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Introdution
L'augmentation roissante des apaités de prodution, de stokage et de di�usiondes douments multimédias rend l'aès à l'information utile de plus en plus di�ile. Dèslors que le nombre de douments qui omposent une olletion dépasse la entaine, il estfastidieux de reherher manuellement un doument partiulier ou un sous-ensemble deette olletion. La mise en plae d'outils automatiques d'organisation et de reherhede douments est don indispensable.Le développement des nouvelles tehnologies a également entraîné une diversi�a-tion de es douments. Ces derniers peuvent omporter du texte, des images, du son,des vidéos ou une ombinaison de es di�érents éléments. A�n d'organiser et de reher-her au mieux es douments, les outils doivent prendre en ompte ette diversité. Cettethèse s'intéresse à la représentation de douments multimédias permettant d'exploiterles di�érentes informations ontenues dans les douments et plus partiulièrement lesinformations textuelle et visuelle.Après avoir introduit le ontexte général dans lequel se situe ette reherhe, nousdétaillerons les problématiques auxquelles nous nous sommes intéressés. En�n, nousprésenterons les objetifs et l'organisation de e mémoire.Contexte du travail : aès à l'information multimédiaAve le développement des terminaux mobiles et embarqués, les utilisateurs sontde plus en plus assistés par des outils qui tentent d'exploiter le maximum d'informa-tion disponible pour répondre à leurs besoins. Un utilisateur qui souhaite par exempleréaliser un ahat, peut se voir proposer une liste de produits en fontion de ses préfé-renes et de son historique de ommandes. Ces systèmes de reommandation sont trèsprésents sur les sites marhands et exploitent tous les ahats e�etués par l'ensembledes utilisateurs du système. Ave l'augmentation des plateformes de réseaux soiaux,les relations entre les di�érents utilisateurs sont également très utilisées pour onseilleres derniers. Toutes es informations sont très hétérogènes et rendent di�ile la miseen plae de systèmes permettant de répondre à tous les besoins de tous les utilisateurs.Dans la suite, nous nous intéresserons plus partiulièrement aux situations où unutilisateur a un besoin partiulier d'information. Pour satisfaire e besoin, il disposed'une olletion de douments omposés d'images, de texte ou d'une ombinaison desdeux. Pour l'assister et lui éviter d'étudier haque doument de la olletion, il peut



4 Introdutionutiliser des outils automatiques de atégorisation et de reherhe d'information. Cesoutils permettent d'organiser les douments de la olletion omme l'illustre la �gure 1.Dans ertains as, l'utilisateur peut exprimer son besoin sous la forme d'une requêteomposée de quelques mots ou d'une ou plusieurs images. Les systèmes de reherhed'information (SRI) ont alors pour objetif de fournir une liste triée de doumentssensés répondre au besoin de l'utilisateur. Dans d'autres as, l'utilisateur ne peut pasexprimer son besoin par une requête et il préférera reherher dans un sous-ensemble dedouments de la olletion. Ce sous-ensemble sera formé de quelques douments ayantpar exemple un thème ommun dans lesquels l'utilisateur sera suseptible de trouver laréponse à son besoin. C'est la atégorisation de douments qui, à l'aide d'un lassi�eur,regroupe les douments similaires en atégories.

?

Fig. 1 � Présentation de la atégorisation et de la reherhe d'information pour répondreau besoin d'un utilisateur.Quel que soit le ontexte de travail, nous utiliserons une représentation des dou-ments par sa de mots. Si l'ordre des mots dans un doument permet d'analyser et deomprendre en détail son ontenu, il n'est pas forément néessaire pour extraire sonsujet prinipal. En e�et, quelques mots lés présents dans le doument su�sent souventà saisir le sujet de e dernier. Pour des douments textuels, l'approhe par sa de motsorrespond à une représentation sous la forme d'un ensemble non ordonné des motsextraits du texte. L'ensemble des mots possibles forme alors un voabulaire de motstextuels. Cette idée a ensuite été étendue à la représentation des images. Contraire-ment aux douments textuels où le voabulaire peut être onstruit diretement à partirdes mots présents dans les douments, l'approhe par sa de mots pour les images né-essite une étape préalable de réation d'un voabulaire de mots visuels à partir dearatéristiques loales extraites des images.



