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Chapitre 1. Introduction et positionnement de la thése




Dans un entretien & Beet. TV en juillet 2008 ', R.J Pittman, directeur produit des
services Consumer Search chez Google estime a 1000 milliards le nombre d’images sur
internet. Devant cet immense amas de données visuelles, une organisation manuelle n’est
plus possible, ce qui nécessite d’automatiser le processus d’annotation afin rendre possible
I'organisation et I'exploitation de ce grand nombre d’images numériques. Depuis le début
des années 2000, la communauté scientifique en informatique se penche sur les problémes

de l'organisation et de ’accés a ce type de données.

L’annotation des documents image a pour but de faciliter et d’accélérer 'accés a ce
type de donnée par des utilisateurs humains ou par des systémes informatiques. Pour un
utilisateur humain, l'interaction doit s’effectuer via une communication simple et com-
préhensible. Le mode de communication le plus utilisé dans le monde informatique est
la communication textuelle ou 'utilisateur communique avec les systémes informatiques
via un langage exprimé sous forme de symboles (texte). Dans le cadre plus spécifique de
la recherche d’images, ce point nécessite d’aller vers une génération automatique du sens
(sémantique) des images et de lexpliciter symboliquement d’une fagon qui aide a laccés

et & la recherche d’information.

Ces derniéres années, les technologies de I'apprentissage automatique sont de plus en
plus utilisées dans les travaux portant sur 'annotation automatique d’images. Elles per-
mettent de détecter des régularités dans le contenu visuel afin de reconnaitre des objets
dans les images. Néanmoins, une annotation a base d’extraction automatique de connais-
sances reste largement incertaine et parfois de mauvaise qualité, ce qui fait du probléme
d’annotation automatique un champ de recherche largement ouvert a de nouvelles propo-

sitions.

Dans ce travail, nous explorons le domaine de ’annotation automatique d’images et
nous proposons un modeéle théorique a base de Phrases Visuelles. Puis, nous décrivons et

expérimentons des instances de ce modéle afin de démontrer son utilité.

1. http ://www.beet.tv/2008/07/google-will-kno.html
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1.1 Contexte : Annotation automatique pour la recherche

symbolique du document image

Un systéme de recherche d’images a pour objectif de satisfaire les besoins d’un utilisa-
teur en sélectionnant les documents (images) les plus pertinents par rapport a ces besoins.
La définition d’un systéme de recherche d’images est donc centrée sur la notion de per-
tinence, c’est-a-dire sur 'adéquation entre le contenu effectif des images et 'information
recherchée par un utilisateur. La Figure 1.1 illustre 'architecture générale d’un systéme
de recherche d’image. Deux étapes principales sont nécessaires pour calculer la pertinence

d’une image pour une requéte :

1. traduction de I'image et des besoins de 'utilisateur dans un langage commun, ce
sont respectivement les phases d’indexation et de formulation (ou transformation)

de requétes;

2. comparaisons des requétes et des documents via une mesure de correspondance afin

de présenter a 'utilisateur les documents répondant a son besoin.

Base

Indexation

d’'images

Résultats

.. . Transformation g | i .
utilisateur ﬁ de requéte

A
I

FIGURE 1.1 — Principaux composants d’un systéme de recherche d’images.

Nous nous intéressons dans cette thése a la phase d’indexation des documents (images).

Du point de vue du systéme, le but de I'indexation d’un corpus est d’extraire I’ensemble
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1.2. Systémes de recherche d’tmages

des caractéristiques & partir desquelles ’adéquation aux requétes utilisateur pourra étre
calculée. Par conséquent, les caractéristiques extraites lors du processus d’indexation dé-
terminent le mode d’interaction entre un utilisateur et le systéme de recherche d’infor-
mation. Les images peuvent étre indexées par des caractéristiques dites de bas niveau
(signaux visuels), et/ou par des caractéristiques symboliques de haut niveau (séman-
tiques). En fonction du type d’indexation, 'utilisateur peut alors formuler sa requéte par

des descriptions de bas niveau et/ou par des descriptions symboliques.

1.2 Systémes de recherche d’images

La majorité des systémes de recherche d’image (SRI) utilisés par le grand public est
basée sur des index textuels, dans lesquels les images sont annotées manuellement ou a
travers un processus d’extraction d’annotation a partir du texte qui entoure les images
dans les documents (web, pdf, doc ...). Les moteurs de recherche d’images classiques
(Google, Yahoo!) s’appuient sur les noms des fichiers ou sur les informations textuelles
qui entourent les images, dans les pages web ou les documents, pour indexer les images.
Cependant, ces informations textuelles ne décrivent pas toujours la sémantique des images
d’une fagon précise. Par exemple, les images résultat de la requéte « cow » sur le moteur de
recherche Google, présentées dans la figure 1.2, ne contiennent pas forcément des vaches,
elles sont renvoyées par le systéme parce que le texte entourant ces images contient le mot

L COW ».

Les moteurs de recherche ont commencé récemment a ajouter des critéres de recherche
liés aux contenus visuel des images (couleurs souhaitées des images, tailles des images,
choix entre des photographies ou des dessins, images qui contiennent des visages ...),
mais ces critéres sont toujours limités et, souvent, sans relation avec la sémantique de
I'image. La nécessité d’interpréter les images automatiquement et indépendamment des
annotations textuelles méne & la proposition de la deuxiéme famille de systémes de re-
cherche d’image. Ces systémes sont appelés « les systémes de recherche d’images par le
contenu » (Content Based Image Retrieval - noté C'BIR) proposés par [KKOH92|. Ces
systémes reposent uniquement sur une description numérique du contenu visuel pour cal-
culer la pertinence entre les requétes et les images, cependant que le contenu d’'une image

peut étre décrit a deux niveaux :

1. au niveau « numérique » (bas niveau) : une image contient des pixels colorés desquels
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C()‘ tglc cow Rechercher | Recherche avancée
C
SafeSearch : Désactivé v
Web > Images [# Afficher les options. Résultats 1 a 18 sur un total d'environ 497 pour cow (0,25 secondes)
o .
Almeida Clara - Cow Cow Boy
350 x 350 - 15 ko - jpg 571 x 800 - 70 ko - jpg
postershop.fr jedessine.com
]
. -
> 8
PRl 7
ol i
@.ﬁ)b
&
- 7 o
Cow Parade Cow Parade - Purple Cow (Seth Cow Hide Boot,
300 x 300 - 16 ko - jpg 300 x 300 - 13 ko - jpg : 00 - 76 ko - jpg 452 x 640 - 48 ko - jpg 540 x 400 - 35 ko - jpg 414 x C
lost-cow-city.com lost-cow-city.com petticoat-polkadot ceciiil.wordpress.com meetatalent.com xiao-blog.20six.fr

FIGURE 1.2 — Des images renvoyées par le moteur pour répondre a une requéte « cow »les
images ne sont pas toutes pertinentes.

on peut extraire des descripteurs de couleurs, de textures et de formes;

2. au niveau « sémantique » (haut niveau) : une image peut étre interprétée, elle a au
moins une signification.
La signification peut étre liée aux objets qui existent dans I'image (dénotation), ou
a la compréhension abstraite de 'image (connotation). La connotation comprend
aussi les actions et les sentiments liés & 'image. La figure 1.3 montre deux exemples
pour donner une signification & une image, le premier est une simple dénotation, le
deuxiéme est une connotation.

Roland Barthes [Bar64] indique que la dénotation est primordiale parce qu’'une

(a) Oiseau, branche d’arbre (b) la paix

FIGURE 1.3 — (a) une dénotation d’une image, (b) une connotation de la méme image.
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connotation se base sur une dénotation. Donc, une bonne connotation nécessite
d’avoir une dénotation correcte de l'image. Dans notre thése, nous nous sommes
intéressés a la dénotation des images afin de fournir une base correcte pour une

connotation.

Dans les systémes de recherche d’images actuels, les images sont décrites au niveau
numérique alors que les utilisateurs sont intéressés par leur contenu sémantique, et il
est actuellement difficile de trouver des correspondances entre le niveau numeérique et le
niveau sémantique. C’est ce que I'on appelle le fossé sémantique (semantic gap) (voir la
sous-section 1.3 pour les détails du probléme du fossé sémantique). Les CBIR ont fait ces
derniéres années de gros progrés pour ce qui est de rechercher des images visuellement
proches d’une certaine image requéte (requéte image — réponses images), ou bien pour
retrouver un objet spécifique dans une image. Cependant, les systémes actuels de recherche
d’images par le contenu sont toujours peu performants en ce qui concerne la recherche
sémantique d’images (requéte textuelle — réponses images). Une des raisons a cela vient
de la facon dont les images sont décrites sur les systémes informatiques. Ci-dessous, nous
citons des exemples des systémes de recherche d’images par le contenu selon le type des

requétes posées :

1. Des systémes qui acceptent des requétes sous forme des images, ou des dessins :
QBIC [FSNT95], CANDID [KCH95], FOCUS [DRD97|, FIR [Vol97].

2. Des systémes qui permettent aux utilisateurs d’exprimer leurs besoins sous forme des
requétes textuelles : ImageMiner [AHVH9S8|, ImageRover [STLC97|, WebSeer [FSA96],
Amore [MHH99.

Un systéme de ce type peut se baser sur une ou deux transformations possibles :

— transformation de contenu visuel de l'image en des annotations textuelles (ou
symboliques) ;

— transformation de la requéte textuelle de I'utilisateur en une forme visuelle (contenu

visuel).

Notre these se focalise sur la transformation du contenu visuel en annotation symbo-
lique. Cette transformation facilite la recherche et I’organisation des images puisque les uti-
lisateurs vont communiquer avec le systéme en utilisant un langage expressif simple pour
eux. Pour effectuer cette transformation, il faut étre en mesure d’interpréter le contenu

visuel des images.
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Dans notre thése nous limitons la tache de I'interprétation de I'image a la détection
des classes d’objets dans les images. Cette interprétation nécessite d’analyser les caracté-
ristiques visuelles des classes d’objets dans les images afin de bien décrire et différencier
ces classes d’objets. Il y a plusieurs niveaux de précision d’identification d’objets dans les

images :

1. La localisation précise d’un objet dans I'image : & ce niveau de détail il faut savoir
combien de fois 'objet apparait dans I'image et quelle sont les pixels qui appar-
tiennent a cet objet. La figure 1.4 montre un exemple sur la localisation précise

d’un objet de la classe chat.

FIGURE 1.4 — Localisation précise d’un objet de la classe chat dans une image.

2. La localisation approximative d’un objet dans I'image : ce niveau de précision est
comme le premier niveau, sauf que la localisation ne demande pas de préciser les
pixels de l'objet mais seulement de savoir approximativement la localisation de

'objet, par exemple, par une boite englobante (la figure 1.5).

3. La présence/absence de 'objet dans I'image : ce niveau est plus simple que les deux
précédents, il demande juste d’indiquer la présence ou I'absence de l'objet dans

I'image. Dans I'image 1.6 il suffit de dire si un chien est visible ou non.
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FIGURE 1.6 — Une image contenant un objet de la classe chien.

1.3 Les variations visuelles et le probléme du fossé sé-

mantique

Un objet visuel n’a pas une apparence visuelle unique. Cette variation rend la des-
cription visuelle des objets dans les images une tache difficile; elle est due aux raisons

suivantes :

1. les objets physiques sont en trois dimensions et les images représentent des projec-
tions de ces objets dans un espace de deux dimensions, cette projection provoque

une perte importante d’informations visuelles ;

2. les caractéristiques visuelles des objets peuvent étre affectées par les conditions de
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la prise de I'image (luminosité), le point de prise de I'image (qui change les échelles

des objets) et la rotation de angle de prise de vue;
3. les objets peuvent étre occultés par d’autres objets;

4. la nature de I'objet lui-méme ('objet peut étre déformable).

Une autre grande difficulté s’ajoute dans le cas de description visuelle des classes
d’objets. Une classe d’objets contient plusieurs instances de l'objet, une classe d’objets
contient donc toutes les variations des caractéristiques visuelles de ces instances. La fi-
gure 1.7 montre des variations visuelles de la classe d’objets avion. Nous remarquons dans

les images que :

les avions n’ont pas la méme échelle : il y a des avions grands (proches), d’autres

qui sont petits (loin) ;

les avions n’ont pas les mémes orientations : la rotation différe ;

les avions n’ont pas le méme emplacement dans les images;

la luminosité des images différe : certaines images sont plus claires que d’autres.

F1GURE 1.7 — Images exemples de la classe d’objets avion.

La variation visuelle fait émerger la difficulté principale de l'interprétation des classes
d’objets dans les images, nous résumons cette difficulté comme suit : « Les objets d’une

classe donnée n’ont pas toujours les mémes caractéristiques visuelles ».

10
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Le terme fossé sémantique a été introduit en 2000 dans le cadre de l'indexation
sémantique des images, nous traduisons la définition donnée par Smeulders et ces col-
légues [SWST00]? comme suit :

Définition 1 : Le fossé sémantique est le manque de concordance entre 'information
que 'on peut extraire des données visuelles et 'interprétation que les mémes données ont

pour un utilisateur dans une situation donnée.

Le fossé sémantique est le probléme central qui, dés le début des années 1990, a causé

beaucoup de difficultés empéchant d’avoir des systémes de recherche d’images exploitables.

La variation visuelle est une cause principale de 'ambigiiité visuelle d’une image.
Puisque chaque variation méne a une apparence visuelle différente de I'objet. La figure 1.8
montre un exemple de 'ambigiiité visuelle de la classe d’objets voiture. Nous remarquons
dans cette figure que les images contenant des instances de cette classe ont différentes

apparences visuelles.

FIGURE 1.8 — Exemple d’ambigiiité visuelle de la classe voiture.

La variation visuelle peut aussi étre une cause de la polysémie visuelle. La polysé-

mie est identifiée quand un contenu visuel est commun entre plusieurs classes d’objets.

2. « The semantic gap is the lack of coincidence between the information that one can extract from
the visual data and the interpretation that the same data have for a user in a given situation. »

11
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La figure 1.9 montre un exemple d’un cotnue visuel (histogramme de couleurs) polyséme

commun entre deux images de deux classes différentes (Maison et tigre).

Maison

Méme histogramme
de couleur

FIGURE 1.9 — Exemple de polysémie visuelle (images tirées de |[Tol06]).

La polysémie et 'ambigiiité visuelles sont deux phénomeénes qui apparaissent souvent
dans beaucoup de corpus d’images. Elles créent des relations compliquées entre le niveau
du contenu visuel et le niveau des classes d’objets, ce qui rend le probléme du fossé sé-

mantique trés difficile & résoudre.

Le franchissement du fossé sémantique constitue la difficulté majeure des systémes
d’annotation automatique d’image et les systémes de recherche d’images basés sur eux.
Nous verrons que dans le but de franchir le fossé sémantique, les approches d’annotation
automatique proposent, d’une part de nouveaux descripteurs de bas niveau pour augmen-
ter la corrélation entre le niveau du contenu visuel et le niveau sémantique et, d’autre
part, d’utiliser des avancées scientifiques dans le domaine de ’apprentissage automatique
pour faciliter ’association des caractéristiques de bas niveau avec celles de haut niveau.

Une bonne idée pour minimiser 'impact négatif de la variation visuelle est de chercher
s’'il y a des parties des images qui ont des caractéristiques visuelles stables par rapport
a toutes les variations visuelles possibles (ou & la majorité). Dans la suite, nous nous

appuyons sur le systéme de vision humaine pour chercher ces parties invariantes.

12



1.3. Les variations visuelles et le probléeme du fossé sémantique

1.3.1 L’attention visuelle du systéme de vision humaine

Dans cette section nous illustrons les deux idées qui nous inspirent dans notre propo-
sition de thése, la premiére est tirée des travaux de David Lowe [Low99], et la deuxiéme
est celle de Alfred Yarbus [Yar67|.

Le cerveau humain s’appuie sur des régions spéciales (régions d’intérét) dans

I’image pour effectuer une reconnaissance d’un objet

En 1999 David Lowe a montré [Low99| que pour reconnaitre des objets, le cerveau
humain s’appuie sur des petites régions qui ont des contrastes élevés par rapport a leurs
entourages, et qui ont des caractéristiques invariantes aux changements d’échelle, de loca-
tion, et d’éclairage. Ces petites régions sont appelées les régions d’intérét. La figure 1.10

illustre une image dont nous avons extrait des régions d’intérét.

FIGURE 1.10 — Exemple d'une image avec les régions qui attirent la vision humaine.

Pour observer une classe d’objets dans une image, certaines zones sont plus

intéressantes que d’autres (pour le cerveau humain)

Une des expériences les plus connues d’Alfred Yarbus [Yar67] est celle sur le mouvement
des yeux lors de la perception d’objets complexes, notamment lors de ’analyse du tableau
de Repine (présenté dans la figure 1.11). Avant chaque analyse du tableau, les sujets sont
priés d’effectuer plusieurs taches, parmi ces taches nous nous intéressons a trois d’entre

elles :
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1. examiner librement le tableau ;
2. évaluer ’age des personnes;

3. se souvenir des vétements portés par les membres de la famille.

FIGURE 1.11 — Tableau d’Ilya Repine, intitulé en francais « on ne I'attendait plus », 1988,
huile sur canevas. Galerie Tretyakov, Moscou, Russie.

Les chemins de fixations obtenus pour chacune des taches sont donnés sur la figure 1.12.
On observe que les zones de 'image sur lesquelles s’est concentré 'examen de 'image dif-
férent selon la tache. Pour les taches 2 et 3, qui demandent une concentration sur des
objets (de la classe personne) nous remarquons que le systéme de vision humaine a ten-
dance a examiner des parties des objets et pas la totalité des objets ou I'image en entier
(par exemple, dans la tache 2, la focalisation est faite sur les visages visibles). Ce phéno-
méne indique que pour décrire et observer des objets sur ces taches, il suffit de se focaliser
sur des zones qui caractérisent bien ces objets, et qu’il n’est pas nécessaire de scanner la
totalité de 'objet pour le décrire. Ces zones contiennent des informations visuelles suf-

fisantes pour ’humain pour reconnaitre ou observer un objet ou une classe d’objets donné.

Inspirés de ces deux idées, nous proposons de regrouper les régions d’intérét dans
I'image afin de créer des parties qui contiennent les informations visuelles robustes aux
variations visuelles des classes d’objets. Ayant la robustesse des régions d’intérét et re-
groupant celles qui correspondent aux zones intéressantes dans 'image, ces parties créées
peuvent bien décrire et différencier les classes d’objets, et réduire donc 'impact négatif de

la variation visuelle. Nous appelons les parties créées Phrases Visuelles. Notre hypothése
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Evaluation des dges Se souvenir des vétements
des personnes des personnes

FIGURE 1.12 — Résultats de I'analyse de la scéne. Pour chaque tache effectuée la figure
montre le chemin entre les fixations de 'ceil réalisées par un sujet.

3 est bien effectué, cela aide a

est que si le processus de création des Phrases Visuelles
ameéliorer la performance des systémes d’annotation d’images parce que les Phrases ré-
sultantes, d’'une part, prennent en compte les éléments principaux utilisés pas le systéme
de vision humain pour la reconnaissance et la description des objets dans les images et,

d’autre part, ont des caractéristiques robustes aux variations visuelles.

1.4 Objectif de la thése

Nos travaux se focalisent principalement sur la tiche d’extraction du contenu visuel

pour 'annotation automatique d’images. Notre objectif est de définir un modéle général

3. Nous verrons plus tard que ce processus contient trois étapes : la détection des régions d’intérét, le
regroupement des régions et la description des groupes créés.
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d’annotation automatique qui permet de tester et de comparer plusieurs modes d’extrac-
tion du contenu visuel (sous forme de Phrases Visuelles) afin de choisir celui qui minimise
Iimpact négatif de la variation visuelle des classes d’objets. Dans ce contexte nous avons
fait les choix suivants :
— l'annotation dans notre étude est limitée a l'identification des classes d’objets dans
les images ;
— les classes d’objets sont exprimées par des symboles d'un vocabulaire d’annotation
qui permet aux utilisateurs d’un systéme de recherche d’image d’exprimer leurs be-

soins.

Un point important de ce travail concerne les modes de la prise en compte simultanée
des régions d’intérét dans les images, afin de pouvoir évaluer ces impacts sur ’annotation
automatique et de retrouver les bonnes configurations robustes aux variations visuelles et

permettant d’effectuer une annotation de bonne qualité.

1.5 Plan de la thése

Nous traitons notre sujet de la maniére suivante :

— Le chapitre 2 présente un état de 'art sur I’annotation automatique d’image, com-
prenant des descriptions des principales étapes d’extraction et d’apprentissage du
contenu visuel. Nous nous focalisons a la fin de ce chapitre sur des études précé-
dentes sur la prise en compte simultanée des régions d’intérét dans les images afin
de faire émerger des caractéristiques visuelles utiles pour décrire et différencier les
classes d’objets.

— Au chapitre 3 nous proposons un modéle général d’annotation automatique basé
sur I'apprentissage supervisé. Ce modéle comprend plusieurs éléments ayant des ef-
fets majeurs sur la qualité d’annotation, il constitue un cadre de définition et de
comparaison des approches appliquant différentes instances de ces éléments. Aprés
la formulation du modéle, nous nous intéressons a 1’élément concernant l'extrac-
tion du contenu visuel appelé modéle de phrasage, et plus précisément sur différents
modes de prise en compte simultanée des régions d’intérét par ’application des mé-
thodes de regroupement sur ces régions. Pour cela, nous proposons ensuite plusieurs
approches, instances du modéle général, chacune utilisant une méthode différente

de regroupement. Pour chaque approche nous montrons l'idée de sa méthode de
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regroupement ainsi que ses avantages et ses inconvénients.

Le chapitre 4 décrit des expérimentations que nous avons menées sur le corpus
VOC2009, pour évaluer les approches proposées. Nous détaillons les éléments expé-
rimentaux communs entre toutes les approches. Ensuite nous décrivons les éléments
propres a chaque approche avant de présenter et d’analyser ces résultats. Nous pro-
posons et présentons enfin I'application d’une fusion tardive sur les résultats des
meilleures approches afin de cumuler leurs avantages.

Enfin, le chapitre 5 conclut ce travail en mettant en avant nos contributions et en

présentant les différentes perspectives possibles.
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2.1. Introduction

2.1 Introduction

Comme nous 'avons décrit dans le chapitre 1, nous nous intéressons a ’annotation
automatique d’image. Notre objectif étant d’associer des symboles & des images en se ba-
sant sur des exemples fournis d’images annotées, nous adoptons les approches basées sur
I’apprentissage supervisé. Dans ce chapitre nous abordons I’état de ’art sur les domaines
de recherches relatifs & nos travaux. Pour organiser la structure de ce chapitre, nous nous
appuyons sur ’architecture générale d'une approche d’annotation automatique d’image

basée sur un apprentissage supervisé. La figure 2.1 montre I’architecture d’un tel systéme.

/ [ Phase d'apprentissage ] \ /[ Phase de reconnaissance ]\

Base dimages | | Extraction du } [ Extraction du } Base d’images

annotees pour contenu visuel contenu visuel

, ) non annotées
I'apprentissage

Apprentissage
mommmmmnmoeed du contenu
visuel

Modéles de { Annotation }

k reconnaissancy kautomatique /

FIGURE 2.1 — Architecture générale d’une approche d’annotation automatique d’image.

Une approche d’annotation automatique d’image comprend deux phases principales :
— Une phase d’apprentissage chargée d’apprendre les relations entre des descripteurs
visuels (signaux visuels de bas niveau) et des annotations symboliques associées a ces
descripteurs. L’apprentissage est effectué en s’appuyant sur des collections d’images
annotées sur lesquelles une extraction de contenus visuels est effectuée. Cette phase
génére des modeéles de reconnaissance des symboles d’annotation?. Un tel modéle
attribue des scores de reconnaissance aux descripteurs du contenu visuel, ces scores

expriment des relations entre les descripteurs et les symboles d’annotation.

4. Rappelons que les symboles d’annotation dans notre cas sont des classes d’objets
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— Une phase de reconnaissance prenant comme entrée des images non annotées, et pro-
pose des annotations symboliques en s’appuyant sur les contenus visuels des images

d’entrée et les modéles de reconnaissance appris dans la phase d’apprentissage.

Dans ce chapitre nous présentons des techniques d’extraction des descripteurs visuels,
ensuite nous détaillons les techniques d’analyse et d’apprentissage qui peuvent étre effec-
tués sur les descripteurs pour déduire leurs relations avec les symboles d’annotation. Nous

explorons enfin quelques approches spécifiques connexes a nos travaux avant de conclure.

2.2 Extraction du contenu visuel

L’extraction du contenu visuel est généralement constituée de trois étapes successives :

1. La segmentation en régions : le but cette étape est de déterminer des parties (en-
sembles de pixels connexes) de I'image supposées contenir des informations visuelles

pertinentes et utiles pour I’annotation.

2. La description des régions : dans cette étape, une description des informations vi-
suelles des régions segmentées est effectuée. Le résultat de la description d’une région

est appelé descripteur visuel de région.

3. La synthése des descripteurs des régions : cette étape optionnelle consiste a re-
présenter les descripteurs des régions dans un seul descripteur de synthése appelé

descripteur du contenu visuel.

Le processus d’apprentissage supervisé est effectué sur des descripteurs du contenu
visuel associés a des symboles d’annotation. La figure 2.2 montre un exemple d’extraction
du contenu visuel d’'une image. Dans cette figure, une image est d’abord segmentée en
plusieurs régions, ensuite chaque région est décrite par un descripteur, et enfin les des-
cripteurs des régions sont synthétisés dans un descripteur de contenu visuel.

Dans la suite, nous présentons un état de I'art sur chacune de ces trois étapes.

2.2.1 Segmentation en régions

Dans le domaine d’annotation automatique d’images, I’hypothése qui sous-tend la
segmentation est que des parties spécifiques de 'image aident a la description visuelle des

objets a détecter dans les images. Plusieurs techniques de segmentation existent, parmi
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Segmentation
en regions

Synthese S * .
4 : Descripteur 2| 1Descripteur 31 Descripteur 5|

v

Descripteur 1 1 Descripteur 4§

Descripteurs du
contenu visuel

FIGURE 2.2 — Extraction du contenu visuel d’une image.

lesquelles nous présentons les plus utilisées dans notre contexte : le découpage régulier, la

segmentation adaptative et la segmentation en régions d’intérét.

a) Découpage prédéfini

Dans ce type de segmentation, des blocs (grids) prédéfinis sont extraits, les blocs
peuvent avoir la méme taille pour toutes les images (ex : blocs de 16x 16 pixels) [AQO7] [CTO97|,
ou peuvent étre prédéfinis par certaines régles comme dans [MRJ05| ou I'image est dé-
coupée en une structure d’arbre quaternaires. La figure 2.3 montre un exemple d’un tel
découpage.

Un cas spécifique de cette technique de découpage est de considérer 'image entiére
comme un seul bloc [SH91| [SO95] [FF02].

Le découpage régulier est facile a effectuer, mais comme il est basé uniquement sur
les informations spatiales des images, et pas sur d’autres informations visuelles (couleurs,
textures, formes). Les régions extraites sont peu robustes aux variations visuelles (cf.

section 1.3) parce qu’elles ne s’adaptent pas au contenu visuel de I'image.
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FIGURE 2.3 — Découpage régulier d’'une image.

b) Segmentation adaptative

La segmentation adaptative a pour but de regrouper des pixels suivant des critéres
visuels (couleur, texture) prédéfinis. Nous appelons cette segmentation « adaptative » car
elle s’adapte au contenu visuel de I'image, contrairement au découpage régulier. Une seg-
mentation adaptative vise a séparer les objets recherchés de leurs contextes d’occurrence,

ce qui est loin d’étre le cas actuel des algorithmes de segmentation adaptative.

Sebari et He [SHO8| distinguent deux types de segmentation adaptative :

— Segmentation par régions : Dans cette classe les pixels adjacents sont groupés selon
un critére d’homogénéité. Les techniques courantes de segmentation par région sont
la croissance par région [FHO4| et la division-fusion [PV00]. La limitation de cette
segmentation est que les régions obtenues ne coincident pas exactement avec les
limites des objets de l'image [KC02|. Un autre probléme relatif a cette classe de
segmentation réside dans la difficulté d’identifier les critéres d’agrégation des pixels
ou de fusion et division des régions [BSG95].

