
liser une plus grande classe de systémes. Cette propriété est d’autant plus importante
que les réseaux bayésiens offrent la possibilité d’'un apprentissage automatique de cette
structure a partir d’'une base de données.

Du fait de I'importance de cette propriété, nous avons centré notre travail sur l'ap-
port de I'apprentissage de structure dans un systéme de détection d’événements.

Ligne directrice du manuscrit

Ce document présente les différents travaux que nous avons menés tout au long de
cette thése sur la problématique de la détection d’événements dans un contenu vidéo.
Le premier chapitre propose un bref état de I'art des techniques qui existent dans ce
domaine. Il permet également de situer notre travail par rapport & l'existant. Nous
présentons dans le deuxiéme chapitre les éléments théoriques permettant une bonne
compréhension des réseaux bayésiens.
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Le coeur du document est ensuite organisé en quatre chapitres. Le troisiéme chapitre
présente une premiére mise en ceuvre de 'apprentissage de structure pour I'indexation
vidéo. L’aspect classification et son importance pour I'apprentissage de structure sont
présentés dans le quatriéme chapitre. Le cinquiéme chapitre présente le volet sélection
d’attributs. Nous étudions enfin dans le sixiéme chapitre Deffet de 'apprentissage de
structure sur les réseaux bayésiens dynamiques.
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Chapitre 1

Etat de I’art de la description
sémantique de contenus
multimédias

Jusqu’a une période récente, il n’y avait guére d’autre choix que le traitement manuel
des vidéos numériques chaque fois que I'on voulait structurer ces derniéres ou en extraire
de I'information, surtout si cette information était de haut niveau sémantique. Toutefois,
cette maniére de faire se réveéle cotiteuse et impossible & continuer de nos jours, devant
I’explosion de la quantité de données vidéos qui sont désormais produites de partout et
accessibles & tout le monde.

La nécessité d’'un traitement automatique de la vidéo, limitant I'intervention hu-
maine, s’est donc imposée. La course a la recherche dans le domaine de l'indexation du
contenu vidéo est lancée. Diverses méthodes de description de contenu sont apparues
dans la littérature cette derniére décennie. Nous en présentons un apercu tout au long
de ce chapitre.

Nous présentons, au début de ce chapitre, le cadre général de la description séman-
tique de contenu multimédia. Nous passons ensuite en revue les différentes catégories de
taches de descriptions. Nous nous attardons enfin sur la tache de détection d’événements
ainsi que sur les différentes méthodes qui sont utilisées pour réaliser cette tache.

1.1 Description sémantique de contenus multimédias

Contrairement au domaine du traitement automatique des langues, ou le terme
indexation désigne l'opération consistant & trouver un ensemble de descripteurs qui
représentent au mieux les données, en vidéo le terme indexation est utilisé pour des
opérations allant des plus simples, telles que la détection d’une couleur dominante ou
d’un niveau de mouvement, aux opérations les plus complexes, mais les plus intuitives
pour un étre humain, telles que la détection de « touché » dans un match de football
américain ou la détection d’'une explosion dans un film d’action. Dans le cadre de l'in-
dexation vidéo, les problémes de détection d’attributs de bas niveau tels que la couleur,
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le mouvement ou la texture ont été largement étudiés au cours de ces derniéres décen-
nies. Les communautés scientifiques et industrielles disposent actuellement d’un grand
éventail de méthodes pour 'extraction de ce type d’information. Toutefois, ce type
d’index, dit de bas niveau, reste insuffisant pour fournir & un utilisateur non expert
du traitement de la vidéo un cadre lui permettant de manipuler facilement des données
vidéos. Ainsi, une application qui fournit tous les segments de vidéo contenant un grand
niveau de mouvement ou une couleur dominante particuliére ne sera pas d’une grande
utilité pour une entreprise voulant récupérer les buts et les actions dans un match de
football. Par contre, un systéme qui fournit tous les paniers marqués dans un match de
basketball aura une grande valeur ajoutée pour un industriel travaillant dans 1’édition
et la diffusion de contenus vidéos.

Ce deuxiéme cas applicatif se différencie du premier par la nature de I'information &
travers laquelle le contenu vidéo est décrit. Ainsi, contrairement & la couleur ou au niveau
de mouvement qui sont, somme toute, des informations de bas niveau extraites directe-
ment, 'information du panier marqué est une information de haut niveau sémantique,
compréhensible par 'homme. L’extraction de ces informations dans le contenu vidéo
est encore un probléme ouvert dans la communauté scientifique. Nous nous sommes
intéressés dans le cadre de ce travail au probléme de I'extraction d’information de haut
niveau pour fournir une description sémantique du contenu vidéo.

La description sémantique d’un contenu multimédia consiste a analyser le contenu et
a en extraire une description plus compacte et plus informative, constituée de connais-
sances de haut niveau. Cette définition du probléme exclut donc la description de la
vidéo & travers des attributs de bas niveau tels que la couleur, la texture, le niveau
d’énergie audio, ou le contenu du texte dans une image. Il s’agit plutdt d’utiliser ces
informations pour déduire des connaissances de haut niveau sémantique. Nous pouvons
citer par exemple la détection de point gagnant dans un match de tennis, la détection de
publicité dans un flux TV, la détection d'un dialogue dans une série télé, la détection
d’un but dans un match de football, ou également la détection de la structure d’un
journal télévisé. La description sémantique est plus souvent constituée de deux étapes
comme illustré par la figure 1.1. La premiére étape est 'extraction d’'un maximum d’at-
tributs ou métadonnées de bas niveau. De nombreux travaux traitent de cette phase du
processus de description de contenu. Cette phase fait appel a divers domaines : le trai-
tement de 'image, de la vidéo, du son et/ou des langues naturelles. La deuxiéme étape
consiste & intégrer ces différents attributs pour obtenir une description sémantique sous
forme de métadonnées de haut niveau en adéquation avec les attentes de 'utilisateur
du systéme.

Le processus de description sémantique d’un contenu multimédia vise donc a dé-
velopper des techniques permettant la détection, I’analyse et la reconnaissance d’infor-
mations sémantiques ou métadonnées présentes dans le contenu vidéo. Ces derniéres
constituent un moyen de valorisation du contenu vidéo. Elles permettent en effet ’ex-
ploitation du contenu pour faire de la recherche automatique ou de la rééditorialisation
par exemple. Nous présentons, dans le paragraphe suivant, les différents types de méta-
données sémantiques qui peuvent étre extraites d’'un contenu multimédia.
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1.1.1
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Fi1Gc. 1.1 — Schéma d’un systéme de description de contenu multimédia

Catégories de métadonnées sémantiques

existe différent niveaux de métadonnées selon la granularité avec laquelle on ob-

serve le document. Dans [3], les auteurs identifient quatre niveaux de métadonneées :

genre : un ensemble de vidéos ayant en commun le méme style. Par exemple,
Sport, Film, Information. Divers travaux permettant d’affecter un genre a une
vidéo donnée, a partir d’attributs audio et vidéo, existent dans la littérature [4,
5, 6];

sous-genre : un ensemble de vidéos ayant le méme genre et qui présentent le
méme contenu. Par exemple film d’horreur, vidéo de football, vidéo de tenmis,...
Dans [7], les auteurs distinguent 4 genres de sport ; basketball, hockey ; football,
et volleyball ;

unité logique : une partie continue de la vidéo qui a une signification sémantique.
Par exemple dialogue, ralenti, météo ;

événement nommeé : un segment court de la vidéo ayant un sens et qui ne
change pas au cours du temps. On peut citer comme exemples explosion, but ou
action dans un match de football, point gagnant dans un match de tennis ou les
cours de la bourse dans un journal financier.

Il est & noter que les deux premiers niveaux de métadonnées concernent le document.
Les deux derniers niveaux concernent seulement une partie du document. De plus en
plus de travaux récents en indexation vidéo s’intéressent a ce type de métadonnées. Elles
permettent, en effet, un accés non séquentiel a la vidéo, ce qui permet une recherche
plus rapide de I'information.
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1.1.2 Problématiques

La description sémantique d’un contenu vidéo se heurte principalement a trois types
de problémes : la multimodalité, le caractére temporel de la vidéo et la généri-
cité des méthodes utilisées.

Multimodalité : ce probléme provient principalement de la diversité des attributs
qui peuvent étre extraits de la vidéo (des attributs visuels : histogramme de couleur,
vecteurs mouvements, descripteurs de formes), des attributs audio (niveau d’énergie,
ZCR, plages de silence), des attributs linguistiques (transcription de la parole dans la
bande son). Il est difficile d’intégrer ces attributs de différentes natures dans un méme
cadre de description de contenu. D’autre part, se pose le probléeme de la modélisation
des différentes corrélations entre les attributs. Comment exploiter cette corrélation pour
obtenir une meilleure description sémantique du contenu ? Toujours dans le cadre de la
problématique de la multimodalité, la nature différente des médias utilisés fait que les
attributs extraits ne sont pas toujours synchronisés et n’ont pas la méme fréquence. Des
attributs extraits au niveau de I'image telle que la couleur dominante sont extraits a une
cadence de 25 ou 30 images par seconde. D’autres attributs visuels peuvent étre extraits
au niveau du plan. Les attributs audio sont quant a eux extraits le plus généralement a
une fréquence de 100 échantillons par seconde. La transcription en texte de la parole aura
encore une cadence différente (4 syllabes par seconde). La combinaison de ces attributs
pose donc un probléme de synchronisation. Faut-il utiliser une fréquence unique ? Dans
ce cas une modalité est choisie comme dominante et toutes les autres modalités sont
recalées 4 la fréquence de la modalité dominante. Ce recalage n’est pas toujours évident
puisqu’il faut faire des interpolations pour les médias de fréquence plus faible et éliminer
de l'information pour les médias de fréquence élevée. Une autre maniére de résoudre
le probléme est de modéliser de maniére disjointe les différents médias. Ce type de
modélisation implique une prise de décision unimodale, ce qui n’est pas toujours optimal,
puisque la corrélation entre les différentes médias est ignorée dans ce cas.

Caractére temporel de la vidéo : le second probléme lié & la description de conte-
nus vidéos est lié & la nature temporelle de la vidéo. Il est en effet important de prendre
en compte la corrélation temporelle des données vidéos. Une vidéo est composée d’une
succession d’images et d'une succession de signaux audio. Ces différents signaux sont
corrélés temporellement. Cette corrélation représente un grand potentiel pour effectuer
une description efficace du contenu vidéo. Prenons comme exemple le cas de la détection
de but dans un match de football. Généralement, quelques instants avant le but, la vidéo
présente une succession d’images montrant la zone de but. Au moment de I’événement,
on retrouve un plan centré sur la cage de but. A ce méme moment, un grand niveau
d’énergie est présent dans le flux audio, du fait de I'excitation de la foule et de celle
du présentateur du match. Quelques plans apres, le réalisateur insére généralement des
plans de ralenti pour rappeler ’action du but. Cette description de l’événement but
tient compte de la succession chronologique des attributs dans le temps. Il est donc
important que l'approche utilisée prenne également en considération le facteur temps
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dans la vidéo.

Généricité : le troisiéme type de probléme relatif a la description de contenus multi-
meédias réside dans la dépendance de ce type d’applications vis-a-vis du domaine de la
vidéo traitée. La majorité des approches proposées dans la littérature reste largement
dépendantes de la tache traitée. Ceci vient du fait que les modeles sont construit sur la
base d’informations a priori relatives a la tache a traiter. Il est alors nécessaire de four-
nir des modéles avec une forte capacité d’adaptation au type d’événement a détecter.
Il est donc tout & fait souhaitable de pouvoir automatiser la construction du systéme
d’indexation vidéo afin d’avoir recours le moins possible a une intervention humaine
toujours cotiteuse.

Ces différentes difficultés relatives a la description de contenu sont principalement
liées a ’étape d’intégration des différents attributs extraits du flux vidéo. On distingue
actuellement différentes stratégies d’intégration selon qu’on tient compte de ’action
conjointe des attributs au début du processus ou a la fin. Nous exposons dans la suite
les différentes stratégies d’intégration utilisées dans la littérature.

1.2 Intégration de modalités

Dans [8], 'auteur classe les différentes approches d’intégration multimodale en trois
catégories et ce selon le niveau auquel on fusionne les données. On distingue alors ainsi :

1. I'intégration précoce : durant ce type d’intégration, tous les attributs de dif-
férentes modalités sont concaténés en un seul et unique vecteur. La décision est
ensuite faite sur ce vecteur multimodal. Ce type d’intégration posséde l'avantage
de ne pas perdre 'information issue des corrélations entre les attributs des diffé-
rentes modalités. Toutefois, I'effort d’apprentissage est considérable vu le grand
nombre d’attributs mis en ceuvre. D’autre part, chaque changement au niveau du
comportement d’un attribut implique la mise a jour de tout le systéeme;

2. P’intégration tardive : dans cette approche, la classification est effectuée d’une
maniére indépendante sur chaque modalité. L'intégration est ensuite faite au ni-
veau des décisions résultantes. Elle est généralement basée sur une approche heu-
ristique & base de régles. Un exemple de ce type d’intégration est l'utilisation de
deux HMM, un pour la modélisation du flux visuel et 'autre pour la modélisation
du flux audio. Dans |9], les auteurs dressent une comparaison entre les deux types
d’intégration présentés ci-dessus. Ils concluent que les résultats ne montrent pas
une supériorité nette de l'une ou 'autre des deux approches.

3. lintégration intermédiaire : ce type d’intégration constitue un compromis
entre la méthode d’intégration précoce et la méthode tardive. Il se base sur 'uti-
lisation d’un modeéle pour représenter 1’étape de fusion des différents flux d’at-
tributs. Le modeéle a donc comme entrée les flux correspondant aux différentes
modalités et comme sortie la décision sur 'existence de la métadonnée ou pas. Le
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modéle permet de définir les contraintes de synchronisation entre les flux d’entrée
ainsi que les différents niveaux de corrélation qui existent entre les attributs.

L’intégration des modalités est une étape fondamentale vers la production de méta-
données dans les systémes d’'indexation vidéo. Ces systémes peuvent aussi étre catégo-
risés selon le genre de métadonnées produites.

1.3 Catégories de taches de description sémantique de conte-
nus multimédias

Pour arriver & une description efficace du contenu multimédia, on distingue prin-
cipalement trois taches : catégorisation, structuration et détection d’événements. Ces
différentes taches visent a fournir un ensemble de métadonnées de haut niveau apparte-
nant aux différents types présentés dans le paragraphe 1.1.1. La premiére tache fournit
généralement des métadonnées appartenant aux deux premiers niveaux de métadon-
nées. Les deux derniéres taches produisent généralement des métadonnées du troisiéme
et du quatrieme niveau.

1.3.1 Catégorisation

La catégorisation consiste a attacher un label a la totalité d'une vidéo pour indiquer
son type. On utilise alors des attributs extraits de la vidéo et qui peuvent indiquer la
nature de la vidéo en question. Dans [10], les auteurs se basent sur des attributs de bas
niveau tels que la couleur, la texture, le mouvement ou encore le niveau audio, pour
classer les vidéos de contenus sportifs en différentes catégories telles que : natation,
cyclisme, tennis, ou sport a voile. La tache de catégorisation peut constituer un travail
de base pour les autres taches de description de contenu. Le résultat de la tache de
catégorisation peut, en effet, étre utilisé comme une métadonnée pour le choix du trai-
tement a exécuter sur le contenu vidéo dans les phases de structuration ou de détection
d’événements.

1.3.2 Structuration

La structuration, assimilée aussi & une segmentation en unités logiques ou séman-
tiques de la vidéo, consiste a trouver une description de 'organisation temporelle du
document vidéo et a localiser les unités correspondant & cette structure. La structu-
ration est dite dense lorsqu’elle décrit toutes les unités de la vidéo, partielle, si elle
n’identifie qu'une partie des unités logiques. Dans [11], les auteurs calculent une struc-
turation partielle d’un match de volley en ramenant le probléme de structuration a
I’extraction de deux scénes majoritaires du match et a la classification des plans se-
lon leur appartenance a I'une ou 'autre des scénes. Dans [12], les auteurs ont proposé
une approche multimodale pour effectuer une structuration dense des matchs de tennis,
en structurant le contenu sous forme d’« échange », « service manqué », « pause », ou
« rediffusion ». La structuration est également utilisée dans [13] pour la description de
journaux téléviseés.
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Dans le cas des contenus qui ne disposent pas d’une structure bien identifiable telle
que les vidéos de football, différents travaux ont cherché tout de méme & trouver une
structure. Dans [14] et [15], les auteurs ont structuré le match de football en phases de
jeu/non jeu afin de réduire la quantité de vidéos susceptible d’étre vue par un utilisateur.

1.3.3 Détection d’événements

La détection d’événements est une tache qui a une grande importance dans le
contexte de lindexation vidéo. Cette importance est en effet due a la maniére avec
laquelle un utilisateur donné percoit les contenus vidéo. (Généralement, on ne se rap-
pelle pas de la totalité d’'une vidéo donnée mais seulement des moments importants
du contenu tels que le dénouement d'un film, les buts dans un match de football, ou
un record battu dans un concours d’athlétisme. Seule une partie de la vidéo semble
importante plus que sa structure ou sa catégorie.

La détection d’événements consiste & trouver dans un flux vidéo des moments du
document ayant une forte valeur sémantique. Des exemples d’événements peuvent étre
les dialogues [16], les publicités |17, 18], les événements sportifs dans le basketball [19],
dans le football [20], dans le tennis [12, 21]. La détection d’événements s’appuie sur
I'organisation temporelle de I'information : la succession des différents plans, ’évolution
du mouvement de la caméra... La figure 1.2 présente un exemple d’utilisation de la
détection d’événements dans le cadre d’un contenu sportif.

La recherche dans le domaine de la détection d’événements est encore ouverte. Toute-
fois, nous sommes persuadés que la clé pour le succes de telles techniques est 'utilisation
conjointe des différentes modalités présentes dans la vidéo. Il est aussi important de te-
nir compte du caractére temporel de la vidéo et donc de tenir compte de la corrélation
temporelle qui peut exister entre les attributs. Une autre clé de succes est de présenter
un systéme adaptatif, ne nécessitant pas une intervention trop fréquente de la part de
I'utilisateur.

Nous approfondissons dans ce qui suit les différents approches de la problématique
de détection d’événements.

1.4 Les approches pour la détection d’événements

Le probléme de détection d’événements peut étre assimilé a un probléme de re-
connaissances de motifs (de formes). Parmi les types de méthodes utilisées pour la
reconnaissance de motifs et identifiés par Jain et al. dans |22], on trouve :

I"approche syntaxique : le motif est reconnu s’il vérifie un ensemble de régles qui
combinent ’action des attributs;

— Dapproche par classification : le motif est décrit, il est ensuite reconnu en se
basant sur la distribution des motifs dans ’espaces des attributs. Ces méthodes
regroupent des classifieurs tels que les réseaux bayésiens, les SVM, les HMM, les
arbres de décision et les réseaux de neurones.

Dans les paragraphes suivants, nous détaillons ces deux types d’approches.
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F1G. 1.2 — Schéma de la chaine de détection d’événements.

1.4.1 L’approche syntaxique

Dans cette approche, la prise de décision s’effectue au travers d’'un ensemble de
régles explicites définissant les interactions entre les attributs utilisés. Parmi les systémes
utilisant l'approche syntaxique, citons |23, 16, 24, 25, 4, 26]. Dans [27], les auteurs
proposent un systéme pour la détection de paniers dans un match de basket en utilisant
le niveau d’excitation de l'audience, le niveau de mouvement et I'apparition de texte.
Ces attributs sont fusionnés au travers d’un ensemble de régles. Un exemple de régles
est « un niveau d’excitation de la foule est détecté 3 secondes aprés I'occurrence d’un
panier ».

Dans [16], un ensemble de régles est également utilisé pour détecter quatre types de
scénes : dialogue, histoire, action et scéne générique. Un exemple de ces régles est « si
un certain nombre de plans ne présente aucune similarité visuelle, alors ils sont classés
dans la classe scéne générique », « si les plans présentent des similarités de maniére
alternée, alors ils sont classés dans la classe dialogue ». Les systémes basés sur une
approche syntaxique donnent des performances acceptables. Ils ont ’avantage d’avoir
une syntaxe compréhensible par I'utilisateur ce qui permet une lisibilité assez facile du
systéeme. Toutefois, ces approches conduisent a des systémes peu généralisables. En effet,
comme illustré par les deux exemples donnés plus haut dans ce paragraphe, la base de
régles qui définit le systéme est étroitement liée au domaine traité. Ceci rend le systéme
difficilement transposable d'un domaine applicatif & un autre. D’autre part, tout ajout
d’attribut nécessite la révision compléte de la base de régles pour tenir compte de effet
de ce nouvel attribut. Un autre inconvénient de ces d’approches réside dans la définition
des corrélations entre les attributs pour la construction de la base de régles. La majorité
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des travaux utilisant les approches syntaxiques se basent sur des connaissances expertes
pour définir les corrélations temporelles qui existent entre les attributs multimodaux.
Ces derniéres sont rarement disponibles surtout si on dispose d’attributs de bas niveau
tels que des histogrammes de couleur ou des flux des mouvements. Ceci constitue un frein
au déploiement de ces méthodes. Quelques travaux [28| se sont attaqués au probléme
de 'apprentissage de la base de régles. Cette démarche s’est avérée trés gourmande en
termes de puissance de calcul et de données d’apprentissage.

1.4.2 Les approches basées classification

Les approches basées classification reconnaissent les motifs en extrayant de la connais-
sance d'une base de données contenant des exemples d’occurrence et de non occurrence
des événements. On distingue généralement deux sous types d’approches.

1.4.2.1 Les approches non probabilistes

Dans ce type d’approches, on peut inclure les SVM, les arbres de décision, le maxi-
mum d’entropie. Un systéme basé sur le maximum d’entropie est présenté dans [29]. Les
auteurs utilisent un classifieur & base de maximum d’entropie pour détecter des événe-
ments dans un match de baseball. Pour chaque plan, un ensemble d’attributs audio
visuels sont extraits & partir de la vidéo. [.’ensemble de ces attributs forme un vecteur
d’attributs donné en entrée du classifieur. La vraisemblance d’une classe est donnée par
une fonction exponentielle qui combine 'effet des différents attributs utilisés.

Les méthodes basées sur les SVM ont eu un grand succés ces derniéres années. Les
SVM se basent sur la recherche de ’hyperplan optimal qui sépare les exemples positifs
des exemples négatifs d’'une classe donnée. Les techniques d’intégration basées sur les
SVM sont considérées comme faisant partie des techniques de fusion précoce. Le point
faible de ces approches est que les SVM sont considérées comme une boite noire a
laquelle on peut difficilement ajouter une connaissance a priori. D’autre part, il est
difficile de gérer le coté temporel de la vidéo. Dans [30], les auteurs utilisent, en plus
d’'une SVM, un HMM pour gérer le co6té temporel du probléme d’indexation vidéo. Les
attributs de bas niveau sont traités par une SVM pour les classer en différents états. Ces
états sont ensuite reliés par un HMM afin de définir la corrélation temporelle qui existe
entre les différents états. D’autres types d’intégration temporelle associés aux SVM
sont également utilisés dans la littérature. Dans [31], les auteurs utilisent les relations
d’Allen [32] pour établir un vocabulaire temporel permettant de relier les différents
attributs de moyen niveau reconnus par les SVM.

Les réseaux de neurones sont également utilisés dans la détection d’événements [33].
Dans ce travail, ’algorithme utilise des caractéristiques de couleur, de texture et de
mouvement. Les blocs qui sont susceptibles d’étre en mouvement sont alors détectés et
utilisés au niveau d’un réseau de neurones pour vérifier s’ils correspondent & des objets
d’intérét dans une scéne de chasse. Toutefois, la modélisation temporelle de la scéne est
faite dans le cadre de ce travail & travers un ensemble de régles construites & partir de
connaissances externes sur les vidéos de chasse.
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D’apres les exemples que nous avons présentés plus haut, les approches par classifica-
tion non probabiliste sont souvent couplées avec d’autres traitements pour modéliser les
corrélations temporelles des attributs tels que les HMM ou les systémes a base de regles.
Ce couplage est souvent basé sur des connaissances a prior: introduites par le concep-
teur du systéme. Il y a donc une nécessité d’adapter ces connaissances d’'un probléme a
I'autre.

1.4.2.2 Les approches probabilistes

Les approches probabilistes reposent sur la théorie bayésienne. Elles constituent
une des approches majeures de la reconnaissance de formes. Ces approches sont géné-
ralement utilisées comme une méthode d’intégration intermédiaire des attributs. Les
approches probabilistes permettent en effet une modélisation efficace des interactions
entre les variables du probléme ainsi que la prise en compte de 'aspect temporel du
systéme. Elles supposent que le probléme peut étre entiérement formulé d’une maniére
probabiliste et que toutes les probabilités sont disponibles ou peuvent étre estimées. Les
approches probabilistes sont principalement utilisées dans un souci de modélisation des
données. Divers travaux portant sur la description de contenus multimédias et utilisant
les approches probabilistes existent dans la littérature. Ils varient selon la structure du
modeéle probabiliste considéré. Dans [12, 1|, les HMM sont utilisés pour détecter des
événements dans un match de tennis. Dans |34, 2|, les auteurs utilisent les modéles
de segments pour cette méme tache. Les réseaux bayésiens et leurs variantes, les ré-
seaux bayésiens dynamiques, ont quant & eux été utilisés pour la détection de divers
événements tels que les événements sportifs, les explosions dans les films.

Dans [35], les auteurs comparent un systéme utilisant une approche syntaxique basée
sur un ensemble de régles avec un systéme basé sur une approche probabiliste utilisant un
HMM. L’application proposée est la détection d’événements dans un match de football
ameéricain. Les auteurs montrent dans ce travail que le systéme & base de régles donne des
résultats satisfaisants. Toutefois, ces résultats sont surpassés par ’approche statistique.
Les auteurs expliquent cette augmentation des performances par le fait que les approches
probabilistes ont la capacité de modéliser correctement des systémes ot de multiples
attributs sont mis en ceuvre. D’autre part, les approches probabilistes gérent mieux les
problémes ot il y a un certain degré d’incertitude.

Nous reviendrons plus en détails dans la section suivante sur les approches proba-
bilistes et leurs utilisations dans le cadre de la détection d’événements.