Introdution 5ProblématiquesLa représentation des douments en sas de mots néessite la réation d'un voa-bulaire spéi�que pour haque modalité, texte et image. En fontion de la modalitéonsidérée et du ontexte de travail, des problèmes se posent sur :� la rédution de la taille du voabulaire ;� l'extration et la pondération des mots visuels ;� la ombinaison des informations textuelle et visuelle ;� la séletion des atégories à assoier à un doument.Le voabulaire textuel se onstruit le plus simplement en utilisant les mots appa-raissant dans les douments de la olletion. Cependant, même pour un nombre réduitde douments, le voabulaire ainsi obtenu peut être de très grande taille. Prinipale-ment pour des raisons d'e�aité, mais aussi de performane des algorithmes, il estintéressant de réduire la taille de e voabulaire. Dans un ontexte de atégorisation,nous nous sommes demandés omment réduire e�aement la taille du voabulaire enfontion de la distribution des mots qui apparaissent dans des douments appartenantaux mêmes atégories.À la di�érene du voabulaire textuel, les mots visuels ne sont pas aussi bien dé�nis.Trois étapes prinipales peuvent être distinguées pour réer un voabulaire visuel :la détetion de points d'intérêt, la desription de aratéristiques loales autour dees points d'intérêt et leur quanti�ation. Nous avons étudié les di�érents problèmesliés à la réation d'un voabulaire visuel : omment déteter e�aement les pointsd'intérêts dans les images ? Quelles aratéristiques sont à aluler pour extraire le plusd'information utile possible ? Comment réer les mots visuels à partir de es desriptionsloales ? Combien de mots faut-il hoisir pour dérire les images ? Comment utiliser esmots pour représenter les images ?Les voabulaires ainsi réés pour haque modalité permettent de représenter lesdouments de la olletion. Cette représentation est ensuite utilisée pour lasser lesdouments en atégories ou pour les ordonner en fontion de leur pertinene pour unerequête posée par un utilisateur.Nous nous sommes demandés omment ombiner les modalités textuelles et vi-suelles, dans une tâhe de reherhe d'information multimédia. Dans e ontexte, l'uti-lisateur exprime son besoin sous la forme d'une requête omposée de quelques motstextuels ou d'une ou quelques images. La première approhe que nous avons envisagée,onsiste à n'utiliser qu'une seule partie, textuelle ou visuelle, de la requête. Notre but aensuite été de développer une seonde approhe exploitant les modalités onjointement.Pour ela, nous avons onsidéré un système de reherhe d'information qui ombinelinéairement les résultats obtenus par le système pour haque modalité. Plusieurs ques-tions peuvent alors se poser : est-il possible d'améliorer les résultats en exploitant lesdi�érentes informations ? Combien de modalités pouvons-nous ombiner ? Quel poidsdoit être aordé à haque type d'information (textuelle et visuelle) ?En�n dans le ontexte le plus simple de la atégorisation de douments, les dou-ments ne sont assoiés qu'à une seule atégorie. Pour réaliser ette atégorisation, desalgorithmes issus du domaine de l'apprentissage automatique sont utilisés pour géné-rer un lassi�eur qui pour un nouveau doument à lasser, retourne la atégorie quiest la plus probable. S'il existe plusieurs atégories, nous parlerons de atégorisationmultilasse. Dans ertaines appliations, dites de atégorisation multilabel, plusieursatégories peuvent être assoiées à un même doument. Dans e ontexte, nous souhai-



6 Introdutiontons exploiter les résultats des algorithmes de atégorisation multilasse : le problèmeest alors de séletionner le nombre de atégories à onserver pour un nouveau doumenten fontion de la pertinene des atégories retournées par le lassi�eur.ObjetifsLe prinipal objetif de notre travail est de proposer un modèle pour représenterles douments multimédias. Ce modèle doit pouvoir être utilisé pour des doumentsqui omportent une ou plusieurs images, du texte ou les deux. Il doit être en mesured'exploiter toutes les informations textuelles et visuelles disponibles et de les ombinerpour améliorer les résultats dans des ontextes de atégorisation de douments et dereherhe d'information.A�n de valider e modèle, nos reherhes ont été évaluées sur des olletions las-siques, mais également en partiipant à des ompétitions internationales omme Ima-geCLEF et INEX XMLMining [Moulin et al., 2008, Moulin et al., 2009, Géry et al.,2009, Largeron et al., 2010℄.Organisation du mémoireLe premier hapitre, onsaré à l'état de l'art, introduit tout d'abord les tâhes deatégorisation et de reherhe d'information ainsi que les mesures d'évaluation assoiées.Les approhes permettant de représenter et de fusionner les informations textuelle etvisuelle sont ensuite présentées.Le deuxième hapitre porte sur la représentation des douments textuels. Dans leontexte de la atégorisation, nous introduisons un nouveau ritère mettant en avant lesmots les plus représentatifs des atégories dans le but de réduire le voabulaire textuel[Largeron et al., 2011℄. Nous proposons également une nouvelle méthode de séletiondu nombre de atégories à assoier aux douments dans le adre multilabel [Largeronet Moulin, 2010℄.Le troisième hapitre s'intéresse à la représentation des images et s'inspire des ap-prohes lassiquement utilisées ave des données textuelles. Les images sont ainsi re-présentées à l'aide d'un modèle basé sur les sas de mots visuels. Les di�érentes étapesde réation du voabulaire visuel sont analysées et une étude sur la pondération desmots visuels ainsi que sur la fusion de di�érents desripteurs est réalisée dans le adrede la atégorisation d'images [Moulin et al., 2010a℄.Le quatrième hapitre se plae dans le ontexte de la reherhe d'information multi-média et étudie l'apport de l'information visuelle en ombinant linéairement les résultatsobtenus séparément sur haque modalité. Di�érentes approhes onsistant à apprendreles paramètres de ombinaison ont été onsidérées, soit en e�etuant une reherhe ex-haustive de la valeur optimale des paramètres de ombinaison, soit en le alulant defaçon analytique [Lemaître et al., 2009, Moulin et al., 2010b, Moulin et al., 2010℄.