— Segmentation par contours : Elle permet de détecter les transitions entre les régions
de I'image [GWO1|. Les détecteurs de contours utilisés peuvent étre simples, comme
les opérateurs de Sobel [SF68], de Roberts [Rob65|, ou bien plus complexes tel que
I'opérateur de Canny [Can86]|. Les résultats de cette segmentation sont les limites
candidates des objets dans I'image. La limitation de la segmentation par contour
est que les limites obtenues sont dans beaucoup de cas de fausses détections [PP93].

De plus, des problémes de fermeture des contours apparaissent.

Comme la segmentation adaptative propose un découpage de I'image adapté a une ou

plusieurs caractéristiques visuelles (couleur, texture), cela peut rendre les régions extraites
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invariantes aux changements d’échelle, rotation et changement de luminosité. Malgré I'in-
variance potentielle des régions extraites par la segmentation adaptative automatique, les
algorithmes de segmentation ne montrent pas un comportement stable pour toutes les
images ; autrement dit, un algorithme donnant une bonne segmentation pour une image
ne donne pas forcement la méme qualité de segmentation pour une autre image. Pour
garder une bonne qualité de segmentation, il faut régler les parameétres des algorithmes
utilisés pour chaque image. Ce réglage est trés difficile a faire automatiquement, ce qui

pose un sérieux probléme dans les grandes collections d’images.

Par exemple, I'algorithme de segmentation graph based segmentation proposé par Fel-

zenszwalb et Huttenlocher [FH04| posséde trois paramétres :

1. o est un paramétre de floutage appliqué afin de diminuer la différences entre les

pixels.

2. k est un seuil de ressemblance des couleurs controlant les regroupements des pixels
dans des régions. Plus grande est la valeur de se seuil, plus larges sont les régions

créées.

3. min est la taille minimale des régions créées. Si une région a une taille inférieure
a ce seuil, cette région sera regroupée avec une région voisine connexe ayant des

couleurs proches de ses couleurs.

La figure 2.4 montre ’effet des changements du paramétre k. Nous remarquons qu’une
petite valeur de k£ empéche d’avoir une grande variation de couleurs dans une région, ce
qui crée un nombre élevé de région (image B), et quand on augmente la valeur de ce
paramétre on obtient moins de régions qui ont des tailles plus grandes (images C et D).
Si le but est d’utiliser une telle segmentation pour ’annotation automatique, il faut alors
regrouper les pixels de chaque objet de I'image afin d’extraire les descripteurs visuels per-
tinents pour I'annotation. Nous remarquons dans la figure 2.4 que ce but n’est pas atteint.
De plus, parmi ces différentes images segmentées, il est difficile de décider quelle est la

meilleure pour extraire des descripteurs pour I’annotation automatique.

c) Segmentation en régions d’intérét

Il n’existe pas une définition unique et claire du terme régions d’intérét ou point

d’intérét. Bres et Jolion [BJ99] indiquent que la majorité de la littérature suppose qu’une
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FIGURE 2.4 — Effet du changement du parameétre k de seuil de ressemblance des couleurs
dans les régions de 1’algorithme de segmentation graphe segmentation [FH04].

région /point d’intérét est équivalent a un coin dans l'image, ou, plus généralement, &
un point caractérisé par une valeur intéressante du gradient de plusieurs directions. En

général, une région d’intérét a les caractéristiques suivantes :

Elle a une définition mathématique formelle.

Elle a une position précise dans I'image.

Elle est riche en informations visuelles locales.

Elle est stable contre les changements locaux et globaux de 'image. Elle peut garder
les mémes informations visuelles vis-a-vis de ces changements.
— En option, elle a un attribut d’échelle qui indique a quelle échelle il faut calculer le

descripteur de la région.

Les régions d’intérét sont appliquées avec succés dans plusieurs domaines de la vi-
sion par ordinateur : reconnaissance des formes [MTST05], suivi [ZYS09], reconstruc-
tion [INQY 08|, calibrage [YP06].

Grand-Borchier et ses collégues [GBTDO09] indiquent que I'idée sous-jacente des régions
d’intérét est que lorsque quelqu’un regarde une image il suffit de regarder ces points pour

identifier les objets existants; méme si on n’a pas assez de temps pour totalement visua-
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liser I'image, on identifie des caractéristiques visuelles importantes de 'image grace a ces
points. David Lowe [Low99| présente des recherches en neurosciences qui ont montré que
la reconnaissance des objets chez les primates fait usage des caractéristiques d’éléments
de complexité intermédiaire qui sont largement invariants aux changements d’échelle, de
localisation et I’éclairage [Tan97| [PO98]. Quelques exemples de ces caractéristiques inter-
médiaires dans le cortex temporal inférieur (CTI) sont des neurones qui répondent a une
forme sombre d’une étoile a cinq branches, un cercle avec un mince trait saillant, ou une
région horizontale texturée dans une frontiére triangulaire. Ces neurones maintiennent des
réponses spécifiques aux caractéristiques des formes qui apparaissent n’importe ot au sein
d’une grande partie du champ visuel et sur plusieurs degrés d’échelle [MHIK95]. Quand
on transpose ces éléments a un niveau informatique, des détecteurs des régions d’intérét
essaient d’extraire des régions qui simulent les éléments de complexité intermédiaire utili-
sés par le systéme de vision humaine. Dans ce cas, 'image est transformée en un ensemble

de petites régions.

Dans [GBTDO09| nous retrouvons un catalogue des différents détecteurs des régions
d’intérét fréquemment utilisés, les détecteurs sont classés suivant leurs invariances aux
rotations et changement d’échelle. Les invariances sont issues soit du détecteur des ré-
gions (cf. tableau 2.1), soit du descripteur des régions (voir la section 2.2.2), ou bien d’un
couplage des deux. Concernant les détecteurs, le tableau 2.1 liste les plus utilisés, ainsi que
leurs invariances. Dans la suite, nous détaillons le détecteur de différence de gaussienne
(DoG) |Low99|, ce détecteur est considéré comme la référence des détecteurs de régions
d’intérét, les autres détecteurs en sont inspirés. Nous nous intéressons également au dé-
tecteur de Harris-Laplace que nous utilisons plus tard dans nos expérimentations grace a

son adéquation a la tache de classification et reconnaissance des classes d’objets [ZMLS07].

Exemple d’un détecteur de régions d’intérét (différence de gaussienne - DOG) :
Deux étapes sont nécessaires pour détecter les régions d’intérét dans une image selon

un détecteur de différence de gaussiennes :

1. Création des différences de gaussiennes sur différentes échelles : dans cette étape
N flous gaussiens sont effectués sur 'image avec a chaque fois un rayon différent,
et puis N-1 différences de gaussienne sont calculées en soustrayant chaque image

floutée de 'image floutée avec le rayon immédiatement plus grand dans ’échelle des
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invariance
Detecteur Rotation | Changement d’échelle
Harris [HS8S]
Harris-Affine [MTST05] Vv

DOG [Low99] v
LOG [TL93)| V
Fast [RDO06|

NSO OESN

SURF [BTVGO6] v

TABLE 2.1 — Invariances des détecteurs des régions d’intérét (Grand-brochier et al.,
2009) [GBTDO9.

rayons. Un exemple de cette étape est montré dans la figure 2.5.

L’opération de floutage gaussien est répétée plusieurs fois, aprés une réduction de

FIGURE 2.5 — Quatre différences de gaussiennes pour une image réelle, pour une seule
octave.

I’échelle de image de 50 %, ’ensemble de N-1 différences de gaussiennes résultant
pour une échelle est appelé octave. La réduction d’échelle permet de détecter des

régions d’intérét couvrant plusieurs niveaux d’échelles.

2. Détection des extrémes dans 'espace d’échelles : dans chaque octave, chaque pixel
d’une différence de gaussiennes est comparé avec ces 8 voisins ainsi les 9 pixels
voisins dans chacune des deux différences de gaussiennes voisines. Si le pixel & une
valeur maximale ou minimale par rapport a tous ces voisins, il est considéré comime

point candidat. Un filtrage des points candidats est appliqué en éliminant ceux qui
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ont des contrastes faibles, et ceux qui se trouvent sur des bordures. La figure 2.6

montre I'idée du calcul des différences de gaussiennes.

QOctave 2

+ flou ¢

Octave 1

Différence
de gaussienne

- flou
gaussienne

FIGURE 2.6 — Application de cinq filtres gaussiens sur une image et les quatre différences
de gaussiennes créées sur deux octaves.

Ensuite, les descripteurs sont calculés a partir des pixels® qui entourent les points
restants (voir la section 2.2.2 pour des détails sur un exemple de descripteur SIFT calculé

a partir des points proposés par un détecteur de différence de gaussiennes).

Le détecteur Harris-Laplace |MS01] sélectionne des points correspondant a des coins
dans les images, les points sélectionnés différent de ceux choisis par la différence de gaus-
siennes (qui se focalise sur les points du contraste élevé). Dans [ZMLS07], il a été montré
que les régions d’intérét a base d’un détecteur Harris-Laplace sont plus adaptées au pro-
bléme de reconnaissance et de classification des classes d’objets.

Pour extraire des régions avec Harris-Laplace, le détecteur des pixels correspondant aux
coins Harris [HS88| est appliqué sur I'image, ensuite un filtre Laplacien de gaussienne est
appliqué sur I'image afin de ne conserver que les pixels ayant des valeurs maximales par
rapport a leurs pixels voisins, et aussi pour déterminer les régions (pixels qui entourent

les pixels restants) a partir desquelles les descripteurs sont construits.

5. Lowe propose [Low99] de prendre en compte une matrice de 32 pixels.
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Dans cette section, nous avons détaillé 1’étape de segmentation en régions en pré-
sentant différentes techniques utilisées dans notre contexte. Dans notre proposition nous
utilisons 'extraction des régions d’intérét de cause & son succés dans plusieurs domaines
de I'imagerie numérique. Dans la suite nous parcourons 1’état de I'art de la caractérisation

des régions d’image.

2.2.2 Description des régions

La description des régions est la deuxiéme étape de 'extraction du contenu visuel
d’image, elle vise a synthétiser les informations visuelles les régions extraites via une
segmentation. La description doit bien refléter le contenu visuel de la région afin de gar-
der le maximum d’information visuelle supposée pertinente pour I'annotation. Différents
descripteurs peuvent étre extraits, parmi lesquels les plus courants sont :

— les descripteurs de couleurs;

— les descripteurs de textures;

— les descripteurs de formes.

Il est possible de construire des descripteurs combinant a la fois des informations vi-
suelles de couleurs et/ou de textures et/ou de formes. Pour la caractérisation des régions

d’intérét, il existe des descripteurs spécifiques invariants a certaines variations visuelles.

Dans le contexte de 'annotation par classes d’objets, la description doit respecter des

critéres importants indiqués dans [GvdWS06] et [Sve98] :

1. la répétabilité : la caractérisation doit étre invariante a différents contextes de visua-

lisation (changement de luminosité, changement d’échelle, rotation, translation);

2. la spécificité : la caractérisation doit avoir un pouvoir de discrimination élevé entre

les objets & identifier ;

3. la compacité : la caractérisation doit étre représentée et stockée d’une fagon com-
pacte, c’est-a~dire que la taille (nombre de dimensions) des vecteurs de description

ne doit pas étre trop élevée.

Il a été démontré qu’il existe une relation proportionnellement inverse entre la répéta-
bilité et la spécificité |GvdWS06|. Dans le contexte de description pour Pannotation par
classes d’objets, les travaux visent & proposer des descripteurs définissant un compromis

entre ces deux critéres.
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Dans la suite, nous détaillons les différents types de descripteurs et nous nous focalisons
en particulier sur les descripteurs des régions d’intérét a cause de leur succés dans la

description visuelle de classes d’objets®.

a) Descripteurs de couleurs

En général, la description des couleurs d’une région d’image est exprimée sous forme
d’histogrammes représentant la distribution des couleurs. Cette idée a été proposée par
Swain et Ballard [SH91|. Les histogrammes de couleurs peuvent étre construits dans plu-
sieurs espaces de couleurs, RVB, TSV ou tout autre espace de couleurs de toute dimension.
Un histogramme de couleurs est produit en quantifiant d’abord chaque dimension dans
certain nombre d’intervalles de valeurs, puis en comptant le nombre de pixels dans chaque
intervalle. L’efficacité (en terme de répétabilité et de spécificité) d’un histogramme de cou-

leurs dépend du choix de I'espace de couleur et de la quantification.

L’histogramme fournit une vue d’ensemble bien plus compacte des couleurs dans une
région que de savoir la valeur exacte de chaque pixel. Si 'histogramme de couleur est
normalisé il peut devenir robuste aux changements d’échelle, cela en fait un outil particu-
lierement intéressant pour la reconnaissance d’objets ayant une position et une rotation

inconnue dans les images.

L’inconvénient principal des descripteurs de couleurs est qu’ils dépendent uniquement
des couleurs des régions et ignorent leur aspects spatiaux (les formes des régions, position-
nement des régions dans I'image, relations spatiales entre les régions...). Par ce fait il n’y
a pas de moyen de distinguer entre une tasse rouge et une voiture de la méme couleur (le
critére de spécificité est peu satisfait). De plus, deux objets de la méme classe (la classe
des tasses par exemple), sont considérés différents s’ils ont des couleurs différentes (une

tasse rouge et une tasse blanche).

b) Descripteurs de textures

L’étude de la texture dans le domaine de la vision par ordinateur a abouti a I'identifi-
cation de plusieurs descripteurs utilisés. Il n’y a pas une définition formelle de la texture,

en général la texture se caractérise par un ordonnancement spatial de pixels en niveau

6. Les descripteurs de régions d’intérét satisfont les critéres de [GvdWSO06] et [Sve98] plus que les
descripteurs classiques des régions.
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de gris [Sté07|. Tuceryan et Jain [TJ98| distinguent quatre types d’approches principales

utilisées dans le cadre de I'indexation et de recherche d’images par le contenu :

1. Les approches statistiques : cherchent a caractériser des propriétés statistiques ba-
sées sur les occurrences de niveau de gris dans l'image. Parmi ces approches, la
plus connue est celle des matrices de cooccurrences [Har79|, & partir desquelles sont
souvent extraits des paramétres statistiques tels que la moyenne, la variance et la
corrélation. Les matrices de cooccurrences sont trés cotiteuses a calculer, mais elles
ont un fort pouvoir discriminant. Le systéme QBIC [FSNT95| utilise une approche

de ce type.

2. Les approches géométriques : qui s’appuient sur une étude de la perception hu-
maine, comme les descripteurs de Tamura [TMY 78] qui caractérisent la granularité,

la direction et le contraste dans 'image.

3. Les approches spectrales : ces approches sont issues du traitement du signal. Des
ondelettes et des filtres de Gabor [Tur86] [MM96] sont largement utilisés en descrip-
tion d’image et permettent de capturer les fréquences et les directions principales
dans I'image. L’avantage de ces méthodes est 'extraction de directions a plusieurs
échelles. Les filtres de Gabor sont particuliérement efficaces pour les taches de clas-
sification |Tur86].

4. Les approches par modélisation : tentent de calculer les paramétres d’'un modéle de
texture prédéfini. Ces approches ne semblent pas adaptées aux textures naturelles.

Elles sont par contre utilisées pour la génération de textures [EP94].

Une description basée uniquement sur la texture ne peut pas étre puissante, car elle
néglige toute information visuelle concernant les couleurs des régions décrites. Une classe
contenant des objets ayant des textures variées ne peut pas étre bien caractérisée par un

descripteur de texture.

c¢) Descripteurs de formes

Pour caractériser la forme d’un objet ou d’une région, on utilise souvent tout d’abord
une segmentation ou une détection de contours, puis on applique une description géomé-
trique des contours détectés. La détection des formes est une tache difficile & automatiser
complétement. Dans beaucoup de cas ol une détection précise est demandée, une inter-
vention humaine est nécessaire. Une description de forme tente de quantifier la forme

d’une facon conforme & l'intuition humaine. Habituellement, les descriptions sont sous
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forme de vecteurs.

Plusieurs techniques pour caractériser les formes existent comme le périmétre, la sur-
face, la boite englobante, I’enveloppe convexe, les matrices de forme, etc. (cf. [Sve98|
pour une liste compléte). Dans le cas des images réelles (photographiques) Veltkamp et
Hagedoorn [VH99| montrent que la recherche d’image par le contenu basée sur les carac-
téristiques de la forme est plus complexe que celle basée sur les couleurs ou les textures,
et ne donne pas des meilleurs résultats. Ils posent I'exemple du systéme QBIC [FSN*95]
qui donne des résultats meilleurs en se basant sur les couleurs ou les textures plutot qu’en

se basant sur la forme.

d) Descripteurs de régions d’intérét

Les descripteurs des régions d’intérét ont démontré leur intérét dans des domaines tels
que la reconnaissance d’objets [FTG06| [Low04], la reconnaissance de texture [LSPO03|,
la recherche d’image par le contenu [MS01] [SM97], la localisation de robot [SLL02],
la construction des panoramas [BLO03], et la reconnaissance de classes d’objets [DS03]
[FPZ03] [LS03] [OFPA04]| [vdSGS08b].

Choksuriwong [Cho05| précise les propriétés souhaitées dans la caractérisation des ré-
gions d’intérét : Les descripteurs a mettre en ceuvre doivent d’une part posséder la propriété
dinvariance aux différentes transformations géométriques. D’autre part, la robustesse de
la reconnaissance dans le cas ou ['objet apparait tronqué, avec une couleur ou une lumi-
nance différente, sur un fond complexe (bruité ou texturé par exemple), ..., est également

un point important.

Les auteurs de |GBTDO09| classent les techniques de description des régions d’intérét :

1. Techniques basées sur des moments : un moment est une somme sur tous les pixels
du modeéle d’image (ou région d’image) pondéré par des polynomes liés aux positions
des pixels (exemple : les moments de Hue, Zernike ...);

2. Techniques basées sur des transformées intégrales (Fourier, Fourier-Mellin ...) ;

3. Techniques basées sur des histogrammes (contraste, couleur, gradient orienté ...);
Généralement, les mesures sont effectuées autour du point d’intérét dans un domaine
d’exploration qui représente la région d’intérét.

Les auteurs de [DT05] et [vdSGS08b| montrent que l'utilisation d’histogrammes de

gradients orientés (Histogram of Gradiant, HOG) donne des bons résultats d’identifica-
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tion et de classification de classes d’objets. Des exemples de descripteurs utilisant cette
mesure sont : SIFT [Low99|, SURF [BTVG06|, GLOH [WB07| et DAISY [TLF08|.

Dans la suite, nous détaillons le descripteur SIFT qui est le plus utilisé parmi tous les

autres descripteurs a cause de son efficacité dans le domaine de la classification d’objets.

Exemple d’un descripteur de régions d’intérét : SIFT

SIFT est un quadruplet d’histogrammes d’orientation locale autour du point d’intérét.

La construction de la description SIFT est présentée dans la figure 2.7, et effectuée comme

suit :

1.

un calcul d’orientation pour les points d’intérét détectés par un détecteur (DOG par

exemple 2.2.1) en choisissant 'orientation maximale du point.

on divise l'espace autour de chaque point d’intérét (z,y) en 4x4 carrés, le coté de

chaque carré est égal & N2, ot N est un nombre entier (généralement égal a 2) ;
on calcule le gradient pour les 4x4xN? pixels dans les carrés;

pour chaque carré, on calcule un histogramme des orientations quantifiées en 8

directions;

pour étre invariant & la rotation : l'orientation locale du point d’intérét (x,y)

(voir 2.2.1) est utilisée comme origine (orientation nulle) des histogrammes.

k. | Y
o bz o

FIGURE 2.7 — Calcul de I'histogramme des orientations STFT.

Les quatre étapes sont répétées sur plusieurs échelles de I'image (notons E le nombre

d’échelles). Les descriptions formées sont, donc, des vecteurs de taille £ x 8 x N2 La

valeur de N pour une description SIFT est égale a 2, E est égale a 4, ce qui crée des
vecteurs SIF'T de 4 x 8 x 4 = 128 dimensions.
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Le descripteur SIFT est un descripteur de texture, il est ne tient compte que des ni-
veaux de gris des pixels de I'image, il n’intégre donc pas d’information sur les couleurs
des régions d’intérét. Pour pallier cet inconvénient, des approches essayent d’ajouter a la
description SIFT des descriptions de couleurs, ce qui permet de profiter a la fois de la
puissance de STFT au niveau de texture et d’avoir des informations sur les couleurs.

Les auteurs de [vdSGS08b] proposent une étude comparative sur un ensemble de descrip-
teurs, existants (HSV-SIFT [BZMO§|, HueSIFT [VDWGBO05]), et proposés (Opponent-
SIFT, W-SIFT, rgSIFT, Transformed color SIFT), basés sur SIFT, mais qui intégrent des
informations sur les couleurs. Les descripteurs rgSIFT et Opponent-SFIT ont donné les
meilleurs résultats par rapport au SIFT original pour I'identification et la classification

de classes d’objets.

Apreés extraction des régions dans I'image et la description de ces régions, une synthése
des descripteurs des régions peut étre effectuée pour décrire les contenus visuels des images
ou des parties d’images. Dans la suite nous détaillons cette étape appelée synthése du

conteny visuel.

2.2.3 Synthése du contenu visuel

Dans cette étape, les descripteurs des régions sont synthétisés dans un seul descrip-
teur. Dans le cas ot I'on construit plusieurs descripteurs dans 'image (chaque descripteur
est propre & une région), la synthése vise a créer une représentation de 'image (ou d’une

partie d'image) afin d’apprendre son apparence visuelle.

Puisque la segmentation en région d’intérét et la description de ces régions sont les
meilleurs choix actuels dans les domaines de la classification et de I'annotation d’images,
nous présentons dans la suite le modéle de sac de mots visuels qui est une synthése du
contenu visuel couramment utilisée sur des régions d’intérét. Ce modéle est appliqué avec

succes dans beaucoup d’approches d’annotation d’images.

Modéle de sac de mots visuels

A cause de son efficacité dans le domaine de la classification et de ’annotation d’images,
le modéle par sac de mots visuels est devenu populaire depuis quelques années [vdSGSO08b|
[INY07] [LSP06| [FFP05| [SZ03]. Cette synthése du contenu visuel fut présentée premié-

rement par Sivic et Zisserman [SZ03| dans le cas de la recherche de vidéo, et par Csurka
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et ces collégues [CDFT04] pour la classification d’images.

Dans le domaine de traitement automatique des langues, le modéle de sac de mots
(bag-of-words - BoW) est une méthode populaire pour représenter les documents textuels.

Prenons deux simples documents textuels :
1. « Marie aime jouer de la guitare, Philippe aussi. »
2. « Marie aime aussi jouer au piano. »

En se basant sur les documents précédents, un vocabulaire qui contient tous les termes

est construit :

Vocabulaire = {1 : « Marie » , 2 : «aime » , 3 : «jouer» ,4:«de» ,5:«la»  6:

« guitare » , 7: «au» , 8 : « piano » , 9 : « Philippe »,10 : « aussi » }

Ce vocabulaire a dix mots différents. En utilisant les indices des mots dans le vocabu-

laire, nous pouvons représenter chaque document comme un vecteur de 10 entrées :
1. [1,1,1,1,1,1,0,0,1,1]
2. [1,1,1,0,0,0,1,1,0,0]

Chaque entrée des vecteurs se référe au compte de mot correspondant dans le vo-
cabulaire, cette représentation est appelée la représentation en histogramme. Il est clair
que cette représentation ne préserve pas 'ordre des mots dans les documents originaux.
Chaque document, donc, est considéré comme un sac, qui contient des mots d’un voca-
bulaire.

Cette approche a été initialement développée pour la catégorisation de textes, domaine
dans lequel elle s’est avérée trés performante [Joa98| : chaque document est représenté par
un histogramme basé sur la fréquence d’apparition de chaque mot d’'un vocabulaire et les
histogrammes subissent diverses normalisations. Puis, différentes techniques d’apprentis-
sages peuvent étre appliquées sur ces histogrammes (voir la section 2.3 pour les détails

des techniques d’apprentissage).

Représentation d’un document image basée sur un modéle de sac de mots
visuels Pour appliquer le modéle de sac de mots dans le domaine visuel, il faut créer

un vocabulaire de « mots » visuels. Cette création est effectuée par une quantification des
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valeurs des descripteurs des régions. En général, la quantification utilise un algorithme
de clustering (exemple : K-means [Mac67]) qui prend comme entrée un échantillon des
descriptions et crée a partir de cet échantillon des ensembles (clusters), chaque centroide
est dénoté par un identifient qui représente un « mot » visuel, I’ensemble des mots visuels

est appelé vocabulaire visuel (codebook).

La figure 2.8 présente une quantification (clustering) des valeurs des descriptions de

trois dimensions en quatre mots visuels (clusters) représentés par leurs centroides.

4 mots visuels

[ Echantillon des descripteurs } B
(centroides des clusters)

o A .
oo Clustering
° .-,; °.-:.. >
o o
o —
© ... © 0%
© o040

Vocabulaire visuel
Codebook

FIGURE 2.8 — Exemple création d’'un vocabulaire visuel de quatre mots.

Aprés la création du vocabulaire visuel, un (ou plusieurs) mot(s) visuel(s) sera (seront)
attribué(s) a chaque descripteur dans I'image. Cette attribution s’effectue en déterminant

le/les mot(s) visuel(s) le(s) plus proche(s) (selon une fonction de distance) du descripteur.

La figure 2.9 montre en (A) un exemple des régions d’intérét décrites par des des-
cripteurs de trois dimensions, et en (B) les mémes régions d’intérét, mais chacune est
décrite par un mot visuel (identifiant du cluster le plus proche au descripteur de la région

d’intérét).
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FIGURE 2.9 — (a) régions d’intérét décrites par un descripteur visuel de trois dimensions.
(b) les mémes régions décrites avec des mots visuels d’un vocabulaire de quatre mots.

Nous notons ici que les mots visuels sont beaucoup plus ambigus que les mots textuels.
[Lar08] a montré qu’ll est impossible de créer des mots qui soient toujours observés sur la

méme partie d’un objet et jamais ailleurs.

Aprés attribution des mots visuels aux régions, les images sont représentées avec des
collections (sacs) de mots visuels, et on construit des histogrammes dont la dimension
est égale a la taille de vocabulaire visuel (nombre de clusters), chaque bin contient la

fréquence du mot visuel correspondant dans I'image ou dans une partie de I'image.

Pierre Tirilly et ses colléegues [TCGO9| présentent les facteurs qui affectent la création

du vocabulaire visuel :

1. Pextraction et la description des régions dans les images : 'extraction détermine les
régions dans les images qui vont étre décrites. Cela affecte, d’une facon directe, la
description des régions qui détermine, & son tour, la distribution des points dans

I’espace de description.

2. la quantification (I’algorithme de clustering utilisé) : de nombreuses études a ce sujet
ont été publiés concernant ce facteur [LJ06] [NS06] [PCIT07]. Ces travaux montrent
que le choix de l'algorithme de clustering a un effet significatif sur les résultats
parce que la qualité des mots visuels en dépend fortement. La quantification est
aussi une étape cotiteuse, car les descripteurs sont de dimensions élevées en général
(128 dans le cas de SIFT par exemple), et le nombre de clusters est généralement

élevé (plusieurs milliers), ce qui entraine un temps de calcul prohibitif.

3. la taille du vocabulaire visuel : la taille du vocabulaire est ajustée en fixant un

nombre spécifique de clusters dans l’algorithme de clustering. Si la taille du vocabu-
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laire est trop petite, les mots visuels ont tendance & ne pas étre assez discriminants
pour séparer les images selon les objets qu’elles contiennent, ce qui ameéne & une
mauvaise spécificité des mots visuels (voir la section 2.2.2 page 30 pour les critéres
de spécificité et de répétabilité). Au contraire, une taille trop grande améne & une
mauvaise répétabilité et & un cott de calcul prohibitif. Toutefois, des études ré-
centes tendent & montrer que les vocabulaires de grandes tailles (plusieurs milliers)
améliorent la qualité de la recherche et la classification d’images [NS06| [PCIT07]
[vdSGSO08b].