1.5 Topologie des approches probabilistes

Cette partie est largement inspirée du chapitre élaboré par Gravier [8]. Les approches
probabilistes reposent sur 'utilisation d’'un modéle stochastique pour représenter les
différentes interactions entre les attributs du probléme. La complexité de ces modeéles
dépend de la complexité du probléme traité. Selon le modele utilisé, les approches proba-
bilistes peuvent étre utilisées comme une méthode d’intégration précoce ou d’intégration
intermédiaire.



Topologie des approches probabilistes 19
1.5.1 Les modéles de Markov cachés et leurs variantes

Les modéles de Markov cachés ou HMM : les HMM sont composés d’un graphe
d’états reliés par des arcs dirigés. Une représentation de ce modele est illustrée sur la
figure 1.3. Chaque arc représente une transition possible entre deux états ou la possibilité
que le processus reste dans un méme état. Dans ces modéles, le temps est considéré
comme discret. A chaque instant, le processus fait une transition d’un état & un autre et
émet une observation. Les parameétres du modele sont de trois types : la probabilité d’étre
dans un état donné a l'instant initial, les probabilités d’observation et les probabilités
de transition d’un état & 'autre. Dans les HMM, l'influence du passé se réduit a la
seule connaissance de I’état & l'instant précédent. Cependant, des variantes existent
pour étendre cette influence, les n-grammes par exemple.

Les HMM ont été utilisés dans plusieurs travaux comme méthode d’intégration pré-
coce pour la détection d’événements. On peut citer parmi ces travaux [36, 37, 38, 5].
Dans [18], un HMM est utilisé pour la détection de plages publicitaires dans un flux
vidéo télévisuel. Des attributs audiovisuels ainsi que des attributs spécifiques a la pu-
blicité tels que les silences et les images monochromes sont utilisés dans le cadre de ce
travail. Les attributs sont concaténés au niveau d’un vecteur descripteur multimédia
au sein d’une intégration précoce. Cette méthode a 'avantage de prendre des décisions
multimodales. Elle permet également une modélisation temporelle du probléme. Les
décisions prises a un instant donné sont prises sur la base des valeurs des attributs de
tout le voisinage temporel du présent. Toutefois, 'un des inconvénients majeurs de cette
méthode reste la synchronisation entre les flux d’attributs. En effet, une synchronisation
parfaite est nécessaire pour pouvoir incorporer les descripteurs dans un méme vecteur.
La majorité des approches utilisant cette méthode travaille & la cadence d'une moda-
lité dominante. Le deuxiéme inconvénient majeur est la nécessité d’utiliser une grande
base d’apprentissage surtout lors de l'utilisation d’un grand nombre d’attributs. Pour
réduire la taille de la base, on utilise généralement I’hypothése d'indépendance entre les
attributs ce qui conduit & I'utilisation des modéles de Markov multiflux.

See

Fia. 1.3 — Modéle de Markov caché.
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Modéle multiflux synchrone : dans ce modéle, les attributs sont pris a la méme
cadence. Ils sont supposés indépendants. Un seul processus caché est mis en ceuvre
pour la modélisation des flux d’observations. Le modéle multiflux synchrone peut étre
vu comme un modeéle de Markov caché ou chaque état posséde plusieurs distributions
d’observations, une pour chaque flux modélisé. Une illustration de ce modéle se trouve a
la figure 1.5. La simplicité de mise en ceuvre et d’apprentissage de ce modéle a contribué
largement & son utilisation. Parmi les travaux utilisant ce modéle, nous pouvons citer |5,
12, 39].

Modéle produit asynchrone : a la différence du modéle multiflux synchrone, le
modéle produit asynchrone permet de définir une corrélation entre les flux de données
utilisés dans le modeéle. Chaque état du modeéle correspond a une combinaison parti-
culiére d’états des chaines de Markov de chaque flux. La probabilité conditionnelle de
I’observation d’un modéle produit est la somme pondérée des probabilités condition-
nelles pour chaque flux. Les probabilités de transition sont données par le produit des
probabilités de transition correspondantes. Le principe de ce modéle est illustré a la
figure 1.4. Il a été tres utilisé dans le cadre de la reconnaissance audiovisuelle de la
parole, mais trés peu utilisé en modélisation de contenu multimédia a I’exception de [5].

e
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Fic. 1.4 Modeéle multiflux asynchrone.

Les modeéles de Markov permettent la modélisation des corrélations temporelles qui
existent entre les attributs. D’autre part, ils permettent de modéliser I’asynchronie qui
existe entre les différents flux de données. Toutefois, ces modéles ont généralement une
structure fixe. Ainsi, lors de la conception du systéme, c¢’est au concepteur de choisir le
modeéle qu’il juge le plus adéquat pour la représentation des données. Cette phase limite
la généricité de I’approche.
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1.5.2 Les réseaux bayésiens

Un réseau bayésien est un graphe acyclique dirigé. Chaque nceud du graphe corres-
pond & une variable du probléme. Les arcs reliant les noceuds peuvent étre interprétés
comme les relations de corrélation qui existent entre les variables. Ainsi, un arc d’une
variable X7 & une variable X5 est synonyme d’une dépendance entre les deux variables.
Souvent, cette relation de dépendance est interprétée comme une relation de cause a
effet. Ainsi, X7 peut étre considéré comme la cause de Xo. Nous explicitons plus en
détails dans le chapitre suivant le formalisme des réseaux bayésiens.

D’un point de vue applicatif, le formalisme des réseaux bayésiens a connu un net
succes ces derniéres années dans divers domaines, allant de la biologie [40] & I"automa-
tique [41] en passant par le domaine de la génétique [42]. Ces modéles ont également
séduit la communauté de 'indexation vidéo. Cet engouement de la communauté scienti-
fique a I’égard des réseaux bayésiens vient principalement du grand potentiel de modéli-
sation que présente ce formalisme. Ainsi, contrairement aux modéles stochastiques déja
présentés, les réseaux bayésiens offrent une grande souplesse dans la définition de leur
topologie. Cette caractéristique leur permet de définir des interactions complexes entre
les différentes variables du systéme. Des modeéles de plus en plus compliqués peuvent
étre fidélement représentés a travers les réseaux bayésiens.

F1a. 1.5 — Représentation d'un modéle multiflux avec le formalisme des réseaux bayé-
siens. Les états gris correspondent aux variables observées.

Une autre clé du succés des réseaux bayésiens est leur représentation graphique.
Cette représentation donne a l'utilisateur du modéle une représentation claire et in-
tuitive des différentes corrélations qui existent entre les éléments du probléme. L’utili-
sateur peut donc intervenir directement sur le modéle, par exemple pour ajouter une
information rendue disponible aprés la phase de construction du modéle. D’autre part,
les réseaux bayésiens, permettent, & travers le formalisme des réseaux bayésiens dyna-
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miques, la représentation des corrélations temporelles qui existent entre les variables du
probléme.

Les réseaux bayésiens offrent également un formalisme mathématique unifié pour
les divers modeles stochastiques. Dans [43], Pauteur illustre les modeéles stochastiques
les plus utilisés dans la littérature & travers leurs équivalents dans le formalisme des
réseaux bayésiens. Nous présentons ainsi sur la figure 1.5 la représentation d'un HMM
multiflux synchrone & travers un réseau bayésien.

Les réseaux bayésiens procurent un cadre pour la représentation de données mul-
timodales. Ils permettent, en effet, de représenter des données discrétes et continues
a la fois. Les réseaux bayésiens offrent également une généralisation de nombreux mo-
déles qui ont prouvé étre un début de solution pour les problémes de synchronisation
de variables tels que les modéles de Markov asynchrones et les modéles de segments.

En se basant sur la flexibilité des réseaux bayésiens, différentes variantes de modeéles
de Markov ont été étudiées. Le modéle de Markov couplé a été utilisé dans [44] pour
I’analyse de vidéos de sports. Dans les modéles de Markov cachés couplés, I'état d’un
flux donné a un instant t dépend de son état a l'instant t-1 et de I’état des autres
flux & l'instant t-1. Une représentation de ce modeéle a travers les réseaux bayésiens est
proposée sur la figure 1.6.

O

X
0

.
T

F1G. 1.6 — Représentation du modeéle de Markov couplé grace au formalisme des réseaux

—(

bayésiens.

Dans [45] et [46], les auteurs utilisent des réseaux bayésiens pour représenter des
concepts sémantiques tels que Ezplosion, Ciel. Dans cette représentation, les auteurs
utilisent les modalités audio et vidéo. Les interactions entre les attributs sont représen-
tées, pour chaque concept, a travers un réseau bayésien appelé multiject. Les connexions
qui existent entre les événements sont modélisées par un super réseau bayésien appelé
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multinet. Pour construire le modéle, les auteurs ont utilisé des connaissances a prior:
sur les différents événements & détecter. Ces connaissances, qui traduisent l'influence
d’un attribut sur 'occurrence d’un événement, résultent en 'existence d’un arc entre le
nceud représentant I’événement et celui représentant attribut.

Dans [47], les auteurs dressent une comparaison entre les HMM et les réseaux bayé-
siens dynamiques (DBN) qui seront présentés au début de la section 6. Les deux types
de modeéles sont utilisés pour la reconnaissance a partir de données multi-sensorielles
de I'activité dans un bureau. Les attributs utilisés dans ce travail sont des attributs ex-
traits a partir de ’audio tels que le niveau d’énergie, la fréquence fondamentale et le ZCR
(Zero Crossing Rate), des attributs visuels, tels que le taux de pixel de couleur chair, le
niveau de mouvement, le taux de pixels considérés comme appartenant a ’arriére plan,
le taux de pixels détectés comme appartenant a un visage. Un attribut renseignant sur
Pactivité souris/clavier a également été utilisé. La comparaison fait apparaitre un com-
promis pour l'utilisation de ces deux modéles. En effet, les HMM s’avérent plus faciles
a apprendre. Le décodage se fait par des algorithmes moins gourmands en capacités de
calcul. Toutefois, les réseaux bayésiens permettent une grande diversité de structures
régissant les corrélations entre les attributs contrairement aux HMM o la structure est
supposée fixe. Les DBN constituent également un cadre unifié pour la représentation
de la connaissance contrairement aux HMM ou il faut représenter chaque événement a
part.

Dans [48], un réseau bayésien dynamique est utilisé pour détecter des événements tels
que des Actions et des Buts dans un match de football. Les auteurs se basent seulement
sur des attributs visuels tels que le taux des pixels de couleur de 'herbe, celui des pixels
représentant un joueur ou celui des pixels faisant partie de l’arriére plan. Le réseau
bayésien utilisé permet de segmenter la vidéo considérée en vues différentes. Dans un
second temps, on tient compte de la succession de ces différentes vues pour la détection
des événements grace & ce méme réseau dynamique. D'un point de vue construction du
modeéle, les parameétres du modeéle sont appris & partir d’une base de données contenant
une vérité terrain comprenant les événements ainsi que les différentes vues définies
dans le niveau intermédiaire. Dans ce travail, les auteurs ont fait la supposition que la
structure du réseau bayésien est suffisante pour décrire le probléme. Cependant, il n'y
a aucune garantie que cette hypothése soit valide.

Dans [49], les auteurs proposent un systéme d’indexation utilisant un réseau bayésien
dynamique permettant de détecter des événements dans des vidéos de formule 1. Ils
proposent une méthode de fusion d’attributs basée sur les réseaux bayésiens. Ils ont
conclu que différents types de structures peuvent mener & des résultats tres différents
et que le choix de la structure est crucial pour avoir de bons résultats.

Ainsi, le formalisme des réseaux bayésiens présente un grand potentiel de modélisa-
tion. Il offre, en effet, plusieurs avantages : un formalisme clairement défini, permettant
de modéliser des variables de différentes natures. Il permet également la représentation
d’interactions complexes entre les différentes variables. Ces interactions peuvent étre
spatiales, sur une méme plage temporelle, ou temporelles représentant le cheminement
dans le temps de la vidéo. Les réseaux bayésiens représentent donc un cadre intéres-
sant pour la description de contenus multimédias, permettant de traiter le probléme
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de la multimodalité des données ainsi que la nature temporelle du probléme. Toutefois,
dans les approches que nous avons présentées, les connexions dans les réseaux bayésiens
sont définies manuellement en utilisant des connaissances a priori ou d’une maniére
ah-doc. Les réseaux bayésiens offrent, comme propriété supplémentaire, la possibilité
d’apprendre les interactions entre les attributs a partir d’'une base de données. Trés
peu de travaux dans la littérature utilisent cette propriété et encore moins en indexa-
tion vidéo. C’est pour cette raison que nous explorons dans ce travail cet aspect des
réseaux bayésiens afin d’automatiser la tache de construction du réseau utilisé pour la
description d’un contenu multimédia (cf. chapitres 3 et 4).

1.6 Conclusion

La description des contenus multimédias est encore un domaine ouvert a la recherche.
1l s’agit, en effet, d’extraire un ensemble de métadonnées de haut niveau a forte valeur
sémantique. Cette extraction se fait grace a 'intégration de différents attributs de bas
niveau extraits a partir de la vidéo. Nous avons vu que différentes méthodes sont pro-
posées dans la littérature. Les techniques a base d’approches syntaxiques donnent des
résultats satisfaisants permettant une intégration des différentes modalités en utilisant
une base de régles modélisant les corrélations spatio-temporelles qui existent entre les
attributs et les événements & détecter. Les approches non probabilistes présentent un
fort pouvoir de classification. Toutefois, ces approches peuvent difficilement modéliser
la corrélation temporelle entre les attributs. Cette derniére est généralement gérée par
un traitement supplémentaire par des HMM ou par des systémes & base de connais-
sances. Les approches probabilistes gérent, quant a elles, d’'une maniére naturelle les
corrélations a la fois spatiales et temporelles. Ces approches offrent également la possi-
bilité de modéliser conjointement des données de différentes natures. Une grande partie
des modéles stochastiques peuvent étre représentés dans le cadre des réseaux bayésiens.
Ces derniers offrent un cadre souple pour représenter des modéles de plus en plus com-
plexes intégrant des données de différentes natures et présentant une forte corrélation
temporelle.

Nous avons toutefois relevé dans le cadre de chapitre que la majorité des approches
existantes basées sur le réseaux bayésiens sont dépendantes de connaissances a priori
pour construire le systéme de détection. Cette dépendance nécessite de construire un
systeme adapté a chaque métadonnée & extraire et & chaque contenu vidéo traité, ce
qui s’avére de plus en plus difficile. 11 y a donc besoin d’automatiser cette étape de
construction du systéme pour arriver & s’affranchir de cette contribution humaine.

Nous proposons, dans ce travail, d’apprendre automatiquement cette structure. Nous
verrons donc tout au long de ce manuscrit différentes méthodes d’utilisation de cet
apprentissage, & commencer par un cas d’utilisation de cet apprentissage dans le cadre
d’une application de détection de plages publicitaires.
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Les réseaux bayésiens

Les réseaux bayésiens sont des modéles de plus en plus utilisés pour représenter 1'in-
certitude des connaissances dans des systémes complexes. Ils ont émergé de I’association
entre la théorie des probabilités et la théorie des graphes pour donner un outil graphique
de représentation des probabilités jointes sur un ensemble de variables aléatoires. Nous
présentons, dans ce chapitre, quelques aspects de ces deux théories. Nous montrons
également comment les modéles graphiques probabilistes et plus particuliérement les
réseaux bayésiens permettent une association entre ces deux types de théories. Nous
nous attardons ensuite sur les différents aspects d’apprentissage et d’inférence, avant de
terminer par la présentation de différents cas particuliers de réseaux bayésiens.

2.1 Utilisation des graphes pour la propagation d’informa-
tion

Pour présenter la théorie des graphes, nous commencons par un exemple classique-
ment utilisé dans la littérature et proposé dans [50] :

Monsieur Holmes habite a Los Angeles. Un matin en quittant sa maison, M. Holmes
se rend compte que la pelouse de son jardin est mouillée (H). Il se demande s’il a plu
dans la nuit, donc si ¢’est a cause de la pluie (R), ou si ¢’est parce qu’il a laissé I’arrosage
automatique (S) en marche.

Il regarde alors la pelouse de son voisin, Monsieur Watson (W ). Il remarque qu’elle
aussi est humide. Elémentaire : M. Holmes est presque stir qu’il a plu la veille.

Une formalisation de cette situation est décrite par le graphe de la figure 2.1.

En effet, lorsque M. Holmes a remarqué que sa pelouse était mouillée, il a fait un
raisonnement dans le sens contraire des arcs. En observant H, M. Holmes a augmenté
sa certitude par rapport & R et S. L’augmentation de la certitude de R provoque une
augmentation de la certitude par rapport a S. M. Holmes vérifie alors I’état de la pelouse
de son voisin W qui n’arrose jamais son jardin. En découvrant qu’elle est mouillée elle-
aussi, il augmente considérablement la certitude de R sans modifier celle de S.

25
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ONENO

Fia. 2.1  Modélisation de I'exemple de la pelouse mouillée. La pluie (R) et 'arrosage
automatique (S) sont les causes possibles du fait que la pelouse de M. Holmes (H)
est mouillée. Seule la pluie est la cause du fait que la pelouse de M. Watson (W) est
mouillée.

2.1.1 Circulation de I’'information dans les graphes

La représentation en graphe est un moyen de renseigner sur les sens de circulation de
I'information entre les différentes variables. Par exemple, s’il existe une relation causale
entre deux variables comme c’est le cas entre les variables H et R dans I'exemple de la
figure 2.1, toute information sur R peut modifier la connaissance de H et réciproquement
toute information sur H peut modifier notre connaissance sur R. Il est essentiel de noter
que l'information ne circule pas seulement dans la direction de 'orientation des arcs.

Pour des graphes plus complexes, la circulation de I'information dépend aussi de
notre connaissance sur les variables du probléme. Le graphe peut en effet contenir des
variables dont nous connaissons les valeurs, des variables observées, et des variables
dont nous ne connaissons pas la valeur, des variables cachées. Pour déterminer les sens
de circulation de I'information, la régle de la balle de Bayes est utilisée. Ce formalisme
a été mis en place dans [51]. L’information est alors représentée par une balle qui peut
circuler au travers des noeuds comme c’est indiqué dans la figure 2.2. Les noeuds grisés
sont les noeuds observés, les autres représentent les noeuds cachés.

L’information peut ainsi circuler dans une connexion en série (c.f. le cas (a) de la
figure 2.2) si le neeud représentant la connexion est caché. L’information est toutefois
bloquée si le nceud est observé; en effet dans ce cas c’est 'information du noeud de la
connexion lui-méme qui devient pertinente et qui est ainsi transmise.

La circulation de I'information est reliée & une notion de séparation dans la théorie
des graphes. Ainsi, dans I'exemple de Monsieur Holmes, en ayant I'information sur R,
I'information ne circule plus entre H et W. Ces deux variables sont complétement sépa-
rée par la variable R. Nous explicitons cette notion de d-séparation dans le paragraphe
suivant.



Utilisation des graphes pour la propagation d’information 27

et
R et

I S
I .

B

FiG. 2.2 Regles de passage d'une balle dans un graphe. Les nceuds en gris représentent
les nceuds observés, ceux en blancs représentent les noeuds cachés. (a) Connexion en
série, (b) Connexion divergente, (c) Connexion convergente.
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Probabilité
R = Vrai 0.4
R — Faux 0.6

TAB. 2.1 — Table de probabilités P(R) de la variable pluie(R) : Monsieur Holmes habite
dans une zone ou il pleut souvent (40% des jours de l’année).

Probabilité
S — Vrai 0.4
S — Faux 0.6

TAB. 2.2 — Table de probabilités P(S) de la variable déclenchement de l’arrosage auto-
matique(S) : Monsieur Holmes oublie fréquemment de débrancher l’arrosage automa-
tique dans 40% des cas. S’il n’est pas débranché, I'arrossage est déclenché toutes les
nuits.

2.1.2 Notions de d-séparation dans les graphes

Définition 2.1 (d-séparation) Soient (X,Y,Z) des neuds du graphe G. On dit que
X et Y sont d-séparés par Z si, pour tout chemin entre X etY, il existe une variable W
différente de X et'Y telle que l'une au moins de deux conditions suivantes soit vérifiée :
— la connezxion entre X et'Y est convergente en W, W # Z et W n’est pas une
cause directe de Z ;
— le chemin qui passe par Z, est soit divergent, soit en série au neud Z.
« X est d-séparé de Y par Z »se note par X 1Y |Z.

Dans ’exemple que nous avons présenté précédemment, aucune information ne cir-
cule entre les variables W et H si on connait ’état de (R). Si cette derniére est inconnue,
les deux variables W et H présentent une corrélation. En effet, connaitre I'état de W a
permis & Monsieur Holmes de déduire de I'information par rapport a ’état de sa pelouse
H.

2.2 Eléments de la théorie des probabilités

Nous transposons, au début cette partie, le formalisme de la théorie des probabi-
lités sur l'exemple de M. Holmes présenté dans la figure 2.1. Nous pouvons traduire
nos connaissances subjectives sur 'occurrence des variables du probléme en termes de
probabilités. Ainsi, en supposant que l'arrosage automatique ne tient pas compte de
I’humidité du sol, les événements pluie R et déclenchement de l’arrosage automatique S
sont indépendants. Nous obtenons donc pour ces deux variables les tables de probabilités
des tableaux 2.1 et 2.2.

La connaissance selon laquelle I’herbe du jardin de Monsieur Holmes est mouillée ou
non se traduit par la table de probabilité 2.3. Cette variable dépend des variables (R)
et (5). En effet, la pelouse du jardin de Monsieur Holmes est mouillée seulement s’il a
plu la veille ou si Monsieur Holmes a oublié de débrancher 1’arrosage automatique.
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S = Vrai S = Faux
R = Vrai | R = Faux | R = Vrai | R = Faux
H — Vrai 1 1 1 0
H — Faux 0 0 0 1

TAB. 2.3 — Table de probabilités P(H|R,S) de la variable état de la pelouse (H) de
Monsieur Holmes.

R = Vrai | R = Faux
W = Vrai 1 0
W = Faux 0 1

TAB. 2.4 — Table de probabilité P(W|R) de la variable état de la pelouse de Monsieur
Watson.

Dans notre exemple, la connaissance de 1’état de la pelouse de Monsieur Watson W
depend uniquement de la pluie R. Cette variable est décrite par la table de probabi-
lite 2.4.

Pour traiter cet exemple, introduisons maintenant la loi de Bayes.

2.2.1 Loi de Bayes

La loi de Bayes lie les probabilités conditionnelles de deux événements. Soit X et Y

deux variables aléatoires, telles que P(X) # 0 et P(Y) # 0. Alors :

P(x[y) = LX) (Ygg]; )

(2.1)

Cette loi est souvent utilisée dans le contexte de I'estimation d’un modele & partir
de données observées. Ainsi, en disposant d’un ensemble de données D, on cherche &
estimer le modeéle M qui représente les données. P(M|D) est la probabilité a posteriori
du modéle aprés I'observation des données. La loi de Bayes s’exprime dans ce cas sous
la forme :

piatip) - FDAP)

(2.2)
P(D|M) est la vraisemblance des données par rapport au modele. P(M) est notre
connaissance a priori sur le modeéle qu’on doit apprendre.
P(D) est notre connaissances a priori sur les données. Elle peut se décomposer
comme la somme des connaissances sur les données par rapport a tous les modéles.

P(D) = / P(DIM)P(M)dM (2.3)
M
L’opération faite dans 1’équation 2.3 s’appelle une marginalisation. Nous reprenons

I’exemple de M. Holmes. Monsieur Holmes sort de sa maison le matin, il trouve que
la pelouse de son jardin est mouillée. Il se demande alors s’il a plu la veille ou s’il
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a simplement oublié de débrancher 'arrosage automatique. Cela revient a rechercher
la probabilitée P(R = V|H = V) pour évaluer s’il a plu la veille, et la probabilité
P(S =V|H =V), pour évaluer §'il a oublié¢ de débrancher I'arrosage automatique.

Le calcul de ces deux probabilités conditionnelles se fait en utilisant la loi de Bayes.

P(H=V|IR=V)P(R=V)

PR=VIH=V) = PO = V) (2.4)
_ P(R=V) - o
= BE=V) car PH=V|R=V)=1
B o PH=VIS=V)P(S=V)  PS=V)
PE=VIH=V)= PH=YV) - P(H=YV)

En utilisant le fait que les variables S et R sont indépendantes, on a de plus :

P(H=V) = Y PH=V,R,S) (2.5)

R,S

= Y P(H=V|R,S) x P(R) x P(S)
R,S

= 0,4°+2x (0,4 x0,6)

= 0,64

On obtient ainsi : 0.4
P(R=V|H=V)= 0,64 = 0,625
P(S=V|H=V)=0,625 (2.6)

Sans aucune autre information, les deux hypothéses sont donc équiprobables, Mon-
sieur Holmes n’a donc pas d’information sur la cause de I'état de sa pelouse. On se
retrouve alors dans la méme situation que lors du raisonnement par causalité présenté
dans le paragraphe 2.1, o Monsieur Holmes ne peut pas privilégier une hypothése par
rapport a 'autre. Monsieur Holmes a besoin d’une information supplémentaire.

Dans la suite de son raisonnement, Monsieur Holmes a jeté un coup d’ceil sur la
pelouse de son voisin. Monsieur Holmes compare donc de ce fait les probabilités P(R =
VIH=V,W =V)et P(S=V|H =V,W = V). Pour le calcul de P(R = V|H =
V,W = V), nous calculons d’abord :

PW =V|R=V)*P(R=V)
PW=V)
PW =V|IR=V)«P(R=V)
PW=V|R=V)P(R=V)+P(W=V|R= f)P(R=TF)
= 1 (2.7)

P(R=VIW=V) =

Nous pouvons conclure que :
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PR=VIH=V,W=V)=1 (2.8)

Les calculs pour obtenir P(S = V|H = V,W = V) sont plus compliqués, nous ne
donnons donc que le résultat final :

P(S=V|IH=V,W=V)=04 (2.9)

Donc Monsieur Holmes est certain qu’il a plu la veille.

2.2.2 Indépendance conditionnelle

L’indépendance conditionnelle est un concept qui permet de réduire la complexité
de calcul d’une loi jointe entre plusieurs variables. En effet, identifier I'indépendance
conditionnelle entre des variables permet de décomposer la probabilité jointe dépendant
de toutes les variables, en un produit de probabilités qui ne dépendent que d’un nombre
réduit de variables.

Définition 2.2 Soit X,Y, Z trois variables. X est indépendante de Y conditionnelle-
ment ¢ Z (noté X 1.,Y|Z) si, et seulement si, la proposition suivante est vérifiée :

P(X|Y, Z) = P(X]|2)

Concrétement cela signifie que dans une tel cas, connaitre Y alors qu’on connait
déja Z n’apporte rien a la connaissance de X.