Chapitre 1Représentation de douments multimédia
Ave le développement des nouvelles tehnologies et de l'internet, la reherhe s'estintéressée au problème de l'aès à l'information. L'information étudiée dans la suiteorrespond à des douments multimédias suseptibles de ontenir du texte et desimages. Ce hapitre est onsaré à l'état de l'art de la représentation de es doumentsmultimédias.Le problème de reherhe de douments dans une olletion ainsi que les approhesadoptés pour résoudre e problème seront tout d'abord introduits. Les modèles las-siques utilisés pour représenter les données textuelles, puis les images seront ensuiteprésentés. En�n, les di�érentes possibilités permettant de fusionner es deux typesd'information multimédia seront étudiées.1.1 Positionnement du problèmeDeux approhes prinipales peuvent être utilisées pour répondre au problème dela reherhe de douments dans une olletion : la atégorisation de douments et lareherhe d'information. La première onsiste à réduire le problème de la taille de laolletion en lassant en sous-atégories les douments similaires pour n'avoir à her-her que dans un sous-ensemble restreint de douments plut�t que dans la olletionomplète [Sebastiani, 2002℄. Cette approhe est par exemple exploitée par les annuairesou les portails de l'internet qui proposent une liste de sites lassés hiérarhiquement endi�érentes atégories [Dumais et Chen, 2000, Adami et al., 2003℄. Les plus onnus dees portails sont Google diretory 1, Yahoo diretory 2 et Open diretory projet 3.La seonde approhe, la reherhe d'information, onsiste à herher une liste dedouments pertinents pour une requête donnée dans l'ensemble des douments de laolletion préalablement indexés [van Rijsbergen, 1979, Manning et al., 2008℄. L'in-dexation est une phase qui onsiste à assoier des termes à des douments ; ela permeten formulant une requête omposée de termes de l'index, de retrouver plus failementles douments. Pour les douments textuels, l'indexation exploite diretement les motsextraits des douments. Pour les images, ette indexation n'est pas immédiate et peut1http://www.google.om/dirhp2http://dir.yahoo.om3http://www.dmoz.org



8 Représentation de douments multimédias'e�etuer par exemple à l'aide de mots lés assoiés aux images [Barnard et al., 2003℄.Ce proédé d'annotation peut être e�etué manuellement ou en utilisant des méthodesde atégorisation [Hanbury, 2008℄. Cette approhe visant à reherher des doumentsindexés est utilisée par les moteurs de reherhe omme Google1, Yahoo2, Exalead3.La démarhe générale sous-jaente à es deux tâhes est tout d'abord introduitepuis est suivie d'une présentation détaillée de la reherhe d'information et de la a-tégorisation. Un dernier paragraphe revient sur l'importane de la représentation desdouments.1.1.1 Présentation de la démarhe généraleQuelle que soit la tâhe onsidérée (reherhe d'information ou atégorisation dedouments), la démarhe générale est la même : dans un premier temps, les doumentssont dérits à l'aide d'un modèle de représentation qui permet ainsi de les manipulerplus failement. Ensuite, des outils de omparaison basés sur des mesures de similaritésont utilisés pour mettre en orrespondane les douments. En�n, la pertinene desrésultats issus de di�érentes méthodes est évaluée à l'aide de plusieurs ritères.Pour la reherhe d'information et la atégorisation de douments, l'évaluation desrésultats se base sur deux prinipaux ritères qui sont la préision (P) et le rappel(R). La préision mesure la proportion des douments pertinents retrouvés parmi lesdouments retournés alors que le rappel mesure la proportion de douments pertinentsretrouvés parmi les douments à retrouver. La �gure 1.1 illustre graphiquement esdeux ritères.

Fig. 1.1 � Illustration des ritères de préision et de rappel.De façon générale, il faut don proposer des systèmes qui retournent le plus de résul-tats pertinents, 'est-à-dire ayant un rappel élevé, tout en limitant le nombre d'erreurs,autrement dit ayant une préision élevée.1http://www.google.om2http://www.yahoo.om3http://www.exalead.fr