Apreés 'étape de synthése des descripteurs, le contenu visuel est prét pour étre analysé
ou appris par des méthodes et des algorithmes dédiés a retrouver des relations entre le
contenu et son interprétation sémantique. Dans la section suivante, nous présentons des

méthodes d’analyse et d’apprentissage du contenu visuel.

2.3 Analyse et apprentissage du contenu visuel

Le but de I'analyse et de 'apprentissage du contenu visuel est d’extraire automati-
quement des relations entre les descripteurs visuels et les objets (ou les classes d’objets)
a identifier dans les images. Cette phase est effectuée a travers des algorithmes d’appren-
tissage qui ont recours a un ensemble d’exemples afin d’apprendre ces relations. Il existe

principalement deux paradigmes d’algorithmes d’apprentissage :

1. Apprentissage supervisé : les variables du phénoméne a étudier peuvent étre di-
visées en deux groupes : les variables observées (les descripteurs visuels) et des
variables d’annotation (les symboles d’annotation). Le but de I'apprentissage est
de déterminer les relations entre les variables observées et les variables d’annota-
tion. Pour appliquer un apprentissage supervisé il faut avoir un ensemble de vérités
terrain (considérées correctes) contenant des variables d’annotation associées a des
variables observées. Et en analysant cet ensemble (appelé ensemble d’apprentis-
sage), la méthode d’apprentissage supervisé génére des modéles de reconnaissance.
Les modéles de reconnaissance estiment des relations entre des variables observées

non vues précédemment et des variables d’annotation.

2. Apprentissage non-supervisé : ce paradigme est plus proche de 'esprit de la fouille
de données. Les variables d’annotation ne sont pas connues, et toutes les variables
observées sont traitées de la méme facon. L’objectif de cet apprentissage est de

retrouver des phénomeénes que se répétent dans les variables observées, afin de les
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regrouper dans des catégories inconnues a priori.

L’apprentissage supervisé est bien adapté au probléme d’annotation automatique d’images,
car les variables indépendantes sont bien définies (les symboles d’annotation classe d’ob-
jets). Dans la suite nous présentons des techniques d’apprentissage supervisé couramment

utilisées dans 'annotation d’images.

Méthodes d’apprentissage supervisé

Il existe deux classes d’algorithmes d’apprentissage supervisé : les approches généra-
tives et les approches discriminatives. Ce sont deux approches différentes, correspondant

& deux visions différentes de I'apprentissage.

1. les modéles génératifs supposent que les variables observées sont générées a par-
tir de paramétres inobservés qui spécifient la probabilité jointe P(x,y) entre une
variables observé x et une variable d’annotation y. Une approche standard pour
I’estimation de cette probabilité jointe est celle par le Maximum de Vraisemblance
(méthode développée par Roland Fisher [Fis22]). Parmi ces approches, on trouve
les modéles probabilistes tels que le Modeéle de Mélange de Gaussiennes [EH81], les
Réseaux Bayésiens [RP87] et les Modéles de Markov Cachés [BP66|. L’avantage des
modéles génératifs se situe dans le processus incrémental de 'apprentissage. L’ajout
de nouveaux exemples ne nécessite pas de relancer 'apprentissage sur toutes les

données.

2. Les modéles discriminants, quant a eux, modélisent la dépendance P(y|z) des va-
riables d’annotation y sur les variables observée x. L’idée est donc de prédire direc-
tement I'annotation la plus probable sachant I'observation. Ces modéles sont géné-

ralement retenus pour leur bonne performance en termes du ratio précision/coit.

Des expérimentations [UB05| ont montré que les modéles génératifs sont en général
beaucoup plus lents pendant I'apprentissage et la reconnaissance que les modéles discri-
minants; deux modéles génératifs et discriminants sont comparés dans un cadre de la
classification d’images par classe d’objets, 'apprentissage des modéles génératifs est 20
fois plus lent que celui des modéles discriminants, et la classification 200 fois plus lente
via les classifieurs génératifs, pour des qualités de classification comparables.

Il a de plus été montré que pour beaucoup de taches de classification et d’annotation,
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les approches discriminatives obtiennent de meilleures performances que les approches
génératives [INO3] [Nap04] [Jeb03]. Une raison de ce succés est 'utilisation d’un noyau
qui pallie le probléme des données non linéairement séparables en projetant les données
initiales dans un espace de dimension supérieur dans lequel le probléme est séparable
linéairement. Les Machines a Vecteurs de Support [CV95| sont des approches discrimi-
natives (basées sur le principe de noyau) qui donnent souvent des trés bons résultats de

classification (pour plus de détails voir la section 2.3 suivante).

Notons aussi que des algorithmes d’apprentissage supervisé hybrides ont été propo-
sés pour tirer parti des avantages des modéles génératifs et discriminants dans le do-
maine de la classification des documents textuels [RSNMO3], la reconnaissance des carac-
téres [POM™05] [Bel01], et la classification des images [LSB05]. La derniére approche a
montré une meilleure performance dans la classification des scénes d’extérieur, mais elle

n’a pas réussi a améliorer les résultats pour des taches de classification plus générales.

Nous détaillons dans la suite une méthode discriminative courante : « les machines
a vecteurs de support », ainsi qu'une famille de méthodes génératives : « les modéles

graphiques ».

Les Machines & Vecteurs de Support

Les machines a vecteurs de support (Support Vector Machine, noté SVM) constituent
Ialgorithme de classification discriminant le plus populaire du moment. Ils séparent deux
types de données par un hyperplan séparateur de marge maximum dans un espace de
dimension supérieure au probléme initial. Introduites par Cortes et Vapnik [CV95] pour
la classification de textes, 'algorithme des SVM est depuis devenu l'un des algorithmes

de classification les plus utilisés, en particulier pour la reconnaissance de formes.

Notions de base : Hyperplan, marge et support vecteur

Pour deux classes d’exemples donnés, le but d’'une SVM est de trouver un classifieur
qui va séparer les données et maximiser la distance entre ces deux classes. Avec les SVM,
ce classifieur est un classifieur linéaire appelé hyperplan. Les vecteurs de support sont
les points qui appartiennent aux classes différentes et qui sont les plus proches les uns
aux autres. Ces points sont les seuls points utilisés pour la détermination de 'hyperplan.

La figure 2.10 illustre le fonctionnement des SVM pour une classification linéaire dans
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un espace a deux dimensions. H désigne I'hyperplan qui sépare les exemples blancs et

noirs. L’idée principale des méthodes a noyaux est que la similarité entre les variables

y H
N a2
" g lsatdas _ Vecteurs
* ' de support
.
® -
° X

FIGURE 2.10 — Séparation linéaire dans un espace a deux dimensions (image tirée
de [Sté07]).

d’observation (les descripteurs) donne plus d’information sur une classe donnée que les
valeurs de ces variables elless-mémes. De plus, le recodage des variables par un noyau
permet de résoudre des problémes non linéairement séparables en le projetant dans un
espace de dimensions supérieures dans lequel un hyperplan séparateur peut étre trouvé.
Cette transformation est rendue possible par 'utilisation du Kernel trick [SS01].

Par ailleurs, lors de la recherche du plan séparateur, 1'utilisation des multiplicateurs de
Lagrange conduit a la sélection d’un sous-ensemble de vecteurs supportant (ou délimitant)
le plan : les vecteurs de support. Cette étape a aussi un grand intérét, car les vecteurs
de support permettent de simplifier et d’accélérer la phase de classification, car seul le
sous-ensemble des vecteurs supports influe sur la classification d’un nouveau vecteur. La

fonction de décision d’une variable observé vo est défini comme suit :
g(vo) = Zai X y; X K(x;,v0) —b (2.1)

Ou :

— K(x;,v0) est la valeur noyau pour z; (une variable observée de I’ensemble d’appren-
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tissage, c.a~-d. que sa classe est connue) et la variable a classer vo;
— y; est la classe associée & x; 7 ;
— «; un poids appris correspondant a z; ;
— b est un parameétre visant a controler la position de la marge, il est généralement

fixé par validation croisée.

Les variable z; dont le poids a; > 0 sont les vecteurs supports.

La premiére étape consiste donc a recoder les données a ’aide d’une fonction noyau.
Stéphane Ayache [Sté07] indique que le noyau le plus couramment utilisé en reconnaissance
d’objets dans les images est le noyau RBF (Radial Basis Function) aussi appelé noyau

gaussien, défini comme suit :

o=yl
K(z,y)=e 20° (2:2)
Ou || . || est la norme Ly , x et y sont deux variables observées, et o le parameétre de

lissage de la fonction gaussienne, généralement fixé par validation croisée.

On aboutit alors & une matrice symétrique appelée matrice Noyau ou matrice de Gram,
comportant la similarité entre chaque paire de variables d’observation. En principe, seules
les fonctions de similarité qui conduisent & une matrice noyau satisfaisant la condition de

Mercer (valeurs propres strictement positives) peuvent étre utilisées.

La force des SVM est double : le fait de maximiser les marges autour de I’hyper-
plan séparateur leur assure de bonnes capacités de généralisation, et la représentation des
données par un noyau leur permet de résoudre parfois des problémes non linéairement
séparables dans 'espace d’origine. Les SVM présentent de bonnes propriétés de générali-
sation, en effet, ils sont capables de construire des modéles sans sur-apprentissage, méme
dans le contexte de peu d’exemples d’apprentissage représentés par des vecteurs de grande

dimension |[Lar08§].

7. dans le cas de classification binaire la classe y; une des deux valeurs possibles : +1 ou -1
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Les modéles graphiques

Les modéles graphiques sont des modéles génératifs. Ils utilisent des représentations
des distributions de probabilité par des diagrammes. Un graphe est constitué de nceuds
qui représentent les variables aléatoires, et d’arcs qui connectent ces nceuds entre eux. Ce
sont des relations probabilistes entre les variables. Plusieurs types de modéles graphiques

sont généralement distingués :

— Les réseaux Bayésiens [RP87| ou modéles graphiques directs : sont tels que le lien
entre les nceuds a une direction particuliére, indiquée par des fléeches, et permet de
modéliser une relation causale ;

— une deuxiéme classe trés populaire est celle des champs de Markov (MRF) |BP66]
ou modéle graphique indirect. Les liens n’ont pas de direction, et modélisent des
contraintes entre les variables aléatoires.

— Les modéles & variables latentes [Spe04| sont des modéles graphiques directs. Ils
présentent un ensemble de variables dont certaines sont observées directement, les
autres sont appelées variables latentes. Ces modéles supposent en général que les
variables observées sont obtenues a partir de 'une des variables latentes et qu’elles
sont indépendantes entre elles sachant les variables latentes.

— Les modeéles a variables latentes d’aspect sont basés sur une représentation en mots
visuels. Les deux les plus utilisés dans le domaine de I'analyse d’images par ordi-
nateur sont les modéles pLSA et LDA. Introduits initialement pour la classification
de textes. Le modéle pLSA (Probabilistic Latent Semantic Analysis) [Hof01| intro-
duit par Hofmann suppose que les images sont décrites par des distributions sur des
variables d’aspect appelées des topiques. Chaque topique posséde une probabilité
de générer chacun des mots visuels. Les deux étant modélisés par des distributions
multinomiales. Le modéle LDA (Latent Dirichlet Allocation), introduit par Blei, Ng
et Jordan |BNJO1]|, suppose quant a lui que ces probabilités multinomiales sont ob-

tenues a l'aide d’un a priori de Dirichlet.

Apreés avoir donné une vue d’ensemble sur 'extraction du contenu visuel et des tech-
niques d’apprentissage qui peuvent étre effectuées sur le contenu visuel, nous présentons
quelques approches d’annotation d’images qui sont proches de notre approche et qui in-

troduisent certains aspects intéressants que nous allons utiliser dans notre proposition.
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2.4 Vers des descriptions des mots visuels organisés

Un probléme principal du modéle de sac de mots est qu’il ne prend pas en compte
les aspects spatiaux des régions caractérisées, ce qui méne, a notre avis, a une perte
d’informations visuelles qui peut étre intéressante pour la description visuelle des classes
d’objets. Dans cette section, nous abordons tout d’abord les limitations de la description
du contenu visuel avec des mots visuels, ensuite nous présentons plusieurs approches qui
ont essayé de garder certaines informations visuelles liées a 'organisation spatiale des
régions d’intérét dans les images. Nos propositions sont inspirées des idées présentées

dans ces approches.

2.4.1 Limitations principales des mots visuels

Les mots visuels créés par la quantification de I’espace des valeurs des descripteurs ont
toujours des problémes de polysémie et de synonymie visuelles par rapport aux classes
d’objets recherchées dans les images. Dans le chapitre 1 nous avons abordé ces problémes
d’une facon générale, nous les détaillons dans la suite dans le cas de la description des

régions d’intérét avec des mots visuels.

1. Polysémie visuelle :

La polysémie visuelle dégrade la capacité discriminante des mots visuels [YWY07a)

[YWYO07b]. Sa conséquence est une faible discrimination inter-classes. Elle est pro-

voquée a cause de deux raisons :

— Tout d’abord, un mot visuel est le résultat d’une quantification vectorielle (cluste-
ring des descripteurs de régions) et chaque mot visuel correspond a un ensemble
de descripteurs. Souvent, les régions décrites par ces descripteurs ne sont pas
identiques visuellement, et il est impossible qu’elles aient des apparences parfaite-
ment homogeénes. Cette inévitable erreur de quantification résulte de ’ambiguité
des mots visuels.

— Deuxiémement, les régions décrites par un mot visuel peuvent étre des parties
d’images qui ont différentes sémantiques, mais la méme apparence visuelle. Par
exemple dans la figure 2.11, le mot visuel A est incapable de distinguer une moto
d’un vélo, est ils sont semblables visuellement. Toutefois, la combinaison des mots
visuels A et B, c’est-a-dire 'expression visuelle AB, peut davantage distinguer les

objets de la classe motocycle de ceux de la classe vélo.

45



Chapitre 2. Etat de lart

46

f‘\ S
0%
Mot Visuel A ‘_’ / /

T,

Mot Visuel B B =

FIGURE 2.11 — Exemple de polysémie des mots visuels.

Certains travaux ont tenté de diminuer la polysémie des mots visuels par ’explora-
tion et 'analyse des inter-relations entre les mots visuels. Les auteurs de [YWY07a],
[YWYO07b| et |[QFLVGO7| ont proposé d’analyser les cooccurrences entre les mots
visuels dans les images. Plus précisément Yuan et ces collégues [YWYO07a| appellent
un ensemble de mots visuels qui cooccurrent, une phrase visuelle. La cooccurrence
dans cette approche est analysée au niveau de I'image, et les relations spatiales
entre les régions décrites par ces mots ne sont pas prises en compte. Pour faire face
a cette question, nous allons proposer en 3.4.4 des phrases visuelles qui prennent
en compte la cooccurrence des mots visuels suivant les relations spatiales entre les

régions décrites par ces mots.

. Synonymie visuelle :

La synonymie visuelle est attribuée a la diversité visuelle d’une classe d’objets ou
méme d’une instance d’une classe d’objets. La figure 2.12 montre un exemple de
deux régions d’intérét dont le contenu visuel est divers malgré le fait qu’elles appar-
tiennent au méme objet visuel. Cette diversité visuelle provient du fait que plusieurs
mots visuels ont la méme interprétation sémantique. C’est une sur-représentation
de la sémantique par plusieurs mots visuels [YWY07a| [YWYO0T7b]. A cause de cette
synonymie, les mots visuels sont trop primitifs pour exprimer efficacement la sé-

mantique de 'image, parce que leur efficacité dépend fortement de la similarité et
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la régularité visuelles dans les images de méme sémantique.

Afin de limiter les problémes de polysémie et de synonymie visuelles, plusieurs approches
proposent, différents modes de prise en compte simultanée des régions d’intérét suivant
des techniques de regroupement. Nous présentons dans la suite celles qui sont proches de

notre proposition.

Motocycle

FIGURE 2.12 — Exemple de synonymie des mots visuels.

2.4.2 Regroupements des régions d’intérét selon des critéres spa-

tiaux

Plusieurs approches ont proposé des techniques de regroupement pour créer des groupes
de régions d’intérét qui ont certaines caractéristiques spatiales. Au lieu de décrire la tota-
lité de I'image, la description est effectuée au niveau des groupes de régions, les groupes
créés servent a décrire le contenu visuel en gardant des informations liées a 1'organisation

spatiale des régions.

Sivic et ces collégues [SRET05] ont proposé une des premiéres idées pour la prise en
compte de la proximité spatiale entre les régions d’intérét décrites par des mots visuels.
Leur proposition était une extension d’un modéle a base d’apprentissage génératif pour
la classification d’image (& base de PLSA [Hof01]). Aprés avoir classifi¢ les images avec

un modéle PLSA, une analyse des images dans chaque classe est effectuée. Cette analyse
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étudie les paires de régions d’intérét voisines et ayant des tailles proches. Pour une région
d’intérét donnée, on examine ses quatre plus proches voisins, et on construit des paires de
régions, chacune contenant la région d’intérét en question et une région voisine a condition
qu’elles ne partagent pas beaucoup de pixels et que leurs tailles soient proches.
[’analyse de ces paires montre que pour chaque classe d’objets, il existe des paires ca-
ractéristiques qui identifient les objets de la classe et qui les différencient des objets des
autres classes. Ces paires ont été utilisées pour localiser (estimer une segmentation) les
objets d’une classe donnée dans 'image. Cette localisation est évaluée uniquement sur des
images contenant des visages humains, et a donné une bonne précision (61 % de segmen-
tations correctes).

Ce travail montre que les relations spatiales sont utiles pour l'identification des objets
dans les images, cependant, cette proposition est adaptée a la tache d’analyse des pro-
priétés visuelles des classes d’objets connues a priori. De plus, le choix de créer des paires

de régions n’est pas justifié.

Dans |[ZWGO06]| et |ZGO8|, les auteurs établissent une analogie entre la recherche
d’image (recherche d’objet visuel) et la recherche des documents textuels. Dans leur pro-
position chaque région d’intérét est représentée par un quadruplet LP; = (x;, y;, 14, 1;), ol
x; et y; sont les coordonnées du centre de la région®, r; est le rayon et /; indique le mot
visuel (identifiant de cluster) qui décrit la région.

I’idée principale est de construire des phrases visuelles, chaque phrase est un couple de

régions d’intérét. Les deux régions d’intérét constituant une phrase visuelle sont :

1. adjacentes : deux régions d’intérét représentées par LF; et LP; dans une image sont

adjacentes si et seulement si elles satisfont la contrainte suivante :

\/($Z — ilfj)Q + (yi - yj)2 <r,+ T (23)

Cette contrainte signifie que les deux régions d’intérét adjacentes ont des pixels en
communs, ou ont des pixels connexes?. La figure 2.13 montre deux exemples des
couples de régions adjacentes a) par pixels communs, b) par pixels connexes), et c)

un exemple de deux régions qui ne satisfont pas la contrainte d’adjacence.

2. fréquentes : Notons [; et [; les mots visuels décrivant deux régions d’intérét repré-

sentées par LP; et LP; respectivement.

8. IIs supposent dans leurs travaux que les régions d’intérét ont des formes circulaires
9. deux pixels sont connexes s’ils ont un c6té ou un coin en commun.
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FIGURE 2.13 — Les trois cas d’« adjacence »|ZWGO06].

Un couple de régions d’intérét noté P,; = (LP;, LP;) est fréquent si et seulement si
le nombre d’images contenant des couples qui ont les méme mots visuels /; et I; dé-
passe un seuil 6 fixé a priori. Cette condition est formulée par une relation frequent
comme suit :

frequent(P;;) < |{I|I contient P;;}| > 6 (2.4)

L’algorithme de construction des phrases visuelles est illustré dans la figure 2.14. Tout
d’abord, on compte les occurrences de chaque mot visuel afin de déterminer sa fréquence
(lignes 1, 2, 3 et 4). Deuxiémement, on compte les occurrences de paires adjacentes des
régions d’intérét constitué par des mots visuels fréquents (ligne 5, 6, 7, 8). Enfin, on

sélectionne les phrases visuelles qui ont des fréquences qui dépassent un seuil (ligne 9).

Input: Image database D, threshold 0
Output: Visual phrases set P.

Count[0..K-1]=0;

[

For each image [[=<LP,,---LP\>€D
For each local patch LP;€ I
Count[LP./]++;
For each image [;=<LP,,--~LP\>€D
For each patch pair LP,.LP;, LPi€ [, LP€I;
If (Count[LP;./]>6 and Count[LP;./[>6 and LP; and LP; are adjacent)
pij-count++;

¥ oW W

P~ {pjj| pi-count >0}

FIGURE 2.14 — Algorithme de construction des phrases visuelles [ZWG06].

Une fois les phrases visuelles construites, chaque phrase P;; = (LP;, LP;) avec (i < j)
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est représentée par une chaine de six caractéres en concaténant les chaines de caractéres
qui identifient les mots visuels. Par exemple, (LP;, LP;) avec (I; = 20 et [; = 150) est
représentée par la chaine 020150 (en sachant que les mots visuels sont numérotés de 0 jus-
qu’a 999 et 'indice d’un mot visuel est écrit en utilisant trois chiffres). Le but de ce codage
est de traduire I'image en texte afin de pouvoir appliquer les techniques d’indexation et de

recherche textuelle sur les images (en appliquant les techniques de TF x IDF par exemple).

Cette approche est appliquée dans un systéme de recherche d’image par ’exemple
(requéte image — réponses images), sur une collection de 8 707 images (sélectionnées de la
base Caltech 101 %) appartenant & 101 classes d’objet (la majorité des images sélectionnées
contient uniquement des objets visuels sans contexte d’occurrence).

Une mesure de performance spécifique est définie pour évaluer le systéme proposé.
Cette mesure se base uniquement sur les 20 premiéres images renvoyées par le systéme
ce qui empéche de comparer les résultats avec d’autres approches testées sur la méme
collection.

Les résultats obtenus montrent qu'une recherche d’images fondée sur des phrases visuelles
(couple de régions d’intérét) est 50 % plus performante que celle fondée sur des régions
d’intérét individuelles.

Les phrases visuelles construites par cette approche ont certaines caractéristiques visuelles
robustes a certaines variations visuelles :

— la contrainte d’adjacence est conservée en cas de translation, de rotation (la distance
entre les régions et les rayons ne change pas) et de changement d’échelle (les rayons
des régions d’intérét sont proportionnels au zoom, plus 'objet est proche plus les
rayons de ces régions sont grandes) ;

— si les descripteurs des régions d’intérét sont robustes aux changements de lumino-
sité ; la construction des phrases n’a pas d’effet sur cette propriété, ce qui rend les

phrases invariantes aux changements de luminosité.

Trois critiques principales existent pour cette approche :

— Le critére d’adjacence proposé repose sur le fait que les régions d’intérét ont des
formes circulaires, sachant que les régions d’intérét peuvent avoir d’autres formes
(ovale, rectangle, ...).

— La longueur des phrases (nombre de régions d’intérét dans une phrase) : les phrases

10. http ://www.vision.caltech.edu/Image_Datasets/Caltech101/
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dans cette approche contiennent deux mots visuels, ce choix n’est pas justifié. 11
n’y a pas de garantie que cette longueur soit la meilleure pour la description et la
distinction des objets visuels. Il est possible que des phrases plus longues soient plus
descriptives. Les résultats obtenus ne sont pas soutenus par une étude qualitative
et quantitative de ce choix.

— Les phrases ne sont pas disjointes dans une image, il peut y avoir des phrases qui

partagent la méme région d’intérét. Ce point n’est pas étudié et il en résulte :

1. Une répétition des mémes informations visuelles dans plusieurs phrases : I'im-

pact de cette répétition n’est pas étudié, mais peut dégrader les résultats.

2. Un grand nombre de phrases générées par image (peut arriver a plusieurs mil-
liers de phrases par image) : cette approche est appliquée pour la recherche
d’image par exemple et pas pour 'annotation automatique. Le nombre élevé
des phrases complique et ralentit beaucoup une tache d’apprentissage éven-
tuelle pour créer des modéles de reconnaissance pour des objets ou des classes
d’objets.

Les auteurs de [YWYO07a| proposent une autre technique de regroupement des régions
d’intérét basée également sur des critéres de proximité spatiale :
chaque région d’intérét dans une image est groupée avec ses k plus proches voisins (voisi-
nage spatial). La valeur de k dans leur proposition est égale a 5, ce qui génére des phrases
visuelles de longueur fixe égale a 5. Les phrases d’une classe d’objets données (la classe
des visages par exemple) sont analysées par des techniques de fouille de données afin de
retrouver des patrons de cooccurrence entre les mots visuels des phrases, et de tester si
ces patrons décrivent des parties d’images ayant des interprétations sémantiques. La fi-
gure 2.15 montre 6 patrons détectés par cette méthode pour des images contenant des

visages humains.

= A8 || @ & 0 EE| &

H1: left eyes H2: between eyes H3: right eyes H4: noses HS: mouths

FIGURE 2.15 — Patrons de phrases visuelles détectés par la méthode de [YWYO0T7a| pour
la classe des visages humains.

Cette approche est adaptée a la tache d’analyse des propriétés visuelles des classes
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d’objets connues a priori. Les évaluations sont effectuées sur des images de la base Caltech
101. L’approche est testée sur deux classes d’objet : les visages et les voitures. Aprés avoir
extrait les patrons de cooccurrence, une correspondance entre ces patrons et les différentes
parties des objets de la classes donnée est calculée. Cette correspondance est exprimée
sous forme de précision et de rappel. Les résultats montrent qu’il existe des patrons
caractérisant différentes parties des visages et des voitures, avec une trés bonne précision
(plus de 90 %), mais un faible rappel (moins de 30 %).
Deux limitations de I'approche précédente [ZWGO6| persistent :

— le choix de cinq voisins n’est pas justifié ;

— les phrases ne sont pas disjointes et le nombre des phrases détectées est trés élevé

(plusieurs milliers par image), ce qui rend Papplication d’un algorithme d’appren-

tissage sur les phrases une tache trés cotiteuse.

2.4.3 Décomposition spatiale de 'image

La méthode proposée par Koen van de Sande et ses collégues dans le cadre de la
compétition VOC2008 ! se base sur ses travaux en [vdSGS08b|. Cette approche regroupe
les régions d’intérét qui se retrouvent dans des zones prédéfinies par deux décompositions

spatiales (cf. figure 2.16) :
1. décomposition en quatre espaces rectangulaires égaux (B);

2. décomposition en trois lignes égales (C).

(B)

FIGURE 2.16 — Découpage d’une image, (B) en quatre zones rectangulaires 2x2, (C) en
trois lignes 1x3.

11. http ://pascallin.ecs.soton.ac.uk/challenges/VOC/voc2008/
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Un histogramme de sac de mots visuels (de 4000 dimensions) est construit pour chaque

groupe de régions, ce qui donne 7 sacs de mots par image.
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Spatial pyramid (1x3)

FIGURE 2.17 — Sacs de mots multiples avec une décomposition spatiale (extraction dense
des régions d’intérét) 2.

Chaque classe d’objets est décrite par I’ensemble de tous les histogrammes extraits
des images de cette classe. Ensuite, 7 apprentissages supervisés sont effectués pour chaque
classe d’objets, chaque apprentissage correspond a une partie d’image obtenue par la dé-
composition, ce qui résulte 7 modéles de reconnaissance par classe d’objets.

Pour annoter une nouvelle image, la nouvelle image est décomposée de la méme fa-
con et les 7 sacs de mots visuels sont construits, chaque sac est évalué par le modéle de
reconnaissance correspondant a la partie d’image a partir de laquelle le sac est construit.
Enfin, une fusion est effectuée sur les scores renvoyés par les 7 modéles de reconnaissance.
Les scores sont fusionnés par une machine a vecteurs de support.

Les auteurs proposent également la possibilité d’effectuer un seul apprentissage sur
tous les sacs de mots d’une classe d’objets (sans distinction entre les sacs selon leurs em-
placements dans les images). Cet apprentissage génére un modéle de reconnaissance pour
chaque classe d’objets, ce modéle est utilisé pour estimer un score de reconnaissance pour

les 7 sacs de mots extraits d'une nouvelle image.