2.3 Les réseaux bayésiens

2.3.1 Définitions préliminaires

Nous allons poser dans ce paragraphe un certain nombre de définitions relatives aux
graphes et qui seront nécessaires pour la compréhension des différentes techniques de
manipulation des réseaux bayésiens.

Parents-fils : un nceud X; est considéré comme parent d’'un nceud Xs, s’il existe un
arc dirigé de X7 vers Xo. X5 est dans ce cas considéré comme fils du nceud Xj.

Corde : une corde est un arc non dirigé qui n’apparait pas dans le réseau et qui est
ajouté ultérieurement.

Complet : le terme de graphe complet désigne un graphe non dirigé ot chaque nceud
est connecté a tous les autres noeuds du graphe.

Clique : une clique est un sous-ensemble complet de nceuds.
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2.3.2 Définition d’un réseau bayésien

Un réseau bayésien B est défini par :
un ensemble de variables aléatoires X = Xj,..., X,,; ces variables forment les
nceuds du réseau ;

— un ensemble d’arcs orientés entre ces variables formant un graphe acyclique dirigé ;
ces arcs forment la structure G du réseau;

— un ensemble de tables de probabilités {P(X;[pa(X;))}. Chaque table donne la
probabilité de chaque nceud X; conditionnellement & I’ensemble pa(X;) de ses
parents dans le graphe G.

Nous avons évoqué, dans les paragraphes précédents, les notions de d-séparation et

d’indépendance conditionnelle. Dans [52], les auteurs établissent un théoréme fonda-
mental pour le formalisme des réseaux bayésiens.

Théoréme 1 Si les variables X et'Y sont d-séparées par Z, P(X|Z) et P(Y|Z) sont
conditionnellement indépendantes :

X14Y|Z => P(X,Y|Z) = P(X|Z)* P(Y|Z) (2.10)

Une démonstration de ce théoréme peut étre trouvée dans [53]. Ce théoréme permet
d’établir la propriété de décomposabilité de la loi jointe d’un réseau bayésien. Cette
propriété s’énonce :

P(X1,..Xn) = [[ P(Xilpa(Xy)) (2.11)

1=1..n

On trouve ainsi une forme compacte de la loi jointe du réseau bayésien. Celle-ci se
décompose, en effet, sous la forme d’un produit de termes a chaque nceud du réseau.
Chaque terme ne dépend que du nceud auquel il est associé et de I'ensemble de ses
parents. Ces termes relatifs & chaque noeud constituent les probabilités conditionnelles
de chaque nceud.

La propriété de décomposabilité constitue le fondement du calcul dans les réseaux
bayésiens.

2.3.3 Paramétres d’un réseau bayésien

La définition des réseaux bayésiens requiert deux types de parameétres. Le premier
type de paramétres, quantitatifs, correspond aux probabilités conditionnelles. Ces pro-
babilités conditionnelles quantifient les corrélations qui existent entre les attributs du
probléme. Ainsi, pour un nceud X; ayant pour configuration de parent pa(X;) = pz; et
prenant une valeur xy, le parameétre associé est ¢;;,. Le deuxieme type de parameétres,
qualitatifs, correspond & la structure du réseau. Cette structure permet de définir les
différentes corrélations entre les variables du réseau.

Une illustration de ces paramétres sur ’exemple du probléeme de M. Holmes est
proposée a la figure 2.3.
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Fi1G. 2.3 — Exemple de tables de probabilités dans un réseau bayésien & variables binaires.

Deux étapes sont nécessaires pour l'utilisation d’un réseau bayésien (cf. figure 2.4).
Une premiére étape dite étape d’apprentissage lors de laquelle il y a construction du
réseau & partir de connaissances a prior: ou en faisant un apprentissage des parameétres
du réseau a partir d’'une base de données. Une fois que le réseau est construit, vient
ensuite I'étape d’utilisation méme du réseau. Cette étape s’appelle inférence. Lors de
I'inférence, on dispose d’un certain nombre de variables observées et ’on cherche & uti-
liser ces observations pour déterminer une connaissance sur les variables non observées.

observations

Base
d’apprentissage

Phase Phase
d’apprentissage » d’inférence

Probabilité d'une variable sachant les
observations

Modeéle estimé

FiG. 2.4 — Processus de fonctionnement d’'un réseau bayésien.

Dans les sections suivantes, nous présentons les principes de mise en ceuvre de 1’étape
d’inférence et de I'étape d’apprentissage.
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2.4 Inférence dans les réseaux bayésiens

Nous supposons dans cette partie que nous disposons d’un réseau bayésien déja ap-
pris, c’est-a-dire que toutes les probabilités conditionnelles au niveau de chaque nceud
sont déja calculées pour une structure fixe. Nous verrons dans la section suivante com-
ment apprendre ces probabilités ainsi que la structure du modéle. Il ne reste donc qu’a
utiliser le réseau bayésien.

Le but de l'utilisation d’un réseau bayésien est, tout en disposant d’'un ensemble
d’observations e sur un ensemble de variables du probléme, de déduire la distribution
de probabilité d’une variable X; du systéme, P(X;|e), connaissant cet ensemble d’ob-
servations. Les probabilités déja présentes dans le réseau et qui ont été calculées lors de
la phase d’apprentissage ne sont pas toujours celles qui nous intéressent. En effet, les
distributions recherchées sont généralement une combinaison des parameétres du réseau
bayésien. Le processus de combinaison de ces différentes distributions définit le proces-
sus d’inférence. Il est & noter que le probléme d’inférence est uniquement un probléme
de calcul. 11 n’y a aucune difficulté théorique derriére. A partir des distributions de
probabilité au niveau de chaque nceud calculées pendant la phase d’apprentissage, on
peut (en principe) faire le calcul de toutes les distributions de probabilité associées au
réseau bayésien étudié.

Il existe diverses méthodes de calcul d’inférence dans les réseaux bayésiens. Ces
méthodes peuvent étre subdivisées en deux classes différentes : 'inférence approchée et
I'inférence exacte. L'inférence approchée est généralement utilisée dans le cas de réseaux
bayésiens faisant intervenir un trés grand nombre de variables ou de nceuds. Ce type
d’inférence se base sur des méthodes de simulations stochastiques pour faire un tirage
aléatoire conformément aux probabilités conditionelles du réseau et & I'ensemble des
observations disponibles. L’inférence exacte se différencie de la méthode approchée par
le fait qu’elle permet un calcul exact de la distribution de la probabilité recherchée. Les
méthodes les plus utilisées dans la littérature sont : 1'élimination de variables [54], la
propagation de connaissances pour les structures en arbre et son extension, le Jtree [55]
pour les structures génériques. Nous présentons dans ce qui suit plus en détails ces deux
derniéres techniques.

2.4.1 Inférence dans une structure d’arbre : algorithme de propaga-
tion de connaissances

La propagation de connaissances ou de messages dans un arbre est un algorithme
qui a été proposé dans [56]. Cette méthode se base sur la transmission de messages
locaux entre nceuds voisins en les faisant transiter & travers les arcs. Chaque nceud
communique & son voisinage I'information qu’il a déja collectée. L’information transite
ainsi de proche en proche jusqu’a ce que tous les nceuds mettent a jour leurs probabilités
pour tenir compte de I’ensemble d’observations e.

Pour chaque variable X;, e peut étre décomposé en deux sous-ensembles : ex, repré-
sentant 1’ensemble des variables observées qui sont des descendants de X; (X; étant lui
méme inclus s’il est observé), et e}i représentant toutes les autres variables observées.
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L’impact des variables observées sur les connaissances sur X peut étre représenté par
les valeurs suivantes :

A(Xi) = Plex, | Xq) (2.12)

m(X;) = P(Xilex,) (2.13)

X, pouvant prendre de multiples valeurs discréetes, A(X;) et w(X;) sont généralement
représentés par des vecteurs, ou chaque élément est associé & une valeur de Xj :

MX) = MX=x)), . MXG = 2P (2.14)
T(X;) = [7(Xs = 2}), .., m(X; = )] (2.15)

En utilisant 2.12 et 2.13, on obtient la loi a posteriori
P(Xle) = a.\(X;).m(X;) (2.16)

avec o = ﬁe). L’équation 2.16 est le terme qu’il faut calculer pour résoudre le probléme

de l'inférence. Les valeurs de A(X;) et 7(X;) sont alors propagées a travers le réseau.
Nous présentons dans la suite la méthode de calcul de ces deux termes.

Calcul de \. Si X; est une variable observée X; = ¥, les éléments du vecteur A(X;)
sont calculés de la maniére suivante :

MNX) =0 si z; #a° (2.17)
/\(Xz) =1 s xTr; = xio

Dans le cas ou X;, n’est pas observée, A\(X;) est calculé en utilisant A(Y1), ..., A(Y,), ou
Y1, .., Yo sont les enfants de X;. soit ey = U’Jﬁzle;j, en utilisant 2.16, A\(X;) s’écrit :

AXi) = Pley,|X)) (2.18)
€y

Pley,, ey, |X0)

= P(ey |Xy)...P(ey |X;)
— )\yl (Xi)---)\Ym (XZ)

Grace au fait que ey, ..., ey, sont conditionnellement indépendants I'un de l'autre et
en définissant :

Ay, (X;) = P(e{,j|X2-) (2.19)

Le calcul de My, (X;) s’effectue de la maniére suivante :
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(Xi) = Pley | X)) (2.20)

= ZP(Q;J,Y]’XZ)
Y;

= 3 Pley, 1%, X0).P(Y)|X)
Y;

= " Pley,I¥)-P(Y|X)
Y;

= DAy, -P(YIX))
Y;

Ceci montre que pour le calcul de A\(X;), seules les valeurs de A de tous les fils de X;
ainsi que la probabilité conditionnelle des fils de X; par rapport a X; lui-méme sont
nécessaires.

Calcul de 7w. Le calcul de 7w passe par le calcul du 7 du parent U de X;. En effet :
m(Xi) = P(XileX,) (2.21)

= Y P(X;,Ule})
U

= Y P(Xi|U,ex).P(Ulek)
U

= Y P(Xi|U).PUeL)
U

= Y P(Xi|U).x(U)
U

Ce calcul montre que pour obtenir la valeur de 7(X;), on a besoin des m du parent de
X; ainsi que la probabilité conditionnelle de X; connaissant son parent. Le mécanisme
de propagation des messages dans un arbre est illustré au niveau de la figure 2.5.

2.4.2 Inférence dans une structure générique : algorithme du Jtree

L’algorithme présenté dans le paragraphe précédent ne fonctionne que dans le cas
ou on dispose d'une structure en arbre. Dans [57] et [55], les auteurs proposent de
transformer toute structure générique en une structure d’arbre appelée arbre de jonction
de fagon a lui appliquer I'algorithme de propagation de connaissances. Cet arbre de
jonction est obtenu par regroupement des nceuds de la structure générique.

D’aprés Jensen [50], la construction de I’arbre de jonction, correspondant a un réseau
bayésien B ayant pour ensemble de variables X = { X}, passe par les étapes suivantes :

— construire un graphe moral : un graphe non dirigé avec des connexions entre toutes

les variables dans 'ensemble pa(X;) U X; pour toute variable X; € X.
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Fic. 2.5 Meécanisme de propagation de connaissances au niveau d’un nceud dans un
réseau bayésien en forme d’arbre.

trianguler le graphe moral : ajouter des connections jusqu’a ce que tous les cycles
ayant plus de trois connexions aient une corde. Les nceuds de I'arbre de jonction
sont alors les cliques du graphe triangulé;

— connecter les cliques du graphe triangulé avec des liens afin de construire 'arbre
de jonction;

— donner & chaque clique une table ne contenant que des unités. Pour chaque va-
riable X, trouver une clique contenant pa(X;) U X; et multiplier sa table par
P(Xi|pa(X;)).

L’arbre de jonction ainsi construit représente le réseau bayésien B.

2.4.3 Inférence approchée

L’inférence exacte dans un réseau bayésien est un probléme NP-difficile [58]. Une
inférence exacte n’est donc pas toujours possible d’un point de vue calculatoire, du fait
du trés grand nombre de variables. Des méthodes d’inférence approchées ont alors été
proposées pour les réseaux trés complexes.

Une premiére catégorie de méthodes approchées [59] opére sur des réseaux approchés
du réseau réel. Ces réseaux approchés sont construits en éliminant un certain nombre
de connexions jugées faibles du réseau réel.

La seconde catégorie de méthodes se base sur les méthodes stochastiques de simu-
lation. Le principe est d’effectuer un grand nombre de tirages aléatoires conformément
aux probabilités conditionnelles du réseau bayésien et d’estimer ensuite la probabilité



38 chapitre 2

recherchée. Parmi cette catégorie de méthodes, on peut citer les méthodes dites de
Monte-Carlo ou de Probabilistic Logic Sampling |60]|. Pour plus de détails concernant
les méthodes d’inférence approchées, le lecteur peut se référer a [61] .

2.5 Apprentissage dans les réseaux bayésiens

L’étape d’inférence utilise un modéle complet avec une structure bien défini ainsi
que des parameétres représentant les tables de probabilités conditionnelles déja fixées.
Nous nous intéressons, dans cette partie, a la phase d’apprentissage du réseau bayésien.

2.5.1 Apprentissage de paramétres

Les parameétres d’un réseau bayésien sont les probabilités conditionnelles au niveau
de chaque nceud. Ils peuvent étre fixés manuellement si on les connait. Toutefois, cela
s’avére étre trés contraignant surtout si le systéme est composé d'un grand nombre de
variables, ce qui se traduit par un grand nombre de paramétres.

On estime donc le plus souvent les parameétres a partir d'une base de données d’ap-
prentissage. Les types d’apprentissage de paramétres les plus connus dans la littérature
sont l'apprentissage statistique et I’apprentissage bayésien.

2.5.1.1 Apprentissage statistique

Le but principal de 'apprentissage statistique est la maximisation de la vraisem-
blance (équation 2.22 des données d’apprentissage D par rapport a I’ensemble des pa-
rameétres 6 du modéle.

P(D|9) = [[ P(Xil6) (2.22)

Cette maximisation est équivalente & la maximisation de la log-vraisemblance :
L(D]) =) log(P(X;|0)) (2.23)

En utilisant la probabilité jointe du réseau bayésien, la vraisemblance se décompose donc
comme une somme de termes. L’estimation de paramétres revient alors & la maximisa-
tion des termes de cette somme. Notre probléme de maximisation initial se décompose
donc en des problemes locaux d’estimation au niveau de chaque nceud du réseau bayé-
sien.

Cet apprentissage s’applique lorsque toutes les variables sont observées. C’est la
méthode la plus simple et la plus utilisée dans la littérature. Elle consiste a estimer
la probabilité d’'un événement par sa fréquence d’apparition dans la base de données.
Cette approche est également appelée maximum de vraisemblance MV. Dans ce cas :

H%V P(X; = zf|pa(X;) = pz;) (2.24)
Nzyk

Zk ijk
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o Njji, est le nombre d’occurrences dans la base de données de la configuration « X;
est dans I'état :cf et ses parents sont dans la configuration pz; ».

2.5.1.2 Apprentissage bayésien

Le but de 'apprentissage bayésien est la maximisation de P(0|D) contrairement &

I'apprentissage statistique ou il fallait maximiser P(D|f). On cherche donc §MAF tel
que :
oMAP —  argmax P(6|D)
= argmax P(D|0)P(0) (2.25)
2.26)

La quantité P(0|D) peut étre factorisée comme suit :
POD) = [TTITIP@:sxD) (2.27)
i j ok

Pour le calcul de P(f) on suppose que nous avons comme a priori sur les parameétres
de réseaux une distribution de Dirichlet. Ainsi :

POy =TT (2.28)
ik

oll a5, peut étre vu comme un nombre d’occurrences a priori de la configuration « X;
est dans I'état x, et ses parents sont dans la configuration px; » si cette derniére n’est
pas observée dans la base de données.

Dans [62[, 'auteur a démontré que 6
la facon suivante :

%gAP = P(X; = xp|pa(X;) = pxj) s’exprime de

map _ _ Nijs + aijr — 1
ijk -
! >k Nigk + e — 1

(2.29)

2.5.2 Apprentissage de la structure

La structure d’'un réseau bayésien est un paramétre qualitatif du réseau. L’apprentis-
sage de cette structure constitue une étape clé de notre travail. Plutot que d’en donner
un apercu dés a présent, nous préférons consacrer une grande partie du chapitre suivant
a la présentation des différents aspects de cet apprentissage.

2.6 Reéseaux bayésiens particuliers

2.6.1 Reéseau bayésien naif

De tels réseaux ont été largement utilisés dans la littérature pour la classification [63].
Ils se caractérisent, en effet, par la rapidité des opérations d’apprentissage et d’inférence.
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Les réseaux bayésiens naifs correspondent & un type particulier de réseaux bayésiens ol
I’on suppose que les attributs Xy, .-, X,, sont indépendants conditionnellement a la
variable classe que nous distinguerons par la notation X.. Cette hypothése entraine la
simplification de la loi jointe de I’équation 2.11 sous la forme de I'équation 2.30.

P(Xe, X1,..Xn) = [] P(XilXe) (2.30)

1=1..n

Dans les réseaux bayésiens naifs, aucune corrélation entre les attributs n’est prise en
compte. Toutes les caractéristiques contribuent & la classification de la méme maniére.
Le neeud de classification profite de I'information donnée par chaque caractéristique
indépendamment de I'information issue des autres caractéristiques.

()

FiG. 2.6  Réseau bayésien naif.

2.6.2 Réseau bayésien dynamique

Un réseau bayésien dynamique a pour objectif de modéliser la distribution de pro-
babilité d’une suite de variable sur une séquence dans le temps T € N*. Il peut étre
défini par un couple de réseaux bayésiens(By, Btrans) : By a pour but de définir la loi
initiale des variables et Btrans définit la loi de transition entre les variables pour deux
tranches temporelles successives.

Les réseaux bayésiens dynamiques sont considérés a la fois comme une généralisation
et comme un cas particulier des réseaux bayésiens statiques. En effet, en déroulant
le réseau sur les T tranches temporelles, on récupére des réseaux bayésiens statiques
équivalents au réseau dynamique. La loi jointe du modéle est alors calculée grace a la
formule suivante :

T-1

Pa(X[0], ..., X[T]) = Pa, [ [ Potranstxe+1)ixw) (2.31)
=0

Dans [43], 'auteur montre que les réseaux bayésiens dynamiques permettent d’unifier
de nombreuses approches issues de la modélisation des séries temporelles telles que les
modeéles de Markov, ou les filtres de Kalman.
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2.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une introduction générale du formalisme des
réseaux bayésiens. Nous avons également présenté un bref état de 'art des mécanismes
d’inférence et d’apprentissage nécessaires a la mise en place et a 1'utilisation d’un réseau
bayésien.

Comme il a été évoqué dans ce chapitre, les paramétres d’un réseau bayésien sont
les probabilités conditionnelles et la structure du réseau. Nous nous attardons dans le
chapitre suivant sur I’étude de cette structure et des différents méthodes d’apprentis-
sage utilisées dans la littérature. Nous présenterons également un cas d’utilisation de
I’apprentissage de structure et nous étudierons son apport dans un systeme d’indexation
vidéo.
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Chapitre 3

Apprentissage de structure pour
I'indexation vidéo

3.1 Introduction

Comme il a déja été expliqué dans le chapitre 2, la conception d’un réseau bayésien
passe par 'apprentissage des paramétres du réseau, mais aussi par la mise en place de la
structure en elle-méme. La structure correspond a 'ensemble de toutes les connexions
qui existent entre les variables du systéme. Ces connexions représentent les corrélations
entre les différentes variables. Dans la majorité des modéles d’indexation vidéo basés
sur les réseaux bayésiens, les connexions entre les attributs sont fixées par le concepteur
du modele. Ce dernier peut s’appuyer sur des connaissances a priori sur le domaine de
la vidéo & traiter. Il faut toutefois disposer de ces connaissances a priori, et il n’est pas
toujours évident de les obtenir. Généralement, lorsqu’on ne dispose pas de connaissances
sur le domaine traité, les connexions sont fixées d’'une maniére arbitraire, en supposant
par exemple une indépendance entre les attributs. Toutefois, dans la majorité des cas,
cette hypothése d’indépendance ne tient pas. Par ailleurs, tenir compte des corréla-
tions entre les attributs peut permettre d’augmenter les performances du systéme. Pour
déterminer de fagon automatique ces différentes corrélations, nous proposons dans ce
chapitre d’utiliser une étape d’apprentissage de la structure elle-méme, cette étape est
en effet disponible dans le cadre théorique des réseaux bayésiens.

Nous réalisons cet apprentissage de structure pour 'indexation vidéo. Les attributs
utilisés étant le plus souvent des attributs de bas niveau, trouver manuellement les dif-
férentes corrélations qui existent entre ces attributs n’est pas évident. Le formalisme des
réseaux bayésiens permet d’apprendre ces corrélations & partir d’'une base d’apprentis-
sage. Cet atout des réseaux bayésiens a été trés peu utilisé dans le cadre de I'indexation
vidéo.

Dans ce chapitre, nous allons donc introduire I'apprentissage de structure dans les
réseaux bayésiens comme méthode pour améliorer les performances du systéme d’indexa-
tion vidéo. Nous allons voir que cette méthode permet d’automatiser la construction
du modeéle et de nous affranchir de tout besoin d’information a prior: sur le probléme

43
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a résoudre, généralement assez difficile & avoir.

Nous présentons en premier lieu les mécanismes théoriques de I'apprentissage de
structure, ainsi que les différentes méthodes existantes permettant de le réaliser. Nous
nous attardons sur les méthodes d’apprentissage de structure basées score. Nous pré-
sentons enfin un cas d’utilisation de I'apprentissage de structure pour améliorer la per-
formance des systémes d’indexation vidéo.

3.2 Apprentissage de structure

Comme il a déja été énoncé dans le chapitre 2, il existe deux types d’apprentissage
dans les réseaux bayésiens : un apprentissage quantitatif (c’est-a-dire apprentissage des
paramétres) permettant d’apprendre les différentes distributions de probabilités au ni-
veau de chaque noeud et un apprentissage qualitatif permettant d’apprendre la struc-
ture, c’est-a-dire 'existence d’arcs entre les noeuds du réseau. Il est évident que chaque
fois qu’on change de structure, on doit refaire ’apprentissage des paramétres. L'ap-
prentissage de structure, comme tout type d’apprentissage, utilise une base de données
d’apprentissage.

Il existe deux classes d’algorithmes pour faire de 'apprentissage de structure dans
les réseaux bayésiens :

— les algorithmes basés sur la recherche de causalité entre les variables;

les algorithmes basés sur les scores.

3.2.1 Apprentissage de structure par recherche de causalité

Dans ce type de méthodes, on cherche & déterminer, a partir des données d’apprentis-
sage, les relations d’indépendance qui existent entre deux variables conditionnellement
a ’ensemble des variables du probléme. Un état de ’art complet des méthodes d’ap-
prentissage de structure basées sur la recherche de causalité est proposé dans [61]. Nous
explicitons toutefois les principales méthodes dans ce qui suit.

Deux équipes concurrentes ont travaillé sur le développement de méthodes d’appren-
tissage de structure par la recherche de causalité : Pearl et Verma avec les algorithmes
IC et IC* [64] et Spirtes, Glymour et Scheines pour les algorithmes SGS et PC [65].

L’algorithme PC (pour Peter et Clark) a été introduit dans [65] par Spirtes, Glymour
et Scheines. 11 utilise des tests statistiques pour évaluer 'indépendance conditionnelle
entre les variables du réseau et reconstruire ainsi la structure du réseau bayésien a partir
de ces relations d'indépendance. L'algorithme est initialisé par un graphe complétement
connecté. Un arc est supprimé si une indépendance conditionnelle entre les deux va-
riables qu’il relie est détectée. Afin de réduire le nombre de tests effectués, ceux-ci sont
alors réalisés selon un ordre préalablement établi sur les variables.

Le deuxiéme type d’algorithme d’apprentissage de structure par recherche de cau-
salité est I'algorithme IC introduit dans [64]. Cet algorithme suit le méme principe que
I’algorithme PC, a la différence prés qu’il est initialisé par une structure vide et qu’on
procéde par ajout d’arcs au fur et mesure que la structure se construit. Les arcs sont
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ajoutés lorsqu’une dépendance entre deux variables conditionnellement & un ensemble
de variables est détectée.

D’une fagon générale, la recherche des relations d’indépendance dans les méthodes
d’apprentissage de structure par recherche de causalité passe par l'utilisation de tests
statistiques d’indépendance. On distingue principalement deux tests de ce type :

— le test du x?;

le test du rapport de vraisemblance.
Ces deux tests mesurent 'adéquation dune distribution théorique & une distribution
observée. Dans le cadre de leur utilisation pour 'apprentissage de la structure dans les
réseaux bayésiens, on teste I'indépendance conditionnelle de deux variables X; et X
conditionnellement & un ensemble de variables X,. On compare ainsi une loi observée
a travers les données d’apprentissage a la loi théorique ot 'on suppose que les deux
variables sont indépendantes conditionnellement & un ensemble de variables parents.

Outre le fait que le nombre de tests d’indépendance, et ainsi la complexité de la
méthode, augmentent exponentiellement en fonction du nombre de variables dans le
systeme, cette classe de méthodes d’apprentissage souffre également d’un autre défaut.
Elle est en effet basée sur la découverte des indépendances entre les variables et cherche
ainsi la structure qui représente le mieux les données. Elle ne peut donc étre utilisée si
on vise des taches autres que la description méme des liens causaux qui existent entre
les variables.

Nous verrons dans le paragraphe suivant, un deuxiéme type d’apprentissage qui
offre, de par sa construction, plus de flexibilité que ce premier type.

3.2.2 Apprentissage de structure par optimisation de scores

Les techniques d’apprentissage de structure basées sur 'optimisation d’un score ont
pour origine la théorie de la sélection des modéles stochastiques.

Etant donné un ensemble de modéles, la sélection de modéles par pénalisation
consiste a choisir le modéle qui maximise un critére donné. Souvent le critére choisi
est composé de la somme de deux termes : un premier terme permettant de mesurer
le pouvoir de description des données par le modéle et un deuxiéme terme mesurant la
complexité du modele. Le deuxiéme terme est introduit pour permettre une généralisa-
tion du modeéle et éviter le probléme de sur-apprentissage. Ainsi la complexité doit étre
réduite au maximum tout en gardant un pouvoir de description le plus fiable possible.
Dans le cas de l'apprentissage de structure, le modeéle & sélectionner est la structure
du réseau bayésien. Il s’agit donc de choisir la structure impliquant le moins possible
de parameétres et qui permet de décrire au mieux les données d’apprentissage. Cette
structure est donc cellequi correspond au critére ou au score optimum.