Positionnement du problème 9Un ensemble de douments D = {d1, . . . , di, . . . , d|D|}, est appelé olletion ou or-pus. Le nombre de douments de la olletion ou sa taille orrespond au ardinal del'ensemble D et sera noté |D|. Les douments onsidérés dans la suite peuvent être om-posés d'images ou de texte. Quand la nature du doument porte à onfusion, l'exposant
T sera utilisé pour représenter l'information textuelle et l'exposant V pour l'informationvisuelle.1.1.2 Reherhe d'informationPour reherher des douments dans une olletion donnée, un utilisateur peutexprimer sous forme de requêtes ses besoins. Pour un ensemble de requêtes Q =
{q1, . . . , qk, . . . , q|Q|} fournies par un ou plusieurs utilisateurs , le but d'un systèmede reherhe d'information est de retourner pour haque requête qk, une liste de dou-ments de D triée par pertinene. Une requête peut orrespondre à du texte, des imagesou une ombinaison des deux. La partie textuelle d'une requête est généralement forméede quelques mots [O'Keefe et Trotman, 2003, Kamps et al., 2005℄.1.1.2.1 Prinipes de la reherhe d'informationLes systèmes de reherhe d'information ont été introduits en bibliothéonomie a�nd'améliorer les tehniques de gestion et d'organisation des bibliothèques [Cleverdon,1991℄. Pour trouver une page partiulière dans un livre, l'utilisation d'un index estindispensable. Cette idée a été étendue dans les bibliothèques en utilisant un indexpermettant de retrouver les livres plus failement.L'utilisation des ordinateurs et de l'informatique en général a permis la mise enplae d'outils failitant le traitement de l'information et la réation automatique desindex. La reherhe d'information est devenu un domaine très atif es dernières années ;L'arrivée de l'internet a néessité la mise en plae d'outils beauoup plus performantspour traiter des quantités très importantes d'information [Kobayashi et Takeda, 2000℄.Un système de reherhe d'information possède deux parties prinipales illustréespar la �gure 1.2. La première onerne l'indexation des douments alors que la seondeorrespond à la reherhe elle-même.1.1.2.2 IndexationL'indexation a pour but de bien représenter les douments de la olletion a�n d'a-éder rapidement et e�aement à leur ontenu. Lire tous les livres d'une bibliothèquepermet de trouver eux qui ontiennent une information partiulière. Mais ette solu-tion n'est pas viable et il est néessaire d'utiliser une indexation pour retrouver plussimplement les livres intéressants pour la reherhe envisagée. Une indexation simple,mais néanmoins e�ae, est l'utilisation d'un index inversé. À haque terme est asso-iée la liste des douments qui ontiennent e terme à l'image d'un index présent à la�n d'un livre qui assoie à haque mot lé les pages orrespondantes. Pour un terme etun doument donnés, des informations omplémentaires peuvent être ajoutées selon lesbesoins omme le nombre d'apparitions du terme dans le doument. Ces informationssont ensuite utilisées pour représenter les douments de la olletion.



10 Représentation de douments multimédia
?

Fig. 1.2 � Représentation d'un système de reherhe d'information.1.1.2.3 ReherheLa reherhe orrespond à la phase du système qui produit une liste ordonnée dedouments suseptibles de répondre à une requête posée par un utilisateur. À partird'une requête qk, un sore est attribué à haque doument di de la olletion, noté
score(di, qk). Il évalue la pertinene entre la représentation du doument di et ellede la requête qk grâe à une fontion de mise en orrespondane. Il est ensuite utilisépour trier l'ensemble des douments de D par pertinene. Cela orrespond alors à lapertinene système.Dans le but d'obtenir de meilleurs résultats, le système peut modi�er la requêteinitiale fournie par l'utilisateur. Deux approhes prinipales peuvent être utilisées, soitglobalement en modi�ant la requête de l'utilisateur avant d'e�etuer une nouvelle re-herhe, soit loalement en demandant à l'utilisateur d'évaluer les résultats retournéspar le système à partir de la requête initiale.L'approhe globale inlut l'extension de la requête fournie par l'utilisateur en uti-lisant un thésaurus ou en la orrigeant. Le reours à un thésaurus est très pratiquéquand les appliations sont limitées à un domaine très spéi�que omme le thésaurusmédial MeSH (Medial Subjet Headings) 1. Dans un ontexte général, le thésaurusle plus utilisé en langue anglaise est Wordnet2, un thésaurus onstruit manuellement[Miller et al., 1990℄. D'autres approhes onstruisent automatiquement le thésaurus àpartir des douments de la olletion [Shütze, 1998℄. La requête initiale peut égalementontenir des erreurs qu'il est possible de orriger en herhant les mots les plus prohes1http://www.nlm.nih.gov/mesh/meshrels.html2http://wordnet.prineton.edu



Positionnement du problème 11en terme de distane d'édition ou de voisinage du mot [Kukih, 1992℄. La distaned'édition entre deux mots orrespond au nombre minimal d'insertion, de suppressionou de substitution qu'il faut e�etuer pour passer d'un mot à l'autre tandis que levoisinage des mots est généralement déterminé grâe aux n-grammes. Ces tehniquessont largement utilisées par les moteurs de reherhe. Par exemple, en herhant �urbleue, le moteur de reherhe Google orrige la requête et retourne les résultats pourla requête �eur bleue. Il propose également d'étendre ette requête en herhant être�eur bleue, �eur bleue des alpes ou �eur bleue paroles, �eur bleue étant une hansonde Charles Trenet.Contrairement à l'approhe globale, l'approhe loale traite dans un premier tempsla requête initiale proposée par l'utilisateur et lui demande ensuite d'évaluer la perti-nene d'un ertain nombre de douments retournés. Cela orrespond alors à la perti-nene utilisateur. Le jugement de pertinene qu'il porte sur es premiers doumentsest ensuite utilisé pour modi�er la requête en herhant à distinguer les mots qui sontprésents dans les douments pertinents. L'algorithme Rohio est le plus onnu pour ex-ploiter e retour de pertinene utilisateur et modi�er la requête en onséquene [Saltonet Bukley, 1990, Joahims, 1997, Moshitti, 2003℄.1.1.2.4 ÉvaluationL'évaluation d'un système de reherhe d'information s'e�etue généralement surune olletion test à l'aide d'un ensemble de requêtes Q pour lesquelles les doumentspertinents sont onnus pour haque requête. Pour une requête qk, le sous-ensemble
Dk = {dk,1, . . . , dk,i, . . . , dk,|Dk|} de D orrespond à l'ensemble des douments qui sontpertinents pour ette requête. Le résultat retourné par un système de reherhe d'infor-mation pour la requête qk est une liste Lk ordonnée de douments onsidérés pertinentset triés grâe au sore obtenu par la fontion de mise en orrespondane. Pour la re-quête qk, |Lk| noté également Nk, orrespond au nombre de douments de Lk. Le rang rorrespond au re doument retrouvé par le système parmi les Nk douments ; r est donompris entre 1 et Nk. Il existe plusieurs ritères qui permettent d'évaluer les systèmesde reherhe d'information [Kamps et al., 2008, Manning et al., 2008℄, les prinipauxités préédemment étant la préision et le rappel, et des extensions de es derniersomme la préision moyenne et la préision interpolée.Préision et rappelLa préision Pk(N) orrespond à la proportion de douments pertinents retrouvéspour la requête qk parmi les N premiers douments de Lk. Le rappel Rk(N) orrespondau rapport entre les douments pertinents pour la requête qk �gurant dans les N pre-miers douments et le nombre de douments pertinents à retrouver pour ette requête.
Pk(N) et Rk(N) s'obtiennent par :