13. L’image est tirée de la page web http ://staff.science.uva.nl/ ksande/research/colordescriptors,.
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Une version complexe de cette approche est évaluée sur le corpus VOC2008 dans un
cadre d’annotation automatique par classes d’objets. Cette version correspond a une fu-
sion tardive des résultats obtenus par ’application de la méme approche en utilisant deux
modes d’extraction de régions d’intérét (Harris-Laplace et extraction dense) et cing des-
cripteurs (SIFT, rgSIFT et trois autres descripteurs & base de SIFT). Ensuite, une fusion
tardive est effectuée sur les résultats de chaque combinaison (extraction, description). Les
résultats obtenus sont trés bons (0,54 de précision moyenne sur les 20 classes d’objets de
VOC2008). Cependant cette approche est trés cotiteuse en temps de calcul et de taille de

données générées.

L’inconvénient de cette approche est que les régions créées par les décompositions
effectuées sont prédéfinies quel que soit la rotation ou I’échelle ou la luminosité des ob-
jets dans I'image, donc les groupes de régions d’intérét créés ne sont pas robustes aux

changements visuels.

2.4.4 Axe principal des régions d’intérét

Cette approche est proposée par Pierre Tirily et ses collégues [TCGO8|. Elle est utilisée
dans un cadre d’annotation avec des classes d’objets. Elle consiste a extraire [’axe principal
de la localisation des régions d’intérét a travers l'analyse en composantes principales
(ACP). Ensuite, les régions sont projetées sur cet axe principal. La projection crée une
phrase visuelle ot 'ordre des mots est pris en compte. Les phrases de chaque classe d’objet
sont utilisées pour construire un modéle de langue [PC98| de cette classe. La figure 2.18
montre les trois étapes principales de cette méthode : a) la détection des régions d’intérét,
b) la détection de 'axe principal , ¢) la projection des régions d’intérét sur I’axe principal.

Pour annoter une nouvelle image, on extrait la phrase visuelle de la nouvelle image, et
on construit son modéle de langue ; enfin on choisit la classe du modeéle générant le plus
probablement la phrase visuelle de 'image.

L’approche est évaluée sur la base Caltech 1014, et des bons résultats d’annotation sont

obtenus (=~ 25 % d’annotations correctes sur I’ensemble de 101 classes d’objets).

L’inconvénient principal est que cette approche n’est pas adaptée aux cas ou il y a

plusieurs objets dans I'image, et aux cas de contextes d’occurrences compliqués. dans ces

14. Rappelons que la base Caltech contient majoritairement des images contenant un seul objet visuel,
et dans beaucoup de cas ’objet est isolé de son contexte d’occurrence réel.
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FIGURE 2.18 — Les trois étapes de la construction des phrases visuelles de [TCGO8].

deux cas, la phrase visuelle construite contient des mots visuels qui ne concernent pas

uniquement ’objet recherché.

2.5 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons passé en revue les différentes étapes d’une approche

d’annotation automatique d’images :

1. Nous avons présenté 'extraction du contenu visuel qui comprend les étapes de seg-
mentation en régions, de description des régions segmentées et de la synthese des
descripteurs. Parmi les différentes techniques existantes, nous avons détaillé celles
concernant les régions d’intérét : la segmentation en régions d’intérét, la description
de ces régions et la synthése des régions d’intérét décrites en sac de mots visuels.
Ces choix sont diis a la qualité des régions d’intérét dans le domaine de 'annotation

automatique d’aprés ’état de I'art.

2. Nous avons présenter des techniques d’apprentissages du contenu visuel. Nous avons
fait le choix des méthodes d’apprentissage supervisé qui sont bien adaptées a notre
contexte. Parmi ces méthodes, nous avons détaillé I’apprentissage avec les machines a
vecteurs de support qui est appliqué avec beaucoup de succés par plusieurs approches

d’annotation d’images.

3. Enfin, nous avons exposé des travaux récents qui intégrent les relations spatiales
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entre les régions d’intérét dans des approches d’annotation et de recherche d’images
par le contenu. Ces travaux ont montré l'intérét de considérer de telles relations

pour des taches d’annotation et de recherche d’image photographique.

Dans la suite, nous procédons a la présentation de notre modéle d’annotation auto-
matique, ce modéle constitue un cadre qui permet de comparer 'effet des différents pa-
ramétres d’une approche d’annotation automatique basée sur I’apprentissage supervisé.
Puis nous focalisons sur la prise en compte des relations entre les régions d’intérét afin
d’étudier ses retombées sur ’annotation, cette étude est faite par la proposition de dif-
férentes approches, instance du modéle général, chacune appliquant une prise en compte

différente des relations spatiales entre les régions d’intérét.

26



Chapitre 3

Modélisation

Sommaire

3.1 Imtroduction . ... ...... ... . ..., 59
3.2 Définitions et notations . . . . . . . ... L0000 60
3.3 Annotation automatique a base de Phrases Visuelles . . . . . 65
3.3.1 Modele général d’annotation automatique . . . .. . ... . .. 66
3.3.2 Phrases Visuelles et modéle de phrasage . . . . . . ... .. .. 68

3.4 FEtude sur I'impact du regroupement sur I’annotation auto-
matique . . . . .. e e e e e e e e e e e e e 71
3.4.1 Fonctions communes aux phrasages . . . . . . . . .. ... ... 72
3.4.2 Approche classique de sac de mots visuels « image objet» . . . 75
3.4.3 Phrases Visuelles et Approches « objet d’image» . . . . . . .. 76
3.4.4 Phrasages & base de regroupement topologique . . . ... . .. 82
3.5 Conclusion. . . .. .. ..o 0 o s e e e e 91

a7



Chapitre 3. Modélisation

28



8.1. Introduction

3.1 Introduction

Le but des approches d’annotation automatique est de pouvoir détecter des proprié-
tés visuelles des objets visuels ou des classes d’objets. Comme nous ’avons montré dans
I’état de ’art, certaines techniques de détection et de description des régions d’intérét sont
utilisées avec succés par beaucoup d’approches d’annotation automatique, surtout celles
basées sur une représentation du contenu visuel sous forme de sac de mots visuels. L hy-
pothése sous-jacente a cette représentation est que la prise en compte des informations
visuelles de toutes les régions d’intérét d’une image fait émerger des propriétés visuelles

utiles pour 'annotation automatique.

Malgré son succes, il n’y a pas de garantie que le regroupement de toutes les régions
d’intérét d’une image soit le meilleur regroupement possible : certains travaux de I'état de
I'art (cf. section 2.4), ont montré que d’autres regroupements peuvent donner de meilleurs
résultats que le regroupement « classique » de sac de mots visuels. Cependant, ces travaux
n’ont pas justifié le choix de leurs techniques de regroupement. Certains travaux présen-
tés [SRET05] [ZWGO06] [YWY07a| [ZGO08| proposent des regroupements qui générent des
groupes dont le nombre de régions est fixe sans justification, sachant que le contenu visuel
des images est trés varié. Une autre approche [vdSGS08b| propose un regroupement qui
génére des groupes de régions de cardinalité variée, mais construite par un découpage
spatial prédéfini de I'image qui ne s’adapte pas avec le contenu visuel des images. Il en
résulte que la question suivante se pose : « Quel est le meilleur regroupement de
régions d’intérét d’une image pour effectuer une annotation automatique de

bonne qualité ? »

Nous proposons dans ce chapitre une modélisation générale d’une approche d’annota-
tion automatique basée sur 'apprentissage supervisé. Ce modéle peut étre instancié pour
reproduire les regroupements proposés dans I’état de ’art. Nous proposons également nos
propres instances de ce modéle, telles qu’elles seront mises en ceuvre dans nos expérimen-
tations d’annotation d’images. Le chapitre est organisé comme suit : tout d’abord, nous
définissons les éléments de base du notre modéle, ensuite nous détaillons ce modéle, puis
nous l'instancions en cing approches appliquant différents modes de regroupement avant

de conclure.
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3.2 Définitions et notations

Nous commencons par définir des notions générales, indépendantes du contexte de
I’annotation automatique, pour définir ensuite les éléments propres a notre modéle d’an-
notation automatique. Ces définitions du cadre général portent sur les objets physiques,
les images, les objets visuels, les classes d’objets et les contextes d’occurrences des objets

visuels.

Définition 2 : Un objet physique op est une entité, « une chose », perceptible visuelle-

ment, soit naturelle, soit fabriquée par 'homme (un artefact).

Notons OP = {op; :i € [1,n,,]|} un ensemble de n,, objets physiques.

Nous reprenons la définition de I'image de [Mar04| qui correspond & notre vue de I'image :

Définition 3 : Une image I est un ensemble de pixels connexes organisés dans une

matrice rectangulaire.

Deux pixels organisés dans une matrice rectangulaire sont connexes si et seulement si ils
ont un c6té ou un coin en commun. Dans ce travail de thése nous considerons de maniére
restrictive que I'image correspond & une vue du monde réel, c¢’est-a-dire & une projection
bidimensionnelle d’un ensemble d’objets physiques selon un axe de prise de vue. Notons

IM = {I; :i € [1,n;]} un ensemble d’images de cardinalité n;.

Définition 4 : Un objet visuel ov est une projection bidimensionnelle dans une image

d’un objet physique selon un axe de prise de vue.

Notons OV = {ov; : i € [1,n,,]} un ensemble de n,, objets visuels. Selon cette définition,
un objet visuel dans une image correspond & un ensemble de pixels de cette image. Notons
OV! = {ov! :i € [1,n,,]} I'ensemble des objets visuels dans une image I, cet ensemble

contient n,,r objets visuels.

Définition 5 : Une classe d’objets cl est une représentation abstraite d’un ensemble

d’objets physiques vérifiant une propriété commune.

Notons CL = {cl; : i € [1,ny4]} un ensemble de n,; classes d’objets organisées par un hu-
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main. Nous définissons par la notation ov!, 'ensemble des pixels des objets visuels d’une
classe ¢l dans une image I.

La définition des classes d’objets suit forcément une perception humaine (ou plusieurs)
de 'univers. Par exemple : une vache, un mouton et un loup peuvent étre classés dans une
ou plusieurs classes d’objets : quadrupéde, mammifére, animal ; il est également possible
de classer la vache et le mouton dans animal domestique et le loup dans animal sauvage,
en fonction de la fagon dont I’humain désire organiser les objets.

Une fois une classe définie, les objets physiques qu’elle contient peuvent avoir des
apparences (objets visuels) trés variées. Ces variations peuvent étre dues a des change-
ments d’échelle ou de points de vue, des occultations partielles ou encore des changements
d’illumination, et le fond sur lequel se présente I’objet visuel peut étre encombré et varier
fortement. De plus, les classes sont souvent définies de fagon fonctionnelle, plutot que
visuelle. Par exemple, un objet sera classé comme une chaise & partir du moment ou il a
pour fonction de permettre de s’asseoir, disposera en général d'un dossier, mais ne pos-
sédera pas forcément quatre pieds (voir la figure 3.1). Toutes ces variations visuelles des
classes d’objets constituent une source du fossé sémantique défini dans 'introduction en
chapitre 1.

Apreés avoir définit les notions d’objets visuels et de classes d’objets, définissons la

(a) (Buvre de lartiste Pedro Friede-
berg « Hand Chair with Foot »

FIGURE 3.1 — (a) objet physique qui a une apparence étrange, mais qui appartient bien

a la classe « chaise »de par sa fonction, (b) exemples de variations que peuvent subir les
objets de la classe avion.

notion du contexte d’occurrence d’un objet visuel :
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Définition 6 : Un contexte d’un objet visuel d’'une classe ¢l donnée dans une image [

noté context!

=, est ensemble des pixels qui sont a l'extérieur des objets visuels de cette

classe dans /.

Les objets visuels d’une classe d’objets ¢l et leur contexte forment une partition de

chaque image I :

I I _
ov, U context, = 1

ov!, N context?, = () (3.1)

Nous donnons a présent les définitions liées au contexte d’annotation automatique;
ces définitions portent sur le vocabulaire d’annotation, la région d’image, la segmentation
d’image, le descripteur de région, le groupe de régions et enfin le descripteur de groupe
de régions.

Dans le contexte des approches d’annotation automatique d’image, le but est de dé-
tecter automatiquement 'existence (et potentiellement la localisation) d’un objet visuel
dans une image. Cette détection est effectuée a travers une analyse des propriétés vi-
suelles de I'image. Une fois que l'objet visuel est détecté, un symbole qui le désigne est
attribué a I'image qui dénote I'objet physique tel qu’il est visible dans I'image (annotation
par instance), ou la classe de cet objet physique (annotation par classe d’objets). Nous
nous intéressons dans cette thése a ’annotation par classe d’objets. Cela nous amene a

introduire la notion de vocabulaire d’annotation :

Définition 7 : Un vocabulaire d’annotation noté VA est un ensemble de symboles utilisé

pour identifier les classes d’objets dans des images.

Notons sa un symbole d’annotation, et VA = {sa; : i € [1..ny,]} un vocabulaire d’anno-
tation qui contient ng, symboles d’annotation, chaque symbole sa; identifiant une classe
d’objets. Les approches d’annotation automatique analysent les informations visuelles
(couleurs, textures, formes ...) des régions d’images obtenues par I'application d’une seg-

mentation sur les images. Définissons & présent les notions de régions et segmentation :

Définition 8 : Une région r C [ est un ensemble non vide de pixels connexes d’une

image.
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Définition 9 : Une segmentation en régions d’une image est une fonction Fi., qui

regroupe des pixels d’une image I; en régions :

ny
Fuy :IM — ER™ = | JP'(I))
=1

VI € IM : Foo(I) = R!,, CP'(I) (3.2)

seg =

avec :
— P'(1;) 'ensemble des parties non vides de l'image I;.
— ER™ représente |J2, P'(I;) ensemble de toutes les régions des images de len-
semble IM, les régions dans cet ensemble sont organisées par image.
- Rﬁeg I’ensemble des régions de I'image I obtenues par une segmentation seg.

Les informations visuelles d’une région sont représentées sous forme numérique ; on nomme

cette représentation un descripteur de région :

Définition 10 : Un descripteur d d’une région r est une représentation d'une ou de
plusieurs informations visuelles relatives a r.

Rappelons qu'une bonne approche d’annotation automatique doit étre basée sur des

descripteurs robustes aux variations visuelles. Pour étre en mesure de construire de tels
descripteurs, il faut les définir & partir de régions dont les informations visuelles sont
robustes a ces mémes variations. Les approches d’annotation automatique abordent le
probléme du choix des régions selon différents points de vue en espérant pouvoir construire

des bons descripteurs :

1. Approches adoptant un point de vue « image objet » : Selon ce point de vue I'image
et I'objet visuel qu’elle contient représentent la méme notion et ils sont traités de la
méme facon. Autrement dit, ces approches apprennent 1’objet visuel et son contexte
comme une seule entité, et il n’y a pas de distinction entre les pixels de I'objet visuel
et les autres pixels (le contexte de I'objet). Dans ce type d’approche, les régions ne
sont pas traitées suivant leurs relations par rapport a l'objet dans I'image, et sont
souvent traitées d’une fagon uniforme.

Ces approches sont faciles & mettre en ceuvre. Cependant, le manque de distinction
entre les régions des objets visuels et les autres régions peut avoir un effet négatif sur
le processus d’apprentissage. En effet, celui-ci va prendre en compte les informations

visuelles du contexte, potentiellement trés varié, et donc susceptibles d’introduire
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du bruit dans les informations visuelles des objets visuels.

2. Approches adoptant un point de vue « image d’objet » : Ici les pixels de 'objet
visuel et les pixels du reste de I'image sont distingués, la nature d’une région est
prise en compte (8'il appartient a 'objet visuel ou a son contexte).

L’hypothése, selon ce point de vue, est qu’en décrivant I'objet visuel plus précisé-
ment, les descripteurs spécifiques aux régions de I'objet visuel peuvent étre mieux
construits. Cette hypothése est intuitivement fondée, mais son inconvénient est que
dans la phase d’annotation automatique les objets visuels ne sont pas localisés dans
les nouvelles images non-annotées, ce qui peut rendre plus difficile leur identifica-
tion. La détection des visages dans les images est fondée sur ce type d’approche :
Papprentissage est effectué sur des descripteurs des régions des visages parce que
les autres éléments dans les images contiennent peu d’informations visuelles utiles

pour décrire les visages.

Les deux types d’approches cherchent a construire de bons descripteurs; cette opération
s’appuie sur des régions sélectionnées pour étre traitées collectivement ou de la méme
facon. Nous appelons cette sélection un regroupement de régions. Une prise en compte
simultanée des informations visuelles relatives a ces groupes est souvent effectuée; la
raison est qu’une région individuelle ne contient pas des informations suffisantes pour
décrire visuellement une classe d’objets. Il est donc souvent nécessaire de construire des
descripteurs a partir de plusieurs régions simultanément au lieu d’une région individuelle.
Cela nous ameéne a introduire les notions de groupe de régions et de descripteur de groupe
de régions :

I
seg

Définition 11 : Un groupe de régions G C R, , est un ensemble non vide de régions

dans une image /.

De la méme fagon que pour la définition d’un descripteur d’une région, définissons le

descripteur d’un groupe de régions :

Définition 12 : Un descripteur D d’un groupe de régions G est une représentation d’une

ou de plusieurs informations visuelles des régions de ce groupe considérées simultanément

Le probléme du regroupement des régions est abordé par toutes les approches d’une facon
explicite ou implicite; c’est pourquoi nous proposons dans la suite un modéle général

prenant en compte ce probléme.
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3.3 Annotation automatique & base de Phrases Visuelles

Les définitions de base étant posées dans la section précédente, nous pouvons aborder
a présent notre modéle général d’annotation automatique. Chaque approche d’annotation
applique une instanciation de ce modéle.

La proposition d’une approche d’annotation automatique est toujours orientée vers
un but précis a atteindre. Normalement, on compare les résultats obtenus par I’approche
& une annotation manuelle portant sur le méme ensemble d’images et le méme vocabu-
laire d’annotation. Suivant le résultat de la comparaison, I’approche sera considérée de
bonne ou de mauvaise qualité. Cette comparaison est souvent appelée dans I’état de I'art
« Evaluation ». L’évaluation peut étre effectuée de différentes facons, la plus classique
étant la mesure MAP (Mean Average Precision) popularisée par la campagne d’évalua-
tion TREC !5, L’évaluation est également utilisée pour comparer les qualités de différentes
approches. L’objectif de toute approche d’annotation automatique étant d’obtenir des
meilleurs résultats d’évaluation, il nous parait utile d’intégrer cette derniére notion dans
notre modéle d’annotation.

Notre modéle général comprend plusieurs paramétres ayant un impact sur 'annota-
tion. Ce modéle permet d’instancier ces paramétres et permet de rapprocher une définition
de performance qui en résulte par comparaison avec des vérités de terrain fournies comme

base d’évaluation. Définissons d’abord la notion de vérité terrain :

Définition 13 : Une vérité terrain vt! d’une image I est un ensemble de couples <
r,SA >, chaque couple contient une région r de I'image et un ensemble SA de couples
< sa, score > avec sa € VA un symbole d’annotation et score € R un degré d’association

de symbole sa a la région r. Nous définissons ainsi la notion de vérité terrain :

vt! ={<r,SA>:rc R, ANSACVAxR} (3.3)

seg

Normalement, le degré d’association prend uniquement deux valeurs possibles : 1 ou 0.
Quand ce degré est égal & 1 pour un symbole sa associé & une région r, cela veut dire que
cette région représente un objet visuel ou une partie d’un objet visuel dénotable par sa.
Et quand ce degré est égal a 0, cela indique que la région r ne représente pas un objet

visuel dénotable par sa.

15. http ://trec.nist.gov/

65



Chapitre 3. Modélisation

Une approche d’annotation basée sur ’apprentissage supervisé utilise la vérité terrain

pour associer des symboles d’annotation aux descripteurs visuels extraits de I'image, cette

association (appelée labellisation) permet a la méthode d’apprentissage d’extraire des

relations entre les symboles d’annotation (représentant des classes d’objets dans notre

étude) et les descripteurs visuels.

3.3.1 Modéle général d’annotation automatique

Définissons maintenant notre modéle général d’annotation automatique. Ce modéle

est un 9-uplet défini comme suit :

avec

66

An =< VA, IM, VT, Phr app, App, Phrgeo, Rco, RE'S, Eval > (3.4)

VA : un vocabulaire d’annotation ;

IM : I'ensemble des images traitées par ’approche. Normalement, cet ensemble est
divisé en deux sous-ensembles disjoints : un pour I’apprentissage noté IM 4,,, et un
autre pour évaluer la performance de I’approche noté IMp.,. IM = IM 4, U IM geo,
IMpeo NV IMpp, = 0;

VT : ensemble de vérités terrains associés a ’ensemble IM, cet ensemble contient
une vérité terrain pour chaque image, I € IM. VT = {vt! : [ € IM}.

Chaque vérité terrain est construite manuellement et considérée comme une annota-
tion idéale des images de I’ensemble IM. Notons VT4, I’ensemble des vérités terrain

de IM 4y, et V1., 'ensemble des vérités terrain de IMpc,;

Phr sy, + un modéle d’extraction du contenu visuel des images de I'apprentissage
IM 4,y Ce contenu est sous forme de regroupements particuliers de régions appelés

Phrases Visuelles. Ce modéle est détaillé en section 3.3.2;

App : un modéle d’apprentissage supervisé qui extrait des relations entre les descrip-
teurs des Phrases Visuelles et les symboles d’annotation. Le résultat de I'apprentis-
sage est un ensemble de modéles de reconnaissance. Chaque modéle prend en entrée
le descripteur d’une Phrase visuelle et estime une relation entre ce descripteur et
un ou plusieurs symboles d’annotation. L’apprentissage se base sur les descripteurs

construits a partir de I'ensemble IM 4, et la vérité terrain de cet ensemble VT4, ;
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- Phrge : un modéle d’extraction du contenu visuel des images de reconnaissance
IMpRco. Tout comme le modele Phra,,, le contenu visuel extrait est sous forme des

Phrases Visuelles'.

- Rco : un modéle de reconnaissance, il associe automatiquement des symboles a
des régions images en utilisant les modéles d’annotation proposés par le modéle
d’apprentissage. La reconnaissance est appliquée sur les descripteurs construits a
partir des images de ’ensemble Mg, ;

- RES : I'ensemble des résultats obtenus par 'application de Rco. Notons res! un

résultat de reconnaissance d'une image I, RES = {res’ : I € IMg.,}. Un résultat
d’annotation automatique d’une image [ € IMg,, a la forme d’une vérité terrain dé-
finie dans la formule 3.3 en page 65. Un tel résultat est un ensemble de couples, asso-
ciant une région et un ensemble d’éléments SA = < sa, score > : sa € VA, score € R :
res' ={<r,SA>:re R, ANSACVAxXR} (3.5)

- Fval : une méthode d’évaluation de la performance de ’annotation. Elle compare

RES avec VT, considérée comme une annotation idéale. Elle est définie comme

suit :
Eval(RES,VTRe) = score € R (3.6)

La valeur du score est souvent normalisée dans un intervalle [min, max| afin de
pouvoir comparer les scores de différentes annotations. Normalement, plus le score
est élevé, meilleur est le résultat du modéle d’annotation. Par exemple : la me-
sure M AP renvoie des valeurs dans U'intervalle [0,1]. En nous basant sur Eval nous

effectuons nos jugements sur les qualités des parameétres des approches d’annotation.

Ce modéle est suffisamment général pour couvrir les approches d’annotation automa-
tique rencontrées dans I’état de ’art, et nous montrons plus loin qu’il peut étre instancié
pour générer I'approche de sac de mots visuels (I'approche de référence dans I’état de
'art).

Nous nous intéressons & présent au modéle de phrasage qui extrait le contenu visuel

16. Phr apy et Phrge, utilisent souvent une méme méthode d’extraction du contenu visuel (cf. 3.4.2 et
3.4.4), mais certaines approches (comme celles présentées en 3.4.3) utilisent des méthodes d’extraction
différentes.
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en se basant sur un mode de segmentation, de groupement et de description des régions
appelé Phrases Visuelles. Dans ce qui suit, nous définissons la notion de Phrase Visuelle,
puis nous détaillons les facteurs qui doivent étre pris en compte pour le phrasage afin

d’obtenir des Phrases Visuelles efficaces pour 'annotation automatique.

3.3.2 Phrases Visuelles et modéle de phrasage

Le contenu visuel d'une image utilisable pour 'annotation d’images est constitué par
les descripteurs d’une ou de plusieurs régions de cette image. Une définition trés générale
d’une notion de Phrase Visuelle intégre celles de groupe de régions et de descripteur

associé :

Définition 14 : Une Phrase Visuelle est un ensemble de régions dans une image, re-

groupées suivant un critére prédéfini, et muni d’un descripteur.

Les Phrases Visuelles !” représentent le contenu visuel des images, et 'apprentissage
des symboles d’annotation est effectué sur les descripteurs associés. Notons ph! une Phrase
d’une image I: nous définissons ph! comme un couple < G, D > formé d’un groupe de
régions G et de son descripteur D. Nous notons ph’.G le groupe de régions de la Phrase

ph! et ph!.D son descripteur. Pour construire une Phrase il faut :
1. extraire des régions dans l'image ;
2. regrouper ces régions dans des groupes suivant un critére prédéfini;
3. décrire les groupes ainsi créés.

Appelons modéle de phrasage le modéle & partir duquel les Phrases sont générées, que

nous définissons comme un quadruplet Phr :

Phr =< Fyey, F;., Fyese, PH > (3.7)

gr’

avec :
- Fyeq @ une fonction de segmentation d’image en régions, (cf. la formule 3.2);

- F,. : une fonction de regroupement des régions d’'image utilisant une technique

gr qui se base sur un critére ¢ et engendre les groupes de régions constituant les

17. Dans la suite du document, pour simplifier la notation, nous utilisons le mot « Phrase »au lieu de
« Phrase Visuelle ».
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Phrases :

FS. : ER — P'(ER)
VR, € ER : F; (Rl =Gl CP'(R.,) (3.8)

seg seg seg

C

La fonction de regroupement F prend comme entrée ’ensemble des régions d’une

g
ﬁeg, déterminé par la fonction de segmentation Fj

ensemble de groupes des régions notées G/ satisfaisant le critére c.

image R eg, €t renvoie en sortie un

Le critére de regroupement ¢ définit la condition que doit vérifier un groupement
de régions pour constituer une Phrase. Cette condition peut inclure des contraintes
spatiales comme la distance entre les régions, les tailles des régions, I'emplacement
des régions dans I'image, ou bien des conditions liées aux valeurs des descripteurs

des régions. Ce critére de regroupement est défini comme suit :

c : P(RL,) — Boolean (3.9)

seg

Fyese : une fonction de description des groupes engendrés F o Elle prend en entrée

un groupe de régions et renvoie un descripteur :

Fese = P'(ER) — DESC
VG € ER : Fu..(GY) = D! e DESC (3.10)

Avec DESC' le domaine des valeurs possibles des descripteurs.

PH : I'ensemble des Phrases Visuelles créé via I'application successive de Fy.,, de

F g €t de Fjy.... Cet ensemble est décrit comme suit :

PH = {< G, Fyese(G) > : G G' N1 € IM} (3.11)

Notation des phrasages : nous avons vu plus haut que dans notre modéle d’annota-

tion automatique, il existe deux phrasages : un pour construire des Phrases Visuelles pour

, . . .
I'apprentissage Phr g, et un autre Phrg, pour construire celles de la reconnaissance.