La flexibilité de ce type de méthodes réside dans le fait que le score n’est pas fixe.
Il peut étre choisi selon les besoins de 'utilisateur du systéme.

Pour leur mise en ceuvre, un score et une méthode de parcours de 1’ensemble des
structures sont fixés. Différents scores existent dans la littérature. Dans le cadre de
notre apprentissage de structure, nous en présenterons trois : le critére AIC (Akaike
Information Criterion), le critére BIC (Bayesian Information Criterion) et le critére
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d’information mutuelle. Nous présentons dans la suite ces différents scores, ainsi que les
différentes méthodes de parcours de ’espace de structures.

3.2.2.1 Propriétés des fonctions de score

Dans les méthodes d’apprentissage de structure décrites dans cette partie, nous
cherchons la structure qui optimise la valeur d'un score donné. Ce score est fixé par
I'utilisateur de l'algorithme. Pour permettre une généralisation du modéle, tout en gar-
dant un bonne description des données d’apprentissage, il est nécessaire de tenir compte
a la fois de la capacité de représentation et de la complexité de la structure apprise.
Pour cela, on introduit ici une mesure de la complexité d'une structure.

Dimension d’un réseau bayésien La dimension d’un réseau bayésien B, Dim/(B),
est le nombre de paramétres indépendants nécessaires & la description du réseau bayé-
sien. Soit un réseau bayésien B constitué de n noeuds décrits par les variables { X7, ..., X, }
avec d; le nombre de configurations possibles de la variable X;, et D; le nombre de
configurations possibles de I’ensemble des parents pa(X;) de X;. Pour représenter la
probabilité associée au neeud X;, P(X;|pa(X;)), on utilise dim(X;) = (d; — 1).D; pa-
ramétres. La dimension totale du réseau bayésien est la somme au niveau de chaque
nceud du nombre de parameétres nécessaires a sa description, dim(X;). La dimension du
réseau bayésien B s’écrit alors sous la forme :

Dim(B) = zn:dim(Xi,B) (3.1)
i=1

= Zn:(di—l).Di (3.2)
i=1

La dimension d’un réseau bayésien est un indicateur sur sa complexité. Cette quan-
tité sera beaucoup utilisée dans la formulation des scores, pour équilibrer la capacité de
description du réseau et sa complexité.

Score décomposable Un score . (B) d'un réseau bayésien B, est décomposable §'il
peut s’écrire comme la somme des scores au niveau de chaque noeud du réseau. Le score
s(X;, pa(X;)) au niveau de chaque noeud est une fonction des parameétres du nceud X;
et des parameétres de I'ensemble de ses parents pa(X;). Un score décomposable d'un
réseau bayésien B peut alors s’écrire sous la forme :

n

7(B) = s(ipali)) (33)

i=1

Les scores décomposables sont trés recherchés pour évaluer la complexité des struc-
tures des réseaux bayésiens. En effet, pour évaluer I’ajout d’'un nouveau parent a I'en-
semble pa(X;) des parents de X, il suffit seulement de recalculer le score au niveau du
nceeud X;. Il n’est pas nécessaire de recalculer le score sur tout le réseau, ce qui peut
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faire diminuer considérablement la complexité et le temps de calcul des algorithmes
d’apprentissage de structure.

Nous décrivons dans la suite trois différentes formules de scores classiquement utili-
sées dans la littérature.

3.2.2.2 Score AIC

Le score AIC a été proposé dans [66]. Il a comme expression :

Sarc(B) = log P(DIOMY, B) — %Dim(B) (3.4)

MV sont les paramétres des réseaux

ou D est I'ensemble de données d’apprentissage et
obtenus par maximum de vraisemblance.

Il peut étre interprété comme le fait de choisir le modeéle qui décrit au mieux les don-
nées en désavantageant les structures les plus complexes. Ce score a 'avantage d’étre
simple par sa mise en ceuvre. Toutefois, il a I'inconvénient de favoriser les modéles
complexes si on dispose d'une grande base d’apprentissage. En effet, le premier terme,
constitué par la vraisemblance des données par rapport au modéle, augmente lorsqu’on
augmente le nombre de données dans la base. Le terme de complexité ne dépend quant
a lui que de la dimension du modéle. Donc si le nombre de données augmente considé-

rablement, c’est le premier terme qui prend le dessus dans le score.

3.2.2.3 Score BIC

Le score BIC a été proposé par Schwarz [67]. Il a comme expression :
MV L.
Sprc(B) =log P(D|0Y ,B) — §Dzm(8) log N (3.5)

N est le nombre d’exemples disponibles dans la base d’apprentissage D. Le premier
terme du score BIC représente la vraisemblance des données par rapport au modéle.
Au travers de la maximisation de ce terme, on cherche la structure qui simule le mieux
nos données. Le deuxiéme terme tient compte de la complexité de la structure ainsi
que du nombre d’exemples présents dans la base; donc plus la structure est de grande
dimension, plus le deuxiéme terme diminue le score de cette structure. Le score BIC
pénalise ainsi les structures ayant un grand nombre de paramétres méme si on dispose
d’une base de données d’apprentissage avec un grand nombre d’exemples. D’autre part,
le score spro est décomposable. Il s’écrit en effet comme la somme de termes calculés
de maniére indépendante au niveau de chaque nceud.

Ip1c(B) = _ spio(Xi, pa(X;), D) (3.6)
=1

Ou spro(Xi, pa(X;), D) s’écrit sous la forme :

s10(Xs, pa(X,), D) = log P(X,|pa(Xy), B, 6;) — %dz’m(Xi,B) ogN  (3.7)
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ol éz le paramétre relatif au noeud X.
La propriété de décomposabilité est I'une des raisons de la large utilisation du score
BIC en apprentissage de structure.

3.2.2.4 Score d’information mutuelle

Ce score a été proposé par Chow et al dans [68]. Il se base sur I'information mutuelle
entre deux variables. Le score au niveau de nceud X, en supposant que X est son parent,
s’'écrit sous la forme :

1 P(Xi:a:i,Xj :.Z'j)
0g
P(Xv2 = xz)P(Xj = xj)

IM(X;,X;) = Y P(Xi = a4, Xj = z)

Ti, T

(3.8)

Le score global est égal a la somme sur les scores de tous les noeuds. Ce score est
par construction décomposable. Il a été montré dans [69] que 'augmentation du score
basé sur 'information mutuelle traduit I'augmentation de la vraisemblance des données
par rapport au modéle.

3.2.2.5 Parcours de I’espace de recherche

Dans les méthodes basées sur le calcul d'un score, on choisit au final la structure qui
a le plus grand score parmi un ensemble de structure données. Cela suppose qu’on par-
coure exhaustivement l’ensemble des structures possibles. Dans [70], lauteur a prouvé
que le nombre de structures possibles pour un réseau bayésien contenant n nceuds est
donné par la formule 3.9. Ce nombre a une complexité sur-exponentielle (R(5) = 29281
et R(10) = 4,2 x 10'®). Le parcours exhaustif de ’'ensemble des structures devient donc
vite ingérable dés que le nombre de nceuds dans le réseau augmente.

R(n) = an( 1)Z+1<Z>QZ(” DR(n — i) (3.9)

i=1

On doit donc définir des méthodes de parcours non exhaustif de ’ensemble des struc-
tures. Le type de parcours variera alors selon 1’application envisagée.

Nous présentons a présent les algorithmes de parcours généralement utilisés dans la
littérature.

Recherche dans l’espace des arbres. Dans ce type de méthodes, on restreint la
recherche de la structure optimale a I'espace des arbres. On utilise "algorithme MWST
(Maximum Weight Spanning Tree [71]) pour trouver I'arbre de recouvrement maximal.
Cet algorithme permet de récupérer I’arbre qui passe par tous les nceuds et qui maximise
un score donné. Dans [68], les auteurs proposent d’utiliser le score basé sur 'information
mutuelle. Chaque connexion entre deux nceuds recoit donc un poids, correspondant &
I'information mutuelle entre les deux variables concernées. L’arbre qui maximise le poids
des connexions est ensuite recherché. L’arbre récupéré est un arbre non orienté reliant
tous les noeuds. Pour le transformer en arbre orienté, il suffit de choisir un neeud racine
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et de diriger chaque arréte a partir de ce nceud. L’arbre ainsi construit constitue la
structure du modéle. Dans cet algorithme, on est contraint de choisir un nceud racine.
Nous verrons au le paragraphe 3.3.5.1 I'influence du choix de ce nceud racine dans la
structure finale.

L’algorithme K2. L’algorithme K2 a été proposé par Cooper et al. dans [72]. Les
auteurs utilisent le score BIC pour évaluer les structures. Toutefois, n’importe quel
score décomposable peut étre utilisé. La méthode de parcours de l'algorithme K2 se
base sur un ordonnancement de ’ensemble des noeuds & l'initialisation de ’algorithme.
Chaque neeud est considéré comme un parent potentiel de tous les nceuds qui le suivent
dans l'ordre fixé, par contre il ne peut en aucune maniére étre parent des nceuds qui le
précedent.

L’algorithme proceéde a la recherche des parents de chaque noeud en suivant 'ordre
de parenté introduit a l'initialisation. Ainsi, le nceud qui arrive le premier dans Iordre
est proposé comme parent potentiel de tous les noeuds. Il est supposé ne pas avoir de
parent et correspond donc a la racine de toute la structure. Pour chaque nceud, on
dispose d’'un ensemble de parents potentiels qui sont les nceuds précédents. On cherche
parmi ces nceuds le parent qui augmente le plus le score. Une fois ce noeud trouvé, on
I’ajoute a ’ensemble des parents confirmés. On itére ainsi en cherchant a augmenter le
score & chaque itération. On arréte l'algorithme lorsqu’aucun parent supplémentaire ne
permet d’augmenter le score.

Recherche gloutonne. Cette méthode permet la recherche de la structure dans l’en-
semble complet des structures possibles [73]. Elle part d’une structure initiale et, a
travers des opérations élémentaires, suppression, inversion ou ajout d’arcs, elle établit
un ensemble de structures voisines. La structure voisine de score maximal est alors
choisie comme point de départ pour 'itération suivante. Cette méthode se caractérise
par sa complexité de calcul puisqu’un grand nombre d’itérations est nécessaire avant
de converger. Le nombre d’itérations dépend principalement de la structure d’initiali-
sation. Un autre inconvénient de cette méthode réside dans le fait qu’il est possible de
converger vers un minimum local.

Nous avons, jusque 1a, présenté les aspects théoriques de I’apprentissage de structure
dans un réseau bayésien. Nous étudions dans le paragraphe suivant la mise en ceuvre
pratique de ce type d’apprentissage dans le cadre d’'un systéme d’indexation vidéo. Nous
évaluons l'apport que peut apporter un tel apprentissage sur le systéme en termes de
performance et de facilité de mise en ceuvre.
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3.3 Résultats et interprétation

3.3.1 Cadre applicatif

L’application d’indexation vidéo que nous avons choisie pour cette partie est la
détection de plages publicitaires dans un flux vidéo de télévision. Nous explicitons dans
ce paragraphe le protocole expérimental de notre application. Nous utilisons six attributs
audio-vidéo :

— le niveau audio dans le flux,.

— la cohérence de la couleur avec les plans voisins,.

— l'intensité du mouvement dans le plan,
la longueur des plans,
la surface de texte dans une image,

— le nombre de zones de texte présentes dans 'image.

Un ensemble d’attributs est associé & chaque plan de la vidéo. Les détails concernant
I’étape d’extraction des attributs sont explicités dans 'annexe 7.2.

Le probléme de détection de plages publicitaires peut étre modélisé par le réseau
bayésien & caractére dynamique de la figure 3.1.

Cette représentation peut étre divisée en deux étages.

— Dans un premier étage, on représente les contraintes temporelles du probléme
de détection de plages publicitaires. Cet étage représente la corrélation entre la
variable Publicité a un temps donné et ses occurrences dans les temps voisins
au temps courant. Cet étage est donc constitué de la variable Publicité et de la
variable D représentant la durée de la plage de publicité. La variable D est régie
par les contraintes suivantes :

si non Publicité D=-1

sinon :
si début de Publicité D = durée estimée du segment de la plage de publicité
sinon D=D-1

Ainsi au début supposé de chaque segment de publicité, on estime la durée D de
la plage de publicité. L’état de la variable Publicité ne peut changer vers 1’état
non Publicité qu’a 'expiration de la variable D.

— Le second étage représente 'interaction de la variable Publicité avec les variables
attributs. Les interactions entre les attributs étant inconnues dans la majorité
des cas, 'hypothése que tous les attributs sont conditionnellement indépendants
par rapport a la variable Publicité est généralement utilisée, comme cela est illus-
tré dans la figure 3.1. Dans notre cas d’étude, nous supposons une indépendance
conditionnelle de 'ensemble d’attributs & un instant donné par rapport aux en-
sembles d’attributs aux instants voisins. Les interactions temporelles existent donc
seulement au niveau de la variable Publicité au niveau du premier étage du réseau
de la figure 3.1. Nous tenons compte toutefois des corrélations entre les attributs
a un instant donné. Nous proposons alors d’utiliser I'apprentissage de structure
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pour apprendre automatiquement les différentes interactions entre les attributs.

Fi1G. 3.1 — Réseau bayésien pour la détection de publicité en supposant 'indépendance
des attributs A;.

3.3.2 Construction du modéle

La structure du premier étage, I’étage temporel, est construite manuellement. Nous
appliquons 'apprentissage de structure au second étage. Dans la figure 3.1, nous pré-
sentons un systéme sans apprentissage de structure. Ainsi, aucune corrélation entre les
attributs n’est prise en considération. Nous proposons de remplacer ce second etage par
une structure apprise entre le noeud événement, c’est a dire le nceud Publicité, et les
autres nceuds représentant les attributs & une plage temporelle donnée.

Puisque dans notre réseau, les deux étages, I’étage temporel et celui représentant
les attributs, sont conditionnellement indépendants par rapport & la variable Publicité,
nous pouvons introduire la structure apprise aisément dans la structure globale.

3.3.3 Base de données

Notre base de données est composée de 36 heures de vidéo extraites de trois chaines
francaises généralistes (France2, TF1 et M6) prises a des tranches horaires variées. Nous
disposons d’une vérité de terrain localisant les plages de publicité. Puisque notre base de
données n’est pas trés grande, nous utilisons un processus tournant de cross-validation
pour étudier les performances de notre systéme. A chaque étape de la cross validation,
nous utilisons 32 heures de vidéo pour I’apprentissage de la structure et des paramétres,
et 4 heures pour l'inférence.
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Nceud racine Précision | Rappel
Publicité 72 90
Cohérence de la couleur 70 90
Longueur de plan 62 90
Audio 62 90

TaB. 3.1 — Choix du nceud racine dans le cas d’un apprentissage d’une structure en
arbre.

3.3.4 Evaluation

Pour chaque plan, nous récupérons la probabilité que le plan soit contenu dans une
plage de publicité ou non. Pour évaluer notre systéme, nous utilisons les mesures de
précision et de rappel. Nous rappelons ces deux notions :

N
Précision = ————— 3.10
T n Nt ( )
N,
Rappel = ——— 3.11
ppel = (3.11)

oul N, est le nombre de plans événement correctement détectés, N,, le nombre de plans
événement non détectés et Ny le nombre de fausses alarmes. N.+ Ny est donc le nombre
d’événements récupérés par le systéme. N, 4+ NV, correspond au nombre d’événements
dans la base de données.

3.3.5 Mise en ceuvre

Les trois méthodes d’apprentissage de structure que nous avons présentées au début
de ce chapitre nécessitent des réglages techniques pour leur mise en ceuvre. Nous expo-
sons dans les paragraphes qui suivent les différents réglages nécessaires pour obtenir les
résultats escomptés. Nous justifions également ces différents choix.

3.3.5.1 Influence du choix du nceud racine de la structure en arbre

La structure recherchée dans ce type d’apprentissage est une structure en arbre. Si
I’apprentissage est automatique, il faut cependant préciser le nceud racine de 'arbre.
D’une maniére intuitive nous avons supposé que le nceud le plus & méme d’étre le nceud
racine est le nceud de la variable Publicité. Nous avons toutefois effectué divers tests pour
étudier l'effet du changement du nceud racine. Le tableau 3.1 présente les performances
des différentes structures obtenues & partir de nceuds racine différents.

Ces résultats montrent que notre choix d’origine, qui est de choisir le nceud de
classification comme racine, n’était pas erroné. C’est effectivement cette structure qui
donne les meilleurs résultats. En effet, supposer que le nceud de classification est la racine
de l'arbre signifie que ce nceud est la cause des attributs de notre probléme, ce qui est
compatible avec les données dont nous disposons : le fait que le plan appartienne & une
plage de publicité ou non, est la cause de la variation des différents autres attributs.
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Ordre de parcours Précision | Rappel
Aléatoire 65 90
Issu de la structure en arbre 78 90

TAB. 3.2 — Influence de I'ordre de parcours des noeuds pour ’apprentissage de structure
par I’algorithme K2.

3.3.5.2 Influence de I’utilisation de I’ordre dans ’apprentissage de structure
par ’algorithme K2

Comme nous I’avons explicité dans le paragraphe 3.2.2.5 de ce chapitre, I’algorithme
K2 requiert un ordre de parenté pour son initialisation. Un nceud X; ayant un ordre
supérieur a celui d'un autre nceud X; ne peut pas étre parent de X;. En contrepartie,
X est un parent potentiel de Xj;. Cet ordre peut étre donné de fagon arbitraire. I peut
aussi étre fixé en utilisant 'ordre de la structure en arbre.

Les résultats donnés dans le tableau 3.2 montrent 'importance de I'ordre pour I’algo-
rithme d’apprentissage basé sur le K2. Ainsi, I'utilisation d’un ordre issu de la structure
en arbre permet d’augmenter les performances du systéme. Ceci permet de donner une
premiére ossature a la structure recherchée. L’algorithme K2 se base alors sur cette os-
sature puis la compléte afin de maximiser le score BIC. Il est donc important d’utiliser
un ordre proche de I'ordre de parenté réel qui existe dans les données.

3.3.6 Reésultats

Dans cette partie nous présentons les résultats de ’apprentissage de structure pour
la détection de plages publicitaires.

Dans le tableau 3.3, nous comparons les résultats de la détection des plages de publi-
cité en se basant sur un réseau bayésien naif et les résultats des autres réseaux obtenus
par apprentissage de structure en utilisant tout d’abord un parcours dans l’espace des
arbre, puis un parcours dans 'espace des structures (K2 et recherche gloutonne). Nous
remarquons que les systémes utilisant les structures apprises donnent de meilleurs ré-
sultats que le réseau bayésien naif dans lequel on suppose I'indépendance conditionnelle
des variables attributs par rapport a la variable publicité. Ainsi, la corrélation exploitée
dans les structures apprises augmente les performances du systéme.

Une premiére conclusion de notre travail est que nous avons réussi & construire de
maniére automatique la structure du modéle. Nous sommes donc en mesure de nous af-
franchir d’une connaissance experte du modeéle. Une seconde conclusion est, par ailleurs,
qu’il existe des corrélations entre attributs et qu’il est important d’en tenir compte pour
la modélisation de notre probléme. Nous réalisons cela de facon automatique.

Il est intéressant de pousser plus loin notre comparaison des trois méthodes d’ap-
prentissage de structure utilisées. Elles ne donnent en effet pas les mémes résultats.

— La méthode MSWT donne une structure en arbre (cf. figure 3.2), somme toute

assez simple, puisque chaque noeud doit avoir un seul parent.

— La structure apprise (¢f. figure 3.3) a travers le K2 est plus générale. Toutefois
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Type de réseau Durée
yPe (e Tese Précision | Rappel | d’apprentissage
bayésien
(sec)
Naif 70 90 -
Structure en arbre 72 90 1,5
Structure obtenue par
I’algorithme K2 s 90 7
Structure obtenue par 30 90 480
la recherche gloutonne

TaB. 3.3 — Comparaison entre les différentes approches d’apprentissage de structure.

elle requiert un ordre de parenté entre les nceuds que nous pouvons fixer ainsi que
nous l’avons mentionné dans le paragraphe 3.3.5.2 & partir de 'ordre donné par
la structure en arbre.

— La structure apprise (¢f. figure 3.4) par recherche gloutonne ne demande pas
d’information a priori et n’est pas restrictive en termes de structure puisqu’elle
donne une structure générale. Toutefois, la complexité et la convergence de cette
méthode dépendent a nouveau beaucoup de la structure d’initialisation.

D’apreés la comparaison des différentes méthodes d’apprentissage de structure, la struc-
ture en arbre reste insuffisante pour avoir des résultats satisfaisants pour la détection de
publicité, malgré sa simplicité calculatoire. Certes la méthode par la recherche gloutonne
donne dans notre cas les meilleurs résultats, mais son coiit calculatoire est plus élevé
comparé aux deux autres méthodes, ce qui peut constituer un frein & son utilisation.
La méthode d’apprentissage de structure par ’algorithme K2 est donc un bon compro-
mis : elle donne des résultats satisfaisants tout en gardant une complexité calculatoire
raisonnable.

Dans le paragraphe suivant, nous proposons d’analyser les différentes structures

apprises.

3.3.7 Interprétation des différentes structures récupérées

La structure représentée dans la figure 3.2 est la structure en arbre récupérée par
I’algorithme MSW'T. Nous avons imposé que la racine de ’arbre corresponde au nceud
contenant la variable publicité. Dans la structure récupérée, nous remarquons que les fils
directs du nceud de classification sont les nceuds cohérence de couleurs(CC), longueur du
plan(SL), surface des zones de texte(TS) et audio(Au). Ces variables sont effectivement
considérées comme les plus pertinentes pour la classification d'un plan en plage de
publicité ou non.

Nous remarquons aussi que le nceud de la variable surface des zones de texte et
celui de la variable nombre de zones de texte sont connectés dans la structure donnée
par le MWST. Ceci peut étre expliqué par la forte corrélation qui existe entre ces deux
variables. D’autre part, le nceud de la variable longueur du plan et celui de la variable
intensité de mouvement sont également connectés. Cette connexion n’est pas évidente a
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F1a. 3.2 — Structure en arbre construite par 'algorithme MSWT. plan publicité(PUB),
cohérence de couleurs(CC), intensité de mouvement(IM), nombre de zones de texte(TN)
longueur du plan(SL), surface des zones de texte(TS) et audio(Au).

expliquer. Nous pensions, en effet, que la longueur du plan et 'intensité du mouvement
n’étaient pas trés corrélées. Un plan peut contenir des mouvements rapides donc de
grande intensité sans pour autant étre de courte durée. L’inverse est tout aussi vrai :
un plan de courte durée peut contenir des mouvements lents, ou étre sans mouvement,
comme dans le cas des plans monochromes délimitant les spots publicitaires par exemple.
Toutefois, une analyse plus fine du comportement du détecteur de plan que nous avons
utilisé pour cette expérience a montré une tendance du détecteur a sur-segmenter le
flux vidéo, chaque fois qu’on est en présence d’'un mouvement rapide. La corrélation
longueur de plan, intensité de de mouvement s’explique donc.

La structure de la figure 3.3 est le résultat de apprentissage de structure fourni
par l'algorithme K2 en utilisant un score BIC. I.’ordre de parenté utilisé & I'entrée de
cet algorithme est celui de la structure généré par lalgorithme MSWT. La structure
récupérée est une structure générique, qui n’a pas de forme particuliére, hormis le fait
qu’elle respecte 'ordre de parenté introduit au début de ’algorithme.

Nous remarquons que cette structure posséde le méme squelette que la structure en
arbre déja interprétée dans le paragraphe précédent. Nous ne reviendrons donc pas sur
les différentes connexions communes qu’ont ces deux structures. La nouvelle structure
issue de l'algorithme K2 a cependant été enrichie par d’autres arcs : un arc entre le
neeud de la variable longueur de plan et le noeud de la variable cohérence de la couleur
et un arc entre le nceud de la variable intensité du mouvement et la variable cohérence
de la couleur. On peut attribuer ’augmentation des performances du systéme basé sur
cette structure et illustrée dans le tableau 3.3 & 'ajout de ces arcs. La variable cohérence
de la couleur mesure en effet la cohérence entre la couleur d'un plan et les plans qui
lui sont voisins. Ainsi, si on se trouve au niveau d’'un plan de longueur faible, avec
une faible cohérence de couleur présentant un gros mouvement, on est probablement
au niveau d’un plan de publicité, d’ou l'importance de ces connexions rajoutées par
lalgorithme K2. Quant & la connexion entre le nceud Nombre de zones de texte et le
noeeud intensité de mouvement, elle peut s’expliquer par le fait que lorsqu’on est en
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présence d’'un mouvement rapide, il y a rarement présence de texte.

Fia. 3.3  Structure générique construite par I’algorithme K2 en utilisant le score BIC.

FiG. 3.4 — Structure générique construite par la recherche gloutonne en utilisant un
score BIC.

La structure de la figure 3.4 est le résultat de ’apprentissage de structure en utilisant
une méthode de recherche gloutonne. Cette structure donne de meilleurs résultats que
les autres types d’apprentissage. Il n’y a aucune restriction sur le type de la structure
apprise, ni ordre a priori. L’apprentissage se fait par ajout ou suppression de 'arc qui
permet d’aboutir & la structure avec le meilleur score. Tous les nceuds sont connectés
a lorigine au nceud de la variable publicité. Les connexions rajoutées par rapport a la
structure obtenue par ’algorithme K2 sont donc la raison de 'augmentation de perfor-
mances du systéme de détection de publicité. En effet, les corrélations entre les variables
Publicité (PUB) et Intensité de mouvement (IM) sont prises en compte. D’autre part, la
corrélation entre variable représentant ’audio et les variables représentant la cohérence
de couleur (CC) et la longueur du plan (SL) est également prises en compte.
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3.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous nous sommes intéressés a ’apprentissage de structure. Nous
avons détaillé les différents types d’apprentissage présents dans la littérature. Nous avons
également présenté un cas d’utilisation de I’apprentissage de structure pour I'indexation
vidéo. Nous avons conclu a travers cet exemple & 'importance des corrélations entre
les attributs. Nous avons ainsi utilisé 'apprentissage de structure comme moyen pour
incorporer d’'une maniére automatique les corrélations entre attributs dans un systéme
basé sur les réseaux bayésiens.