Pk(N) =

∑N
r=1 relk(r)

N
Rk(N) =

∑N
r=1 relk(r)

|Dk|
(1.1)où relk(r) est une fontion binaire de pertinene qui vaut 1 si le doument plaéau rang r dans la liste Lk est pertinent pour la requête qk, 'est-à-dire s'il appartientà Dk, et 0 sinon. Les mesures de préision et de rappel alulées sur l'ensemble desrésultats retournés ne sont pas indépendantes. En général, augmenter l'une des deuxmesures fait diminuer l'autre. Par onséquent, pour se rendre ompte de l'e�aité



12 Représentation de douments multimédiad'un système, il onvient fréquemment de aluler la ourbe de préision-rappel. Cetteourbe s'obtient en parourant la liste des douments retournés par le système du pluspertinent au moins pertinent et en alulant pour haque rang la préision et le rappelorrespondant aux oordonnées du point à plaer sur la ourbe. L'allure générale deette ourbe est présentée par la �gure 1.3.

Fig. 1.3 � Allure générale d'une ourbe préision-rappel.Préision moyenneUne première extension de es ritères orrespondant à la préision moyenne APkest également utilisée pour évaluer les performanes d'un système de reherhe d'infor-mation. Elle se alule par :
APk =

∑Nk

r=1(Pk(r).relk(r))

|Dk|
(1.2)Les ritères de préision et de rappel sont alulés sur un ensemble de doumentsretournés par un système. Lorsque e système retourne une liste triée de douments, leritère de préision moyenne peut être utilisé ar 'est un ritère global qui prend enompte l'ordre dans lequel les douments ont été retrouvés.Préision interpoléeLa préision iPk[x] orrespond à la préision à un point de rappel donné x et sealule par :

iPk[x] =

{

max1≤r≤Nk
(Pk(r)|Rk(r) ≥ x) si x ≤ Rk(Nk)

0 sinon (1.3)
iPk est généralement donné pour un rappel de 0, 1 et représente don la préisionlorsque 10% des douments pertinents à retrouver ont été retrouvés.



Positionnement du problème 13Évaluation pour un jeu de requêtesPour évaluer globalement un système de reherhe d'information les moyennes desritères de préision moyenne (MAP ), de préision pour les N premiers douments(P@N) et de préision interpolée à un point de rappel donné x sont alulées surl'ensemble des requêtes Q par :
MAP =

P|Q|
k=1

APk

|Q| P@N =
P|Q|

k=1
Pk(N)

|Q| iP [x] =
P|Q|

k=1
iPk[x]

|Q|
(1.4)1.1.3 Catégorisation de doumentsLe problème de la reherhe d'un doument dans une olletion peut être simpli�é enutilisant des méthodes de atégorisation de douments. La atégorisation de doumentsfait appel à des méthodes issues du domaine de l'apprentissage automatique. Dans lapratique, un algorithme d'apprentissage exploite des observations extraites d'une popu-lation partiulière, appelé éhantillon d'apprentissage, pour produire un modèle. Dansle adre de l'apprentissage non supervisé, ou lassi�ation, l'objetif est de onstituerun modèle qui regroupe les observations semblables entre elles. La atégorisation dedouments onsidérée dans la suite s'insrit dans le adre de l'apprentissage superviséou lassement. L'objetif est alors de produire un modèle également appelé lassi�eur,noté φ, qui pour une nouvelle observation, orrespondant ii à un nouveau doument,prédit une étiquette qui doit orrespondre à la atégorie assoiée au doument, appelélabel. Le prinipe général de la atégorisation est illustré par la �gure 1.4. L'ensembledes atégories ou lasses qui peuvent être assoiées à un doument est représenté par

C = {c1, . . . , ck, . . . , c|C|}. Les di�érentes atégorisations qui existent, à savoir les a-tégorisations binaire, multilasse et multilabel, sont présentées avant d'introduire leslassi�eurs lassiques et les ritères qui permettent d'évaluer les résultats d'un lasse-ment.
?