Dans la suite, quand ces deux phrasages partagent les mémes fonctions de segmentation,

de regroupement et de description nous utilisons Phr au lieu de Phray,, et Phr' au lieu
de Phrpe,.
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Dans un modéle d’annotation automatique, tout étant égal par ailleurs (les mémes
VA, IM, VT, App, Rco et Fval), un bon phrasage est celui qui a un effet positif sur
Iannotation automatique. Autrement dit, si nous avons deux phrasages Phry et Phro,
nous disons que Phr; est meilleur que Phry si et seulement si le score d’évaluation du
modéle d’annotation An; qui utilise Phry est supérieur a celui du modéle An, utilisant
Phry. En reprenant la formule de la définition du modele général 3.4 dans la page 66 on

peut exprimer ainsi cette comparaison de deux d’annotations :

Any =< VA IM, VT, Phry, App, Phry, Rco, RESy, Eval >
Ang =< VA, IM, VT, Phry, App, Phrl,, Rco, RESy, Eval >

Phry est meilleur que Phry <= FEval(RES1,VTRre) > Eval(RESs, VTgeo)

Nous nous basons sur cette vision expérimentale pour étudier 'effet du phrasage sur
la qualité de 'annotation. Pour mener cette étude nous faisons varier des fonctions du
phrasage, et nous évaluons les résultats obtenus par une approche d’annotation qui les
utilise. Par exemple, dans la formule 3.12 nous montrons un exemple de deux phrasages
Phry et Phry qui appliquent différentes fonctions de segmentation Fieg1 et Fiego, avec la
méme fonction de regroupement Fj, et la méme fonction de description Fyes.. En fixant
tous les autres paramétres du modéle de 'annotation automatique (VA, IM, VT, App, Rco
et Fval), et en fonction de I’évaluation nous pouvons juger quelle fonction de segmentation

est meilleure.

Phrl = < Esegla Fgra Fd6867 PHI >
Any = < VA IM,VT, Phry, App, Phr}, Rco, RES, Eval >

PhTQ = < F8€g27 Fgra Fd6807 PH2 >
Any = < VA, IM, VT, Phry, App, Phry, Rco, RESy, Eval >

Eval(RES,,VTRreo) > Eval(RESy, VTgeo) (3.12)

De la méme fagon, nous pouvons étudier indépendamment 'effet de chaque fonction du
phrasage. Pour obtenir un bon phrasage, il faut donc appliquer successivement une bonne
segmentation, un bon regroupement et une bonne description. Ces trois étapes sont tres

importantes et chacune affecte la qualité des étapes suivantes : méme si les régions sont
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bien segmentées, un regroupement peu adapté a la tache d’annotation affaiblit la perfor-
mance de 'annotation; de méme, une description mal choisie peut faire perdre tout le

potentiel d’une bonne segmentation et d’un bon regroupement.

Pour obtenir le meilleur phrasage pour I'annotation automatique, il faudrait évaluer
toutes les combinaisons possibles de segmentation, regroupement et description, tout en
appliquant le méme apprentissage et le méme reconnaissance. Dans la pratique, il est
impossible d’effectuer toutes ces évaluations; les approches d’annotation que nous défi-
nissons se basent sur des travaux de I’état de I'art qui ont montré leur efficacité. Elles se
basent sur ces fonctions pour les améliorer, ou bien elles les utilisent et s’intéressent aux
autres fonctions du phrasage ou d’autres paramétres du modéle d’annotation. Un exemple
typique dans ce contexte est 'utilisation d’une fonction de segmentation en régions d’in-
téret ; de nombreux travaux ont montré l'intérét de I'usage de cette segmentation dans les
approches d’annotation et de classification d’image, et ¢’est pourquoi la majorité des ap-
proches récentes se basent sur cette approche. Dans notre travail, nous avons fait le choix
de nous focaliser sur I'impact du mode regroupement des régions sur la qualité de I'anno-
tation. Nous proposons dans la suite cing instances du modéle d’annotation automatique,

dont le phrasage est fondé sur différentes fonctions de regroupement.

3.4 Etude sur I'impact du regroupement sur I’annota-

tion automatique

Le modéle général défini précédemment permet de prendre en compte différentes ap-
proches d’annotation et de les comparer. Cela peut aider a long terme a l'organisation
d’'un état de l'art se fondant sur un modéle bien structuré. Nous montrons dans cette
section que notre modeéle peut étre instancié en plusieurs approches dont celle du modéle
classique de sac de mots visuels.

Notre objectif étant d’évaluer spécifiquement I'impact du mode de regroupement du
phrasage sur les performances de 'annotation, les instances du modéle proposées par la
suite partageront les mémes fonctions de segmentation et de description. Nous présentons
tout d’abord ces deux fonctions communes, pour ensuite revenir aux instances du modeéle

qui les utilisent.
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3.4.1 Fonctions communes aux phrasages

Dans cette section nous proposons une fonction de segmentation et une fonction de
description qui seront utilisées par les phrasages de toutes les approches instances de notre
modele. Dans la suite, nous ne distinguons pas entre le phrasage de I’apprentissage Phr 4y,
et celui de la reconnaissance Phrg.,, car cette distinction n’est pas utile dans ce contexte.
Nous présentons un seul modéle de phrasage noté Phr.

Rappelons de la définition du modele du phrasage : Phr =< Fy, F,., Fijese, PH >, les
deux fonctions de segmentation et de description sont :

a) une fonction de segmentation en régions d’intérét, notée Fyeg_,; ;
b) une fonction de description en sac de mots visuel, noté Fjese_smo-

Ces fonctions ont été choisies de ’état de ’art en raison de leurs bonnes performances

dans le domaine de I"annotation automatique d’images.

a) Segmentation en régions d’intérét

An =< VA, IM,VT,Phr, App, Phr', Rco, RES, Eval >
Phr =< Fsegfrb F; Fdesm PHApp >

gr
Phr' =< Fseg—ri7 Fy Fd6307 PHRCO >

gr?

Dans notre modéle de phrasage, Feq—ri 18 est une fonction qui extrait des régions d’intérét

I

des images. Nous notons R, .,

I'ensemble des régions d’intérét extraites par Fy,—,; de

Iimage 1.

Les travaux présentés dans 1'état de l'art (cf. section 2.2.1) montrent que l'extrac-
tion de régions d’intérét est trés performante pour I'annotation automatique. Les régions
d’intérét contiennent des informations visuelles a partir desquelles on peut construire des

descripteurs robustes aux variations visuelles.

La figure 3.2 montre un exemple de résultat de 'application d’un filtre de Harris-
Laplace qui extrait des régions d’intérét. Nous remarquons deux propriétés des régions

extraites :

1. elles suivent des coins dans 'image en cas de rotation et de translation;

18. L’abréviation ri que nous ajoutons a la notation de la fonction de segmentation Fi.4 représente les
premiéres lettres des deux mots : régions et intérét.
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2. leurs tailles s’adaptent avec I’échelle appliquée : quand I’échelle est plus grande les
régions deviennent plus larges.

Ces deux propriétés permettent de construire des descripteurs des régions robustes aux

changements d’échelle, de rotation et de translation.

FIGURE 3.2 — Application du filtre Harris-Laplace sur une image '°.

b) Description en sac de mots visuels

An =< VA, IM,VT,Phr, App, Phr’, Rco, RES, Eval >
Phr =< Fseg—ria Fy Fdesc—smv» PHApp >

gr

Phr' =< Fseg—ri7 Fy Fdesc—smV7 PHRco >

gr’

Dans notre modéle de phrasage la description en sac de mots visuels est une fonction
Fese—smo 20 qui prend en entrée un groupe de régions d’intérét et renvoie un descripteur
qui représente un sac de mots visuels de ce groupe.

Nous nous basons sur I’état de I’art qui a montré I'efficacité de la description en sac de
mots visuels dans le domaine de I'annotation d’images. Nous avons déja montré en détail
(voir la section 2.2.3) les principes de cette technique de description.

La description d’'un groupe de région en sac de mots visuels s’effectue en quatre étapes :
1. description de chaque région d’intérét avec un descripteur (voir la section 2.2.2) ;

2. création d’un vocabulaire visuel en effectuant un clustering sur les descripteurs des

régions d’intérét (voir la section 2.2.3);

19. L’'image est tirée de la page web http ://www.developpez.net/forums/d761412/autres-
langages/algorithmes/contribuez/image-pyramide-gaussienne-scale-space/

20. L’abréviation smwv que nous ajoutons a la notation de la fonction de description Fy. . représente
les premiéres lettres de Sac de Mots Visuels.
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3. description de chaque région d’intérét avec un mot visuel (I'identifiant du cluster de

plus proche centroide) ;

4. construction d’un sac de mots visuels sous forme d’histogramme de N dimensions,
ot N est la taille du vocabulaire visuel. Cette construction est faite en calculant
la fréquence de chaque mot du vocabulaire visuel dans le groupe (combien de fois

chaque mot visuel est utilisé pour décrire une région d’intérét du groupe).

Aprés avoir présenté ces deux fonctions communes aux phrasages envisagés, nous pas-
sons a la présentation des approches d’annotation qui les utilisent, et qui ne différeront
entre elles que par le mode de regroupement de régions utilisé. La premiére approche
instance est 'approche classique de sac de mots visuels; la deuxiéme et la troisiéme sont
deux approches inspirées de I'approche classique de sac de mots visuels, mais leurs phra-
sages utilisent des regroupements différents basés sur les objets visuels dans les images.
Les deux derniéres instances sont des approches dont le phrasage utilise un regroupement
basé sur un critére de connectivité entre les régions. Comme nous ’avons indiqué a propos
de la formule 3.12 dans la page 70, toutes les instances partagent le méme vocabulaire
d’annotation VA, le méme ensemble d’images IM, la méme vérité terrain VT, le méme
modéle d’apprentissage App et d’évaluation Eval. Le seul élément qui différe est le modéle

de phrasage, et, plus précisément, la fonction de regroupement F,,.

Le tableau 3.1 présente les différentes approches et leurs phrasages. Dans la suite, nous
détaillons le phrasage de chacune des ces approches instances ainsi que son apprentissage

et sa reconnaissance, puis nous abordons leurs avantages et inconvénients.

Phrasage
Segmentation Regroupement Description
Pvi Régions d’intérét Régions de 'image Sac de mots Visuels
Pvo Régions d’intérét Régions des objets Sac de mots Visuels

Régions des objets et
contextes d’occurrence
Regroupement avec
critére de connectivité
Regroupement avec
Régions d’intérét | critére de connectivité et | Sac de mots Visuels
controlé par la longueur
des groupes créés

Pvoc Régions d’intérét Sac de mots Visuels

Approche | Pvconx | Régions d’intérét Sac de mots Visuels

PvconxL

TABLE 3.1 — Récapitulatif des instances du modéle de phrasage.
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3.4.2 Approche classique de sac de mots visuels « image objet »

Cette approche est notée Puvi, pour « Phrase (V)isuelle par (i)mage ». Elle constitue

I’approche référence par rapport a I'état de I'art. Elle représente 'instance suivante :

Puvi =< VA, IM, VT, Phrpyi, App, Pht's,.. Reo, RESpy;, Eval >
avec .
PhTPvi =< Fseg—ri7 Emagea Fdesc—smva PHApp—Pvi >

Ph'rlpm‘ =< FS€g—7'i7 Enzagea Fdesc—smva PHRCO—PM’ > (313)

Phrasage : Dans cette instance, les phrasages de ’apprentissage Phrp,; et de la re-
connaissance Phr'p,, utilisent les mémes fonctions de segmentation, de regroupement et
de description. La fonction de regroupement de ces phrasages Fjqge regroupe toutes les
régions d’intérét de 'image dans une seule Phrase Visuelle. Dans ce cas, le critére de
regroupement n’a pas de role filtrant : toute région est acceptée dans le regroupement. La

définition de cette fonction est :

Fynage : ER — P'(ER)
VR, .. € ER: Fyage(RI}

seg—ri seg—ri

I
) = Rsegfri (314)
Le groupe résultant de l'application de Fj,,,4 sur I'ensemble des régions d’intérét de

I € IM contient toutes ces régions. La figure 3.3 montre un exemple d’un tel groupe

(toutes ces régions ont la méme couleur).

Apprentissage : Chaque Phrase Visuelle hérite des symboles de la vérité terrain donnée
pour I'image. Aprés cette labellisation, un algorithme d’apprentissage peut étre appliqué

sur les descripteurs des Phrases, et des modéles de reconnaissance sont générés.

Reconnaissance : Une fois que la Phrase Visuelle d'une image & annoter est extraite,
les modéles de reconnaissance estiment des scores de relation entre le descripteur de la
phrase et les classes d’objets a identifier. Chaque score représente une estimation de la

fiabilité de 'annotation ainsi obtenue pour I'image.

Avantages : Cette approche est simple, facile a implémenter. De plus, le nombre de

Phrases Visuelles construites étant égal au nombre d’images, rend 'apprentissage et la
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Description de
Phrase Visuelle en
sac de mots visuels

-

Qccurrence

Mot visuel

FIGURE 3.3 — L’extraction d'une Phrase Visuelle dans le cas d’une approche classique de
sac de mots visuels.

reconnaissance rapides.

Inconvénients : Ce sont des approches adoptant un point de vue « image objet » : toutes
les régions d’intérét sont traitées de la méme maniére, et il n’y a pas de distinction entre
les objets visuels dans les images et leurs contextes d’occurrence. Or, il peut y avoir des
classes d’objets dont les éléments apparaissent dans des contextes trés variés pouvant

ajouter du bruit aux descripteurs des objets images.

3.4.3 Phrases Visuelles et Approches « objet d’image »

L’approche classique proposée plus haut est centrée sur les objets visuels dans les
images. Elle construit des Phrases qui correspondent aux objets visuels et ne s’intéresse
pas au reste de I'image.

Contrairement a cette premiére approche, la deuxiéme construit deux types de Phrases :
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des Phrases correspondant aux objets visuels, et des Phrases relatives a leurs contextes
d’occurrence. Cette approche effectue un apprentissage distinct pour chaque type de
Phrases et produit deux modéles de reconnaissance utilisés dans ’annotation des nou-

velles images.

a) Approche de Phrases des objets visuels

Cette approche est notée Pvo comme abréviation de « Phrase Visuelle par Objet ».

Elle représente l'instance suivante :

Pvo =< VA, IM, VT, Phrp,,, App, Phrp,;, Rco, RESp,,, Eval >
avec :

Inersection
Phero =< Fseg—ria F, ) Fdesc—smva PHP’UO >

ov

PhTPm' =< Fsegfria Emagev Fdescfsm’uv PHP'U@' > (315)

Cette approche différe de celle de sac de mots visuels classique par I'utilisation du phra-
sage d’apprentissage qui ne regroupe que les régions d’intérét ayant des pixels communs

avec 'objet visuel (et non toutes les régions).

Phrasages : Deux phrasages différents sont appliqués dans cette approche :

— Phrp,, : cette approche adopte un point de vue « image d’objet », dans le phrasage
appliqué sur les images de ’apprentissage le nombre de Phrases Visuelles construites
est égal au nombre d’objets visuels. Chaque Phrase contient les régions d’intérét
d’objet visuel. Cela implique de connaitre les pixels des objets visuels, connais-
sance fournie par une segmentation manuelle effectuée par des annotateurs humains.
Nous supposons que la vérité terrain fournie contient ces informations. La fonction
FIntersection i prend en entrée un objet visuel ov, et 'ensemble des régions d’intérét
dans une image I, renvoie un groupe de région G, contenant les régions d’intérét

ayant au moins un pixel commun avec ov,. Cette fonction est définie comme suit :

Flmtersection . OV x ER —s P'(ER)
You, € OV A RI! € ER : Flntersection(oy, RI!

seg—ri seg—ri

) =G, (3.16)

avec : G, ={ri, € RI!

seqri - Intersection(riy, ov,)}.
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Le critére de regroupement est une relation Intersection entre une région r et un

objet visuel ov dans une image I, définit comme suit :

r€ RL_NovC I :Intersection(r,ov) <= rNov # 0 (3.17)

seg

La figure 3.4 montre un exemple d’une image contenant trois objets visuels appar-

tenant & deux classes d’objets « Personne »et « Vélo ».

Phrase Visuelle
Vélo

T Lnan gl

ad .

Phrase Visuelle
Personne

Phrase Visuelle
Vélo

] e H

FIGURE 3.4 — Sacs de mots visuels qui correspondent & trois objets visuels.

— Phrpy; @ il est impossible d’appliquer directement le phrasage de I'apprentissage,
car nous ne connaissons pas a priori I’emplacement des objets visuels dans une nou-
velle image. Nous avons donc choisi d’analyser I'image dans sa totalité, c’est-a-dire
de regrouper toutes les régions d’intérét de I'image dans une seule Phrase Visuelle.
Cela rend le phrasage effectué dans I’étape de reconnaissance similaire a celui de

I’approche classique de sac de mots visuels.

Apprentissage : Chaque phrase est associée au symbole de son objet visuel. Un ap-
prentissage est effectué sur les descripteurs des Phrases, et des modéles de reconnaissance

correspondants sont générés.
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Reconnaissance : Pour annoter une nouvelle image, comme dans ’approche classique,
sa Phrase Visuelle est extraite, puis les modéles de reconnaissance estiment des scores de

relations entre son descripteur de la Phrase et les classes d’objets & identifier.

Avantages : Cette approche permet d’apprendre les descripteurs des objets d’une facon
plus précise, car fondée uniquement sur les informations visuelles des régions appartenant

aux objets (et non a I'image dans sa totalité).

Inconvénients : Le regroupement appliqué dans 'apprentissage est différent de celui
appliqué dans la reconnaissance. Ce fait peut affecter négativement la qualité des résultats.
De plus, les informations visuelles provenant des contextes des objets sont totalement
ignorées pendant 'apprentissage. Or, un apprentissage de ces informations peut étre utile
dans les cas ou le contexte aide a I'identification de I'objet lui méme. Pour pallier ce dernier
inconvénient, nous proposons ’approche suivante prenant en compte les informations

visuelles des objets et de leurs contextes.

b) Approche de Phrases des objets et de leurs contextes d’occurrence

Cette approche est notée Pvoc comme abréviation de « Phrase Visuelle par Objet et

Contexte ». Elle est définie comme suit :

Pvoc =< VA, IM, VT, Phrsmuvocos App, Phrpy;, Rco, RESpyec, Bval >
avec

Inersection
Pheroc =< Fsegfmﬁ F, Fdescfsm’ua PHP’UOC >

ov—contexte’

Pheri =< Fseg—ria Emagea Fdesc—smva PHPvi > (318)

Phrasages :
— Phrsmvoco = cette approche est une extension de 'approche précédente. En effet,
comme nous avons construit des Phrases d’objets, il est possible de créer des Phrases
contenant les régions d’intérét qui sont a 'extérieur de ces objets. Nous obtenons

donc deux types de Phrases :

1. Phrases des objets : elles contiennent les régions d’intérét partageant des pixels

communs avec un objet visuel.

2. Phrases du contexte : ces Phrases contiennent les régions d’intérét qui sont a

I'extérieur des objets visuels.
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La figure 3.5 montre le contexte des objets de la classe vélo de 'image précédente
en figure 3.4. La figure 3.6 présente le contexte de 'objet de la classe personne. Ces

contextes sont déterminés dans la figure 3.4.

Phrase Visuelle
b Vélo

Phrase Visuelle
Vélo

Phrase Visuelle
Fond Vélo

FIGURE 3.5 — Exemple des Phrases Visuelles des objets de la classe vélo et de leur contexte
d’occurrence.

— Phrp,; : comme nous l’avons décrit dans l'approche précédente 3.4.3, nous ne
connaissons pas a priori I’emplacement des objets visuels dans une nouvelle image.
Nous choisissons d’analyser I'image dans sa totalité en regroupant toutes les régions
d’intérét de I'image dans une Phrase Visuelle comme dans le phrasage de ’approche

classique de sac de mots visuels.

Apprentissage : Deux apprentissages sont effectués pour chaque classe d’objets : un
pour les Phrases des objets visuels de la classe, et 'autre pour les Phrases du contexte de
cette classe. Conséquemment, deux catégories de modéles de reconnaissance sont créées,
une catégorie pour reconnaitre les Phrases des objets des classes visuelles, et une autre

pour reconnaitre les Phrases des contextes.

Reconnaissance : Pour annoter une nouvelle image avec une classe d’objets donnée, la

Phrase de cette image forme 'entrée de deux modéles de reconnaissance, celle de la classe
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Phrase Visuelle Phrase Visuelle
contexte Personne Personne

il

FIGURE 3.6 — Exemple des Phrases Visuelles des objets de la classe personne et de leur
contexte d’occurrence.

et celle de son contexte; deux scores de relation sont fournis par ces deux modéles et
une fusion entre ces deux scores permet de calculer un score global de I'image pour cette
classe. Une des méthodes de fusion couramment utilisées est la fusion linéaire pondérée
qui consiste & sommer les scores apres avoir attribué un poids a chacun. Normalement, les
deux scores sont normalisés et la somme des poids est égale a 1. La formule 3.19 suivante
montre comment une fusion linéaire pondérée classiquement effectuée :

d

Scorenmwefl

cl cl
= g * scoregyi .y + (1 — Q) * 5C0T€oy et (3.19)

avec

- cl
SCOT € age—1
I;

— g le poids du score correspondant aux Phrases Visuelles de ¢l ;

le score de reconnaissance de la classe d’objets cl attribué a une image

cl cl

ohjets SCOT€ontente SONE les scores de reconnaissance de ¢l obtenus par les deux

— Sscore

modéles de reconnaissance.

Avantages : En séparant 1'objet de son contexte d’occurrence, on apprend les descrip-
teurs des objets d’une facon plus précise. Le fait d’apprendre le contexte permet d’utiliser

deux sources d’informations pour la reconnaissance.

81



Chapitre 3. Modélisation

Inconvénients : La fonction de regroupement appliquée dans 'apprentissage étant diffé-
rente de celle appliquée dans la reconnaissance, on a le méme inconvénient que 'approche

précédente.

Jusqu’a maintenant, les trois instances présentées en sections 3.4.2 et 3.4.3 sont basées
sur des phrasages dont le regroupement ne prend pas en compte des relations entre les
régions d’intérét elles-mémes. En effet, dans la premiére instance, un regroupement simple
de toutes les régions d’intérét dans I'image est effectué, dans la deuxiéme et la troisiéme, les
regroupements s’appuient sur les objets visuels sans tenir compte des relations éventuelles
entre les régions. Nous pensons que de telles relations peuvent créer des groupes de régions
contenant des informations visuelles qui ne sont pas présentes dans les autres modes de
regroupement présentés ci-dessus. La prise en compte des nouvelles informations visuelles
peut avoir un effet positif sur 'annotation automatique. Nous proposons a présent deux
instances fondées sur deux phrasages dont le critére de regroupement se base sur une

relation topologique entre les régions d’intérét.

3.4.4 Phrasages a base de regroupement topologique
a) Critére topologique

La fonction de regroupement proposée ici est une fonction prenant en compte un critére
de connectivité, noté c—connect. Il teste si deux régions d’intérét sont contigiies ou non 2*.
Il est défini comme suit :

Vry, n € R ce(rp, ) =Ny £ 0 (3.20)

seg—ri

La figure 3.7 montre (a) une image avant de regrouper ses régions d’intérét, et (b) la méme
image aprés I'application d’une fonction du regroupement avec le critére ci-dessus (3.20).
Les régions de chaque groupe construit sont représentées par une méme couleur. Une
propriété essentielle de ce critére de regroupement topologique est qu’il est robuste aux

changements d’échelle, au rotation et au translation :

1. Le changement d’échelle ne modifie généralement pas la connectivité entre les ré-

gions d’intérét : quand I’échelle devient plus grande, les régions s’élargissent propor-

21. Deux régions sont contigiies si elles partagent un ou plusieurs pixels, ou si elles ont des pixels
connexes.
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FIGURE 3.7 — Exemple d’image (a) avant et (b) aprés le regroupement des régions d’intérét
suivant le critére 3.20.

tionnellement a I’échelle. Cependant, cette robustesse peut devenir partielle, car le
changement d’échelle peut faire apparaitre ou disparaitre certaines régions d’intérét,

et affecter ainsi la connectivité.

2. La rotation n’affecte pas les tailles des régions d’intérét ni leurs positionnements

relatifs; la connectivité est donc préservée.

3. La translation, tout comme la rotation, ne change pas le critére de connectivité

parce qu’elle ne change pas les tailles des régions ni leurs positionnements relatifs.

Ce critére est une généralisation du critére proposé en [ZWGO06]| qui se base sur la connec-
tivité entre les régions d’intérét. Cependant sa définition est restreinte & des régions ayant
une forme circulaire (définie par un centre et un rayon). Or certaines techniques de dé-
tection des régions d’intérét s’appuient sur d’autres formes (ovales, rectangles...); pour
pouvoir intégrer toutes définitions de régions d’intérét, nous recherchons donc ici un critére
de regroupement qui soit indépendant de toute forme prédéterminée. Il ne prend donc en
compte que la notion de connectivité de régions. Nous pensons que ces propriétés consti-
tuent une bonne base sur laquelle une approche d’annotation automatique d’image peut
s’appuyer. Dans la suite nous proposons deux instances d’annotation automatique dont
le phrasage applique un regroupement basé sur notre critére de connectivité. Le phrasage
de la premiére instance applique simplement le regroupement basé sur ce critére, tandis
que le deuxiéme applique une version étendue du regroupement qui prend en compte la

cardinalité des groupes créés.
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b) Approche de Phrases Visuelles connexes

Cette approche est notée Pvconx comme abréviation de « Phrases Visuelles CONneXes ».

Elle représente 'instance suivante :

Pvconx =< VA, IM,V'T, Phr pyconz, App, Phr},vcom, Rco, RESpycons, Eval >

avec :
c—connect
PhTPvconz =< Fseg—r‘i7 Fgr 3 Fdesc—smv: PHApp—Pvconx >

/ c—connect
PhTPfUcon;p =< Fseg—ria Fgr ) Fdesc—smv: PHRco—Pvcona: > (321)

Phrasage : Dans cette approche, le phrasage de 'apprentissage Phrpycons €t de recon-
naissance Phr'p, ... appliquent les mémes fonctions de segmentation, de regroupement et
de description. Ces phrasages utilisent un regroupement basé sur le critére de connectivité
défini par la formule (3.20). En appliquant ces phrasages, on obtient plusieurs Phrases par
image, chacune ayant son propre descripteur (sac de mots visuels). La figure 3.8 montre

un exemple d’image sur laquelle nous avons appliqué ce phrasage. Le regroupement des

FIGURE 3.8 — Exemple de I'application d’un phrasage avec un critére de connectivité.

régions d’intérét appliqué est indépendant des objets visuels. Nous distinguons trois types

de chevauchement de Phrases avec les objets qui sont présentés dans la figure 3.9 :
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1. Phrases Visuelles chevauchant totalement un objet visuel : toutes les régions de la
Phrase ont une partie commune avec 'objet. Ces Phrases sont marquées « A »dans
la figure 3.9. Pour une Phrase ph et un objet visuel ov dans une image I, ce cas est

exprimé par :
Vr € ph.G : Intersection(r, ov) (3.22)

2. Phrases Visuelles chevauchant partiellement un objet visuel : certaines régions de
ces Phrases ont une partie commune avec 1’objet visuel, d’autres non. Ces Phrases
sont marquées « B »dans la figure 3.9. Pour une Phrase ph et un objet visuel ov

dans une image I, ce cas est exprimé comme suit :

Jr; € ph.G : —~Intersection(r;, ov) A
dr, € ph.G : Intersection(r,, ov) (3.23)

3. Phrases Visuelles extérieures a un objet visuel : ces Phrases n’ont aucune partie
commune avec I'objet visuel. Elles sont marquées « C »dans la figure 3.9. Pour une

Phrase ph et un objet visuel ov dans une image I, ce cas est exprimé comme suit :

Vr € ph.G : —~Intersection(r;, ov) (3.24)

Apprentissage : Pour effectuer un apprentissage sur les descripteurs des Phrases, chaque
Phrase dans I’ensemble d’apprentissage est labellisée par un ou plusieurs symboles d’an-
notation de la vérité terrain associée a cette image. Cette labellisation peut étre faite en
choisissant un seuil de chevauchement & partir duquel nous considérons que la Phrase est
propre a un objet visuel, et donc a partir duquel elle hérite des symboles associés a cet
objet. Par exemple, dans la figure 3.10, si ce seuil est égal 4 60 %, la Phrase de gauche hé-
rite du symbole de I'objet mouton car plus de 83 % de ses régions (5 de ces 6 régions) ont
des pixels en communs avec ’objet visuel. La Phrase de droite ne posséde que 2 régions

sur 10 ayant des pixels en commun avec 'objet, et n’hérite donc pas du symbole mouton.