Dans notre cadre applicatif, nous avons testé diverses méthodes d’apprentissage de
structure basées sur 'optimisation de scores. Nous avons montré que ’algorithme K2
et la méthode utilisant la recherche gloutonne permettent d’avoir des résultats satisfai-
sants. Toutefois, la complexité pour la recherche gloutonne est nettement supérieure a
celle de la recherche par I'algorithme K2, ceci peut constituer un frein & son utilisation
tout particuliérement pour les problémes & grand nombre de variables.

Les scores que nous avons utilisés sont des scores génératifs permettant de rechercher
la structure qui représente au mieux les données. Toutefois, la capacité d’une structure
a simuler les données ne garantit pas sa capacité a discriminer la classe événement et
a classer de nouvelles données. Nous abordons ce probléme dans le chapitre suivant.
Nous présentons un cas de divergence entre le caractére génératif d'une structure et son
caractére discriminant par rapport a la classe événement. Nous présentons également
des solutions pour que I’apprentissage de structure permette de récupérer des structures
ayant un meilleur pouvoir discriminant.
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Chapitre 4

Apprentissage de structure pour la
classification

4.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons introduit ’apprentissage de structure comme
outil pour aider a la construction d’un systéme d’indexation vidéo, au travers d’une
application de détection de plages publicitaires. Les résultats obtenus ont montré que
I’apprentissage de structure permet d’automatiser cette tache.

Dans I’application de détection de publicité proposée dans le chapitre précédent, on
dispose cependant d’un nombre assez restreint d’attributs (six au total), ce qui n’est
généralement pas le cas pour la grande majorité des problémes d’indexation vidéos
usuels, surtout si nous tenons compte de ’évolution temporelle des variables.

Nous montrons, dans une premiére expérience en tout début de ce chapitre qu’effec-
tivement ’application directe de notre méthode générative & des problémes d’indexation
vidéo plus complexes n’est pas immeédiate. Nous sommes alors amenés a revoir notre
approche de facon & passer d’un probléme de simulation des données & un probléme
de classification. Nous proposons par la suite d’étudier plusieurs approches donnant au
nceud de la classe un poids particulier, en commencant par des réseaux bayésiens naifs
augmentés.

4.2 Apprentissage de structure génératif

Nous proposons, ici, d’appliquer la méthode générative d’apprentissage de structure
proposée dans le chapitre précédent dans un autre contexte applicatif : celui de la
détection des Actions dans un match de football. Une Action est un moment du jeu ou
I'une des deux équipes méne le jeu dans la zone de but de ’équipe adverse. Ce jeu risque
d’aboutir & un but et se termine généralement par un tir. Ce moment s’accompagne
par une forte excitation de la foule et des présentateurs. Sur le plan du montage, il
y a généralement une insertion de quelques plans de ralenti quelques secondes aprés
I’ Action. Pour cette nouvelle application, comme c’est le cas assez généralement dans

99
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les problémes d’indexation vidéo, nous disposons d'un jeu d’attributs beaucoup plus
étendu, constitué de variables extraites du flux audio-vidéo & l'instant courant et de
leurs valeurs dans les plans voisins.

Cette application de détection d’Actions dans un match de football sera utilisée tout
au long de ce chapitre. Nous en proposons une description détaillée dans I’annexe 7.2.

Nous effectuons, dans ce premier paragraphe, une comparaison entre ’approche
générative présentée dans le chapitre précédent et une approche basée sur un réseau
bayésien naif présenté dans le paragraphe 2.6.1. L’apprentissage de structure que nous
utilisons est basé sur l'algorithme K2 avec utilisation d’un score BIC. La figure 4.1
propose une comparaison entre les courbes précision-rappel de ces deux approches.

Comme nous l'avons déja fait remarquer, le réseau bayésien naif est généralement
utilisé lorsqu’on ne dispose d’aucune information a priori lors de la construction ma-
nuelle de la structure du modeéle. Cette premiére expérience montre que les résultats
obtenus par 'apprentissage de structure sont de moindre qualité que ceux obtenus par
une structure naive, ou tous les attributs sont considérés comme conditionnellement
indépendants par rapport a la classe événement, c’est-a-dire la classe Action.

I T
b a e e “;i : : +  Réseau bayésien naif
ety : : +  Approche générative

[ PO ~?‘_}‘.‘- ..........
£ : :
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[ U PO PO P S PPP T POR o .............. -
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[ P T PP PRPRITRY: ...... i .............. -

01 } S : : .

‘ :
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FiGc. 4.1 — Comparaison entre les résultats d’un réseau bayésien naif et I’approche gé-
nérative.

On peut expliquer ces résultats en se référant a la structure récupérée par ’approche
générative (c.f. figure 4.2). On remarque que le nceud de classification, X, représentant
I’événement a été connecté a un faible nombre de variables. Il ne profite donc que de
I'information contenue dans ces nceuds, contrairement au réseau bayésien naif ou le
neeud de classification est connecté a tous les noeuds attributs.



Apprentissage de structure génératif 61

F1G. 4.2 — Structure du réseau bayésien construite par I’approche générative. En rouge
les liens directs entre le nceud de la classe et les autres nceuds attributs.

L’analyse du score BIC' dont I’expression est décrite dans I’équation 3.5, et qui a
servi pour 'apprentissage de la structure dans ’approche générative, montre que nous
cherchons a maximiser la log-vraisemblance log(P (X1, ..., Xp, X¢)). Cette quantité peut
s’écrire sous la forme de ’équation 4.1 :

log(P(X1, ..., X, X¢)) = log(P(X1, ..., Xp)) + log(P(X | X1, ..., X)) (4.1)

Lorsque le nombre de variables augmente, le terme log(P (X1, ..., X,)) domine le terme
log(P(X.| X1, ..., Xpn)). En effet, en augmentant le nombre de variables, la probabilité de
chaque configuration de I’ensemble de variables X7, ..., X, devient de plus en plus petite.
Le terme |log(P(Xj, ..., X,))| devient alors de plus en plus grand, alors que le terme
log(P(X¢|X1, ..., X;,)) reste a peu prés constant. La maximisation de score BIC est donc
dominée par le terme log(P(X1, ..., X)) et non pas par le terme log(P(X.| X1, ..., Xp)),
directement impliqué dans le processus de classification. Ceci ne favorise pas I'utilisation
de la structure apprise pour la tache de classification.

Ainsi, 'approche utilisée jusqu’a présent, ¢’est-a-dire 'approche générative, cherche
a produire un modeéle simulant au mieux les données, ce but étant sensiblement différent
de notre contexte applicatif général qui est plus proche d’un probléme de classification.

Dans ce contexte, un neeud, le nceud de classification, a un role particulier qui n’est
pas mis en avant dans l'approche générative. Une approche tenant compte de cette
différentiation entre les nceuds est indispensable. Pour cela, nous détaillons trois types
différents de réseaux. Nous étudions, dans un premier temps, les réseaux bayésiens
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naifs augmentés. Dans un second temps, nous détaillons I'apport d’une « approche
discriminante ». Nous étudions, enfin, un dernier type de réseaux qui sont les réseaux
bayésiens Multinets et leur apport pour la détection d’événements.

4.3 Classification par un réseau bayésien naif augmenté

Dans le paragraphe précédent, nous avons montré que les résultats du réseau bayé-
sien naif, ou le nceud de classification tient compte de I'information provenant de tous
les attributs, sont équivalents ou surpassent les résultats d’un réseau bayésien dont la
structure a été apprise par un score tel que le BIC et ot 'on n’a fait aucune restric-
tion sur les connexions entre les noeuds. Toutefois, les réseaux bayésiens naifs utilisent
I’hypothése simplificatrice que les attributs sont indépendants conditionnellement a la
variable classe. Dans la majorité des cas, cette hypothése n’est pas vérifiée. Les réseaux
bayésiens naifs ne tirent alors pas profit des corrélations qui peuvent exister entre les
différentes primitives. D’un point de vue « graphe », cela se traduit par ’absence d’arcs
entre les nceuds qui représentent les attributs. Tenir compte de ces corrélations corres-
pond donc a rajouter des arcs entre les attributs. Cet ajout peut étre fait de deux fagons
différentes :

— soit au travers de I’exploitation de connaissance a priori sur I’événement a détecter

et donc sur nos données. Cette connaissance est toutefois difficile & obtenir;

soit par apprentissage de structure permettant d’enrichir la structure du réseau
bayésien naif. Un tel apprentissage peut également permettre d’orienter notre sys-
téme vers la résolution d’un probléme de classification plutét que vers un probléme
de description des données.

Par la suite, nous allons présenter deux types de réseaux bayésiens naifs augmentés.
Dans ce type de réseaux la structure est augmentée d’une série d’arcs supplémentaires
récupéreés lors de la phase d’apprentissage.

4.3.1 Classification en utilisant un réseau bayésien naif augmenté de
type TAN

Dans |74|, Friedman et al. ont proposé un algorithme basé sur I'apprentissage d’un
TAN (Tree Augmented Naive Bayes). L’algorithme apprend, dans ce cas, une structure
sous la forme d’un réseau bayésien naif enrichi par une structure en arbre. L’espace de re-
cherche est cependant restreint a I’ensemble des structures pour lesquelles chaque nceud
attribut a un seul parent parmi les autres attributs, en plus du nceud de classification.
On retrouve ainsi sous-jacente la structure du réseau bayésien naif. Elle est cependant
augmentée par une structure d’arbre entre les différents attributs. Cette méthode donne
un poids particulier au nceud de classification puisque tous les nceuds lui sont connectés.
Toutefois, le TAN appartient toujours a la classe des méthodes génératives. En effet, le
score utilisé est basé sur I'information mutuelle conditionnelle (c.f. équation 4.2) dont
toute augmentation implique ’augmentation de la vraisemblance [75]. Pour la mise en
ceuvre de lapprentissage de type TAN, les auteurs de [74] utilisent 'algorithme de re-
cherche d’arbre de recouvrement maximal pour construire la structure augmentée. Le
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score utilisé dans cet algorithme est I'information mutuelle conditionnelle qui est une
extension de l'information mutuelle déja présentée dans le paragraphe 3.2.2.4. Cette
derniére permet de calculer I'information ajoutée par le nceud X; au nceud Xj, tout en
connaissant l'information sur le nceud classe X.. Elle s’écrit au niveau de chaque neceud
X, sous la forme :

P(Xi:x,-,Xj :xj]XC:xc) )
Xj=zj|Xe =x) P(X; = 24| Xe = xc)
(4.2)
Le score final de la structure est la somme des informations mutuelles de tous les noceuds
attributs. Le score est ainsi par construction décomposable. L’utilisation de l’infor-
mation mutuelle conditionnelle comme score sous-entend que I’hypothése "le neud de
classification est un parent commun a tous les attributs Xq,..X,, " est vérifiée.

En pratique, une matrice I M, (information mutuelle conditionnelle) est construite.
Chaque terme IM.(i,j) de la matrice correspond a IM(X;, X;|X.). La structure re-
cherchée dans cette approche est un arbre qui passe par tous les nceuds attributs et qui
maximise le score global.

IMc(i, §) = IM(X;, X;|Xe) = ) log(P(

Zq,Tj,Tc

4.3.2 Classification en utilisant un réseau bayésien naif augmenté par
une structure résultant d’un K2

Dans la structure apprise par 'algorithme TAN présentée ci-dessus, on se restreint
a une structure d’arbre pour augmenter le réseau bayésien naif. Certes, cette struc-
ture présente des avantages. Elle garde en effet une complexité assez faible. Toutefois,
restreindre le nombre de parents autres que le nceud de classification & exactement
un parent pour chaque nceud est une contrainte tres forte. La structure ainsi obtenue
ne permet pas de représenter le cas ol une variable est corrélée avec plusieurs autres
variables. Elle ne permet pas non plus de représenter le cas ou une variable est condi-
tionnellement indépendante par rapport au nceud de classification de toutes les autres
variables. Dans ce cas, le nceud représentant cette variable n’a besoin que du neeud de
classification comme parent. L’ajout d’un autre parent ne fait qu’augmenter inutilement
la complexité et le nombre de paramétres du réseau.

Pour ces raisons, nous proposons d’utiliser I’algorithme K2 (cf. paragraphe 3.2.2.5)
pour apprendre la structure qui viendra augmenter la structure du réseau bayésien naif.
Ce choix nous permet de ne plus nous restreindre a une structure d’arbre mais d’avoir
une structure plus générique. A I'image de I'information mutuelle qui a été transformée
en information mutuelle conditionnelle, nous modifions le score BIC (¢f. équation 3.5)
pour tenir compte du fait que le nceud de classification est un parent commun a tous les
nceuds du probléme. Le score BIC conditionnel au niveau de chaque noeud X; s’écrit
alors sous la forme proposée dans I’équation 4.3.

scoreSs o (Xa, pa(Xy)) = log(P(Xilpa(Xy), Xe,0:)) — % dim(X,,B).log N (4.3)

Le score de la structure globale reste décomposable. Il est toujours équivalent a la
somme des scores au niveau de chaque noeud.
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A l'image du score BIC, le score BIC conditionnel est toujours composé de deux
termes : un premier terme permettant la maximisation de la vraisemblance que nous
avons modifié pour tenir compte du fait que le noeud de classification est un parent
commun & tous les nceuds du réseau ; et un second terme permettant de tenir compte
de la complexité du réseau construit. Nous verrons, dans la partie 4.3.3.1, comment
nous utilisons la pondération entre ces deux termes pour améliorer les performances de
classification du systéme.

4.3.3 Reésultats et interprétation

Apres avoir décrit les différentes approches d’apprentissage de structure, nous nous
intéressons a présent aux performances de ces approches pour la détection d’événements.
Nous cherchons, en effet, & mettre en lumiére les atouts et les inconvénients de ces
méthodes et a trouver ainsi la méthode la plus adaptée a la classification. Nous nous
placons toujours dans le cadre de notre application de détection d’Actions décrite en
annexe (c.f. annexe 7.2).

Nous comparons a la figure 4.3 les résultats du réseau bayésien naif et ceux du réseau
bayésien augmenté par un arbre de type TAN. Nous remarquons une augmentation
des performances du systéme lorsqu’on utilise le réseau augmenté. En effet, pour une
précision de 0.5 nous passons d’un rappel de 0.7 a un rappel de 0.73, et pour une
précision de 0.6 nous passons d’un rappel de 0.55 & un rappel de 0.65. L’enrichissement
de la structure naive permet d’augmenter les performances de classification du systéme.
Il permet, comme c’est le cas dans "approche générative non contrainte présentée dans
le chapitre 3, de tenir compte des connexions qui existent entre les différentes variables.
Une nouvelle fois, on montre que I’hypothése d’indépendance entre les attributs ne
garantit donc pas des résultats de classification optimaux, bien que cette hypothése soit
utilisée par la majorité des systémes d’indexation vidéo actuels basés sur les réseaux
bayésiens.

Toutefois, contrairement & I’approche générative non restreinte utilisée dans le cha-
pitre 3 et dont les résultats pour notre application ont été présentés dans la figure 4.1,
les performances du réseau de type TAN dépassent les performances du réseau naif. La
différence entre I'apprentissage de structure dans I'approche générative et I’approche
de type TAN réside, en effet, dans I'importance qu’on accorde au nceud de classifica-
tion. Dans ’approche générative, tous les nceuds du réseau sont considérés de la méme
maniére. Dans I'approche TAN, le nceud de classification est supposé étre une cause
commune a tous les nceuds attributs. On se restreint également dans la recherche de
structure & I'espace des structures ot le nceud de classification est un parent commun a
tous les noeuds. Cette supposition permet de faire profiter le nceud de classification de
I'information provenant de tous les attributs méme si certaines connexions ne sont pas
suffisamment fortes pour justifier leur présence dans la structure apprise par 'approche
générative non contrainte.

Nous nous intéressons a présent aux résultats de la structure augmentée par une
structure générique recherchée par 'algorithme K2. La figure 4.3 montre que les résultats
de la structure augmentée par une structure générique ne sont pas toujours supérieurs a
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F1G. 4.3 — Comparaison entre un réseau bayésien naif, un réseau bayésien naif augmenté
par un arbre et un réseau bayésien naif augmenté par une structure générique.

ceux de la structure naive. Ils sont aussi inférieurs aux résultats de la structure apprise
par I'approche TAN. Ces résultats peuvent étre expliqués en faisant une analyse du
nombre de paramétres utilisés pour chaque structure. Le tableau 4.1 montre que la
structure apprise & travers ’algorithme K2 utilise un nombre nettement plus important
de paramétres. On peut soupgonner alors un phénoméne de sur-apprentissage di au
grand nombre de paramétres utilisés. L’algorithme est, en effet, basé sur I’enrichissement
de la structure naive par une structure générique construite par ’algorithme K2 avec un
score BIC' conditionnel (cf. équation 4.3). Comme nous l'avons déja expliqué dans la
partie 4.3.2, le score BIC' conditionnel est composé de deux termes : un terme d’attache
aux données et un second terme permettant de tenir compte de la complexité de la
structure. Ceci permet de trouver un compromis entre la simplicité de la structure et la
justesse de description des données. Dans notre cadre applicatif, le terme d’attache aux
données domine visiblement le score. Nous introduisons dans le paragraphe suivant le
score BIC modifié¢ permettant de réguler 'influence du terme d’attache aux données et
du terme de complexité.

4.3.3.1 Influence de la complexité de la structure construite par un algo-
rithme K2

Afin de trouver un équilibre entre les deux termes du score BIC, nous utilisons un
coefficient de pondération A au niveau du terme de complexité de la structure. Le score
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Type de réseau bayésien Nombre de paramétres
Naif 81
Augmenté par un arbre (TAN) 159
Augmenté par une structure générique (K2) 403

TAB. 4.1 — Analyse du nombre de paramétres nécessaires pour chaque type de réseau
bayésien.

s'écrit alors sous la forme décrite dans I’équation 4.4.

scoreS o (Xi, pa(X;)) = log(P(Xilpa(X;), X, 0;),0;)) — X\.dim(X;, B).log N (4.4)

Nous étudions alors I'influence du parameétre A, permettant de réguler la pondéra-
tion entre le terme de vraisemblance et le terme de complexité, sur les résultats du
réseau bayésien naif augmenté par une structure apprise par un K2. Pour évaluer les
performances du systéme, nous utilisons cette fois-ci la F-mesure, notée F'1. Cette me-
sure permet d’équilibrer précision et rappel de maniére équivalente. Elle s’écrit sous la

forme :

o 2 x (Précision * Rappel)

4.
(Précision + Rappel) (4.5)

Dans la figure 4.4, nous présentons ’évolution de la F-mesure F'1 en fonction de
I’évolution du paramétre A. Cette évolution présente deux phases. La premiére phase
correspond & des valeurs de A faibles : A < 3. Durant cette phase, c’est le terme de
vraisemblance qui domine le score. La structure construite par I’apprentissage de struc-
ture décrit alors avec trop de détails les données d’apprentissage, ce qui conduit & un
phénoméne de sur-apprentissage. Au fur et & mesure qu’on augmente le parameétre A,
on diminue la complexité de la structure, ce qui se traduit par la diminution du nombre
de parametres du réseau (cf. figure. 4.5). L’augmentation de la valeur de A entraine
donc latténuation du phénoméne de sur-apprentissage, et I’augmentation des perfor-
mances de classification. La deuxiéme phase correspond & des valeurs de A supérieures
a 3.2. Durant cette phase, c’est le terme de complexité du score qui prend le dessus
sur le terme de vraisemblance. De moins en moins de connexions sont ajoutées entre
les nceuds du réseau. La structure obtenue est alors trop simple pour résoudre notre
probléme de classification. Il est & noter que pour des valeurs trop élevées de A, I'ap-
prentissage n’ajoute pas de connexions entre les attributs. Le réseau obtenu correspond
alors au réseau bayésien nafif.

4.3.3.2 Comparaison entre les deux approches augmentées

Aprés avoir exposé deux méthodes d’apprentissage de structure basées sur I'enrichis-
sement du réseau bayésien naif, une comparaison entre I'efficacité de ces deux méthodes
s'impose. La figure 4.6 compare les performances de la structure TAN et de la structure
apprise par 'algorithme K2 modifié, avec pour valeur de A la valeur expérimentale de 3
trouvée précédemment. Nous remarquons que la structure augmentée par une structure
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Fi1G. 4.4 — Influence du paramétre de complexité A sur les performances de classification
d’un réseau bayésien naif augmenté par une structure apprise par un algorithme K2
(cas de la mesure F1).

450

nombre de paramatre du réssau baydsien

200 i i I

1 I
05 0 15 20 25 20 32 X 40 15
paramétre de complexité lambida

F1G. 4.5 — Evolution du nombre de paramétres du réseau bayésien en fonction du para-
metre de complexité .
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générique donne de meilleurs résultats. Cette augmentation des performances peut étre
expliquée par le fait que la deuxiéme méthode ne se restreint pas & un type particulier
de structure, tout en restant adaptée a la classification, puisque le noeud de classification
est connecté a tous les noeuds attributs.
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Fi1G. 4.6 — Comparaison des performances de classification d’un réseau bayésien naif
augmenté par un arbre et d’un réseau bayésien naif augmenté par une structure géné-
rique(K2) en utilisant A = 3.

4.4 Classification par une approche discriminante

Jusqu’a présent, toutes les approches que nous avons utilisées cherchent & découvrir
la structure qui permet de simuler au mieux les données. Nous avons vu qu’une recherche
non restreinte, comme celle utilisée dans le chapitre 3, peut conduire & des structures
qui ne sont pas trés adaptées au probléme de classification. Les approches génératives
a recherche restreinte telles que les réseaux bayésiens naifs augmentés supposent que la
classe est la cause de l'occurrence de tous les attributs. Ce type d’approches cherche une
structure dans un ensemble qui, vraisemblablement, peut contenir la structure optimale
pour la classification. Toutefois, rien ne garantit que la structure découverte soit cette
structure optimale.

Plutét que 'approche générative ot 'on cherche a ressembler le plus aux données,
nous proposons d’utiliser, dans ce paragraphe, une approche discriminante. Dans ce
type d’approche, notre souci principal est d’obtenir une structure qui donne le meilleur
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taux de classification. La différence entre une approche discriminante et une approche
générative est la différence entre pouvoir reconnaitre quelque chose et étre capable de le
reproduire. Une approche générative converge vers le classifieur qui modélise le mieux la
distribution jointe P(X,, X1, ..., X;,). Une approche discriminante, quant a elle, permet
de mieux approcher la probabilité conditionnelle P(X.| X, ..., X,). Elle apprend une
frontiére de fagon & minimiser un taux d’erreur de classification.

C’est un choix approprié de la fonction de score qui va nous permettre de donner
un caractére discriminant a la structure recherchée.

4.4.1 Fonction de score

Jusqu’a présent, nous avons choisi un score génératif maximisant la vraisemblance
des données par rapport au modéle. Nous avons toutefois choisi de restreindre notre
recherche de structures dans le sous-ensemble des structures naives augmentées. Ce
choix a été motivé par le fait que les résultats du réseau bayésien naif étaient meilleurs
que les résultats donnés par une structure apprise avec une approche générative non
restreinte. Toutefois, notre but principal reste la classification de nos données. Nous
cherchons donc une méthode qui donne les meilleurs taux de classification, méme si le
pouvoir de simulation de la structure apprise est faible.

La classification a pour but de prédire correctement la valeur d’'une variable classe
X, a partir d'un vecteur d’attributs X1, ..., X,,. La classe optimale est donc celle qui
maximise P(X./X1,..., X,). Afin de réaliser I’apprentissage de structure, nous propo-
sons d’utiliser la vraisemblance conditionnelle CLL définie dans I'équation 4.6 comme
score pour notre méthode discriminante.

scoreqis(BID) = CLL(B|D) = Y log(Ps(Xc|X1, ..., Xp)) (4.6)
taille D

1l est & noter que la vraisemblance conditionnelle est en fait un terme de la vraisemblance
(c.f. équation 4.7).

LL(B|D) = CLL(BID) + Y log(Ps(X1, ..., Xy)) (4.7)
taille D

ol B est le réseau bayésien contenant la structure a évaluer et D I’ensemble des données
de la base d’apprentissage.

Dans les approches génératives, on cherche justement & maximiser la vraisemblance,
ce qui conduit a des structures non adaptées au but de classification. Pour avoir une
structure adaptée a cette tache de classification, nous utilisons uniquement le terme de
I’équation 4.6.

Ce nouveau score n’est cependant pas un score décomposable comme c’est le cas des
scores utilisés dans les approches précédentes. En effet, la vraisemblance conditionnelle
de I'équation 4.6 s’écrit sous la forme suivante :
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Structure d’initialisation Durée moyenne d’apprentissage
Structure naive 2j : 4h : 50min
Structure du type TAN 1j : 6h : 23min
Structure augmentée par un K2 1j : 4h : 37min

TAB. 4.2 — Influence de la structure d’initialisation sur le temps de recherche de la
structure optimale par un critére discriminant.

CLLBID) = Y log(Ps(Xe, X1, Xp)) = Y log(Pe(X1,..., X)) (4.8)
taille D taille D
= > log(Pe(Xe, X1, X)) = > 1og(d_ Ps(Xe = e, X1, ..., Xn))
taille D taille D Te

Le second terme de l'équation 4.8 ne peut étre décomposable en un ensemble de
termes n’impliquant qu’un seul nceud et ’ensemble de ses parents. Toute méthode de
parcours telle que la méthode de parcours de 'algorithme K2 ou celle de I'algorithme
MWST est alors impossible dans ce cas. Puisque 'ajout d’'un arc & un nceud entraine
la modification du score global de la structure et non une modification locale au niveau
d’un seul noeud, 'utilisation d’un tel score conduit en outre & une grande complexité de
calcul.

4.4.2 Mise en ceuvre de la méthode

Le score discriminant que nous avons présenté dans le paragraphe précédent est
un score non décomposable. Nous ne pouvons donc pas utiliser les méthodes de par-
cours de structure telles que celles utilisées dans ’algorithme K2 ou le MSWT. Nous
utilisons donc la méthode de parcours par la recherche gloutonne présentée dans le pa-
ragraphe 3.2.2.5. Ainsi, a partir d'une structure initiale, nous calculons le score pour
I’ensemble des structures voisines qui différent de la structure initiale par ’'ajout ou la
suppression d'un seul arc. Nous utilisons différentes structures pour 'initialisation de
I’algorithme de la recherche gloutonne. Nous présentons dans le tableau 4.2, la durée
moyenne de 'apprentissage de structure sur les différents jeux de données que nous uti-
lisons. Les structures récupérées a la fin de 'apprentissage sont les mémes, 'influence de
la structure d’initialisation apparait uniquement dans le temps que prend la recherche
pour trouver la structure optimale. Il est donc plus rapide de partir d’'une structure qui
se rapproche de la structure optimale et qui donne de bonnes performances de classifi-
cation comme c’est le cas des structures issues des approches augmentées, que de partir
de d’une structure en réseau bayésien naif.