Fig. 1.4 � Représentation générale de la atégorisation de douments.



14 Représentation de douments multimédia1.1.3.1 Catégorisations binaire, multilasse et multilabelLa atégorisation de douments fait partie des premiers prinipes d'organisation uti-lisés à l'origine dans les bibliothèques pour retrouver plus failement les ouvrages. Dès1627, le septième point énoné par Gabriel Naudé souligne l'importane de l'ordre et dela disposition que doivent garder les livres dans une Bibliothèque : ar il n'y a point dedoute que sans ielle toute nostre reherhe seroit vaine et nostre labeur sans fruit, puisque les livres ne sont mis et réservez en et endroit que pour en tirer servie aux oa-sions qui se présentent. Ce que toutesfois il est impossible de faire s'ils ne sont rangez etdisposez suivant leurs diverses matières, ou en telle autre façon qu'on les puisse trouverfailement et à point nommé. [Naudé, 1627℄. Il existe di�érentes lassi�ations biblio-graphiques, omme la lassi�ation déimale de Dewey1 ou la lassi�ation déimaleuniverselle2 qui répartissent les ouvrages en dix lasses, haque lasse étant déoupéeen dix divisions elles-mêmes déoupées en dix sous-divisions. Un ouvrage est ensuitelassé en lui assignant une atégorie omposée d'au moins 3 hi�res orrespondant àsa lasse, sa division et sous-division. Pour un livre de uisine, la lasse assoiée est 6(Tehniques), la division est 4 (Vie domestique) et la sous-division est 1 (Alimentation).D'autres hi�res séparés par un point sont ensuite ajoutés pour préiser la atégorie dulivre. Pour le livre de uisine, la atégorie �nale assoiée est 641.5.Pour retrouver failement un livre dans une bibliothèque, les lasses sont dé�nies detelle sorte qu'un livre ne puisse pas appartenir à plus d'une lasse. Cei orrespond àla atégorisation multilasse. Dans d'autres ontextes, il peut arriver qu'un doumentpossèdent plusieurs labels e qui orrespond alors, à la atégorisation multilabel.Dans la suite, pour un doument di, L(di) orrespondra à l'ensemble des labels quilui sont assoiés et L̂(di) l'ensemble des étiquettes qui ont été a�etées à di par unlassi�eur. Les labels et les étiquettes orrespondent à des atégories ou lasses de C,mais les labels représentent les lasses qui sont e�etivement assoiées à un doument,alors que les étiquettes orrespondent aux lasses qui ont été a�etées à un doumentpar un lassi�eur. Le but de la atégorisation est alors d'obtenir pour haque doument
di que L(di) soit égal à L̂(di). Quelle que soit la atégorisation onsidérée, le nombrede lasses possibles est toujours supérieur ou égal à deux (|C| ≥ 2). En e�et, quand uneseule lasse c1 est onsidérée, l'ensemble des atégories C possède deux lasses qui sontégales à la lasse c1 et à son omplémentaire c̄1. Lorsque l'ensemble des atégories Cest omposé de stritement deux lasses (|C| = 2) et que les douments ne possèdentqu'un seul label (L(di) = 1)), il s'agit d'une atégorisation binaire. En revanhe, si lenombre de lasses possibles est stritement supérieur à deux (|C| > 2) et le nombre delabels assoiés aux douments reste égal à un (L(di) = 1)), il s'agit d'une atégorisationmultilasse. En�n quel que soit le nombre de lasses possibles (|C| ≥ 2), la atégorisationmultilabel onsidère des douments pour lesquels plusieurs labels peuvent être assoiésaux douments (L(di) ≥ 1)). Un résumé de es di�érentes atégorisations possibles estdonné par la table 1.1.1.1.3.2 Algorithmes de atégorisationDans le ontexte de la atégorisation supervisée, un éhantillon de base orrespondà un ensemble de douments pour lesquels la représentation et la ou les lasses assoiéesà es douments sont onnues. Dans la pratique, et éhantillon de base est partitionné1http://www.ol.org/dewey2http://www.ud.org/guide.htm



Positionnement du problème 15Tab. 1.1 � Catégorisations binaire, multilasse et multilabel.Types de atégorisation |L(di)| = 1 |L(di)| ≥ 1