Reconnaissance : Pour annoter une image, on construit les Phrases de cette image,
leurs descripteurs étant fournis comme entrées des modéles de reconnaissance. Ces mo-
déles attribuent & chaque Phrase des scores dont on déduit un score global estimant le

degré de présence d’un objet visuel de chaque classe. Ce score combine par une somme
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\ L' o )
A B

FIGURE 3.9 — Exemple des trois types chevauchement de Phrases avec les objets.

FI1GURE 3.10 — Exemple de labellisation des Phrases Visuelle a base d’un seuil de chevau-
chement de 60 %.

une information provenant de I'image dans sa globalité (la moyenne des scores de toutes
les Phrases dans l'image) avec une information locale (le score maximal pour les Phrases

de I'image).

Avantages : Cette approche adopte un point de vue « image d’objet » : car elle se focalise

sur I'objet. Dans une nouvelle image, les Phrases qui représentent un objet visuel de la
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classe recherchée (c’est-a-dire qui se trouvent a U'intérieur de cet objet visuel) obtiennent
des scores de reconnaissance élevés par rapport a celles qui n’appartiennent pas a cet
objet. En cas d’absence d’un objet de la classe recherchée, toutes les Phrases de I'image
obtiennent des scores faibles. On remarque que l'existence de Phrases de scores élevés, en
plus d’indiquer I'existence d’objets visuels de la classe recherchée, informe également sur
la localisation de ces objets (les objets recherchés se trouvent alors autour des Phrases

ayant des scores élevés).

Inconvénients : L’apprentissage est effectué uniquement sur des descripteurs des Phrases
chevauchant (& un seuil donné) des objets visuels; alors que dans la reconnaissance toutes
les Phrases de I'image sont évaluées. Le critére du regroupement utilisé n’empéche pas
de créer des Phrases dont la longueur est petite. Il a été montré dans I'état de 'art que
les régions d’intérét individuelles (dans notre cas les Phrases de longueur égale a 1) sont
ambigiies est ne peuvent pas avoir individuellement un role positif dans la description vi-
suelle des classes d’objets. Nous pensons également que certaines classes d’objets ne sont
identifiables qu’a partir de la prise en compte d'un certain nombre de régions d’intérét
simultanément ; cette hypothése n’est pas satisfaite dans I’approche décrite ici. Nous pro-
posons donc 'approche suivante prenant en compte le nombre de régions d’intérét dans

les Phrases créées.

c) Approche de Phrases connexes controlées par leurs longueurs (approche

mixte « image objet »et « image d’objets »)

Cette approche est notée Pvconx L comme abréviation de « Phrases Visuelles CONneXes

controlées par la Longueur », elle est définie comme suit :

PuconxL =< VA, IM, VT, Phr pyeonzr., ADPs PRr'pyeoners BCOs RES pyconzr, Eval >

avec .

. c—connect
Phercon:pL =< Fsegfr'h Fgr—longueur’ Fdescfsm'ua PHApprvconxL >

/ — t
Phrpyconx[, =< Fseg—ri7 Fo e Fdesc—smva PHRCO—PvconxL > (325)

gr—longueur’

Elle utilise un phrasage dont le regroupement est une extension du regroupement de I'ap-
proche précédente. Ici, la longueur de la Phrase Visuelle (le nombre de régions regroupées
dans la Phrase) va intervenir dans la définition de la fonction du regroupement, permet

de prendre une décision pour déterminer si la Phrase va étre apprise indépendamment

87



Chapitre 3. Modélisation

ou si elle va étre regroupée avec d’autres Phrases dans I'image pour former une Phrase
Agrégative. La longueur a partir de laquelle cette décision est prise, est adaptée a chaque
classe d’objets. Dans la suite nous expliquons le regroupement effectué dans le phrasage

et la notion de Phrase Agrégative.

Phrasage : Le phrasage de I'apprentissage Ph7pyconar, €t de reconnaissance Phir'o, on.r
appliquent les mémes fonctions de segmentation, de regroupement et de description. Cette

approche est construite sur 'hypothése suivante :

Hypothése 1 : Pour une classe d’objets, la qualité de ces Phrases Visuelles dépend de

leur longueur.

Cette hypotheése indique que les Phrases des objets visuels d’une classe donnée ne sont
intéressantes pour I’annotation automatique avec une classe d’objets donnée ¢l qu’a partir
d’une certaine longueur ?2, ce seuil de longueur est noté Seuil,, les Phrases Visuelles de
longueur inférieure & ce seuil n’ont pas assez d’informations visuelles intrinséques pour
décrire la classe cl. Nous proposons de regrouper les régions des Phrases de longueur
inférieures au seuil dans une Phrase appellée Phrase Agrégative. Une Phrase de longueur
inférieure au seuil n’est pas capable individuellement de décrire la classe d’objets, mais le
fait d’accumuler les informations visuelles de ces Phrases peut créer une Phrase Agrégative
qui est utile pour 'annotation. La figure 3.11 montre un exemple d’une image ou les
régions des Phrases Visuelles de longueur inférieure a 5 sont regroupées dans une Phrase
Agrégative. L’'introduction du seuil Seuil, divise les Phrases Visuelles en deux catégories :

— Phrases Visuelles individuelles : Ce sont les Phrases qui ont des longueurs supérieures
ou égales a Seuil,. Pour chaque Phrase Visuelle de cette catégorie, un descripteur
est construit.

— Phrases Visuelles non-individuelles : Ce sont les phrases qui ont des longueurs infé-
rieures au seuil (colorées en blanc dans la figure 3.11). Les régions de ces Phrases
sont regroupées dans une Phrase Agrégative.

La fonction de regroupement se base donc sur la longueur de la Phrase extraite, si cette
longueur est inférieure au seuil, toutes les régions de la Phrase sont ajoutées a la Phrase

Agrégative.

Apprentissage : Pour une classe d’objets cl, deux apprentissages sont effectués :

22. Rappelons que la longueur d’une Phrase Visuelle est le nombre de régions dans cette Phrase.
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Phrases non-individuelles Phrases individuelles

FIGURE 3.11 — Exemple de seuil de longueur de 5, les Phrases dont la longueur est infé-
rieure & 5 (Phrases non-individuelles) sont colorées en blanc, leurs régions sont regroupées
dans une Phrase Agrégative.

1. Apprentissage des Phrases Visuelles individuelles : cet apprentissage est similaire a
Iapprentissage effectué dans I'approche basique de Phrases Visuelle décrite en sec-
tion précédente 3.4.4. La méme technique de labellisation des Phrases est appliquée,
c’est-a-dire que les Phrases dont le nombre de régions a I'intérieur d’'un objet visuel
est supérieur a un seuil donné héritent les symboles de la vérité terrain associés a cet
objet. Un modeéle de reconnaissance des Phrases Visuelles individuelles de la classe
cl est généré.

2. Apprentissage des Phrases Agrégatives : dans chaque image d’apprentissage il existe
une Phrase Agrégative, cette Phrase hérite tous les symboles dans l'image parce
qu’elle n’appartient pas a un objet visuel précis, elle peut contenir des régions qui
sont & l'intérieur de plusieurs objets. Un modéle de reconnaissance de Phrases Agré-

gatives de la classe cl est généré.

La labellisation des Phrases individuelles et Agrégatives adopte un point de vue mixte
« image objet »et « image d’objet ». Les Phrases Agrégatives représentent le point de vue
« image objet »parce qu’elles ne distinguent pas entre les régions appartenant aux objets

de celles appartenant au contexte ; les Phrases individuelles intégrent cette distinction, et
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représentent donc un point de vue « image d’objet ».

Reconnaissance : Pour annoter une nouvelle image par un symbole d’une classe d’objets
donnée cl, on construit les Phrases Visuelles individuelles et la Phrase Agrégative cette
image, cette construction utilise le seuil Seuil,;. Comme la reconnaissance effectuée dans
Iapproche 3.4.3, la reconnaissance appliquée ici est une fusion entre les résultats de deux
apprentissages. Pour une nouvelle image et pour une classe d’objets donnée cl, deux scores

de reconnaissance sont calculés :

1. Un score qui correspond aux Phrases Visuelles individuelles de I'image : ce score
est calculé comme celui de I'approche basique Phrases Visuelles montrée dans la
section 3.4.4. Les descripteurs des Phrases individuelles de la nouvelle image sont
fournis comme entrées du modéle de reconnaissance des Phrases individuelles de
la classe cl. Ce modéle de reconnaissance attribue a chaque Phrase un score de
reconnaissance, puis un score global scorepp,ases—_ndividuelles €5t calculé en se basant

sur ces scores individuels.

2. Un score qui correspond & la Phrase Agrégative de I'image : le modéle de recon-
naissance des Phrases Agrégatives de cl attribue un score scorepprase—Agregative & 1a

Phrase Agrégative de la nouvelle image.

Ici encore, la fusion des deux scores passe par une fusion linéaire pondérée, ressemblant a
celle utilisée dans la formule 3.19 de 'approche des objets visuels et leurs contextes 3.4.3.
La formule 3.26 suivante montre comment une fusion linéaire pondérée peut étre réalisée.

cl
SCOT’@Z-magef[ = O] * SCOTE€Phrases—Individuelles + (1 - acl) * ScorePhrasengregati'ue (326)

cl

Avec scoreg, .

le score de reconnaissance de la classe d’objets ¢l attribué & une image

I, a le poids du score correspondant aux Phrases individuelles de cl.

Avantages : Cette approche est souple puisqu’elle offre la possibilité d’adapter le seuil
Seuil, pour chaque classe d’objets. De plus, la création de la Phrase Agrégative prend
en compte les informations visuelles des Phrases non-individuelles, ce qui permet d’utili-
ser ces informations pour construire des descripteurs utiles. Dans "approche précédente
décrite en 3.4.4, tous les descripteurs des Phrases Visuelles sont construits et appris de
la méme facon, sans considérer le fait que certaines longueurs de Phrases sont plus utiles

que d’autres pour une classe d’objets donnée. Nous considérons que l'analyse identique
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de toutes les Phrases de toutes les classes d’objets n’est pas la meilleure solution a la vue

des différentes apparences visuelles des classes.

Inconvénients : L’optimisation du seuil Seuil, et du poids a pour chaque classe d’ob-

jets cl peut se révéler cotiteuse.

3.5 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons proposé un modéle général d’annotation automatique
d’images. Sachant que beaucoup d’approches d’annotation se focalisent sur la description
des régions d’intérét dans les images et des méthodes d’apprentissages sur les descripteurs
visuels, peu d’études sont faites sur 'effet de regroupement des régions d’intérét sur la
qualité de I'annotation automatique. Notre modeéle général offre la possibilité d’étudier
la contribution de plusieurs éléments sur I’annotation automatique, ces éléments sont le
phrasage, 'apprentissage, la reconnaissance et ’évaluation. Le phrasage se repose sur une

étape de phrasage constitué de trois étapes successives :
1. création de régions dans les images via une segmentation ;

2. regroupement des régions créées suivant une fonction de regroupement et un critére
prédéfini ;

3. description de chaque groupe avec un descripteur visuel.

L’application de ces trois étapes crée des descripteurs sur lesquels nous effectuons un ap-
prentissage par classe d’objets. L’apprentissage génére des modéles de reconnaissance pour
ces classes, ces modéles sont utilisés pour annoter des nouvelles images. Les parameétres
du phrasage et ceux de I'apprentissage sont validés sur un ensemble d’images associées a
des vérités terrain en comparant les annotations de ces vérités terrain avec celles obtenues
par les modéles de reconnaissance. Nous avons étudié principalement 'effet de regroupe-
ment sur ’annotation en sachant que le modéle permet d’étudier tous les autres éléments
contribuant a 'annotation automatique. Pour valider nos idées et montrer la souplesse du

modéle, nous I'avons instancié dans différentes approches :

1. Approche classique de sac de mots visuels : cette approche est 'approche de référence
de I'état de I'art récent de 'annotation d’images, elle adopte un point de vue « image

objet »basé sur un phrasage qui regroupe toutes les régions d’intérét dans I'image.

91



Chapitre 3. Modélisation

2. Approche de sac de mots visuels centrée sur les objets visuels : une variation de

Iapproche classique qui prend en compte uniquement les régions des objets visuels

au lieu de 'image totale.

. Approche de sac de mots visuels des objets visuels et de leurs contextes d’occur-

rence : une extension de 'approche précédente qui crée deux types de Phrases :
Phrase des objets visuels et Phrases pour les contextes d’occurrences des objets.
Elle applique deux apprentissages et deux reconnaissances correspondant aux deux

types de Phrases.

. Approche de Phrases Visuelles connexes : cette approche est basée sur un phrasage

qui applique un regroupement avec un critére de proximité topologique et une des-
cription en sac de mots visuels. Ce phrasage génére des Phrases Visuelles dont les
descripteurs sont invariants aux différentes variations visuelles. Cette approche offre
la possibilité de non seulement annoter les images avec des classes d’objets, mais

aussi éventuellement de localiser les objets visuels dans ces images.

. Approche de Phrases Visuelles regroupées par leurs longueurs : cette approche pro-

pose une adaptation de la longueur des Phrases suivant chaque classe d’objets. Pour
une classe d’objets donnée, les Phrases au dessus d’un certain seuil sont décrites in-
dividuellement et les Phrases au dessous du seuil sont regroupées ensemble afin de
construire un seul descripteur. Cette approche prend en compte que les classes d’ob-
jets ont des apparences visuelles différentes en intégrant ces différences au niveau

de la longueur des Phrases Visuelles.

Chaque instance a ses avantages et ses inconvénients, le but est d’évaluer 'influence du

regroupement via une comparaison expérimentale entre ces différentes instances. Dans la

suite, nous effectuons nos expérimentations sur le corpus d’image d’évaluation VOC2009 2

et nous comparons les différents résultats obtenus. Enfin, pour obtenir un meilleur résul-

tat d’annotation automatique nous effectuons des fusions tardives entre les résultats des

instances proposées.

23. http ://pascallin.ecs.soton.ac.uk/challenges/ VOC /voc2009/
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Dans ce chapitre nous présentons les expérimentations que nous avons effectuées pour
évaluer les différentes instances proposées dans le chapitre précédent 3. Nous voulons en
particulier déterminer quel phrasage est le plus performant et en discuter les raisons.

Rappelons le modéle général d’annotation automatique An qui inclut deux modéles

de phrasage Phra,, et Phrpe, :

An =< VA, IM, VT, Phr app, App, Phrpeo, Rco, RES, Eval >
avec :

Phrapy =< Fseg—app, Fyr— apps Fese—apps PHapp >

Phrpeo =< Fseg—Reos Fyr_ eos Fese—Reos PHReo >

(4.1)

Rappelons tout d’abord, que Phrp, et Phrge, utilisent le plus souvent les mémes

fonctions Fyeq, F, o €1 Fyese. Nous les détaillons séparément uniquement en cas de différence.

Les éléments communs entre les approches instances qui ne concernent pas les phra-

sages sont :

1. le corpus d’évaluation VOC2009 [EVGWT| sur lequel nous avons effectué nos ex-
périmentations. Ce corpus fournit les éléments VA, IM, VT et Eval du modéle

d’annotation ;

2. la méthode d’apprentissage supervisée App par machine a vecteurs de support
(SVM) [CV95].

Nous détaillons ensuite les éléments communs entre les phrasages des instances :

— segmentation en régions d’intérét Fie;_parrisiaplace Utilisant le détecteur Harris-
Laplace [MSO01] (cf. section 2.2.1),

— description des Phrases Visuelles en sac de mots visuels Fyese—smo (cf. section 2.2.3).

Ce chapitre se terminera par une discussion générale des résultats obtenus, et par
la présentation d’expérimentations supplémentaires comportant une fusion tardive des

résultats des meilleures approches.

95



Chapitre 4. FEzxpérimentations

4.1 Eléments expérimentaux communs

4.1.1 Corpus d’évaluation

Nous avons choisi le corpus VOC2009 pour valider nos idées et évaluer les instances
proposées. Ce corpus a été proposé a l'occasion de la compétition Pascal Visual Object
Classes Challenge 2009 (VOC) [EVGWT], pour la classification d’images et la détection
des classes d’objets. Il contient 7 054 images d’apprentissage et 6 650 images de test
(ces images constituent 'ensemble IM dans notre modéle). Les images contiennent un ou

plusieurs objets visuels des 20 classes suivantes :

VA = {person, bird, cat, cow, dog, horse, sheep, aeroplane, bicycle,
boat, bus, car, motorbike, train, bottle, chair,

diningtable, pottedplant, sofa,tv/monitor}

Les images sont analysées dans le cadre de taches de « classification : pour chaque classe
d’objets, il faut attribuer un score qui évalue la croyance qu’un objet visuel de la classe
est présent dans I'image ou non. Toutes les images disposent de vérités terrain précisant
le nombre et la position des objets a I'aide de boites englobantes comme le montre la

figure 4.1 (I'ensemble des vérités terrain correspond a 'ensemble VT dans notre modéle).

Chaque approche d’annotation testée utilise ’ensemble d’apprentissage pour régler ses

paramétres. Cet ensemble est divisé en deux sous-ensembles :

1. Train pour effectuer ’apprentissage en fonction de valeurs initiales des différents

parameétres de I'approche ;

2. Val pour tester annotation automatique ainsi apprise (comparer les résultats ob-
tenus avec les vérités terrain données), et régler en conséquence les valeurs des

parameétres.

Une fois les paramétres de I'approche ainsi optimisés, ’annotation automatique sera faite
sur ’ensemble de test, et les résultats seront envoyés a la campagne d’évaluation qui les

compare avec la vérité terrain de cet ensemble de test 2%,

Le tableau 4.1 montre pour chaque classe d’objet dans I’ensemble d’apprentissage :

24. Normalement cette vérité terrain n’est pas connues des compétiteurs.
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FIGURE 4.1 — Exemples d’images du corpus Pascal VOC2009, ainsi que les vérités terrains
fournies sous forme de boites englobantes.

— le nombre d’images qui contiennent au moins un de ces objets visuels;

— le nombre d’objets visuels présents.

Remarques sur la collection VOC2009

En examinant ce tableau et les images des différentes classes nous remarquons les

points suivants :

— La classe person est présente dans 40 % des images (2 779 images contenant un objet
person / 7054), et elle comporte plus d’objets visuels que les autres classes (34 % des
objets dans I’ensemble d’apprentissage sont des objets de cette classe). Cela nous
permet de prédire que cette classe sera sans doute plus aisément reconnaissable que
les autres grace au nombre élevé d’exemples.

— Certaines classes n’ont pas beaucoup d’exemples; c’est le cas de :
1. sheep 1,9 % des images / 2 % des objets ;
2. cow 2,4 % des images / 2 % des objets;
3. bus 3,7 % des images / 2,1 % des objets;
4. diningtable 3,8 % des images / 1,8 % des objets.
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Train Val Train U Val
Images | Objets visuels | Images | Objets visuels | Images | Objets visuels

aeroplane 201 267 206 266 407 533
bicycle 167 232 181 236 348 468
bird 262 381 243 379 505 760
boat 170 270 155 267 325 537
bottle 220 394 200 393 420 787
bus 132 179 126 186 258 365
car 372 664 358 653 730 1317
cat 266 308 277 314 543 662
chair 338 716 330 713 668 1429
cow 86 164 86 172 172 336
diningtalbe 140 153 131 153 271 306
dog 316 391 333 392 649 783
horse 161 237 167 245 328 482
motorbike 171 235 167 234 338 469
person 1333 2819 1446 2996 2779 5815
pottedplant 166 311 166 316 332 627
sheep 67 163 64 175 131 338
sofa 155 172 153 175 308 347
train 164 190 160 191 324 381
tvmonitor 180 259 173 257 353 516
Toatle 3473 8505 3851 8713 7054 17218

TABLE 4.1 — Nombre d’images et d’objets visuels dans ’ensemble d’apprentissage pour
chaque classe d’objets dans le corpus VOC2009.
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Cela peut étre un facteur pénalisant pour 'apprentissage.

Certaines classes ont des contextes d’occurrence homogénes, notamment aeroplane
qui apparait dans un contexte de ciel ou d’aéroport, ce qui limite le probléme de
variations visuelles de cette classe. C’est le cas aussi pour la classe bird.

Certaines classes ont des contextes d’occurrence hétérogenes, comme potted plant
qui apparait dans des scénes qui contiennent des objets trés variés (bureaux, salles,
jardins) ce qui ajoute plus de variations visuelles. C’est le cas aussi pour la classe
bottle.

Les objets visuels de certaines classes ont des tailles relativement petites aux images
qui les contiennent. C’est le cas des classes bottle et pottedplant (taille < 10 % de
la taille de 'image). Il est donc plus difficile d’extraire suffisamment d’information
visuelle. De plus, dans ce cas, les informations visuelles du contexte représentent
la plupart des informations extraites des images. Cela peut limiter les possibilités
de bon apprentissage sur les descripteurs de ces objets. Le tableau 4.2 montre pour
chaque classe d’objets la moyenne des ratios entre la taille de chaque objet de cette

classe (nombre de pixels dans les boites englobantes) et la taille de 'image qui inclut
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Classe d’objets | Ratio moyenne de taille/image
aeroplane 0,28
bicycle 0,26
bird 0,18
boat 0,15
bottle 0,06
bus 0,29
car 0,12
cat 0,46
chair 0,12
cow 0,17
dining table 0,29
dog 0,33
horse 0,30
motorbike 0,29
person 0,17
potted plant 0,09
sheep 0,12
sofa 0,40
train 0,36
tv/monitor 0,13

TABLE 4.2 — Moyennes des ratios entre la taille de chaque objet de chaque classe et la
taille de I'image qui I'inclut dans I’ensemble d’apprentissage VOC2009.

cet objet (le nombre de pixels de I'image).

— les objets visuels de certaines classes sont souvent occultés par d’autres objets, c’est
notamment le cas des deux classes chair et sofa. Les objets visuels chair sont sou-
vent partiellement occultés par des objets diningtable et person ; les objets sofa sont
souvent partiellement occultés par des objets person, cat et dog. Avec ’absence de
segmentation précise, des objets d’autres classes interférent dans les boites englo-
bantes des objets de ces classes, cette situation empéche d’extraire les informations
visuelles de ces parties d’image, et mélange les informations visuelles des objets oc-
cultant et des objets occultés. Cela « bruite » les informations visuelles propres aux

objets analysés et rend 'apprentissage difficile.

La mesure utilisée pour I'évaluation est la précision moyenne AP (Average Precision)
par classe d’objets, et la MAP (Mean Average Precision) pour évaluer 'annotation sur
I’ensemble de toutes les 20 classes d’objets, en conséquence dans toutes nos expérimenta-

tions, la fonction Fval du modéle sera la AP pour chaque classe d’objets et la MAP pour
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I’ensemble des classes.

4.1.2 Apprentissage supervisé : Machine a vecteurs de support
(SVM)

Nous avons présenté dans la section 2.3 de I'état de I'art, les méthodes d’apprentis-
sage supervisé par des machines & vecteurs de support (Support Vector Machine - SVM),
comme parmi les plus performantes dans le contexte d’annotation d’images. Nous avons

en conséquence décidé d’utiliser cette méthode pour toutes nos expérimentations.

Comme nous sommes dans un contexte d’annotation avec plusieurs classes d’objets,
nous utilisons une approche SVM adaptée a 'apprentissage multi-classes. La solution
dominante dans ce contexte est de transformer le probléme multi-classes en plusieurs pro-
blémes de classification binaire : une SVM est construite pour chaque classe, chacune est
supposée produire en sortie des valeurs relativement élevées pour des descripteurs d’une
classe donnée cl et des valeurs faibles pour des descripteurs d’une autre classe. Dans notre
cas, cette approche consiste & construire une SVM par classe d’objets apprenant a dis-
tinguer les descripteurs des Phrases Visuelles d’une classe donnée cl des descripteurs des
Phrases de toutes les autres classes. Cette distinction peut étre présentée sous forme de

probabilité d’appartenance a la classe cl.

Le noyau que nous choisissons d’utiliser est le noyau gaussien appelé RBF (Radial
Basis Function) qui est le plus couramment utilisé en reconnaissance des formes dans les
images.

Comme nous 'avons indiqué dans la section 2.3 de I’état de I’art en page 43, ce noyau
contient un paramétre de lissage de la fonction gaussienne appelé o. Plus élevée est la
valeur de ce parameétre, plus I'apprentissage est sévére, c.-a-d. qu’il y a plus de risque
d’effectuer un sur-apprentissage adapté aux données de I'apprentissage. Cependant, une
petite valeur de o risque de rendre I'apprentissage trés permissif, au point qu’il n’arrive
pas a bien séparer les données pertinentes des non-pertinentes.

Afin de choisir une bonne valeur de ce paramétre, nous effectuons un apprentissage
en nous basant sur ’ensemble T'rain et une reconnaissance sur 'ensemble Val, et comme
nous avons les vérités terrain de Val nous pouvons calculer la valeur AP qui estime la
qualité de la reconnaissance appliquée pour une classe donnée. En fonction de la valeur

AP obtenue, nous changeons la valeur de ¢ jusqu’a obtenir une meilleure valeur AP.
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Cette optimisation du paramétre o différe d’une validation croisée avec une évaluation
de reconnaissance fixée. Normalement, les bibliothéques appliquant les techniques SV M
offrent une fonction d’évaluation basée sur le taux de reconnaissance, c.-a-d. a quel point
les résultats de la reconnaissance sont proches des vérités terrain en termes des scores de
reconnaissance. Cela est fait en fixant un seuil de score, au-dessus de ce seuil la recon-
naissance est jugée correcte. Cette technique est peu adaptée & notre contexte parce que
la fonction d’évaluation AP que nous utilisons différe des fonctions offertes normalement
par les bibliothéques SVM.

Nous avons utilisé la bibliothéque LIBSVM [CLO1]| pour effectuer cet apprentissage.

4.2 Eléments communs aux différents phrasages

Rappelons le modéle d’un phrasage Phr :

Phr =< F,, F¢

gr’

Fdesca PH > (42)

Quel que soit le phrasage utilisé dans toutes les approches instances (phrasage pour 'ap-
prentissage ou phrasage pour la reconnaissance), ce phrasage utilise une fonction de seg-
mentation en région d’intérét basé sur le détecteur Harris-Laplace notée Fyeq— marris—Laplace,
et une fonction de description en sac de mots visuels noté Fj..._sme, cette fonction passe
par deux étapes : une description des régions d’intérét individuelles par un descripteur
rgSIFT, puis une création du vocabulaire visuel afin de décrire les groupes de régions
des Phrase en sac de mots visuels du vocabulaire. Dans la suite nous détaillons ces deux

fonctions communes.

4.2.1 Segmentation en région d’intérét Harris-Laplace

Parmi les techniques d’extraction de régions d’intérét, Zhang et ces collégues en [ZMLSO07]
ont constaté que le détecteur Harris-Laplace est parmi les meilleurs choix en terme de
précision de la classification des classes d’objets. C’est pourquoi nous choisissons d’utiliser

ce détecteur pour effectuer la segmentation des images en régions d’intérét :

— Le détecteur de coins Harris trouve des points qui sont invariants aux rotations et

aux changements de luminosité.
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— Le filtre laplacien-de-gaussien opére une sélection dans I'ensemble des points détec-
tés par Harris selon un critére d’invariance aux changements d’échelle. Il choisit les
points ayant une valeur maximale (dans 'espace des niveaux de gris) par rapport
a leurs pixels voisins. Dans cette étape on détermine également les régions qui en-

tourent les points sélectionnés.

Remarque : les objets de la classe sofa contiennent par nature peu de coins, ce qui
limite les possibilités d’extraction de régions par le détecteur Harris-Laplace. Des images
exemples de cette classe sont présentées dans la figure 4.2. Nous remarquons dans ces
exemples que la majorité des régions d’intérét dans les images ne concerne pas les objets
sofa, les régions sont majoritairement autour des objets de la classe person qui cooccur-

rent souvent avec les objets sofa.

FIGURE 4.2 — Images exemples de la classe sofa avec des régions d’intérét extraites via le
détecteur Harris-Laplace.