4.4.3 Résultats et interprétation

La figure 4.7 montre la prédominance des résultats de ’approche discriminante par
rapport aux approches telles que les réseaux bayésiens naifs et les réseaux bayésiens
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naifs augmentés par une structure d’arbre. La maximisation d’un critére discriminant
s’avére plus efficace pour la tache de classification.
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Fia. 4.7 — Comparaison des résultats de classification d’un réseau bayésien discriminant
par rapport a ceux d’'un réseau bayésien naif.

Cette amélioration est d’autant plus notable, que nous n’avons utilisé aucune res-
triction sur la structure recherchée contrairement a l'approche générative, pour laquelle
nous avons dii restreindre ’espace de recherche de structures a l’espace des réseaux
bayésiens augmentés, pour obtenir des résultats satisfaisants.

Dans la figure 4.8, on représente la structure obtenue par l'apprentissage de structure
par un critére discriminant. Le nceud de classification est connecté dans cette structure
4 un nombre restreint de nceuds attributs. Le reste des nceuds a en effet été rejeté
du réseau. Cette constatation permet d’expliquer aussi les bonnes performances de I’ap-
prentissage discriminant dans les réseaux bayésiens. En effet, en rejetant les attributs qui
ne sont pas pertinents pour la classification, "algorithme réduit la taille de la structure
qu’il utilise, ce qui rend I"apprentissage de parameétres plus fiable. Il élimine aussi toutes
les sources de bruit qui peuvent influer sur I'étape de classification. Nous aborderons
plus en détail I’élimination ou la sélection d’attributs dans le chapitre suivant.

Nous notons également que, bien que les résultats des réseaux bayésiens naifs aug-
mentés par une structure générique sont globalement inférieurs a ceux de ’approche
discriminante, ils restent assez proches. Ces résultats satisfaisants peuvent étre expli-
qués par le fait que le paramétre \ a été choisi de facon & maximiser la mesure F1,
ce qui revient donc & maximiser le pouvoir de classification. Cela introduit, en effet,
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F1G. 4.8 — Structure issue de ’apprentissage de structure par un critére discriminant.

une dimension discriminante & la méthode d’apprentissage par augmentation du réseau
bayésien naif.

4.5 Classification par 'approche Multinets

Jusqu’a présent, nous avons utilisé un modeéle unique et donc une structure unique
de réseau bayésien pour les différentes instances de la classe X.. En effet, seuls les pa-
rameétres du modele changent d'une classe a une autre, la structure du réseau reste la
méme. Toutefois, les relations d’indépendance conditionnelle entre les attributs peuvent
changer selon le contexte. Ainsi, deux variables attributs peuvent étre indépendantes
pour une instance donnée de la variable X, alors qu’elles sont dépendantes pour une
autre instance de la variable classe X.. Dans le cas d’un modéle unique, les variables sont
alors considérées dans tous les cas comme dépendantes et il y a ajout d’un arc entre les
deux variables, ce qui n’est pas tout & fait vrai. Il peut donc étre préférable, au lieu d’ap-
prendre un modele unique pour toutes les instances de la variable classe, d’apprendre
un modéle pour chaque instance de X.. L’ensemble de ces modéles ou réseaux bayésiens
s’appelle un réseau bayésien Multinet. Ce type de réseau a été présenté dans [76] pour
permettre la représentation des indépendances conditionnelles asymétriques pouvant
exister entre les variables.
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4.5.1 Processus d’inférence

Le processus d’inférence dans les réseaux bayésiens Multinets est différent du pro-
cessus d’inférence dans un réseau ou il y a un modéle unique. La variable classe X,
prend des valeurs dans cq, ..., ¢, ou m est la cardinalité de la variable X,.. L’inférence
consiste alors a calculer la quantité P(X,. = ¢j| X1, ..., X;) . Dans un calcul d’'inférence
ou il y a un seul modeéle, cette quantité s’écrit sous la forme :

P(Xe =c¢j, X1, Xp)
P(X1,..X,)

P(Xe = ¢j|X1,.... X,,) = (4.9)

Le numérateur de I’équation 4.9 est la vraisemblance du modéle unique. Il se dé-
compose sous la forme du produit de tous les paramétres du modeéle. Le calcul du
dénominateur passe aussi par le calcul de la vraisemblance du modeéle, mais en faisant
une marginalisation par rapport a la variable classe X.. Dans le cas d’un modéle Mul-
tinet, on dispose de modéles différents, un pour chaque instance de la classe X.. La
probabilité a posteriori pour chaque instance de la classe s’écrit alors sous la forme
suivante :

_ P(XC:Cj)Pj(Xl,...,Xn)
i P(Xe=a)Pi(Xa, ..., Xp)

P(X. = cj|X1,...,Xn) (4.10)
ou Pj(Xy,...,Xy) correspond a la vraisemblance des données par rapport au modeéle
local de la classe c;. Cette quantité correspond donc a une probabilité conditionnelle
P(Xl, ceny Xn|XC == Cj).

Les réseaux bayésiens Multinets peuvent étre considérés comme une généralisation
des réseaux bayésiens naifs augmentés. En effet, si les structures représentant les diffé-
rentes classes sont identiques, 1’équation 4.10 s’écrit sous la forme :

P(XC = Cj)P(Xl, ...,Xn|Xc = Cj)
Zi P(Xc = Ci)P(Xl, ,Xn|XC == Ci)
_ P =g)Iliny PXilpa(Xi), Xe =) 4y
> P(Xe = ) [Ti=y P(Xilpa(Xi), Xe =)~

P(XC = Cj|X1, ,Xn)

D’aprés ’équation 4.11, le noeud représentant la variable X, est donc un parent
commun & tous les nceuds. On se retrouve donc dans le cadre des réseaux bayésiens
naifs augmentés. Les réseaux Multinets peuvent étre vus comme un réseau bayésien naif
augmenté par des structures qui différent selon la valeur prise par la classe considérée.

4.5.2 Processus d’apprentissage

Dans les réseaux bayésiens Multinets, un modéle est affecté & chaque instance ¢; de
la classe X.. Le nceud de classification n’est donc plus visible au niveau du réseau. Afin
de mettre en ceuvre l'apprentissage dans un réseau bayésien Multinets, la base d’ap-
prentissage D est partagée en m bases disjointes DLy, ...DL,, selon I'instance prise par
la classe. Chaque base de données DL; est utilisée pour apprendre un réseau B; ainsi
que les paramétres du modéle correspondant & l'instance ¢; de la classe X.. Plusieurs
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algorithmes d’apprentissage de structure peuvent étre utilisés pour construire les diffé-
rents modeéles. Nous allons étudier dans le paragraphe suivant 'influence du choix de
ces algorithmes d’apprentissage sur la qualité de la classification.

4.5.3 Reésultats et interprétation
4.5.3.1 Apport de "apprentissage de structures pour un réseau Multinets

Nous considérons deux types de sous-structures pour les réseaux Multinets : des sous-
structures en arbre et des sous-structures génériques. Nous comparons, sur la figure 4.9,
les résultats d’un réseau bayésien naif avec les résultats d’un réseau bayésien Multinets.
Pour ce dernier, nous avons appris la structure de la classe Action et celle de la classe
de rejet en utilisant ’algorithme MWST. Tout comme dans les approches précédentes,
I’apprentissage de structure utilisé dans les réseaux Multinets améliore les résultats
de classification. En comparaison d’'un simple réseau bayésien naif, ce type d’approche
donne encore une fois un réle particulier au noeud de classification, puisque les structures
sont apprises distinctement par rapport a la valeur prise par le noeud de classification.

rappel

04k + Réseau bayésien naif ; : .

+  Részeau bayésien Multinets avec sous-stuctures en arbre

+  Réseau Bayésien Multinets avec sous-structures générigues
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F1G. 4.9 — Influence de I'algorithme d’apprentissage des sous-structures du réseau Mul-
tinets.

D’autre part, nous notons la différence de performances entre les réseaux bayésiens
Multinets utilisant des sous-structures en arbre et ceux utilisant des sous-structures
génériques. Les sous-structures génériques donnent, en effet, de meilleures performances
que les réseaux utilisant les sous structures en arbre, & I'image du réseau bayésien naif
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mono-structure augmenté par une structure générique.

4.5.3.2 Comparaison de réseaux Multinets avec les différentes approches
déja décrites

Dans la figure 4.10, nous comparons les résultats de I’approche Multinet avec les dif-
férentes approches déja présentées tout au long de ce chapitre. Nous utilisons dans cette
comparaisons les résultats des Multinets & structure générique. Une premiére lecture
de de la figure confirme que 'apprentissage de structure a une grande valeur ajoutée
pour les Multinets : leurs performance surpassent en effet celles des réseaux bayésiens
naifs, ainsi que celles des résultats des réseaux bayésiens augmentés par une structure
en arbre. La comparaison entre les réseaux bayésiens Multinets et les réseaux bayésiens
naifs augmentés par une structure générique montre par contre que ces deux méthodes
donnent des résultats similaires. Utiliser une structure différente pour chaque classe ne
constitue donc pas un apport significatif en terme de classification par rapport & une
méthode utilisant une seule structure.
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F1G. 4.10 — Comparaison des résultats de classification d’un réseau bayésien Multinets
par rapport aux approches décrites précédemment.

4.6 Influence de la taille de la base d’apprentissage

Nous étudions dans cette partie 'influence de la taille de la base d’apprentissage.
Nous reprenons donc les approches que nous avons étudiées dans ce chapitre, a savoir :
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— réseau bayésien naif,
— réseau bayésien augmenté par une structure en arbre,
réseau bayésien augmenté par une structure générique,
— réseau bayésien Multinets,
réseau bayésien appris par un critére discriminant.
Nous réalisons les différents tests sur la moitié de la base de données, ce qui correspond
a 109 exemples d’Action contre 6300 exemples de la classe de rejet. Nous comparons
ainsi les résultats obtenus sur cette demi-base avec les résultats de la base compléte que
nous avons utilisée tout au long de ce chapitre.
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FiG. 4.11 Influence de la taille de la base sur le réseau bayésien naif.

Les figures de comparaison montrent que la taille de la base d’apprentissage n’influe
pas de la méme maniére sur les performances des différents systémes. Ainsi, il s’avére
que le réseau bayésien naif (c¢f. figure 4.11) est le moins sensible a la taille de la base
d’apprentissage. Ce résultat était prévisible : ce type de réseau requiert moins de pa-
ramétres lors de la phase d’apprentissage; en outre, il n’y a aucun apprentissage de
structure dans cette approche. Les réseaux bayésiens augmentés par un arbre (cf. fi-
gure 4.12) et par une structure générique (c¢f. figure 4.13) sont quant a eux légérement
affectés par la réduction de la taille de la base d’apprentissage. En effet, le nombre de
paramétres dans ces deux réseaux est plus important que celui du réseau bayésien naif
(cf. tableau 4.1).

Notre étude montre aussi que les réseaux bayésiens Multinets sont les plus sensibles
a la taille de la base d’apprentissage. En effet, en réduisant la taille de la base, les
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F1G. 4.12 — Influence de la taille de la base de données sur l'apprentissage de structure
par augmentation de la structure du réseau bayésien par une structure en arbre.

performances du systéme basé sur ce type de réseau se dégradent considérablement (cf.
figure 4.14). L’explication qui peut étre donnée a cette dégradation est que, dans les
réseaux Multinets, on apprend deux réseaux différents. En particulier, pour la classe
Action, on apprend la structure du réseau de cette classe & partir d’'un nombre trés
réduit d’exemples, ce qui rend 'apprentissage moins fiable pour ce réseau.

Un dernier volet de cette étude est 'influence de la taille de la base d’apprentissage
sur ’approche discriminante. Le score utilisé dans cette approche se base sur le pouvoir
de discrimination de la structure récupérée sur les exemples de la base. Ceci explique
les résultats illustrés au niveau de la figure 4.15 et qui montrent que 'approche discri-

minante est plus fiables également en présence d’une plus grande base d’apprentissage.

4.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons utilisé diverses approches pour apprendre la structure
d’un réseau bayésien dans le but de faire de la classification. Nous avons montré qu’une
approche générative non restreinte n’est pas toujours efficace pour faire de la détection
d’événements, surtout si on est en présence de plusieurs attributs et lorsque I’événement
recherché n’est pas la cause principale du changement d’état des attributs. Nous nous
sommes alors dirigés vers des approches qui enrichissent les réseaux bayésiens naifs. Nous
avons montré que ’augmentation de structure par une structure générique donne de
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F1G. 4.13 — Influence de la taille de la base de données sur I'apprentissage de structure
par augmentation de la structure du réseau bayésien par une structure génerique.

meilleurs résultats qu’une augmentation avec une structure en arbre. Il faut cependant
trouver le bon compromis entre la complexité de la structure et son pouvoir génératif
pour avoir le meilleur pouvoir de classification possible.

Conscients qu’a travers ce type d’approche on est toujours a la recherche de la struc-
ture qui décrit le mieux nos données, alors que notre but principal reste la classification
en événement et non événement, nous avons utilisé un score discriminant tenant compte
de la vraisemblance conditionnelle. Certes, cette approche est plus complexe d'un point
de vue calculatoire, le score utilisé n’étant pas décomposable, mais la structure ap-
prise donne de meilleurs résultats que les approches précédentes se basant sur un score
génératif.

Dans un souci d’obtenir un systéme qui discrimine le plus possible entre les évé-
nements et les non-événements, nous avons testé, par la suite, les réseaux bayésiens
Multinets qui requiérent un modeéle pour chaque classe. Nous avons montré qu’une telle
approche donne de meilleurs résultats si les structures recherchées pour les différentes
classes ne sont pas contraintes.

Une comparaison globale entre les différentes approches montre que ’approche pu-
rement discriminante donne, malgré sa complexité de mise en ceuvre, les meilleurs résul-
tats. Les résultats des réseaux bayésiens augmentés par une structure générique et ceux
des réseaux bayésiens Multinets, qui comme cela est expliqué dans ce chapitre, sont
des approches qui incluent en plus du critére génératif une dimension discriminante a
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FiG. 4.14 — Influence de la taille de la base de données sur l'apprentissage de structure
par 'approche Multinets.

travers le choix du parameétre A ou a travers la recherche de deux structures différentes
pour les deux classes, ces deux approches donc donnent des résultats assez comparables
et légérement inférieurs & une approche purement discriminante. Une approche basée
sur un réseau bayésien augmenté par un arbre s’avére enfin la moins efficace pour la
classification des événements ; ceci peut étre da a la simplicité de la structure recherchée
dans cette méthode.

D’autre part, nous nous sommes intéressés a la stabilité des différentes méthodes
vis-a-vis de la taille de la base d’apprentissage. D’aprés nos expériences, nous avons
conclu que le réseau bayésien naif était le plus stable de toutes les méthodes, de par la
réduction de l'effort d’apprentissage qu’il faut faire sur ce type de réseau. Les approches
augmentées sont, quant & elles, légérement influencées par la taille de la base d’appren-
tissage. L'approche discriminante et I’approche basée sur les Multinets sont de leur coté
trés influencées par cette réduction de la taille de la base d’apprentissage. Elles sont, en
effet, assez gourmandes en données d’apprentissage. L’espace de recherche de structure
est, en effet, plus grand dans ces deux types d’approches.

Dans ce chapitre, nous avons utilisé tous les attributs dont nous disposions, sans
toutefois, nous soucier du fait que ces attributs soient pertinents ou non pour notre
probléme. Nous comptions sur une sélection implicite des attributs lors de la phase
d’apprentissage de structure. Cette sélection n’a pas eu lieu, hormis lors de la mise en
place de I'apprentissage discriminant. Réduire le nombre d’attributs et donc le nombre
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F1G. 4.15 — Influence de la taille de la base de données sur I'apprentissage de structure
par ’approche discriminante.

de paramétres ainsi que le nombre d’arcs mis en place dans la structure du réseau, sans
porter atteinte aux performances de classification du systéme, peut étre d’une grande
aide pour améliorer la robustesse de I'apprentissage de structure. Nous sommes en effet
dans le cadre de la détection d’événements rares, pour lesquels nous ne disposons pas
de beaucoup d’exemples. Une maniére de réduire le nombre d’attributs est d’effectuer
une premiére étape de sélection des attributs. Nous proposons dans le chapitre suivant
d’étudier l'effet d'une pré-étape de sélection d’attributs sur I'apprentissage de structure
et sur les performances de classification du systéme.



Chapitre 5

Influence de la sélection d’attributs
sur ’apprentissage de structure

La richesse des contenus vidéos fait que ’on peut extraire un grand nombre d’attri-
buts audio-visuels. Le but d'un systéme de description de contenus multimédias, plus
précisément de détection d’événements, est d’intégrer ces différents attributs pour en
extraire des métadonnées de haut niveau. Dans les approches ot la structure du réseau
bayésien est construite manuellement, seule une sélection d’attributs pertinents pour le
probléme est utilisée par le modeéle. Cela suppose donc une connaissance du domaine
pour ne choisir que les attributs permettant d’augmenter les performances du systéme.
Dans le chapitre précédent, ot nous avons utilisé une approche automatique pour la
construction du modele basée sur 'apprentissage de structure, nous avons utilisé tous
les attributs disponibles. Il est toutefois intéressant d’étudier ’effet d’une sélection d’at-
tributs sur les résultats des structures récupérées par le processus d’apprentissage de
structure.

Le probléme de sélection d’attributs peut étre défini comme : choisir, parmi un
ensemble d’attributs candidats, un sous-ensemble d’attributs qui domne les meilleurs
résultats pour un systéme donné de classification. Des méthodes plus générales qu'une
sélection sont également parfois utilisées pour créer de nouveaux attributs a partir de
transformations ou de combinaisons des attributs d’origine. Le terme d’extraction
d’attributs est alors utilisé dans ce cas. Nous nous intéressons toutefois ici au seul
probléme de sélection d’attributs.

Nous étudions dans ce chapitre I'influence de la sélection d’attributs sur les méthodes
d’apprentissage de structure dans les réseaux bayésiens que nous avons proposées dans
le chapitre 4.

5.1 Sélection automatique d’attributs

La sélection d’attributs peut étre définie comme le probléme suivant : trouver dans
I'ensemble d’attributs X de taille n, X = {Xi,..., X,,}, 'ensemble Z de taille d < n,
permettant d’obtenir le meilleur taux de classification.

81
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Dans [77], les auteurs dressent un état de l’art des méthodes classiquement utilisées
pour la sélection d’attributs. On distingue ainsi principalement deux types de méthodes
de sélection d’attributs. Dans le premier type, on ne tient pas compte des corrélations
qui peuvent exister entre les attributs. Il s’agit de méthodes basées sur un classement
des attributs. Dans le second type de méthodes, ces corrélations sont bien prises en
compte. On distingue alors, dans cette derniére catégorie, deux classes principales : les
approches basées filtrage et les approches de type wrapper. Nous détaillerons dans la
suite le principe de ces différentes méthodes de sélection d’attributs.

5.1.1 Meéthodes basées classement

Pour ce premier ensemble de méthodes, la technique de sélection d’attributs repose
sur un classement des attributs en terme de pertinence par rapport a la variable re-
présentant 1’événement. Classer les attributs revient a attribuer a chaque attribut un
score indépendamment des autres variables attributs. Nous considérons sans perte de
généralité que plus le score est élevé plus la variable attribut est pertinente. On choisit
ainsi les d attributs qui ont le plus grand score.

Cette méthode de sélection d’attributs se caractérise par une grande simplicité de
mise en ceuvre. Pour un ensemble X = {Xi,..., X,,}, elle ne demande, en effet, que
le calcul de n scores. Ces scores ne tiennent compte que de la corrélation qui existe
entre chaque variable attribut X; et la variable classe X.. Toutefois, elle souffre d’un
grand inconvénient : en effet, en ne considérant que la corrélation entre la variable
attribut et la variable classe, la sélection d’attributs peut ignorer des attributs peu
pertinents individuellement mais dont I'action collective peut s’avérer trés utile pour
la classification de la variable X,.. Cette sélection d’attributs peut cependant s’avérer
suffisante si les attributs ont une action indépendante par rapport & la variable classe.

Dans le cas contraire, il est nécessaire de tenir compte des corrélations existant entre
les attributs. Nous passons en revue dans le paragraphe suivant une autre catégorie de
méthodes de sélection palliant ce défaut.

5.1.2 Meéthodes tenant compte des corrélations entre attributs

Le principe de ce type de méthodes est d’étudier la pertinence d’un sous ensemble
d’attributs par rapport a la variable classe ou événement. Cette méthode différe de
I’approche précédente dans le fait que I’on considére I'action de plusieurs attributs a la
fois et non pas 'action d’un seul attribut. Pour un sous ensemble d’attributs donné,
cette pertinence est évaluée & travers l'utilisation d’un critére ou score. Le parcours
exhaustif de tous les sous-ensembles d’attributs, afin de leur attribuer un score, est
souvent calculatoirement impossible, on a donc recours généralement & une méthode de
parcours non exhaustif de ’ensemble des sous-ensembles d’attributs.

Nous pouvons noter la ressemblance entre la technique de mise en ceuvre de la
sélection d’attributs et celle d’apprentissage de structure basé sur le score, ceci dans le
sens ol nous avons besoin dans les deux cas d’une méthode de parcours et d’un critére
ou score d’évaluation.
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Nous détaillons donc dans la suite les différents éléments nécessaires pour la mise
en ceuvre des méthodes de sélection d’attributs tenant compte de la corrélation entre
les attributs, a savoir :

— la méthode de parcours de I'ensemble des sous-ensembles d’attributs ;
— le critére d’évaluation J pour mesurer la qualité d’un sous-ensemble donné d’at-
tributs.

5.1.2.1 Méthode de parcours

Une méthode de parcours exhaustif de I’ensemble des sous-ensembles d’attributs est
toujours envisageable. Toutefois, cela requiert de traiter les (Z) sous-ensembles possibles
d’attributs de taille d. Ce nombre augmente exponentiellement avec le nombre d’attri-

buts. Un parcours exhaustif devient alors vite impossible d’'un point de vue calculatoire.

Différentes méthodes de parcours non exhaustives sont proposées dans la littéra-
ture [78] parmi lesquelles, il est possible de citer : la méthode best-first, la méthode
branch and bound, le recuit simulé, les algorithmes génétiques et les méthodes séquen-
tielles. Dans [79], les auteurs concluent que la méthode basée sur I’algorithme séquentiel
SFFS (Sequential Forward Floating Selection) proposée par Pudil et al. dans 7?7 domine
les autres méthodes de par ses performances.

L’algorithme SFFS est la combinaison de deux méthodes de parcours de sous-
ensembles pour la sélection d’attributs : le SFS (Sequential Forward Selection) et sa
contrepartie le SBS (Sequential Backward Selection). Le SFS débute par un sous-
ensemble d’attributs vide pour arriver & un sous-ensemble d’attributs de taille d. 11
procéde par l'ajout & chaque itération de 'attribut qui augmente le plus un critére J.
Le SBS est par contre initialisé avec I’ensemble des attributs. Il procéde par la sup-
pression des attributs dont l’élimination augmente le plus le critére J et ce jusqu’a
atteindre un sous-ensemble d’attributs de taille d. Les deux algorithmes ont toutefois
un inconvénient majeur. En effet, un attribut ajouté par le SF'S & I'ensemble des attri-
buts sélectionnés ne peut plus étre enlevé de I'ensemble (réciproquement dans le cas du
SBS, un attribut supprimé de I’ensemble des attributs ne peut plus étre récupéreé).

Le SFFS est une combinaison des deux algorithmes. Le lecteur en trouvera une
description dans l'algorithme 1. Cet algorithme a l’avantage d’étre une combinaison
des deux méthodes de parcours décrites ci-dessus. On peut ainsi ajouter et éliminer en
méme temps les attributs. Le but principal est bien str d’arriver & un sous-ensemble
d’attributs de taille d, qui soit le meilleur possible.

Ayant déja un sous-ensemble sélectionné, on ajoute I'attribut qui augmente le plus
la valeur du critére. Dans une seconde étape, on élimine les attributs dont la suppression
conduit & un score supérieur au score obtenu pour la méme taille de sous-ensemble. Et
on itére jusqu’a ce qu’on arrive & un sous ensemble de taille d.

Au vu de I'état de I'art cité dans [79], pour notre approche de sélection d’attributs,
nous avons donc fait le choix d’utiliser la méthode SFFS pour faire le parcours des
différents sous-ensembles.
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Algorithm 1 SFFS
Entrée : X = {X;|i = 1,...,n} tous les attributs.
Sortie : ZF ={Z;li=1,...,k, Z; € X}, k=d
Initialisation Xg = @;k =0
arrét k =d
Etapel(Inclusion)
Z7 = argmaxy cx_gn J(ZF + Z;)
ZkJrl — Zk 4 lef—;
k=k+1
Etape2(Exclusion conditionnelle)
Z~ =argmaxy ¢z J(ZF71)
si J(ZF—Z7) > J(ZF 1Y) alors
Zh =7k — 7,
k=k—-1
retour a I’étape 2

sinon
retour a I’étape 1

5.1.2.2 Critére

La sélection des attributs optimaux se fait au travers de 'optimisation d’un critére
que nous notons J dans la suite. Le probléme de sélection d’attributs peut donc se
formuler sous la forme d’un probléme d’optimisation :

Y = J(Z 5.1
arg  _ max J(2) (5.1)

Comme nous l'avons évoqué dans I'introduction de ce chapitre, il existe principalement
deux classes de méthodes de sélection d’attributs tenant compte des corrélations entre
les attributs :
— les méthodes basées filtrage,
les méthodes de type wrapper.

Ces deux classes se distinguent par la nature du critére utilisé. Dans les méthodes basées
filtrage, le score est totalement indépendant de la partie classification qui utilise les
attributs sélectionnés. Dans les méthodes de type wrapper, la méthode de classification
est utilisée pour juger de la pertinence du sous-ensemble d’attributs. Nous proposons
dans la suite une présentation de ces deux types de techniques.

5.1.2.3 Meéthodes basées filtrage

Dans ce premier cas, la sélection d’attributs est faite indépendamment de la méthode
de classification qui constitue I’étape suivante dans le traitement des données. Le critére
J utilisé est donc complétement indépendant du classifieur utilisé.