|C| = 2 binaire multilabel|C| > 2 multilasseen deux a�n de onstituer un éhantillon d'apprentissage DA et un éhantillon de test
DT . Le but est alors de onstruire un lassi�eur à l'aide de l'éhantillon d'apprentissage
DA. Ce lassi�eur permettra ensuite de prédire les lasses à a�eter à n'importe quelautre doument. L'évaluation du lassi�eur ainsi onstruit se fait à l'aide de l'éhan-tillon de test DT . Dans ertains as, l'évaluation peut aussi être faite en pratiquantune validation roisée (ou ross-validation) ; 'est-à-dire en partitionnant l'éhantillonde base en plusieurs éhantillons puis en itérant le proessus d'apprentissage sur l'en-semble des éléments à l'exeption de eux �gurant dans un des éhantillons qui serviraà l'évaluation. Cette validation est notamment utilisée lorsque la taille de la olle-tion est limitée et permet alors de mieux estimer les taux de préision et de rappel[Efron, 1983℄. Pour illustrer ette tâhe de atégorisation, les k plus prohes voisins, lelassi�eur naïf bayésien et les mahines à veteurs de support sont présentés dans unontexte de atégorisation binaire ou multilasse.
k plus prohes voisinsLe prinipe des k plus prohes voisins (ou kppv) onsiste à lasser pour un nouveaudoument di, la liste des k douments de l'éhantillon d'apprentissage les plus prohesselon une distane hoisie [Hinneburg et al., 2000℄. Le doument di est alors assoié àla atégorie majoritairement représentée parmi es k plus prohes voisins.

?

Fig. 1.5 � Représentation de l'algorithme de k plus prohe voisins.La �gure 1.5 illustre graphiquement et algorithme. Le but est de trouver la atégorie



16 Représentation de douments multimédiaà a�eter au doument rond vert entre les atégories arré bleu et triangle rouge. Surette �gure, en utilisant la distane eulidienne et les trois plus prohes voisins, ledoument rond vert est a�eté à la atégorie triangle rouge. En revanhe, si les inqdouments les plus prohes sont pris en ompte, la atégorie à assoier au doumentrond vert est arré bleu.Dans sa version la plus simple, et algorithme o�re l'avantage d'être simple à ap-préhender et à implémenter. Il néessite ependant le hoix du nombre k de voisins àonsidérer et de la métrique, généralement la distane eulidienne, à utiliser pour alu-ler la distane entre les di�érents éléments. Que e soit en atégorisation de doumentstextuels ou d'images, et algorithme est robuste et donne de bons résultats [Han et al.,2001, Szummer et Piard, 1998℄. La omplexité de l'algorithme des k plus prohes voi-sins est en revanhe très élevée ar pour haque nouveau doument, les distanes avetous les éléments de l'éhantillon d'apprentissage doivent être alulées. Des approhespour réduire ette omplexité ont été proposées en utilisant par exemple des struturesarboresentes pour représenter les éléments de l'éhantillon d'apprentissage [Bentley,1975℄.Approhe naïve bayésienneL'approhe naïve bayésienne permet d'e�etuer un lassement probabiliste basésur le théorème de Bayes. Pour lasser un doument di, il faut aluler pour haquelasse ck, la probabilité P (ck|di) d'appartenir à la lasse ck sahant la représentationdu doument di. Cette probabilité peut s'obtenir par :
P (ck|di) =

P (di|ck).P (ck)

P (di)
(1.5)où P (ck) est la probabilité qu'un doument quelonque appartienne à la lasse ck,

P (di) est la probabilité assoiée au doument di et P (di|ck) est la probabilité d'avoirle doument di sahant que la lasse ck est onsidérée.L'étiquette assoiée à di orrespond alors à la atégorie ck pour laquelle la proba-bilité P (ck|di) est la plus élevée. Étant donné que P (di) est onstante quelle que soitla lasse ck, P (ck|di) peut être estimée par le produit P (di|ck).P (ck) . En e�et, l'ordredes probabilités pour les di�érentes atégories n'est pas modi�é par la suppression dela onstante P (di).
P (di|ck).P (ck) est ensuite alulé en faisant l'hypothèse que les mots qui omposentle doument di apparaissent de façon indépendante dans le doument :

P (ck|di) = P (ck)
∏

tj∈di

P (tj|ck) (1.6)où P (tj|ck) est la probabilité onditionnelle d'apparition du terme tj dans la lasse ck.C'est l'hypothèse de l'apparition indépendante des termes qui explique le aratèrenaïf de la méthode. Cette hypothèse n'est évidemment pas véri�ée pour des doumentstextuels, ar par exemple, après le mot apprentissage, la probabilité d'apparition dumot automatique n'est pas la même que elle du mot �eur. Bien que dans la plupartdes as, l'apparition indépendante des termes ne soit pas véri�ée, l'approhe naïvebayésienne permet d'obtenir de très bons résultats que e soit pour des doumentstextuels [Friedman et al., 1997℄ ou des images [Vailaya et al., 2001℄. Il onvient deremarquer que des adaptations pour prendre en ompte la dépendane des termes ont