Pour extraire les régions d’intérét via le détecteur Harris-Laplace, nous avons utilisé

le logiciel ColorDescriptor proposé dans [vdSGS08a].
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4.2.2 Descripteur de régions d’intérét rgSIFT

La couleur étant fréquemment trés utile pour I'identification des objets, et donc pour
I’annotation d’images, nous avons jugé intéressant de la prendre en compte parmi les
informations visuelles. En conséquence, nous utilisons le descripteur rgSIFT introduit
dans [vdSGS08a| pour décrire les régions d’intérét. Il s’agit d’une extension du descrip-
teur SIFT décrit dans la section 2.2.2 de I’état de 'art qui prend en compte a la fois
les informations visuelles relatives la texture et aux couleurs de la région. Ce descripteur
ayant été appliqué avec succés dans des approches de classification d’images basées sur

le modéle de sac de mots visuels, nous avons choisi de 1'utiliser dans nos expérimentations.

Un descripteur rgSIFT est constitué de la concaténation de trois vecteurs :
1. un vecteur SIFT de 128 dimensions,

2. deux vecteurs de 128 dimensions chacun, calculés de la méme facon que le vecteur
SIFT mais sur les chaines normalisées des couleurs rouge et verte.
Dans I'espace de couleur RG B normalisé, les composants r et g décrivent les infor-
mations des couleurs sans besoin du composant bleu b car il est inclus implicitement

(puisque r + g + b = 1). La formule 4.3 décrit 'espace RG' B normalisé :

R

R+G+B
_ G
9 | = | rRrctB (4.3)
b _B
R+G+B

Chaque région d’intérét extraite est donc décrite par un vecteur de 384 dimensions re-
présentant un descripteur rgSIFT. Nous avons utilisé ici encore le logiciel ColorDescriptor
proposé dans [vdSGS08a| pour construire ces descripteurs pour les régions extraites via le
détecteur Harris-Laplace. Dans la suite, nous nous basons sur ces descripteurs pour créer

le vocabulaire visuel.

4.2.3 Vocabulaire visuel de 4 000 mots visuels

Pour décrire les Phrases Visuelles en sac de mots visuels, il faut passer par une étape
de création du vocabulaire visuel. Cette étape est souvent accomplie via I'application d'un
algorithme de clustering kK —means sur un échantillon de descripteurs de régions d’intérét.

Chaque centroide posséde un identifiant unique représentant un mot visuel. L’ensemble
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de mots visuels est appelé vocabulaire visuel (c.f la section 2.2.3 de I'état de 'art). Nous
pouvons ensuite décrire chaque région avec 'identifiant du plus proche centroide de son

descripteur.

Le probleme qui se pose a ce niveau est le choix de I'algorithme de clustering, le type
de distance dans l’espace des descripteurs et le nombre de clusters a créer. La majorité
des approches de I'état de 'art utilisent un clustering k — means avec une distance eucli-

dienne, nous adoptons aussi ces choix.

Comme nous 'avons indiqué dans la section 2.2.3 de I'état de l'art, si la taille du
vocabulaire est trop petite, les mots visuels deviennent moins descriptifs; au contraire,
une taille de vocabulaire trop grande a tendance a étre moins robuste, et peut mener a

un sur-apprentissage. Pour obtenir un bon vocabulaire, il faut :

— minimiser I'inertie intra-classe pour obtenir des clusters les plus compacts (homo-
génes) possible. L’intra-classe est un indicateur de la proximité entre les points
d’un cluster et son centroide. Dans un cluster compact, les points sont proches du
centroide, ce qui lui permet de représenter ces points avec un minimum de perte
d’information.

— maximiser l'inertie inter-classes afin d’obtenir des clusters bien différenciés. Cet in-
dice caractérise la dispersion des clusters dans I’espace des valeurs. Si les centroides
sont dispersés, cela signifie que chaque cluster représente des points qui ont des va-

leurs différentes.

La mesure Davis-Bouldin index [DBT9] combine ces deux critéres. Cette mesure, notée
DB, est définie par :

1 - o; + 0
DB=—- 3 HT% 4.4
n Lo T (d(%cj)) (44)
i,j=1,i#]
avec :

— n le nombre de clusters;
— 0; (resp. o) la distance moyenne de tous les points du cluster ¢ (resp. j) a son
centroide ¢; (resp. ¢;);

— d(c;, c;) la distance entre les deux centroides ¢; et c;.
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Nombre de Clusters | 1000 | 2000 | 3000 | 4000 | 5000
Valeur DB 3,912 | 3,895 | 3,874 | 3,851 | 3,823

TABLE 4.3 — Les valeurs d’index de Davis-Bouldin obtenues pour quatre clusterings de
différent nombre de clusters.

Une petite valeur de DB correspond a des clusters compacts et dont les centroides
sont éloignés. Par conséquent, le nombre de clusters minimisant DB est considéré comme
optimal pour la taille du vocabulaire visuel. On considére en effet que dans cette configura-
tion, le vocabulaire visuel est constitué de mots bien identifiés (clusters compacts), et bien
distincts, ou non ambigus (clusters éloignés). La recherche d’une valeur optimale de DB
nécessite une expérimentation particuliére sur la base d’une taille de vocabulaire donnée.
En utilisant une distance d(c;, ¢;) euclidienne, nous avons ainsi effectué des évaluations a
partir de 1 000, 2 000, 3 000, 4 000 et 5 000 clusters. Les valeurs DB correspondantes de
D B sont présentées dans le tableau 4.3.

Le tableau 4.3 montre des valeurs de DB trés proches; nous avons cependant observé
dans des expérimentations antérieures qu’une faible variation de DB pouvait engendrer de
différences notables sur la qualité de 'annotation. Nous remarquons que la valeur de DB
diminue quand le nombre de clusters augmente, ce qui conduirait logiquement & choisir la
solution a 5 000 clusters. Cependant, le temps de calcul nécessaire & ’apprentissage SVM
étant fortement dépendant de la taille de vocabulaire, nous avons choisi, afin de demeurer
dans une configuration de temps acceptable, de nous limiter a la solution immédiatement

inférieure de 4 000 clusters.

4.3 Evalutation des cinq approches d’annotation

Rappelons que les cinq approches que nous évaluons différent principalement par le
phrasage qu’elles appliquent, et plus précisément par leur fonction de regroupement des

régions. Ces approches sont :

1. approche classique de sac de mots visuels Pvi (cf. 3.4.2) ;

o

approche des Phrases des objets visuels Pvo (cf. 3.4.3) ;

@

approche de Phrases des objets et de leurs contextes d’occurrence Pvoc (cf. 3.4.3) ;

W

. approche de Phrases Visuelles connexes Pvconzx (cf. 3.4.4) ;
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5. approche de Phrases connexes controlées par leurs longueurs PvconzL (cf. 3.4.4).

Nous présentons maintenant les résultats obtenus pour chacune de ces approches, et
nous résumons leurs performances sous la forme d’une figure contenant :

— la précision moyenne pour chaque classe d’objets ;

— la MAP globale pour toutes les classes.

Nous discutons également les résultats observés pour chacune de ces approches.

4.3.1 Approche classique de sac de mots visuels

Rappelons que cette approche constitue notre référence par rapport a ’état de ’art,
elle est notée Pvi dans le chapitre du modélisation en 3.4.2. La figure 4.3 montre les
résultats obtenus sur la collection VOC2009.
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FIGURE 4.3 — Précisions moyennes obtenues par ’application de 'approche classique de
sac de mots visuels sur le corpus VOC2009.

Discussion : nous remarquons que les deux classes d’objets person et aeroplane sont
nettement mieux reconnues (AP > 60 %) que les autres classes. Quatre classes sont mal

reconnues (AP < 20 %) : potted plant, bottle, sofa et cow. Cela confirme la remarque que

106



4.3. Evalutation des cing approches d’annotation

nous avions faite aux sections 4.1.1 et 4.2.1.

Sur les figures 4.4 et 4.5, les 20 images qui ont obtenu les scores de reconnaissance les

plus élevés par cette approche pour deux classes :

— la classe aeroplane bien reconnue ;

— la classe potted plant la plus mal reconnue parmi toutes les autres classes.

Les images résultats sont ordonnées selon le score décroissant de haut a gauche jusqu’a

bas & droite. Nous remarquons :

— la régularité des images de la classe aeroplane en terme du contexte d’occurrence,
de formes et de couleurs des objets de cette classe. Parmi ces images, il n’en existe
que trois qui ne contiennent pas un objet aeroplane.

— la diversité des images potted plant, méme pour les images correctement reconnues
pour cette classe (par exemple les trois premiéres images en haut a gauche), nous

remarquons cette grande diversité en contexte d’occurrence et en forme. 12 images

parmi les 20 premiéres ne contiennent pas un objet potted plant.

FIGURE 4.4 — Les 20 images obtenant les scores les plus élevés pour la classe aeroplane
par 'approche Pvi dans I’ensemble de test VOC2009.
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FIGURE 4.5 — Les 20 images obtenant les scores les plus élevés pour la classe potted plant
par 'approche Pvi dans I’ensemble de test VOC2009.

4.3.2 Phrases Visuelles et Approches « objet d’image »
a) Approche des Phrases des objets visuels (Pvo)

Ne disposant pas d’outil de segmentation d’images satisfaisant aux conditions de I'ap-
proche Pvo (segmentation précise des objets), expérimentation a utilisé celle proposée
par la collection VOC2009. Elle consiste en une segmentation approximative des objets

visuels par des boites englobantes. La figure 4.6 montre les résultats obtenus.

Discussion : nous remarquons qu’en général les résultats obtenus sont inférieurs a
ceux de 'approche de I'état de I'art Puvi. Le fait d’utiliser un différent phrasage pour
les images de reconnaissance joue un role négatif dans I’annotation des nouvelles images.

Deux exceptions sont les deux classes cow et tv/monitor.

b) Approche de Phrases des objets et de leurs contextes d’occurrence (Pvoc)

Rappelons que, selon cette approche, pour calculer le score de ’annotation nous opé-
rons une fusion linéaire pondérée entre deux scores : I'un relatif a l'identification d’'un
objet visuel de la classe dans l'image, et 'autre relatif a 'identification d’un contexte

d’occurrence des objets de la classe, le poids de chaque score change selon la classe d’ob-
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0,9

0,8

0,7 0,6482
0,6214

0,6
0,5

0,3698
0.4 03391 03578 03428 0,3319 032 0,3194
0,2972 02453 . 0,2803 0,3061 _ 0,3064

0,2249
0,1758 0,2076 160,1914

Précision moyenne

0,3 0,2742

0,2
0,1155
0,1

FIGURE 4.6 — Précisions moyennes obtenues par I'application de 'approche des Phrases
des objets visuels sur le corpus VOC2009.

jet. Pour une image donnée I, et une classe donnée cl, cette fusion est effectuée comme

suit :

cl
contexte

cl

SCOT€nage—1

= Qg X scoreyy, + (1 — ag) x score

La valeur optimale du coefficient «; est choisie en effectuant un apprentissage sur I’en-
semble T'rain (la moitié de 'ensemble d’apprentissage) et en simulant une reconnaissance
sur I'ensemble Val (Pautre moitié de ’ensemble d’apprentissage). Cette valeur est ensuite
utilisée pour calculer les scores d’annotation pour les images de I'ensemble de test. Le
tableau 4.4 montre la valeur optimale de a. qui a été trouvée pour chaque classe d’ob-
jets cl, et la figure 4.7 montre les résultats obtenus par cette approche sur la collection
VOC2009.

Discussion : en considérant le tableau 4.4 et la figure des résultats 4.7, nous remar-

quons que :

— Dans cinq classes d’objets (aeroplane, bicycle, bus, motorbike et horse), notées par
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Classe d’objets cl | score oy
aeroplane 1 (*)
bicycle 1 (*)
bird 0,6

boat 0,28 (-)
bottle 0,44 (-)
bus 1

car 0,5 (-)
cat 0,9

chair 0,42 (-)
cow 0,84

dining table 0,64

dog 0,86

horse 0,98 (*)
motorbike 1 (*)
person 0,9

potted plant 0,52

sheep 0,58

sofa 0,48 (-)
train 0,36 (-)
tv/monitor 0,66

TABLE 4.4 — Les valeurs du poids de score de reconnaissance des objets visuels du corpus
VOC2009, obtenues par une optimisation sur I’ensemble d’apprentissage.
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(*) dans le tableau 4.4, le poids du score de reconnaissance relatif aux contextes
d’occurrence est nul ou quasiment nul, ce qui signifie que le contexte d’occurrence
ne contribue pas dans 'annotation dans notre configuration : soit que le contexte a
été appris avec I'objet du fait de sa présence dans les boites englobantes, soit qu’il
est extrémement variable, et donc, n’apporte aucune information supplémentaire.
Nous pensons que cela provient du fait que le contexte est déja pris en compte
en analysant l'objet, parce que les objets visuels dans la collection VOC2009 sont
segmentés par des boites englobantes. Les boites englobantes incluent toujours des
pixels du contexte.

Dans six classes d’objets (boat, bottle, car, chair, sofa et train), notées par (-) dans
le tableau 4.4, le poids du contexte est supérieur ou égal a 0,5. Cela signifie que
le contexte joue un role déterminant dans 'annotation de ces classes d’objets. Les
contextes de ces classes sont homogénes et spécifiques (le cas de boat, car et chair).

Ou les objets ne contiennent pas suffisamment d’informations visuelles parce qu’ils
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FIGURE 4.7 — Précisions moyennes obtenues par I'application de 'approche des Phrases
des objets et de leurs contextes d’occurrence sur le corpus VOC20009.

sont petits (le cas de bottle) ou parce qu’ils sont peu texturés?® (le cas de sofa).

4.3.3 Phrasages a base de regroupement topologique
a) Fonction de regroupement de faible connectivité

Dans la théorie des graphes, un graphe non-orienté est faiblement connexe s’il existe
un chemin (direct ou non) entre n’importe quelle paire de nceuds. Ce type de connectivité
est moins strict que la connectivité forte qui nécessite que chaque nceud soit connecté
directement a tous les autres nceuds dans le graphe. La figure 4.8 montre deux exemples :

(a) un graphe fortement connexe, et (b) un graphe faiblement connexe.

Nous avons choisi d’appliquer un algorithme de regroupement de faible connectivité
pour créer des groupes qui contiennent des régions satisfaisant le critére de connectivité
décrit en 3.4.4.

25. Il n’y a pas assez de coins dans sa forme, donc le détecteur Harris-Laplace ne peut par extraire
beaucoup de régions d’intérét.
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(a) (b)

FIGURE 4.8 — (a) un graphe fortement connexe, (b) graphe faiblement connexe.

Dans notre cas, les nocuds sont des régions d’intérét dans une image, et un arc entre
deux nceuds signifie que les deux régions satisfont le critére de connectivité 3.4.4. L’ap-
plication du regroupement de faible connectivité sur les régions d’intérét d’une image [
crée des groupes de régions connexes. Pour un groupe de régions connexes noté G.onnz, €t

pour toute région d’intérét r; € Gepnne , T1; a les deux propriétés suivantes :

(*) si Geonna n'est pas singleton, il existe au moins une autre région 7, € Geonne qui
satisfait avec r; le critére c;

(**) r; ne satisfait ¢ avec aucune région en dehors de Goonne-

Nous exprimons ces deux propriétés dans la formule 4.5 suivante :

vri S Gconnm :
(%) if (| Geonna |) > 1 2 31y € Geopna = 17y F# 15 A (1, 1y)
(%) i f (| Geonnz |) > 1 2 Vry & Geonna = (13, 1y) (4.5)

Dans le contexte de la définition d’un phrasage, 'approche a forte connectivité parait
moins intéressante, car correspondant & des conditions trés restrictives, qui risquent de
conduire au non-regroupement de trop nombreuses régions (formation de trés nombreuses

Phrases singletons).

Nous choisissons ce type de regroupement pour les raisons suivantes :

— Comme nous "avons indiqué dans la section 3.4.4 du chapitre de modélisation, les
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paires des régions d’intérét satisfaisant le critére de connectivité 3.20 sont robustes
aux rotations et aux translations, et sont partiellement robustes aux changements
d’échelle. La fonction de regroupement de faible connectivité crée des groupes de
régions qui ont les mémes propriétés invariantes.

— Ce regroupement ne dépend pas du point de départ choisi, ce qui évite beaucoup de
problémes concernant le choix des régions de départ, et garantit un comportement
d’extraction homogéne dans toutes les images.

— Les groupes créés par ce regroupement sont disjoints, ce qui évite d’avoir des régions
d’intérét communes a plusieurs Phrases Visuelles. Cela aide & limiter le nombre de

Phrases extraites et a éliminer la redondance qui peut ralentir ’apprentissage.

Suivant le modeéle de phrasage défini en 3.3.2, le regroupement est une fonction F,
avec c¢ la condition du regroupement, et gr exprime la technique utilisée pour le regrou-
pement. Dans le cas actuel, nous avons noté c—connect le critére de connectivité, et nous

notons gfc la technique de regroupement de faible connectivité 26.

b) Seuil de chevauchement pour labelliser les Phrases

Comme nous avons choisi d’effectuer un apprentissage supervisé sur les descripteurs
des Phrases Visuelles, cela nécessite que chaque descripteur soit associé a un label d’une
classe d’objets. Pour labelliser les Phrases visuelles de ’ensemble d’apprentissage il faut
que le chevauchement entre cette Phrase et un objet visuel de cette classe soit supérieur
ou égal a un seuil donné. Nous avons choisi de fixer le méme seuil de chevauchement pour

toutes les classes d’objets, pour des raisons de temps de calcul.

Une fois le seuil de chevauchement fixé, deux phénomeénes peuvent apparaitre :

1. Les Phrases associées a des classes d’objets peuvent contenir des régions n’ayant
pas de pixels communs avec un objet visuel. Par exemple, une Phrase de 10 régions
dont 7 ont des pixels communs avec un objet de la classe cl, et 3 n’ont pas de pixel
commun avec cet objet. Si le seuil de chevauchement était de 60 %, cette Phrase
serait associée a la classe cl parce que le ratio de régions ayant des pixels communs

avec 1’objet est supérieur au seuil.

2. Des régions ayant des pixels communs avec un objet visuel peuvent ne pas étre prises

en compte : par exemple, avec un seuil de 60 % une phrase de 10 régions dont 5 ont

26. la notation gfc est une abréviation de reGroupement de Faible Connectivité.
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des pixels communs avec un objet visuel ne sera pas associée a la classe parce que

le ratio de régions ayant de pixels commun avec l'objet et inférieur au seuil.

Ces deux phénoménes ont un impact négatif sur 'apprentissage parce que le premier
ajoute du bruit aux descripteurs des Phrases et le deuxiéme ignore des régions qui sont
en fait utiles pour 'apprentissage. Pour fixer un seuil de chevauchement il faut prendre

en compte ces deux phénomeénes afin de minimiser leurs impacts négatifs.

Notons RP 2" I’ensemble de régions ayant des pixels communs avec les objets visuels
dans un ensemble d’image I M. Et RPHL ?® I'ensemble de régions appartenant aux Phrases

associées a des classes d’objets dans I M.

Pour effectuer le choix du seuil, nous nous sommes reposé sur la mesure F' bien connue
dans le domaine de la recherche d’information. Elle combine la précision et le rappel et
leur pondération pour évaluer la qualité d’un systéme de recherche d’information. Depuis
I'introduction de cette mesure [YL99|, elle a été utilisée dans beaucoup de campagnes
d’évaluation, notamment dans la campagne TREC?°. Cette mesure, notée F; quand les

importances de la précision et du rappel sont égales, est définie comme suit :

9 ,
P x (précision x rappel) (4.6)

précision + rappel

Les valeurs de F; sont dans l'intervalle [0, 1], et le systéme est d’autant plus performant

que sa valeur est plus élevée.

Dans notre contexte nous avons adapté les définitions des notions de précision et de

rappel comme suit :

|RPHLNRP| |
[RPHL| °
|RPHLNRP|
|RP|

1. la précision d’un seuil de chevauchement, notée Précision,.,, est le ratio
2. le rappel d’un seuil de chevauchement, noté Rappel,.,, est égale au ratio

Nous avons fait varier le seuil de chevauchement et nous avons choisi finalement un
seuil de 50 % qui correspond a la valeur Fy la plus élevée. La figure 4.9 montre les valeurs
de précision, de rappel et de F; obtenues sur I’ensemble d’apprentissage IM 4,, de la
collection VOC2009. Ces valeurs sont obtenues en variant le seuil de 0 jusqu’a 1 par pas
de 0,1.

27. RP est une abréviation de Régions Pertinentes
28. RPHL abréviation de Régions des PHrases Labélisées
29. http ://trec.nist.gov/
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FIGURE 4.9 — Valeurs de précision, de rappel et de mesure F; obtenues en variant le seuil
de chevauchement entre 0 et 1.

Selon cette figure, nous remarquons que les valeurs de F; obtenues sont toutes trés
élevées, et qu’il n’y a pas de grandes différences entre elles (le minimum est de 0,969 , le
maximum est 0,985). Cela montre que souvent les régions des Phrases sont trés proches
les unes des autres, et que si une région d’'une Phrase a des pixels communs avec un objet
visuel il est trés courant que toutes les autres régions de la Phrases aient aussi des pixels

communs avec cet objet.

Dans la suite, nous montrons les résultats des deux approches d’annotation présentées
en 3.4.4 et 3.4.4, aprés avoir appliqué la fonction de regroupement de faible connectivité

comme critére de phrasage, et un seuil de chevauchement de 0,5 pour labéliser les Phrases.

c) Approche de Phrases Visuelles connexes (Pvconz)

Cette approche est expliquée en 3.4.4.
Contraintes techniques : aprés avoir construit les Phrases Visuelles de ’ensemble d’ap-
prentissage, nous constatons deux remarques qui nous obligent & prendre des décisions

pour pouvoir effectuer 'apprentissage App :

1. Le regroupement appliqué crée de nombreuses Phrases singletons : le phrasage ap-
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Longueur 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Nombre | 938524 | 318174 | 138072 | 70258 | 41881 | 27082 | 18980 | 13512 | 10207 | 8008
Ratio 0,260 | 0,176 | 0,115 | 0,078 | 0,058 | 0,045 | 0,037 | 0,030 | 0,025 | 0,022

TABLE 4.5 — Nombre de Phrases par longueur et les ratios de leurs régions dans ’ensemble
d’images d’apprentissage de la collection VOC2009.

pliqué dans cette approche n’interdit pas la création de Phrases dont le nombre
de régions est égal & 1. Nous avons montré dans 1’état de l'art en 2.4.1 que les ré-
gions d’intérét individuelles souffrent de la polysémie et de la synonymie visuelles,
elles n’ont donc pas suffisamment de capacité a décrire et différencier seules les
classes d’objets. Conséquemment, les Phrases singletons ne vont pas jouer un role
positif dans cette approche. C’est pourquoi 'algorithme d’apprentissage dans cette

approche ne prend pas en compte les descripteurs de ces Phrases.

2. Les Phrases Visuelles de longueur 1 et 2 sont trés nombreuses. Le tableau 4.5 montre
le nombre des Phrases par longueur de 1 a 10 et le pourcentage de ces régions d’inté-
rét dans 'ensemble de toutes les Phrases extraites de 'ensemble d’images d’appren-
tissage de la collection VOC2009. Le nombre élevé des Phrases de longueurs 1 et 2
empéche d’effectuer un apprentissage de SVM en un temps raisonnable. Cela nous a
obligé a de ne pas prendre en compte les Phrases de longueur 2 dans I'apprentissage.
L’ignorance de ces Phrases est cependant une source importante de perte d’infor-

mation visuelle, 43 % de régions d’intérét appartenant a ces Phrases sont ignorées.

La figure 4.10 montre les résultats obtenus par 'application de cette approche aprés

la prise en compte des éléments décrits ci-dessus.

Remarques : les résultats de cette approche sont beaucoup moins bons que ceux des
autres approches présentées jusuqu’a maintenant. Cela provient probablement de la perte
d’information causée par I'absence de prise en compte des Phrases de longueurs 1 et 2
dans I'apprentissage.

L’exception notée ici est que la classe tv/monitor a obtenu un meilleur résultat par
rapport aux autres approches approches. Cela signifie que les Phrases Visuelles connexes
sont descriptives pour cette classe d’objets. Les figures 4.11 et 4.12 montrent des images et
des objets exemples de cette classe, nous remarquons l’existence des Phrases composées de
régions d’intérét concentrées autour des coins des moniteurs. Nous rencontrons ces Phrases

fréequemment dans les objets de cette classe. Ce phénomeéne est da a la nature du détecteur
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FIGURE 4.10 — Précisions moyennes obtenues par I’application de ’approche des Phrases
Visuelles connexes sur le corpus VOC2009.

Harris-Laplace qui extrait des régions autour de coins, et a la visibilité de ces coins dans
ces objets. Ces Phrases descriptives jouent un role important dans l'identification des
objets tv/monitor.

L’approche suivante évite cet inconvénient et va plus loin dans 'analyse de 'impact

des longueurs des Phrases sur la qualité des résultats.

d) Approche de Phrases connexes controlées par leurs longueurs (PvconzL)

Cette approche est expliquée en 3.4.4. Dans cette approche, pour chaque image, nous
regroupons dans une Phrase Agrégative toutes les régions des Phrases ayant une longueur
(nombre de régions) inférieure a un seuil Seuil, défini pour chaque classe d’objets. Comme
nous ’avons indiqué en 4.1.1, 'optimisation des parameétres est réalisée en effectuant 'ap-
prentissage sur ’ensemble Train et en simulant une reconnaissance sur I’ensemble Val.
Nous avons choisi les meilleures valeurs pour tester notre approche sur ’ensemble de test.

Le tableau 4.6 montre les valeurs choisies de ce seuil pour chaque classe d’objets.

Rappelons que pour calculer le score global de 'annotation nous opérons une fusion
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FIGURE 4.11 — Tmages exemples de la classe tv/monitor montrant les Phrases descriptives
des objets de cette classes.

FIGURE 4.12 — Objets de la classe tv/monitor.

linéaire pondérée entre deux scores (comme la fusion effectuée dans I'approche Puvoc) :
I'un (noté o) relatif a l'identification avec des Phrases individuelles (les Phrases non-
regroupées dans la Phrase Agrégative), et Pautre ((1 — ay)) relatif a I'identification avec

la Phrase Agrégative de I'image. Comme dans l'approche Puvoc, la valeur optimale du

118



4.3. Evalutation des cing approches d’annotation

Classse d’objets | Seuil. | poids des Phrases Agrégatives (1 — ay)
aeroplane 2 0.45
bicycle 3 0.35
bird 20 0.95
boat 3 0.75
bottle 5 0.50
bus 20 0.95
car 12 0.55
cat 6 0.60
chair 12 0.80
COW 8 0.35
dining table 7 0.60
dog 12 0.60
horse 15 0.90
motorbike 20 0.95
person 20 0.95
potted plant 20 0.20
sheep 4 0.50
sofa 2 0.10
train 10 0.85
tv/monitor 3 0.10

TABLE 4.6 — Les valeurs de seuil de longueur pour chaque classe d’objets du corpus
VOC2009.

coefficient de fusion est choisie en effectuant un apprentissage sur ’ensemble T'rain et en
effectuant une reconnaissance sur I’ensemble Val.
la figure 4.13 montre les résultats obtenus de 'application de cette approche sur 'en-

semble de test VOC2009 aprés avoir fixé le seuil de longueur pour chaque classe.

Remarques :

— Nous remarquons qu’en général pour les classes o le seuil de longueur est élevé (bird,
bus, chair et person) la contribution des Phrases Agrégatives est plus importante que
celle de Phrases individuelles (o« < 0.5). Et le poids des Phrases individuelles®° est
élevé quand le seuil est bas (le cas des classes aeroplane, bicycle, sofa et tv/monitor.).

Il existe quelques exceptions :

1. Un seuil bas et un poids élevé des Phrases Agrégatives, comme c’est le cas

30. Rappelons que la somme des poids des scores des Phrases Agrégatives et individuelles est égale a
1.
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Précision moyenne
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FIGURE 4.13 — Précisions moyennes obtenues par I’application de ’approche des Phrases
Visuelles connexes controlées par leurs longueurs sur le corpus VOC2009.

pour la classe boat. Cela signifie que le regroupement des Phrases de petites
longueurs (1 et 2) fait émerger des propriétés visuelles qui jouent un role décisif

dans l'identification de I'objet.