Le but principal de la sélection d’attributs est alors la sélection du sous-ensemble
d’attributs qui apporte la plus grande quantité d’information. Les méthodes de sélection
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d’attributs basées sur les filtrages suivent le schéma de la figure 5.1. Le module de sélec-
tion d’attributs a comme entrée l’ensemble des attributs disponibles X = {X1,..., X, }
et rend en sortie un sous-ensemble de ces attributs. Contrairement aux méthodes de type
wrapper que nous allons évoquer plus loin, il n’y a aucune interaction entre le module
de sélection d’attributs et le module de classification. Les attributs ainsi sélectionnés
sont totalement indépendants de la méthode de classification utilisée par la suite.

Cette indépendance entre le module de sélection et le module de classification confére
a la sélection d’attributs un caractére de généricité, puisque les attributs sélectionnés
sont valables pour tous types de classifieurs. On n’est donc pas dans 'obligation de
changer les attributs sélectionnés chaque fois qu’on change de module de classification.
Toutefois, cette généricité peut conduire & un systéme non optimal puisqu’en sélection-
nant les attributs indépendamment du module de classification, on n’optimise pas la
chaine de traitement de bout en bout.

Aftributs
d'origine

|

Module de
sélaction
d'attributs

|

Aftriputs
pertinents

|

Module de
classification

F1G. 5.1 — Principe de la sélection d’attributs basée filtrage.

Parmi les scores les plus utilisés dans la sélection d’attributs basée filtrage, nous
retrouvons le gain d’information IMG(X,, Z) d'un ensemble Z d’attributs par rapport
ala classe X, (¢f. équation 5.2). Ce critére mesure la réduction d’incertitude par rapport
a la classe X, quand l'information sur les variables du sous-ensemble Z sont disponibles.
Il est constitué d’une différence entre I'entropie H(X,) représentant l'incertitude par
rapport a la classe X, et de 'entropie conditionnelle H(X.|Z) représentant I'incertitude
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par rapport a la classe X, en ayant 'information contenue dans le sous-ensemble Z.

IMG(X.,Z) = H(X.)— H(X.|Z) (5.2)
avec: H(X.) = -— ZP(Xc = ¢;)log(P(X. = ¢j))
H(X.|Z) = =) P(Xc,2)log(P(X.,2)/P(Z))

5.1.2.4 Méthodes de type wrapper

Comme nous venons de le voir, les méthodes basées filtrage ne tiennent pas compte
de la tache de classification. En effet, elles permettent de sélectionner les attributs qui
sont les plus corrélés avec la variable classe sans tenir compte du type de classifieur qui
sera utilisé par la suite. Cette indépendance par rapport au module de classification,
illustrée dans la figure 5.1, peut conduire & un systéme non optimal.

Les méthodes de type wrapper apportent une alternative aux méthodes basées fil-
trage. On optimise dans ce cas la sélection d’attributs par rapport & la tache de classi-
fication. Le module de classification est utilisé pour mesurer la pertinence des attributs
sélectionnés. Le critére J est donc une mesure de la performance du classifieur en pré-
sence d’un ensemble d’attributs.

Le classifieur est considéré comme une boite noire ayant comme entrée un sous-
ensemble des attributs et comme sortie une mesure de la qualité de prédiction du classi-
fieur. Le schéma de principe des méthodes de sélection d’attributs de type wrapper est
illustré dans la figure 5.2. Un bon état de I'art sur ce type de méthodes est disponible
dans [78|.

Pour le calcul du critére J, nous utilisons un processus de cross-validation. Ainsi,
nous faisons l'apprentissage du réseau bayésien ou du classifieur sur une partie des
données et nous décodons sur la deuxiéme partie des données. on répéte le processus de
facon a ce que toutes les données de la base sont utilisées dans la phase de décodage.
Nous mesurons alors le taux de bonne classification sur chacun des sous-ensembles de
données issus de la cross-validation. Le critére J global sera la somme des taux de bonne
classification sur la totalité des sous-ensembles de données.

En contrepartie de leur avantage de tenir compte de I’étape de classification, les
méthodes de type wrapper sont cependant trés gourmandes en temps de calcul.

5.2 Résultats et interprétation

5.2.1 Comparaison des différentes méthodes de sélection d’attributs
pour un classifieur donné

Nous proposons dans ce paragraphe une comparaison des résultats des trois types
de méthodes de sélection d’attributs : les méthodes par classement, les méthodes ba-
sées filtrage et celles de type wrapper. Pour ce faire, nous choisissons d’utiliser comme
classifieur le réseau bayésien augmenté par une structure d’arbre.

Il est évident d’aprés la figure 5.3 que les résultats de la sélection d’attributs de type
wrapper surpassent largement ceux de la sélection basée filtrage et ceux de la sélection
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F1G. 5.2  Schéma de la sélection d’attributs de type wrapper.
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basée classement. En effet, de par sa définition, la méthode de type wrapper utilise
I’algorithme de classification lui-méme, les attributs récupérés s’avérent donc mieux
adaptés a la classification que ceux donnés par les autres approches. D’autre part, la
sélection basée filtrage donne des résultats légérement supérieurs a ceux de 'approche
basée classement. Ceci peut s’expliquer par le fait que cette méthode tient compte de
la corrélation qui existe entre les différents attributs du probléme, contrairement a la
sélection basée classement.
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F1G. 5.3 — Comparaison des performances entre les trois méthodes de sélection d’attributs. Classifieur
utilisé : réseau bayésien enrichi par une structure en arbre.

Nous utiliserons dans le reste de ce mémoire la méthode de sélection d’attributs de
type wrapper partout ol on ne mentionne pas de facon explicite une autre méthode de
sélection.

5.2.2 Influence de la sélection d’attributs sur le réseau bayésien naif

Une sélection d’attributs de type wrapper appliquée a un réseau bayésien naif permet
d’augmenter les performances de classification de ce type de réseau (c.f. figure 5.4). En
effet, la sélection d’attributs permet de ne garder que les attributs qui maximisent le
pouvoir de classification. Il est a noter que 'utilisation de la sélection d’attributs de
type wrapper introduit un caractére discriminant & la méthode utilisée. En effet, les
attributs sélectionnés sont ceux qui donnent la meilleure classification sur ’ensemble
d’apprentissage.
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Fi1G. 5.4 — Influence de la sélection d’attributs sur le réseau bayésien naif.

5.2.3 Influence de la sélection d’attributs sur les approches enrichies

Comme nous ’avons présenté dans le chapitre 4, 'apprentissage de structure aug-
mentée part d'un réseau bayésien naif comme structure de base. Tous les attributs sont
ainsi connectés au neeud classe. Les connexions inter-attributs sont ensuite ajoutées pour
enrichir le réseau. Cet enrichissement de la structure entraine une meilleure adéquation
de la structure aux données. Il conduit toutefois a des distributions de probabilités plus
complexes que celles des réseaux bayésiens naifs. L’existence d’attributs qui ne sont pas
pertinents pour la classification augmente la complexité des distributions sans pour au-
tant augmenter le pouvoir de classification du systéme. Nous testons dans cette partie
I’apport de la sélection d’attributs et donc de I’élimination des attributs qui n’ont pas
réellement de valeur ajoutée pour notre probléme de classification.

5.2.3.1 Influence de la sélection d’attributs sur ’approche de type réseau
bayésien naif enrichie par une structure en arbre

Dans cette partie, nous étudions l'influence de la sélection sur ’apprentissage de
structure utilisant 'approche de type TAN (c¢f. paragraphe 4.3.1). Sur la figure 5.5,
nous présentons les résultats de 'apprentissage de structure sans sélection d’attributs,
avec une sélection d’attributs manuelle et avec une sélection d’attributs de type wrapper.
Dans le cas de la sélection manuelle, nous avons choisi les attributs en nous basant sur
la connaissance dont nous disposons par rapport a la détection d’Actions dans un match
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Fia. 5.5  Influence de la sélection d’attributs pour les réseaux bayésiens naifs augmentés par une
structure d’arbre.

de football. Nous remarquons que la sélection d’attributs augmente considérablement
les performances de classification du systéme. Ainsi, pour une précision de 0.7, nous
passons d’un rappel de 0.55 a un rappel de 0.68.

Il apparait également que les performances de la sélection automatique sont égales
a celle de la sélection manuelle. Nous avons donc réussi, au travers de notre systéme, a
automatiser I’étape de sélection d’attributs.

Un autre avantage non négligeable de 1’étape de sélection d’attributs est la réduction
du nombre d’attributs utilisés, ce qui en terme de puissance de calcul conduit & des
algorithmes de classification moins gourmands.

5.2.3.2 Influence de la sélection d’attributs sur approche de type réseau
bayésien naif enrichie par une structure générique

Dans cette partie, nous étudions l'influence de la sélection d’attributs sur les ap-
proches de type réseau bayésien naif enrichi par une structure générique. Nous utilisons
dans nos tests une sélection d’attributs de type wrapper. En comparant la courbe de
couleur bleue pour les performances d’un réseau sans sélection d’attributs et la courbe
rouge pour les performances d'un réseau avec sélection de la figure 5.6, nous remar-
quons que la sélection d’attributs n’augmente pas les performances du réseau bayésien
enrichi par une structure générique, méme si la sélection est réalisée avec une approche
de type wrapper. Ce résultat est assez décevant, puisque nous nous attendions a ce que
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les performances du réseau augmentent avec la baisse du nombre de paramétres et des
arcs & apprendre dans la structure.

Toutefois, nous pouvons reprocher a notre mise en ceuvre de la sélection d’attributs
le fait que nous avons fixé a 'avance le paramétre A servant pour l'apprentissage de
structure du score BIC modifié (¢f. équation 4.4). Ce parameétre dépend de la complexité
de la structure, et donc du nombre de neeuds dans le réseau. Ce nombre de nceuds est
variable lors de 'opération de sélection d’attributs. Ceci nécessite donc une adaptation
du parameétre A au nombre de nceuds impliqués dans le réseau au fur et & mesure qu’on
sélectionne les attributs. Nous proposons alors d’adapter ce paramétre a partir de sa
valeur récupérée de maniére expérimentale dans le paragraphe 4.3.3.1.

Ainsi, pour 'adaptation du paramétre A, nous utilisons la stratégie suivante : nous
calculons le rapport a entre le terme de vraisemblance et le terme de complexité du score
BIC pour un réseau bayésien naif. Nous supposons que le rapport § est constant pour
toutes les tailles de réseaux. Nous avons déja calculé expérimentalement le paramétre A
pour le cas ot le réseau contient tous les nceuds, donc sans aucune sélection d’attributs.
Nous pouvons alors calculer les parameétres A correspondant a chaque nombre de noeuds
sélectionnés. Ces nouveaux paramétres A sont alors utilisés lors de 'apprentissage de
structure des réseaux enrichis par une structure générique dans la sélection d’attributs

de type wrapper.
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F1G. 5.6 — Comparaison entre les performances des réseaux augmentés par une structure générique
sans sélection d’attributs et avec sélection d’attributs avec et sans adaptation du parameétre A.

Les résultats du réseau bayésien enrichi par une structure générique utilisant des
attributs sélectionnés par une approche de type wrapper avec adaptation du paramétre
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A sont illustrés sur la figure 5.6. Nous obtenons bien cette fois-ci une augmentation des
performances de la détection d’événements en utilisant la sélection d’attributs.

Ceci rejoint la conclusion sur le role de la sélection d’attributs pour ’approche
d’apprentissage par enrichissement par un arbre. Les approches d’apprentissage par
enrichissement de la structure d’un réseau naif en général sont donc sensibles a la
sélection d’attributs. Elles donnent en effet de meilleurs résultats si les attributs qui
leur sont présentés sont les plus pertinents possibles.

5.2.4 Influence de la sélection d’attributs sur les approches Multinets

Nous étudions, dans cette partie, I'influence de la sélection d’attributs sur les ap-
proches de type Multinets. Nous présentons a la figure 5.7 une comparaison des perfor-
mances d’un réseau Multinets avec des sous-structures en arbre, précédé ou non d’une
étape de sélection d’attributs.
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F1G. 5.7 Comparaison des performances d'un réseau Multinets avec et sans sélection d’attributs.

Dans la figure 5.7, nous remarquons une nette amélioration des résultats des réseaux
Multinets lorsqu’on utilise un nombre réduit d’attributs. En effet, en réduisant le nombre
d’attributs, 'apprentissage des structures devient plus fiable, particuliérement au niveau
de la classe minoritaire ot on ne dispose que d’un nombre réduit de paramétres.
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5.2.5 Influence de la sélection d’attributs sur ’approche générative

Nous étudions dans ce paragraphe l'influence de la sélection d’attributs sur l'ap-
proche générative non restreinte pour 'apprentissage de structure (cf. chapitre 3). Nous
rappelons que, dans le chapitre 4, nous avons montré que cette approche générative non
restreinte ne donne pas de résultats satisfaisants pour la classification des événements
rares tels que les Actions dans un match de football. Nous avons expliqué ces faibles
résultats par le fait que cette approche ne donne pas de valeur particuliére au noeud de
classification.

La figure 5.8 montre les résultats de 'approche générative avec et sans sélection
d’attributs. Dans le cas ou la sélection d’attributs a lieu au préalable, il apparait que
les résultats augmentent considérablement. On arrive & un niveau de performance équi-
valent & celui des approches enrichies.
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F1aG. 5.8 — Comparaison des performances de approche générative non restreinte avec et sans sélection
d’attributs.

Nous concluons donc que l'approche générative non restreinte est trés sensible a la
pertinence des attributs que lui sont fournis. Toutefois, si elle est en présence d’attributs
pertinents, "'approche donne des résultats satisfaisants. La sélection d’attributs de type
wrapper ajoute ainsi a l'approche générative non restreinte la dimension qui lui manque
par rapport aux autres approches, a savoir : considérer le nceud de classification différem-
ment des autres nceuds. Une étape de sélection d’attributs est indispensable a ’entrée
du systéme de classification se basant sur un apprentissage de structure générique.
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5.2.6 Influence de la sélection d’attributs sur I’approche discriminante

Dans les approches précédentes basées sur un score maximisant la vraisemblance, la
sélection d’attributs s’est révélée un outil pertinent pour augmenter les performances
de ce type de systéme qui n’incorpore par ailleurs aucun moyen efficace pour distinguer
les attributs pertinents pour la tache de classification. Nous étudions, dans cette partie,
I'influence de la sélection d’attributs sur I’apprentissage de structure obtenu par une
approche discriminante telle que présentée dans le paragraphe 4.4.

Il est utile de rappeler que nous avons conclu lors de notre étude de ’approche
discriminante dans le paragraphe 4.4 du chapitre précédent que cette approche permet
de rejeter les attributs dont I'incorporation dans la structure du réseau n’augmente pas
les pouvoirs de classification du systéme. L’apprentissage de structure discriminant peut
étre apparenté a une approche de sélection d’attributs de type wrapper. En effet, lors
de la génération de la structure, divers arcs sont éliminés, provoquant 1’élimination de
certains attributs de la structure.

Dans la figure 5.9, on compare les performances de "approche discriminante avec
ou sans sélection d’attributs. Il est & noter qu’une sélection de type wrapper basée sur
I’approche discriminante est impossible & mettre en ceuvre d’un point de vue calcula-
toire. Il faut en effet faire une recherche de structure discriminante a chaque fois que
I’on désire ajouter un attribut a I’ensemble des attributs pertinents. La sélection d’attri-
buts utilisée dans notre test est donc dans ce cas précis une sélection d’attributs basée
filtrage. Cette comparaison est effectuée sur deux tailles différentes de sous-ensembles
d’attributs. Il apparait que la sélection d’attributs avec un nombre suffisant d’attributs
n’augmente pas les performances de classification. Ceci confirme le réle de la méthode
discriminante comme méthode de sélection d’attributs a part entiére.

Ainsi, la méthode basée sur 'apprentissage de structure par un critére discriminant
présente un double avantage. Elle permet en effet de construire une structure adaptée a
notre besoin de classification et en méme temps elle permet de faire la sélection d’attri-
buts pour ne laisser que les attributs les plus significatifs pour la tache de classification.

Toutefois, 'ajout d'une étape de sélection en entrée de ’approche discriminante
permet de réduire la complexité de calcul de cette méthode : le nombre d’attributs
diminue; I'ensemble de recherche de structure optimale diminue également de taille.
D’autre part, il y a aussi moins de risque de tomber dans un minimum local pour le
calcul de la CLL (¢f. équation 4.6).

Dans la figure 5.9, nous présentons également les résultats de 'apprentissage dis-
criminant pour un nombre réduit d’attributs. Les performances du systéme sont alors
revues a la baisse. Le systéme n’arrive plus & trouver toute 'information dans ce nombre
réduit d’attributs. Donc, si on désire réduire les variables au niveau de 'apprentissage de
structure discriminant, il faut nous assurer que nous présentons au systéme un nombre
suffisant et pertinents de paramétres.



Interprétation des attributs sélectionnés 95

REREEFIN ! J T !
ey ] : :
asl M
O 8 ...............................
DT e ............... 4
06
Eos-
D e ................ ......
03r
02r-
04b| ° Approche discriminante sans selectiond atiribus LG t_ 4
+ Approche discriminante avec séléction d attributs basée filtrage en utilisant 24 attributs
+  Approche discriminante avec séléction d attributs basée filtrage en utilisant 12 attributs
0 = I

I I T I I I
03 04 05 06 07 08 09 1
précision

I I
01 02

Fic. 5.9 Influence de la sélection d’attributs sur ’apprentissage de structure par une approche
discriminante.

5.3 Interprétation des attributs sélectionnés

Nous proposons dans cette partie de donner une interprétation aux attributs sélec-
tionnés par ’approche de sélection d’attributs. Ainsi, dans le cadre de notre application
de détection d’actions dans un match de football, un attribut toujours sélectionné par
I’algorithme de sélection d’attributs est I'attribut position sur le terrain. En effet, cet
attribut est trés suggestif de I’existence d'une Action ou non : une Action se produit
toujours dans la zone de la cage de but. Le niveau audio au niveau du plan courant
s’avére aussi un attribut important pour la classification en Action ou non. L’algorithme
de sélection d’attributs choisit aussi les attributs Ralent: des plans qui suivent le plan
courant. Dans les attributs sélectionnés, nous retrouvons également les attributs ren-
seignant sur la nature du plan courant, c’est-a-dire si le plan appartient a une zone de
jeu ou non et s’il s’agit d'un plan large ou non. Cette sélection d’attributs confirme
I’observation qu’une Action est une zone de la vidéo avec une augmentation de 1’exci-
tation de la foule et une zone de jeu qui se déroule au niveau de la cage de but. Elle
est généralement suivie par une plage de ralenti, se trouve au niveau d’une zone non
réguliére du jeu et se déroule au niveau d'un plan large. Les attributs sélectionnés sont
donc cohérents avec une interprétation humaine de ce que sont des Actions dans un
match de football.
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5.4 Conclusion

Nous nous sommes intéressés dans ce chapitre a la sélection d’attributs. Nous avons
appliqué la sélection d’attributs comme méthode de pré-traitement avant le module de
classification basé sur 'apprentissage de structure dans les réseaux bayésiens. Notre
étude a montré que la sélection d’attributs constitue pour les méthodes d’apprentissage
basées sur un score génératif un vrai potentiel pour augmenter les performances du
systéme. En utilisant la sélection d’attributs, les taches de simulation de données et
de classification se rapprochent de plus en plus. Eliminer les données non pertinentes
constitue une étape de débruitage, ce qui favorise un apprentissage de structure efficace.

Ainsi, 'apprentissage de structure génératif non restreint présenté dans le chapitre 3,
qui donne des résultats médiocres pour la détection des Actions augmente considérable-
ment ses performances avec une étape de sélection d’attributs. C’est également le cas
pour les approches augmentées qui utilisent naturellement tous les attributs disponibles.

L’approche discriminante reste tout de méme une exception. En effet, elle donne de
bons résultats de classification sans aucun besoin d’une étape de sélection d’attributs.
Celle-ci ne permet donc pas d’augmenter les performances du systéme, contrairement
aux autres approches. Cette approche inclut en elle-méme un processus de sélection
d’attributs qui lui permet de ne garder dans la structure apprise que les attributs qui
sont pertinents pour la tache de classification.

Ainsi, la principale conclusion que nous pouvons tirer de ce chapitre est qu'une étape
de sélection d’attributs est indispensable pour garantir des résultats optimaux. Cette
étape peut étre faite d’'une maniére disjointe comme c’est le cas des approches généra-
tives ou d’une maniére implicite comme c’est le cas pour 'apprentissage de structure
basé sur un critére discriminant.



Chapitre 6

Apprentissage de structure dans les
réseaux bayésiens dynamiques

6.1 Introduction

Nous avons étudié dans les chapitres précédents 'effet de 'apprentissage de structure
sur les réseaux bayésiens statiques. Cet apprentissage s’avére étre un moyen pour aug-
menter les performances des systémes de détection d’événements. Toutefois, les struc-
tures récupérées par cette méthode ne tiennent pas compte de la nature temporelle des
données vidéos. Or les réseaux bayésiens permettent de modéliser ce caractére tempo-
rel au travers de leur variante dynamique. Nous étudions dans ce chapitre ’apport de
I’apprentissage de structure dans les réseaux bayésiens dynamiques.

6.2 Les réseaux bayésiens dynamiques

Les réseaux bayésiens dynamiques sont un cas particulier des réseaux bayésiens. Ils
ont été mis en place pour définir un formalisme clair pour la représentation des sys-
témes évoluant au cours du temps. Le temps est alors discrétisé en unités temporelles.
A un instant donné, le réseau représente 1’état de l'ensemble des variables du systéme.
Les variables d’'une méme tranche temporelle sont connectées pour représenter les cor-
rélations entres les variables & un méme instant. Les réseaux bayésiens dynamiques
modélisent également les corrélations temporelles qui existent entre les variables. Seules
les connexions des variables du passé vers le présent sont autorisées. Ces connexions
modélisent 'influence du passé sur le présent.

D’un point de vue formalisme, les réseaux bayésiens dynamiques sont définis comme
suit :

— un réseau spécifiant les distributions sur 1’état initial By ;

un réseau de transition définissant les corrélations temporelles entre les différentes
tranches temporelles Birqns-

Un réseau bayésien dynamique défini par les deux structures By et Biqqns corres-
pond & un réseau semi-infini X[0], ..., X[oo]. Toutefois, en pratique, on utilise le réseau

97
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seulement sur une plage temporelle bien précise de longueur T'. En déroulant le réseau
sur cette plage temporelle, on obtient un réseau bayésien statique. La loi jointe de tout
le réseau sera alors :

T-1
Pg(X (0], ..., X[T]) = Pg, [ [ Potranscxernix) (6.1)
t=0

La figure 6.3 représente les structures d’un réseau bayésien dynamique ainsi que son
équivalent statique déroulé sur une plage temporelle de durée 7' = 3.

x;[0] @

CRCRC

(a) (b)

FiG. 6.1 — Structures d’un réseau bayésien dynamique composé de trois variables
X1, X9, X3. (a) structure initiale, (b) structure temporelle, (¢) réseau bayésien équi-
valent déroulé sur 7' = 3.

Dans [49], les auteurs utilisent les réseaux bayésiens dynamiques pour détecter des
événements dans des vidéos de Formule 1. Dans ce cadre, diverses structures temporelles
de réseaux bayésiens ont été testées. Les auteurs ont conclu que la structure de la
figure 6.2 donne les meilleurs résultats.
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F1a. 6.2 Structure du réseau bayésien dynamique proposé dans [49].

Ce travail montre I'importance d’'un choix adéquat des connexions temporelles dans
un réseau bayésien dynamique pour garantir de bonnes performances en terme de détec-
tion d’événements vidéo. Toutefois, il n’est pas assuré que la structure présentée dans
ce travail soit optimale pour toutes les taches d’indexation vidéo. D’autre part, la dé-
finition de la structure temporelle pour chaque probléme n’est pas une tache évidente.
L’apprentissage de structure peut fournir alors une solution.

6.3 Apprentissage de structure dans les réseaux bayésiens
dynamiques

Dans cette partie, nous étudions 'apport de l'apprentissage de la structure tempo-
relle. Cet apprentissage permet de mettre en évidence les différentes corrélations qui
existent entre les attributs temporels, tout en gardant une structure temporelle proche
de la réaliteé.

Nous appliquons l'apprentissage de structure dans un réseau bayésien dynamique
d’une maniére similaire & I’apprentissage de structure dans un réseau bayésien statique.
Un algorithme d’apprentissage de structure dynamique se base donc sur un score et une
méthode de parcours de I’ensemble des structures.

6.3.1 Approche utilisant le score BIC

Le probléme de I’'apprentissage de structure dans un réseau bayésien dynamique a été
abordé dans [80]. A notre connaissance, ¢’est ['unique travail consacré a ce probléme dans
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la littérature. Dans ce travail, ’apprentissage est utilisé dans le cadre d’applications de
prédiction du comportement des voitures sur une route. Dans ce travail, I’apprentissage
de structure de réseaux bayésiens dynamiques est basé sur un score génératif de type
BIC. Ce score se décompose en deux scores, un pour la structure du réseau B et un
score pour le réseau Byyqns (cf. équation 6.2)

Brc(B) = ZBrc(Bo) + “Bic(Birans) (6.2)

Le score ainsi obtenu est un score décomposable qui garde les mémes propriétés qu’un
score BIC' d’un réseau statique. Ce score peut étre utilisé dans le cadre d'une recherche
de structure optimale en utilisant un algorithme K2 ou un algorithme de recherche
gloutonne sur les deux types de réseaux composant le réseau bayésien dynamique.

6.3.2 Approche augmentée d’apprentissage de structure

La méthode présentée dans le paragraphe précédent est une méthode qui favorise la
modélisation des données sans se soucier de 'aspect classification. Dans ce paragraphe,
nous nous sommes inspirés de la méthode d’apprentissage de structure par enrichis-
sement présentée en 4.3.2 pour construire un algorithme d’apprentissage de structure
pour les réseaux bayésiens dynamiques, permettant de répondre de facon plus adaptée
a notre probléme de classification.

Nous utilisons dans cet algorithme le score BIC modifié (¢f. équation 4.4). Nous
choisissons ainsi pour chaque nceud de la structure a prior: et chaque noeud de la
structure de transition I’ensemble de nceuds parents qui augmentent le plus le score
BIC modifié de la structure correspondante. Le score final est ensuite la somme de tous
les scores.