2. Un seuil est élevé et un poids des Phrases Agrégative bas, comme pour la
classe potted plant. Ce cas signifie qu’a partir d’une longueur élevée, les Phrases

individuelles sont descriptives pour les objets de la classe en question.

— Pour une classe donnée, si le seuil de longueur est élevé et le poids des Phrases
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Agrégatives est également élevé, cela veut dire que les informations visuelles sont
réparties partout dans l'image (quand le seuil est élevé la Phrase Agrégative d’une
image dans beaucoup de cas contient la plupart des régions d’intérét de 'image), et
la classe est mieux identifiée en analysant simultanément des informations visuelles
venant des différentes parties de I'image. Tandis que, quand le seuil de longueur
est petit et que le poids des Phrases Individuelles est élevé, cela veut dire que la
classe en question est identifiable au travers des informations visuelles locales. Cela
veut dire que ces objets visuels ont des parties descriptives, et une fois ces parties

identifiées, 'objet peut I'étre & son tour.



4.4. Discussions

— Concernant les cas ot le seuil est élevé et le poids des Phrases Agrégatives est bas, ou
le seuil est bas mais le poids des Phrases Agrégatives est élevé ; nous pensons que les
deux types de Phrases (individuelles et agrégatives) jouent des roles complémentaires
dans l'identification des objets dans 1'image.

— Les résultats montrent de bons scores de précision moyenne pour plusieurs classes
d’objets (aeroplane, boat, bus, cat, chair et person). Cependant les deux classes potted
plant et bottle restent difficiles & reconnaitre. Comme nous ’avons indiqué en 4.1.1,
les objets visuels de ces deux classes sont généralement de petites tailles et ont des
contextes d’occurrences hétérogénes ce qui rend difficile la description d’extraites
des informations visuelles descriptives au niveau local (Phrases individuelles), et au

niveau global (Phrases agrégatives).

4.4 Discussions

La figure 4.14 récapitule les résultats des trois meilleures approches selon leurs valeurs

de M AP. Et le tableau 4.7 montre la M AP obtenue pour ces cinq approches.

0,9
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FIGURE 4.14 — Résultats des trois meilleurs approches sur le corpus VOC2009.

En regardant les résultats de ces approches nous constatons que :
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Approche | Pvi Pvo Pvoc | Pvconx | PvconxLi
MAP 0,3474 | 0,3064 | 0,3295 | 0,2624 | 0,3669

TABLE 4.7 — La M AP obtenue pour chaque approche instance.

— L’approche de Phrases connexes controlées par leurs longueurs Pvconx L a les meilleurs
résultats en terme de M AP (0,369) et en terme de précision moyenne pour toutes
les classes d’objets, sauf pour les classes potted plant et bottle 'approche de Phrases
des objets et de leurs contextes d’occurrence Pvoc a obtenu des résultats légérement
supérieurs (Pvoc a obtenu une précision moyenne de 0,1886 pour bottle et 0,1826
pour potted plant, PvconzL a obtenu 0,1868 et 0,1809 respectivement). La M AP
de cette approche est supérieure de +6,2 % de celui de approche classique de sac
de mots visuels Pvi, et de +12 % de Pwoc.

— L’approche classique de sac de mots visuels Pvi est en général meilleure que Pvoc, sa
M AP est de 0,3474, tandis que la M AP de Pvoc est égale & 0,3295 (Pvoc est meilleur
de 5 %). Six classes d’objets ont eu une meilleure précision moyenne dans approche
Puoc (boat, bottle, cow, potted plant, sofa, tv/monitor); pour ces classes la prise en
compte des contextes d’occurrence et des objets visuels séparément a montré son
intérét malgré le fait qu’on utilise des phrasages différents dans ’apprentissage et la
reconnaissance. Cependant, dans le reste des classes 'approche Puvi était meilleure,
surtout pour les objets bus (+20 %), dining table (+14 %), train (11,5 %) et person
(+9 %). Nous pensons que les résultats supérieurs de Pvi sont dus a l'usage d’un
méme phrasage pour I'apprentissage et la reconnaissance, ce qui est impossible dans
Pooc.

— Dans toutes les approches la classe person a toujours la meilleure précision moyenne,
suivie de la classe aeroplane. Les bons résultats de la classe person sont dus au
nombre élevé de ces objets visuels dans les images du corpus VOC2009 ou la pro-
babilité d’avoir un objet visuel person et de plus de 30 %. La classe aeroplane est
bien identifiée parce que le phénomeéne de variations visuelles de cette classe ne sont
pas trés remarquables, les objets de cette classe ont des formes peu variées (souvent
les deux ailes sont visibles et bien identifiées par les régions Harris-Laplace) et des
contextes d’occurrence sont également peu variés (le ciel ou l'aéroport).

— Les trois classes bottle, potted plant et sofa ont toujours les précisions moyennes les
plus basses par rapport aux autres classes. Les objets visuels de bottle, potted plant

sont de petites tailles avec des contextes d’occurrence trés variés (le cas de bottle et
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potted plant), et les objets sofa ne contiennent pas suffisamment de régions d’intérét
Harris-Laplace.

— L’approche PvconxL a réussi a améliorer la précision moyenne de la classe sofa de
+15,5 % par rapport a Pvoc, et de +27,8 % par rapport a Pvi. Cela montre 'intérét
de la combinaison des deux types de Phrases Visuelles (individuelles et agrégative),
qui donne de bons résultats pour cette classe difficile.

— Les deux approches PvconxL et Pvoc produisent de meilleurs annotations par rap-
port & leurs versions simples Pvconz et Pvo respectivement. Ces deux approches
réalisent une fusion de scores de reconnaissance de deux types de Phrases Visuelles,

ce qui montre 'importance de telle fusion.

Le dernier point abordé ci-dessus nous a amené a effectuer des fusions tardives entre
les résultats de différentes approches. Comme nous avons appliqué avec succés la fusion
dans PvconxL et Puvoc, cela nous encourage a effectuer une fusion identique entre les

résultats des approches. Cette fusion est expliquée dans la section suivante.

4.5 Fusion tardive

Nous avons décidé d’appliquer une fusion tardive par combinaison linéaire pondérée
des scores de reconnaissance renvoyés par les trois meilleures approches Puvi, Pvoc et
PuvconxL. Aprés le succés de cette fusion dans les approches Pvoc et PvconxL, nous
pensons que nous pouvons améliorer les résultats en appliquant cette fusion entre les ap-

proches.

La fusion appliquée suit le méme schéma que celui décrit dans les formules 3.19 et 3.26

dans les pages 81 et 90 respectivement. Cette fusion est définie comme suit :
cl o cl cl cl
SCOT€fpnage—1 = Qel X SCOTEDy; + By X sC0T€p 00 4+ (1 — et — Ber) X SCOTEPy ey, (4.7)

avec :
— score$,;, score$, .. et score$, . les scores de reconnaissance de la classe ¢l attri-
bués par Pvi, Pvoc et PvconxL respectivement a une image [ ;
-y, B sont les poids des scores de Pvi et Pvoc respectivement pour la classe ¢l ;
— Le poids du score de PvconxL attribué a [tmage I est calculé a partir des deux

autres poids cug, Ba parce que la somme des poids est égale a 1. Ce poids est donc
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Classse d’objets | gy Ba | 1 —ayg— By
aeroplane 0,35 | 0,25 0,4
bicycle 0,45 | 0,1 0,45
bird 0,6 | 0,35 0,05
boat 0,5 | 0,2 0,3
bottle 0,1 | 0,2 0,7
bus 0,55 | 0,15 0,3
car 0,15 ] 0,1 0,75
cat 0,3 | 0,25 0,45
chair 0,3 | 0,2 0,5
cow 0,056 | 0,3 0,65
diningtable 0,1 | 0,25 0,65
dog 0,3 | 0,45 0,25
horse 0,4 | 0,25 0,35
motorbike 0,35 | 0,15 0,5
person 0,55 | 0,25 0,2
pottedplant 0,4 | 0,35 0,25
sheep 0,45 | 0,3 0,25
sofa 0,3 | 0,1 0,6
train 0,3 | 0,1 0,6
tvmonitor 0,35 | 0,35 0,3

TABLE 4.8 — Les poids des scores des approches Pvi, Pvoc et PvconxL choisis pour la
fusion tardive.

égal o 1 — ayq — B

Comme nous avons fait pour toutes les autres approches, 'optimisation des paramétres
(poids) est réalisée sur ’ensemble de validation ’ensemble val, sachant que les apprentis-
sages de toutes les approches fusionnées sont effectués en se basant sur I’ensemble train.
Le tableau 4.8 montre les poids choisis des scores de chaque approche par classe d’objets,

et la figure 4.15 montre les résultats obtenus par 'application de la fusion avec ces poids.

Nous remarquons que les résultats sont améliorés :

— auniveau du M AP : +13 % par rapport au M AP de la meilleure approche Pvconx L,
+18 % par rapport & Puvi et +22 % par rapport & Pvoc;

— au niveau de toutes les classes d’objets : 1a seule classe ol la fusion n’a pas réussi a
améliorer la précision moyenne est la classe sofa (+0,16 % par rapport a la meilleure

précision moyenne pour cette classe obtenue par PvconxzL). Pour les autres classes,
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FIGURE 4.15 — Résultats de la fusion des trois meilleures approches sur le corpus
VOC2009.

I'amélioration varie de +2,2 % (dining table) a +24 % (bottle).

Afin de savoir si une différence entre deux approches s’avére statistiquement signifi-
cative, nous avons opté un test bilatéral non-paramétrique de Wilcoxon [Wil45| sur les
précisions moyennes AP obtenues par chaque couple d’approches, avec un seuil de signi-
fication de 5 %. Le tableau 4.9 montre les résultats de ces tests, chaque cellule correspond
a un test effectué sur les résultats de deux approches, une marque () indique que la dif-
férence entre les deux approches est statistiquement significative, et quand cette marque
est soulignée (x), cela indique que la M AP de ’approche en ligne est supérieure a celle
de 'approche en colonne; et 'absence de ce sous-lignement montre que ’approche en
colonne & une M AP supérieure & celle de 'approche en ligne. La marque (A) indique que
la différence entre deux approches n’est pas statistiquement significative. Puisque le test
appliqué est un test bilatéral, le tableau est symétrique ; nous présentons donc juste sa

partie triangulaire supérieure.

Ce tableau confirme la derniére remarque que nous avons faite dans la section précé-
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Pvi | Pvo | Pvoc | Pveconx | PveconxL | Fusion tardive
Pvi * A * * *
Pvo * * * *
Pvoc * * *
Pvconx * *

TABLE 4.9 — Résultat du test de Wilcoxon entre chaque paire d’approches appliquées ainsi
que la fusion tardive.

dente 4.4 : les deux approches PvconxL et Pvoc utilisant la fusion des résultats provenant
de deux types de Phrases obtiennent de meilleures annotations par rapport a leurs ver-
sions simples Pvconx et Pvo basées sur un seul type.

Ce tableau montre également que les deux approches Puvi et Pvoc, ne sont pas si-
gnificativement différentes, ceci veut dire que la prise en compte des objets et de leurs
contextes d’occurrence indépendamment comme nous 'avons effectuée est équivalente en
terme de précision moyenne au regroupement de toutes les régions d’intérét dans 'image
sans distinction entre celles des objets et celles des contextes.

Enfin, la fusion tardive améliore d’une facon significative les résultats des approches

fusionnées. Cela montre I'intérét de la fusion entre différents points de vue sur 'image :
1. un point de vue « image objet »représenté par 'approche Puvi;
2. un point de vue « image d’objet »représenté par Pvoc;
3. un point de vue mixte « image objet » et « image d’objet » représenté par PvconxL.

Les résultats obtenus montrent que ces points de vue sont complémentaires. Pour une
classe donnée, les images qui contiennent un de ces objets sont ordonnées différemment
par chacune des approches. Des objets qui sont mal reconnus par une approche peuvent
étre bien reconnus par une autre et vice versa; ce qui rend la fusion entre les approches

utile pour cette tache d’annotation.

En comparaison avec les résultats officiels de la compétition VOC2009, la valeur M AP
de notre fusion est située a la position 31 sur 48. La meilleur approche a obtenue une M AP
de 66,48 %, et la moyenne des M AP est de 46,28 %. Nos résultats moyens sont dus a
l'utilisation d’un seul descripteur du contenu visuel (rgSIFT), sachant que la plupart des
approches évaluées & VOC2009 se basaient sur de nombreux descripteurs ou de nombreuses
techniques d’apprentissage (les approches obtenant les 14 meilleures M AP ont utilisé entre

4 et 7 descripteurs, jusqu’a la position 24 les approches utilisent plusieurs techniques de
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description et d’apprentissage).
D’aprés les informations fournies avec les soumissions officielles, seules deux approches

utilisaient uniquement un descripteur et une méthode d’apprentissage :

1. L’approche, notée IIR_SVM-ROI-IC, utilise un modéle de sac de mots visuel, les
sacs correspondent a des zones issues d'une décomposition spatiale réguliére (le
nombre de zones n’est pas précisé). L’apprentissage dans cette approche est effectué
via une SVM en utilisant une fonction de noyau basée sur l'intersection des histo-
grammes des sacs de mots. Cette approche a obtenu une MAP de 46,70 %. Cela

montre l'intérét d’appliquer des noyaux adaptés a la nature des données.

2. L’approche, notée ALCALA LAVW, utilise une construction du vocabulaire visuel
basée sur un algorithme de clustering (k—means) qui tient compte des informations
spatiales sur régions d’intérét en plus de leurs descripteurs. Cette approche a obtenu
une M AP de 41,95 %. Cela montre que notre prise en compte des relations spatiales

entre les régions d’intérét a une meilleure performance sur le corpus VOC2009.

4.6 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons expérimenté toutes les approches instances du modéle

général d’annotation proposé dans le chapitre 3.

Nous avons présenté les éléments communs entre toutes les approches, ces éléments

sont :

1. le corpus d’évaluation VOC2009 : ce corpus fournit le vocabulaire d’annotation qui
contient 20 symboles représentant 20 classes d’objets. Il fournit aussi un ensemble
d’images annotées divisé en deux sous-ensemble train et val pour effectuer 'appren-
tissage et 'optimisation des parameétres. Il impose également la mesure d’évaluation
qui est la précision moyenne par classe d’objets et la précision moyenne générale

M AP pour toutes les classes.

2. un apprentissage supervisé utilisant une machine a vecteurs de support SV M : ce
technique d’apprentissage est utilisée pour apprendre les descripteurs des Phrases
Visuelles associées a des symboles d’annotation via une technique de labélisation

propre a chaque instance.
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Les instances proposées différent au niveau du phrasage, et particuliérement au niveau
de la fonction regroupement des régions. Les phrasages partagent la méme fonction de
segmentation en régions d’intérét Harris-Laplace et la méme technique de description des
groupes de régions, cette technique est la représentation en sac de mots visuels de 4000
dimensions dont les mots visuels sont les centroides des clusters des descripteurs des ré-
gions d’intérét rgSITF'T.

Aprés avoir présenté les éléments communs entre les approches, nous avons détaillé
les paramétres et les contraintes techniques (si elles existent) de chaque approche, et nous
avons présenté et commenté les résultats obtenus. Les expérimentations menées sur le

corpus VOC2009 montrent que :

1. le changement de la fonction de regroupement des régions a un impact non-négligeable

sur la qualité de 'annotation ;

2. Papproche basée sur un regroupement des régions connexes controlé par les lon-
gueurs des groupes créés Pvconx L donne des résultats supérieurs a ceux des autres

approches.

Enfin, nous avons proposé d’effectuer une fusion tardive entre les résultats des trois
meilleures approches afin d’obtenir une meilleure annotation. A travers cette fusion, nous
avons montré que les approches adoptant différents points de vue sur I'image (« image
objet », « image d’objet »et point de vue mixte) ont des roles complémentaires dans
I'annotation automatique (la fusion améliore significativement la M AP de la meilleure

approche de +13 %).
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5.1. Synthese et contributions

5.1 Synthése et contributions

Le travail présenté dans cette thése s’intéresse a 'annotation automatique d’images,
I'objectif étant d’étudier 'impact des différents éléments contribuant au processus d’an-
notation, surtout dans un contexte d’annotation par classe d’objets. Ce type d’annotation

est difficile & cause du phénoméne de grandes variations visuelles des classes d’objets.

Pour mener cette étude, tout en ayant pour objectif de faire face aux variations visuelles
des classes d’objets, nous avons défini un modéle général d’annotation automatique fondé

sur 'apprentissage supervisé. Ce modéle tient compte de plusieurs éléments :
1. le vocabulaire d’annotation,
I’ensemble d’images considéré,
les vérités terrain associées aux images d’apprentissage,
les modes d’extraction du contenu visuel des images, appelés modéles de phrasage,

les techniques d’apprentissage supervisé et de reconnaissance,

AR AN R

la méthode d’évaluation des résultats de annotation.

Ce modéle général permet d’organiser et de structurer les approches d’annotation au-
tomatique, ce qui facilite leur comparaison. Le respect d’un tel modéle lors de la définition
d’une nouvelle approche permet de standardiser la présentation des approches et d’opti-

miser leurs paramétres d’une fagon claire.

Un autre point fondamental sur lequel le travail se focalise est le modéle de phrasage
(point 4. ci-dessus). Il comprend trois fonctions successives permettant I'extraction du

contenu visuel d’image :
1. la segmentation d’image en région,
2. le regroupement des régions,
3. la description des groupes créés.

Le résultat de 'application successive de ces fonctions est un ensemble de groupes de
régions, chaque groupe forme avec son propre descripteur visuel ce que nous appelons une
Phrase Visuelle. Le contenu visuel dans notre modéle est donc représenté sous forme de

Phrases Visuelles.
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Pour effectuer un apprentissage supervisé sur les descripteurs des Phrases, une straté-
gie de labélisation doit étre appliquée pour associer des symboles d’annotation aux Phrases
Visuelles d’un ensemble d’images annotées (I’ensemble d’apprentissage). Pour annoter des
nouvelles images, des Phrases Visuelles sont construites a partir d’un phrasage (qui peut
étre différent que celui appliqué sur les images de I’apprentissage), puis les descripteurs
de ces Phrases sont analysés par des modéles de reconnaissance générés par la méthode
d’apprentissage. Suivant cette analyse, des scores de reconnaissance des classes d’objets

sont attribués a 'image.

Si de nombreux travaux ont pour objectif de réaliser un processus d’apprentissage sur
des descripteurs visuels extraits des régions d’images, les questions liées a la sélection des
régions pour l'analyse simultanée de leurs informations visuelles sont peu étudiées. C’est
la raison pour laquelle nous avons choisi d’étudier plusieurs fonctions de regroupement
des régions adoptant différents points de vues sur I'image (« image objet », « image d’ob-
jet » et point de vue mixte « image objet » et « image d’objet »), tout en fixant les autres

fonctions du phrasage et les autres éléments du modéle d’annotation.

Les résultats expérimentaux des approches instances proposées sur le corpus VOC2009
ont montré une meilleure qualité d’annotation pour une approche adoptant un point de
vue mixte sur I'image. Le phrasage de cette approche applique un regroupement prenant
en compte d’une relation topologique (la connexité) entre les régions d’intérét et des
longueurs des groupes créés. Les expérimentations ont montré que la fusion tardive entre
les résultats des approches adoptant différents points de vue sur I'image ameéne & une

amélioration significative des résultats de 'annotation.

5.2 Perspectives

5.2.1 Projet & court terme : localisation des objets visuels & base
de Phrases Visuelles connexes
Comme nous I'avons indiqué dans I'approche de Phrases Visuelles connexes Pvconx 3.4.4,
les Phrases connexes (qui sont les Phrases individuelles dans I'approche PvconzL) obte-

nant des scores de reconnaissance élevés pour une classe donnée, indiquent non seulement

Pexistence des objets visuels de cette classe, mais aussi les localisations potentielles de ces
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objets. Les objets recherchés se trouvent autour de ces Phrases.

Scores élevées

FIGURE 5.1 — Phrases obtenant des scores de reconnaissance élevés pour la classe chien.

Afin de localiser les objets, nous envisageons de proposer des techniques des segmen-
tations basées sur les Phrases Visuelles connexes. Cette segmentation estime les empla-
cements des objets en regroupant les pixels qui se trouvent dans I'enveloppe convexe qui
englobe toutes les régions d’intérét appartenant & des Phrases de scores de reconnaissance
élevés. La figure 5.1 montre des Phrases connexes obtenant des scores de reconnaissance
élevés pour la classe chien. La figure 5.2 présente une segmentation basée sur une enve-

loppe convexe englobante (en couleur jaune) des régions des Phrases des scores élevés.

Par rapport a notre modéle général, cette proposition se situe dans le modéle de
reconnaissance Rco. Le modéle de reconnaissance va se baser sur un seuil a partir lequel

un score est jugé élevé. Ce seuil peut différer selon la classe considérée.
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FIGURE 5.2 — Segmentation a base de Phrases Visuelles connexes.

5.2.2 Projets & moyen et long terme
Prédiction des éléments d’annotation adaptés aux classes d’objets

Nous avons présenté dans ’état de ’art de nombreuses techniques pour I'extraction
et 'apprentissage du contenu visuel d’images. Cette variété rend 'exploration de 'espace
des paramétres de notre modéle d’annotation pour un grand nombre de classes d’objets

une tache trés cotteuse, voire méme impossible.

Pour permettre un passage a I’échelle de nos propositions, il faut donc pouvoir pré-
dire des « classes » de phrasages et de techniques d’apprentissage adaptées aux classes
d’objet. Une telle organisation, idéalement, définirait a la fois les techniques de phrasage
et d’apprentissage les mieux adaptés a une classe d’objets en fonction de ses spécificité,

ainsi les plages des valeurs des paramétres.

L’idée de l'adaptation a montré son intérét dans l'approche de Phrases connexes
controlées par leurs longueurs (cf. 3.4.4), dans cette approche un seul paramétre (la lon-
gueur des Phrases connexes) s’adapte a chaque classe d’objets. L’introduction de ce pa-
rameétre adaptatif a réussi a améliorer d’une fagon significative les résultats de la version

simple de cette approche dont les Phrases ne s’adaptent pas aux classes (cf. 3.4.4).
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Une premiére étape pour cette idée d’adaptation est d’effectuer une étude sur l'effet de
tous les paramétres de notre modéle général sur la qualité d’annotation relative aux diffé-
rentes classes d’objets. Cette étude permettrait également de capitaliser la connaissance
sur les parameétres relatifs aux classes d’objets. Ensuite, en fonction de cette connaissance
nous pourrons classer ces éléments selon leur capacité d’annotation des différentes classes
d’objets.

Par exemple, nous avons remarqué lors de nos expérimentations que les objets de
la classe sofa ne sont pas suffisamment identifiés par le détecteur Harris-Laplace parce
qu’ils n’ont pas de coins, alors que ce détecteur extrait davantage des régions d’intérét
correspondant au coins. Ce probléme pourrait étre résolu en choisissant une fonction de
segmentation adaptée avec cette classe.

Prenons un autre exemple : si les objets d’'une nouvelle classe occurrent dans des
contextes trés variés, nous pouvons nous adresser directement aux classes déja étudiées et
qui ont des propriétés proches de la nouvelle classe. Cela nous permettrait de sélectionner

les paramétres adaptés aux contextes d’occurrence complexes.

Vers une ontologie visuelle et sémantique pour la recherche d’images

Nous avons montré dans 1'état de Uart (cf. section 2.4.1) que les relations entre les
mots visuels décrivant des régions d’intérét individuelles et les classes d’objets sont am-
bigiies et polysémiques. Cela empéche de traiter les mots d’un vocabulaire visuel comme
les mots textuels (qui sont beaucoup moins ambigus). Comme les Phrases Visuelles sont
des groupes de régions d’intérét, elles sont potentiellement moins ambigiies et moins po-

lysémiques que des régions d’intérét individuelles (cf. section 2.4.2 de I'état de lart).

Dans le domaine de recherche d’information textuelle, les techniques de retour de per-
tinence permettent a un systéme d’utiliser des « jugements » utilisateurs et de les exploiter
afin d’améliorer I'indexation des document et le traitement des requétes. Cette idée peut
étre appliquée dans le domaine d’annotation automatique et de recherche d’images. Les
jugements utilisateurs peuvent amener a ’exploitation des relations :

— entre les Phrases Visuelles et les classes d’objets;

— entre les Phrases Visuelles elles-mémes ;

— entre les classes d’objets elles-mémes.
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Ces différents types de relations nous améneront a construire une ontologie contenant
a la fois des informations sémantiques et visuelles. Cela peut aider & améliorer les résultats
de 'annotation automatique et de la recherche d’image en appliquant des techniques de
raisonnement et d’exploitation d’ontologies appliquées actuellement uniquement dans les
ontologies du domaine textuel. La figure 5.3 montre une telle ontologie et les relations

potentielles a détecter via des techniques de retour de pertinence.
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FIGURE 5.3 — Ontologie visuelle et sémantique.

Dans le contexte de notre modéle d’annotation automatique, la construction d’une
telle ontologie sera effectuée dans I'étape d’apprentissage App. Cette étape adopterait
donc un apprentissage incrémental qui analyse les retour de pertinence des utilisateurs

afin d’extraire les différentes de relations pertinentes.
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Abstract

This thesis aims to propose a general model for automatic image annotation in
the context of image retrieval. Seeking images requires abstract symbolic representations
of theit semantic content (words, concepts ...) to satisfy the users information needs.
While many studies have aimed to define a machine learning process of visual descrip-
tors extracted from image regions, issues related to choices and grouping of descriptive
and discriminative regions of different object classes are less studied. Visual variations of
obects of a class cause serious problems for annotating images by object classes. These
variations are caused by several factors : changes in scale, rotation and chages in bright-
ness, in addition to variations of shapes and colors proper to any given object. Our work
also aims to minimize the negative impact of this phenomenon. In this work, the passage
from visual signal to its meaning is defined based on an intermediate representation called
« Visual Phrases ». These Phrases represent sets of regions of interest grouped according
to a predetermined topological criterion. A learning process can detect relationships be-
tween Visual Phrases and object classes. Several evaluations of this approach have been
conducted on the VOC2009 corpus. The results show the significant imact of the mode of
grouping of regions of interest, and that a grouping based on spatial relationships among

these regions gives the best results in terms of average precision.

Keywords: Automatic images annotation, Annotation model, Visual Phrase, Machine

learning, Visual vocabulary.



Résumé

Ce travail de thése a pour objectif de proposer un modéle général d’annotation auto-
matique d’images pour la recherche d’information.La recherche d’information sur les do-
cuments images nécessite des représentations abstraites symboliques des images (termes,
concepts) afin de satisfaire les besoins d’information des utilisateurs. Si de nombreux
travaux ont pour objectif de définir un processus d’apprentissage automatique sur des
descripteurs visuels extraits des régions d’images, les questions liées aux choix et aux
regroupements des régions descriptives et représentatives des différentes classes d’objets
sont peu étudiées. Les variations visuelles des objets d’une classe donnée posent de sé-
rieux problémes pour 'annotation par classes d’objets. Ces variations sont causées par
plusieurs facteurs : changements d’échelle, rotation et changements de luminosité, en sus
de la variabilité de forme et de couleur propre a chaque type d’objet. Notre travail vise
aussi & minimiser 'impact négatif de ce phénoméne. Dans ce travail, le passage du signal
au sens se fonde sur une représentation intermédiaire appelée « Phrases Visuelles »qui
représentent des ensembles de régions d’intérét regroupées selon un critére topologique
prédéfini. Un processus d’apprentissage permet de détecter les relations entre les Phrases
Visuelles et les classes d’objets. Ce modéle d’annotation a fait 'objet de nombreuses éva-
luations sur le corpus VOC2009. Les résultats obtenus montrent I'impact significatif du
mode de regroupement des régions d’intérét, et qu'un regroupement prenant en compte
les relations spatiales entre ces régions donne des meilleurs résultats en terme de précision

moyenne.

Mots-clés: Annotation automatique d’images fixes, Modéle d’annotation, Phrase Vi-

suelle, Apprentissage automatique, Vocabulaire visuel.