6.3.3 Approche discriminante

Dans cette partie, nous utilisons un score discriminant pour ’apprentissage de la
structure du réseau bayésien dynamique. Comme nous 1’avons déja précisé dans le cha-
pitre 4, 'utilisation d’un score discriminant introduit une difficulté supplémentaire par
rapport a un score génératif. Ceci dans le sens o1l le score discriminant n’est pas un score
décomposable. On ne peut donc pas faire une recherche locale des connexions optimales
et utiliser le réseau résultant.

Nous utilisons, dans cette partie, la vraisemblance conditionnelle (¢f. equation 4.6)
comme score discriminant. Une étape d’inférence sur les données d’apprentissage est
nécessaire pour calculer le score de chaque structure. Afin de diminuer le nombre de
structures candidates, et donc diminuer le nombre d’étapes d’inférence, nous utilisons
une recherche gloutonne itérative. Nous décomposons la structure du réseau bayésien en
plusieurs sous structures. Nous générons les structures qui correspondent a la perturba-
tion de ces sous-structures par suppression, inversion ou ajout d’un arc. Nous cherchons
ensuite la sous-structure qui donne la meilleure C'LL, elle sera ensuite insérée dans la
structure globale du réseau.
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6.4 Reésultats expérimentaux

Dans cette partie expérimentale, nous testons 'apprentissage de structure dans les
réseaux bayésiens dynamiques sur la base de données de I'application détection d’Action
dans un contenu de football.

6.4.1 Comparaison des différentes approches d’apprentissage de struc-
ture dynamique

Nous comparons dans la figure 6.3 les résultats donnés par les approches d’appren-
tissage présentées plus haut dans ce chapitre.
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Fi1G. 6.3 — Résultats des trois approches d’apprentissage de structure dans les réseaux
bayésiens dynamiques.

La comparaison entre les trois approches d’apprentissage de structure dans un réseau
bayésien dynamique montre que l'approche générative s’avére encore une fois inefficace
pour résoudre le probléme de détection d’événements.

La recherche de la structure dans un ensemble qui favorise la classification par rap-
port au pouvoir génératif, tel que c’est fait dans ’approche enrichie, améliore nettement
les performances du systéme. Toutefois, cette méthode posséde un inconvénient majeur.
Elle se restreint en effet a la recherche des structures dans ’ensemble ol le nceud événe-
ment est connecté a tous les attributs. Ainsi tous les attributs sont pris en compte sans
distinction. L’approche discriminante n’est pas concernée par cet inconvénient de 'ap-
proche générative enrichie. Elle n’utilise, en effet, que les attributs qui sont pertinents
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pour la classification. Par exemple dans la structure récupérée dans notre exemple, ’at-
tribut position sur le terrain n’est connecté au nceud événement qu’a l'instant courant.
Les autres connexions n’ajoutent en effet rien au pouvoir de classification. Elles ne sont
donc pas prises en considération.

6.4.2 Réseau dynamique versus réseau statique

La comparaison des résultats du réseau bayésien dynamique et ceux issues du ré-
seau bayésien statique (cf. figure 6.4), montre que l'utilisation du réseau dynamique
n’entraine pas un changement significatif au niveau des résultats de classification. Il est
toutefois important de noter que dans le cadre de notre probléme de détection d’Action
dans un match de football, I'influence des attributs se limite au voisinage de I’événe-
ment. Ainsi, en prenant en compte les attributs du voisinage de I'événement comme
nous 'avons fait dans le cadre des réseaux statiques, nous sommes parvenus & exploiter
toute I'information présente dans les données. L’information provenant de tranches tem-
porelles distantes et qui circule a travers les réseaux bayésiens n’est donc pas importante
dans le cadre de notre exemple.

Toutefois, avec des résultats comparables aux réseaux bayésiens statiques, les ré-
seaux bayésiens dynamiques générent des structures plus compréhensibles, vu qu’ils
respectent la causalité temporelle inhérente & la vidéo. Un autre avantage des réseaux
bayésiens dynamiques par rapport aux réseaux bayésiens statiques est que I’organisation
spécifique des données des réseaux dynamiques permet une incorporation plus facile de
connaissances a priori tel qu'un modeéle de durée par exemple tel que celui utilisé au
chapitre 3.

6.5 Conclusion

Nous avons étudié dans ce chapitre I’apport de I’apprentissage de structure dans les
réseaux bayésiens dynamiques. Nous avons mis en place deux techniques d’apprentis-
sage de structure. La premiére technique se base sur l’enrichissement de la structure
naive. La deuxiéme se base sur l'utilisation d’un score discriminant. Nos expériences
ont montré que cette derniére approche donne de meilleurs résultats tout en permettant
de sélectionner les connexions les plus pertinentes. D’autre part, nous montrons que
I’apprentissage de structure permet d’avoir des résultats équivalents aux résultats de la
structure du réseau statique. Toutefois, la structure du réseau bayésien dynamique a
I’avantage de pouvoir mieux incorporer des connaissances a priori vu qu’elle modélise
le caractére temporel de la vidéo.
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Chapitre 7

Conclusion et perspectives

Nous nous sommes intéressés au cours de ce travail au probléme de la détection d’évé-
nements dans un contenu vidéo. Nous avons proposé un cadre statistique générique pour
la détection d’événements que nous avons appliqués a la détection de plages publicitaires
et d’actions dans un match de football. Dans cette conclusion, nous proposons de dres-
ser un bilan des différents résultats obtenus dans cette thése. Nous présentons ensuite
différentes perspectives que nous trouvons pertinentes comme suite pour ce travail.

7.1 Synthése des résultats

Le probléme de description de contenus multimédias est un probléme de plus en plus
étudié dans la littérature. De méme dans le milieu industriel des solutions a ce probléme
sont de plus en plus demandées, et avec des contraintes supplémentaires inhérentes
au monde industriel, qui sont la recherche de 'automatisation du processus. Or cette
automatisation ne va pas sans une certaine généricité du systéme au regard des différents
contenus et applications.

Les approches probabilistes et tout particuliérement les réseaux bayésiens offrent un
grand potentiel de modélisation des données issues de la vidéo. Ils offrent également
des propriétés intéressantes peu étudiées jusqu’'a présent et qui conduisent a plus de
généricité dans la modélisation d'un tel systéme. C’est pour cette raison que nous avons,
dans ce travail, proposé une approche a base de réseau bayésiens. Comme conclusion de
nos travaux, nous avons en effet abouti a différents aspects de généricité des modéles
bayésiens que nous rappelons & présent.

Généricité par rapport a la construction de la structure Les systémes utilisant
les réseaux bayésiens sont généralement limités par la nécessité de fournir une struc-
ture du modeéle de réseau bayésien & utiliser. Cette structure est construite & partir de
connaissances expertes, qui sont par ailleurs rarement disponibles, ou, & défaut & partir
d’une structure que le concepteur juge proche du but de son application. Ceci demande
donc une intervention humaine lors de la construction du modéle. D’autre part, on n’a
aucune garantie que la structure utilisée est la plus adaptée pour le probléme visé.
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Nous avons donc étudié I'apprentissage structure comme moyen permettant d’auto-
matiser la construction du réseau bayésien. Nous avons, dans un premier temps, démon-
tré la validité de notre approche dans le cadre de ’application de détection de plages
publicitaires. Nous avons montré que 'apprentissage de structure permet la construc-
tion automatique du modeéle. Le modeéle ainsi obtenu aboutit & une fusion automatique
des attributs. [’apprentissage de structure permet donc de s’affranchir de ’étape de dé-
finition des différentes corrélations entre attributs, nécessitant souvent une connaissance
poussée du systéme et aussi une connaissance de la mise ceuvre des réseaux bayésiens.
Il n’est toutefois pas exclu d’ajouter une quelconque information a priori disponible.
Nous avons ainsi pu introduire 'information de durée en ajoutant un réseau bayésien
en paralléle au réseau de données permettant, ainsi, de simuler I'information de durée
des plages publicitaires.

Toujours dans un souci de généricité, nous avons été amenés a étudier l'influence du
critére de score sur les résultats de la détection d’événements. Nous avons, en effet, dé-
montré dans le cadre de I'application détection d’action dans un match de football, les
limites de I’'apprentissage de structure en utilisant un score génératif. Ce dernier favorise
en effet les structures les plus vraisemblantes vis-a-vis des données. Or plus le nombre
de variables augmente plus le pouvoir génératif et le caractére discriminant divergent.
Les arcs qui représentent les corrélations entre les variables permettant de discriminer
la variable événement sont souvent ignorés au profit de corrélations plus fortes au sens
de la vraisemblance par rapport aux données. Nous avons alors introduit deux types
d’approches pour distinguer le nceud de classification dans le processus d’apprentissage
de structure. La premiére méthode consiste a considérer que le nceud de classification
est un parent commun aux nceuds attributs. Ceci conduit a une structure de réseau
naif augmentée. La seconde maniére de procéder consiste & prendre en compte le pou-
voir de classification du réseau bayésien résultant au niveau du critére d’apprentissage
de structure. D’aprés nos résultats présentés dans le chapitre 4, ces deux méthodes se
sont avérées efficaces pour augmenter considérablement les performances de détection
du systéeme. Cet apprentissage de structure permet donc une intégration automatique
des attributs avec comme objectif principal I'augmentation des performances de classi-
fication.

Génericité grace a la sélection d’attributs Nous avons également étudié effet
de la sélection d’attributs comme deuxiéme volet vers I'automatisation du systéme de
détection. Nous avons montré que la sélection d’attributs représente un complément
pour l'automatisation et donc de la généricité des systémes de description de contenus
multimédias. Elle permet, en effet, de réduire le nombre de paramétres des réseaux
bayésiens utilisés, ce qui résulte en un apprentissage plus fiable, tout particuliérement
dans le cadre de la détection d’événements, ot la base d’apprentissage comporte généra-
lement un faible nombre d’exemples. La sélection d’attributs permet aussi de rendre la
structure résultante plus visible vu le nombre réduit de nceuds utilisés. Dans le cadre de
nos expériences, nous avons ainsi montré que la sélection d’attributs permet d’améliorer
les performances de ’apprentissage de structure pour les structures naives augmentées
qui utilisent par construction tous les attributs du probléme. Les approches généra-
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tives sont également sensibles & la sélection d’attributs. L’association apprentissage de
structure génératif et sélection d’attributs basée sur les « wrappers » permet d’augmen-
ter les performances de classification, dans la mesure ou seuls les attributs pertinents
pour la tache de classification sont utilisés dans 'apprentissage. En ce qui concerne
I’apprentissage de structure par un critére discriminant, nous avons montré que cette
approche incluait déja une étape de sélection d’attributs. Dans ce contexte, nous avons
abouti a la conclusion que pour ce cas particulier la sélection d’attributs n’apportait
pas d’amélioration de performances au final.

Généricité grace a la modélisation temporelle Dans une derniére étape, nous
avons étudié apport de I'apprentissage de structure pour un réseau bayésien dyna-
mique. Nous avons montré que, méme pour ce type d’approche qui permet de modéliser
le caractére temporel des données, un apprentissage tenant compte de la classification
est nécessaire. L’avantage de faire de 'apprentissage de structure sur un réseau bayésien
dynamique par rapport a un réseau statique est d’aboutir & une structure plus lisible.
Il est donc plus facile d’ajouter des connaissances externes telles que les connaissances
sur la durée des événements par exemples.

Généricité par rapport aux domaines d’application Nous avons testé notre
systéme dans le cadre de la détection de publicités et la détection d’actions dans les
matchs de football. Nous avons travaillé & ’automatisation du processus de construction
du modeéle et & I'introduction du minimum de connaissances a priori. Notre méthode
reste valable pour de nombreux types d’applications de détection d’événements. Il suffit
de disposer pour cela d’'un ensemble d’attributs et aussi d’'une base d’exemples. [.’as-
sociation entre sélection d’attributs et apprentissage de structure permet d’utiliser les
attributs pertinents pour la détection et de construire automatiquement les différentes
corrélations entre les composantes du systéme. Ceci permet de fournir le modele de
détection d’événements souhaité. Il est donc envisageable de 1'utiliser pour la détection
d’autres types d’événements dans un match de football ou d’autres types de contenus

ments trés différents comme par exemple la détection d’événements dans les films par
exemple, pour une application de controle parental pour la détection de scénes violentes.

7.2 Travaux futurs

Ce travail ouvre sur de nombreuses perspectives. D'un point de vue purement appli-
catif, on peut aisément imaginer améliorer les performances du systéme grace a I’ajout
de nouveaux attributs. On peut, par exemple, détecter un certain nombre de mots clés
dans le flux de parole du présentateur tels que les mots : but, action, gardien, raté. On
peut également ajouter l'information sur la position du ballon sur le terrain. Il est, en
effet, toujours intéressant de rajouter des attributs dont nous savons déja qu’ils vont étre
utiles pour la tache de détection d’événements. Cela constitue une source d’information
a priori que 'on peut ajouter au systéme, et qui ne nuit en aucun cas & sa généricité.
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Une autre connaissance a priori que ’on peut ajouter facilement au réseau bayésien
dynamique construit dans le chapitre 6 est un modeéle sur la durée des actions, durée
qui reste relativement similaire d’une action a une autre. Cette connaissance doit contri-
buer également a I’amélioration des performances de notre systéme pour la détection
des actions.

Toujours sur le plan applicatif, il serait intéressant de continuer & valider notre
démarche et de tester la généricité de notre approche sur d’autres applications de détec-
tions d’événements telles que celles que nous avons proposées dans la section précédente.

Sur le plan plus théorique de I'étude de l'apprentissage de structure, il serait in-
téressant de tester 'approche discriminante sur les modéles de type Multinets, pour
lesquels, par manque de temps, nous n’avons pu tester que 'apprentissage génératif. A
la différence de I’apprentissage avec le score génératif ot chaque modéle est appris d’une
maniére indépendante, nous ne pouvons pas envisager cette maniére de faire dans le cas
du modéle discriminant. En effet, dans le calcul de la probabilité a posteriori nécessaire
au calcul du score discriminant, les deux modéles sont mis a contribution. La recherche
gloutonne devra donc dans ce cas se faire d'une maniére conjointe sur les deux modéles
de la classe et de sa négation.

D’autre part, dans les systémes vidéos, les corrélations entre les attributs et les
événements peuvent étre expliqués par les relations de cause a effet qui existent entre les
deux types de variables. Elles peuvent étre également expliquées par 'existence d’autres
concepts qui font office de couche de liaison entre les attributs et les événements. Une
perspective intéressante pour ce travail sera donc de tenir compte de la présence de ce
genre de concepts dans I’apprentissage de structure. Une premiére maniére de traiter ce
probléme consiste a identifier manuellement les concepts et a établir une base de données
les incluant. Ils seraient alors traités dans la phase d’apprentissage comme le reste des
variables du systéme. La deuxiéme maniére de traiter le probléme, qui présente & notre
avis un plus grand défi scientifique, serait de découvrir les concepts recherchés au niveau
de la phase d’apprentissage de structure. Découvrir de tels concepts, en permettant une
meilleure modélisation de certains systémes, serait un pas supplémentaire vers plus de
généricité, puisque des modeéles plus complexes pourrait étre pris en compte et faire
I'objet d’apprentissage.

Une autre perspective intéressante de notre travail et que nous n’avons pas pu traiter
dans le cadre de ce travail est la problématique des données asynchrones, problématique
qui résulte bien souvent de la multimodalité des contenus. Nous avons considéré dans le
cadre de ce travail que les données étaient complétement synchrones. Elles sont toutes
prises & la fréquence du plan. Il serait donc intéressant de traiter le probléme ou les
données sont asynchrones. Nous pouvons envisager dans un premier temps une combi-
naison des réseaux bayésiens avec les modeéles de segments pour résoudre le probléme
d’asynchronie. L’apprentissage de structure reste au niveau des réseaux bayésiens, le
modéle de segments permettant de traiter le probléme de ’asychronie des données.

Et enfin comme derniére perspective, nous proposons de poursuivre notre étude des
réseaux bayésiens dynamiques qui reste succincte. Nous pourrions méme aller plus loin.
En effet, I'utilisation des réseaux bayésiens dynamiques impose une observation continue
de données vidéos et une connaissance précise de 1’état de la vidéo & chaque instant.
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Toutefois, cette condition n’est pas toujours nécessaire dans le cadre de la description de
contenus vidéos et plus précisément dans le cadre de la détection d’événements. En effet,
dans ce type d’applications, l'intérét porte essentiellement sur une partie de la vidéo et
pas sur la totalité. Un modeéle intéressant, est le modéle basé sur les réseaux bayésiens
temporels [81]. Dans ce type de modéles, un neeud est associé a chaque variable. La
valeur de la variable n’est plus l'occurrence ou pas d’un événement, mais son temps
d’occurrence. Cette maniére de faire permet de modéliser des corrélations temporelles
a long terme ce qui était difficile dans le cadre des réseaux bayésiens classiques. Cela
suppose, en effet, I'utilisation d’un réseau de taille importante qui pose généralement
des problémes de calcul. D’autre part, avec ce type de modéle temporel, le probléme
de synchronisation ne se pose plus. En effet, il n’y a plus besoin d’échantillonnage pour
connaitre I’état du systéme a un instant donné, mais il s’agit plutot de connaitre les
instants d’occurrence des événements les uns par rapport aux autres. Ces nouveaux
réseaux bayésiens temporels mériteraient donc qu’on 8’y attarde.

Avec cette liste, bien str non exhaustive de perspectives nouvelles, nul doute qu’il
reste a faire dans I’étude des réseaux bayésiens.
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Application « détection de plage
publicitaire »

L’objectif de cette application est la détection de plages publicitaires dans un flux
vidéo télévisé. Nous considérons comme plages publicitaires, les annonces pour les pro-
duits commerciaux, ainsi que les annonces pour les programmes télévisés.

Base de données Nous disposons d'une base de données composée de 36 heures de
vidéo enregistrées & partir de trois chaines nationales francaises :
24 heures de France2,
— 4 heures de TF1,
8 heures de M6.

Les vidéos sont prises & des plages horaires différentes.

Une décomposition en plan est faite sur la vidéo. Pour chaque plan, on extrait une
image clé, considérée comme l'image la plus représentative de la vidéo. On extrait cinq
attributs visuels et un attribut audio. Nous détaillons dans ce qui suit ces différents
attributs.

Longueur de plan : Pour rendre les plages publicitaires plus attirantes, les concep-
teurs de ces derniéres y introduisent une grande activité sous forme de couleurs atti-
rantes, de mouvements rapides, ou de changements rapides de plan. L'un des attributs
permettant de mesurer cette activité est donc la longueur des plans vidéos.

Surface et nombre de blocs de texte : Pour chaque plan, on cherche & détecter
la présence de zones de texte dans son image clé. On cherche dans une premiére étape
les zones & fort gradient et dont I'orientation est susceptible de correspondre a du texte.
Des opérations morphologiques sont ensuite effectuées pour faire ressortir ressortir les
zones de 'image susceptibles de constituer une suite de lettres. La sortie du détecteur
est un ensemble de boites englobantes contenant les éventuelles zones de texte. Les deux
attributs basés sur le texte que nous considérons sont la surface globale des blocs de
texte ainsi que leur nombre.

Intensité de mouvement : In autre moyen de caractériser 'activité dans un plan
donné consiste & mesurer la quantité de mouvement dans ce plan. Ainsi, nous mesurons
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pour chaque image du plan, le vecteur mouvement associé a I'image. Nous mesurons en
suite 'intensité moyenne du vecteur mouvement sur les différentes images du plan.

Similarité visuelle : Les plages publicitaires présentent généralement une grande
diversité visuelle. Nous utilisons donc un descripteur renseignant sur la similarité visuelle
du plan courant par rapport aux plans voisins. La similarité visuelle entre deux plans
est mesurée a travers la distance entre les histogrammes couleurs des images clés des
deux plans considérés. Nous considérons ensuite la distance moyenne du plan courant
par rapport aux deux plans qui le précédent et aux deux plans qui le suivent.

Audio : Nous utilisons dans le cadre de notre travail le LSTER (Low short time energy
ratio) [82]. Cet attribut permet de mesurer la variation de I'énergie audio a court terme
sur un segment audio donné. Les auteurs de [82] montrent que cet attribut renseigne
sur la présence de la parole dans le flux audio. Nous considérons une moyenne de cet
attribut sur la durée d’un plan donné.



Application « détection
d’événement dans un match de
football »

Nous nous intéressons dans cette application & la détection d’actions dans un match
de football.

Action : Une action est un moment du jeu ol une équipe risque de marquer un
but. La détection de ce type d’événements présente un grand intérét industriel. En
effet, les actions sont parmi les événements qui intéressent le plus les spectateurs. Elles
constituent, alors, une grande proportion du résumé d’'un match donné. D’autre part,
détecter les actions permet généralement de détecter les buts en méme temps. Il ne reste
donc qu’a filtrer ceux-ci parmi les actions. Un autre intérét de la détection des actions
est qu’elle permet de renseigner sur le niveau offensif du match.

Succession des plans dans un segment vidéo d'une action.

L’occurrence d’une action a généralement une incidence sur le contenu que le réa-
lisateur décide de montrer dans les minutes qui suivent ’action. Par exemple comme
Iindique la figure 7.2, lors d’une action, le plan est généralement un plan large conte-
nant la cage de but. Il est accompagné par une grande excitation de la foule et du
commentateur du match. Le plan suivant 1’action est généralement centré sur le visage
de la personne qui a mené 'action. Enfin, pour accentuer 1’action, le réalisateur insére
souvent des plans de ralenti montrant les différentes phases de 1’action.

Base de données Notre base de données est constituée de sept matchs enregistrés
lors de la coupe du monde 2006. Cette base correspond & un volume horaire de 14 heures.
Nous utilisons 8 attributs, 7 attributs visuels et un attribut audio. Nous présentons dans
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ce qui suit une description de ces attributs.

Plan large Ce type de plans montre une vue d’ensemble du terrain. Ce plan inclus
une grande partie du terrain ainsi qu’une partie des gradins du stade. Pour détecter ce
type de plan, on cherche si le masque de la couleur dominante dans I'image clé du plan
présente une zone connexe de taille plus grande qu’un seuil donné.

Couleur verte : Cet attribut indique la présence de la couleur verte du terrain. Cet
attribut permet de renseigner sur la présence d'une partie du terrain dans 'image.

Zone de jeu réguliére : Les matchs de football présentent généralement de longues
phases de jeu souvent monotones ou les joueurs ne font qu’échanger le ballon. Le réali-
sateur utilise alors, & ce moment du jeu, une succession de plan large/plan autre, afin de
rompre avec la monotonie du jeu. L’attribut que nous utilisons résulte de la détection
de cette succession de plans en se basant sur un ensemble de régles.

Attribut visage : Pour chaque plan , nous cherchons 'existence d'un visage donc la
surface dépasse un certain seuil. Cet attribut permet de renseigner sur la présence d’un
gros plan sur un joueur donné.

Plan de ralenti : Le réalisateur insére fréquemment des plans de ralenti afin de
rappeler I'événement qui vient de se passer. Ces plans de ralenti sont généralement
délimités par deux plans de transitions caractéristiques.

Plan de transition : Lors des phases de jeu ou il y a un événement marquant,
le réalisateur insére souvent des effets de transition et d’animation pour augmenter
Iattractivité de I’événement. Notre détecteur de plan permet de récupérer ces transition
au fur et mesure que la découpe en plans est faite.

Position de la zone de but : Cet attribut indique la présence ou pas de la zone de
but dans I'image. Pour chaque plan détecté comme plan large, on extrait le masque de la
couleur dominante, celle du terrain. Nous cherchons, alors, sur cette image masque, les
éventuelles lignes en utilisant une transformée de Hough. Le plan est considéré comme
proche de la zone de but si plus de trois lignes paralléles sont détectées.

Acclamation de la foule : Ce descripteur indique les plans qui sont susceptible
de contenir une acclamation de la foule renseignant sur l'occurrence d'un événement
marquant. Nous utilisons pour avoir cet attribut, les outils Spro et Audioseg développés
par G. Gravier.
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Résumé

Le domaine de la description de contenus multimédias est un domaine relativement
récent qui a pris une grand importance dans le monde industriel et celui de la recherche,
vu l'augmentation considérable de la production de contenus. Un besoin grandissant
de systémes capables de fournir une description sémantique est plus ce que jamais a
I’ordre du jour. Dans ce domaine, les réseaux bayésiens ont été largement utilisés pour
modéliser les données vidéos, afin d’en extraire des métadonnées sémantiques. Toutefois,
les systémes basés sur les réseaux bayésiens nécessitent qu’on fixe préalablement leur
structure. Cette opération se fait, généralement, soit en utilisant des connaissances a
priori, ce qui résulte en un systéme peu généralisable, soit en utilisant I’hypotheése
d’indépendance des flux de données, ce qui résulte en un systéme peu optimal. Motivés
par la nécessité de fournir des systémes génériques capables de s’adapter a la grande
diversité des applications envisageables, nous utilisons ’apprentissage de structure pour
construire automatique le réseau bayésien. En apprenant la structure automatiquement
a partir d'une base de données, nous n’avons plus besoin de connaissances externes ou
de faire des suppositions, souvent peu réalistes, pour la mise en place de la structure
du réseau bayésien utilisé. Différentes techniques d’apprentissage de structure ont été
utilisés. Nous concluons a la nécessité d’adapter I'apprentissage de structure dans les
réseaux bayésiens statiques et dynamiques a la classification. En associant Apprentissage
de structure et sélection d’attributs, nous obtenons un cadre permettant de construire
automatiquement des systémes de descriptions de contenus sans étre dépendants de
connaissances externes.

Abstract

The description of multimedia contents field is a relatively recent one which takes a
large importance in both industrial and research world, considering the massive increase
of content production. A growing need for systems able to provide a semantic description
is more than ever within the order of the day. In this domain, Bayesian networks are
largely used to model the video data in order to extract semantic metadata. However, the
Bayesian networks based systems require a beforehand fixed structure. This operation
is done, generally, whether using "a priori" knowledge, which results in a not very
generalizable system, or by using the assumption of independence of the data flows,
which results in a not very optimal system. Moved by the need for providing generic
systems capable of adapting themselves to the great diversity of applications, we use
training of structure to automatically build the Bayesian network. By automatically
learning the structure from a database, we no longer need external knowledge or not
very realistic assumptions to build the structure of the used Bayesian network. Various
structure training techniques were used. We conclude with the need to adapt training of
structure in the static and dynamic Bayesian network in classification. By associating
Training of structure and selection of attributes, we obtain a framework allowing to
automatically building content description systems without being dependent on external
knowledge.