Positionnement du problème 17été proposées sans pour autant améliorer signi�ativement les résultats [Domingos etPazzani, 1997℄.Mahines à veteurs de supportLes mahines à veteurs de support ou séparateurs à vaste marge (SVM) regroupentun ensemble de méthodes originellement dé�nies pour résoudre des problèmes de lasse-ment à deux lasses [Boser et al., 1992℄. Le prinipe des mahines à veteurs de support,illustré par la �gure 1.6, onsiste à séparer les éléments de haune des lasses par unhyperplan de façon à maximiser la distane minimale qui existe entre les éléments etl'hyperplan. Cette distane, appelée marge, permet de hoisir l'hyperplan qui optimisela séparation des deux lasses. Comme le montre la �gure 1.6, il existe une in�nitéd'hyperplans en pointillés verts qui permettent de séparer les lasses. En revanhe, iln'existe qu'un seul hyperplan en tirets rouges qui maximise la marge. Les éléments lesplus prohes de l'hyperplan sont appelés veteurs supports et sont entourés en bleu.Cette méthode est e�ae si les lasses sont linéairement séparables. Lorsque e n'estpas le as, il est possible d'utiliser des marges doues qui autorisent ertaines erreurs enajoutant des pénalités en fontion de la distane à la marge [Cortes et Vapnik, 1995℄.
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Fig. 1.6 � Exemple d'un problème de lassement à deux lasses linéairement séparable.Dans la pratique, l'hypothèse de séparabilité linéaire n'étant en général pas véri�ée,une projetion des éléments dans un espae de dimension plus grande permet de lesséparer linéairement plus failement. Cette transformation se fait à l'aide de fontions,appelées fontions noyaux, qui sous ertaines onditions, permettent le hangementd'espae sans onnaître expliitement la transformation à appliquer. Ces méthodes deplus en plus utilisées ont des fondements théoriques solides et donnent de très bonsrésultats sur les douments textuels [Abe, 2010, Burges, 1998, Joahims, 1998℄.1.1.3.3 ÉvaluationLe résultat d'un lassement s'évalue en alulant le taux de douments bien lassésou l'exatitude sur l'éhantillon de test omposé de douments pour lesquels les labelssont onnus [Kazawa et al., 2005℄. Cei revient à ompter le nombre de doumentsqui ont été orretement lassés par rapport au nombre de douments à lasser. En



18 Représentation de douments multimédiaatégorisation binaire et multilasse, un doument est orretement lassé si l'étiquetteprédite par le lassi�eur orrespond au label du doument. Dans le ontexte multilabel,un doument est bien lassé si et seulement si toutes les étiquettes ont été orretementa�etées par le proessus de lassement. Le ritère d'exatitude (Cexact) est alors dé�nipar :
Cexact =

|{di ∈ DT |L(di) = L̂(di)}|
|DT |

(1.7)Pour évaluer les atégorisations binaire et multilasse, le taux de bien lassés estgénéralement le seul ritère utilisé. Dans le ontexte multilabel, il apparaît lairementque e ritère est très ontraignant et ne permet pas de prendre en ompte les orres-pondanes partielles où seulement une partie des étiquettes est orrete. Deux autresritères basés sur la F-mesure [Yang et Liu, 1999℄, une mesure qui orrespond à lamoyenne harmonique de la préision (P ) et du rappel (R), sont alors onsidérés pourévaluer les résultats d'un lassement. Ces ritères orrespondent à la moyenne miro etmaro de la F-mesure.
F −mesure =

2PR

P + R
(1.8)Ils peuvent être dé�nis à partir d'une table de ontingene telle que la table 1.2 danslaquelle c̄k orrespond aux atégories de C qui ne sont pas ck (ck = C\{ck}). Cette tableest onstruite à partir de l'éhantillon de test DT où tpk (les vrais positifs, de l'anglaistrue positive) orrespond au nombre de douments qui appartiennent à la atégorie cket qui ont été orretement lassés, tnk (les vrais négatifs, de l'anglais true negative)représente le nombre de douments qui n'appartiennent pas à la atégorie ck et quiont été orretement lassés omme n'appartenant pas à ette atégorie, fpk (les fauxpositifs, de l'anglais false positive) est le nombre de douments n'appartenant pas à laatégorie ck et qui ont été inorretement lassés omme appartenant à la atégorie ck,

fnk (les faux négatifs, de l'anglais false negative) orrespond au nombre de doumentsqui appartiennent à la atégorie ck mais qui n'ont pas été orretement lassés.Tab. 1.2 � Table de ontingene dé�nie pour la atégorie ck.Classes à prédire
ck c̄kClasses prédites ck tpk fpk

c̄k fnk tnk� tpk = |{di ∈ DT |ck ∈ L(di), ck ∈ L̂(di)}|� fpk = |{di ∈ DT |ck /∈ L(di), ck ∈ L̂(di)}|� fnk = |{di ∈ DT |ck ∈ L(di), ck /∈ L̂(di)}|� tnk = |{di ∈ DT |ck /∈ L(di), ck /∈ L̂(di)}|Les moyennes miro de la préision, du rappel et de la F-mesure sont ensuite ob-tenues en onsidérant toutes les atégories. La préision P et le rappel R sont alorsdé�nis par :
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P =

∑|C|
k=1 tpk

∑|C|
k=1(tpk + fpk)

R =

∑|C|
k=1 tpk

∑|C|
k=1(tpk + fnk)

(1.9)La moyenne miro de la F-mesure est ensuite alulée par :
Cmicro =

2PR

P + R
(1.10)Les moyennes maro de la préision, du rappel et de la F-mesure sont aluléesen faisant la moyenne des sores alulés pour haque atégorie. Les préision (Pk) etrappel (Rk) sont dé�nis pour la atégorie ck par :

Pk =
tpk

tpk + fpk
Rk =

tpk

tpk + fnk
(1.11)La moyenne maro de la F-mesure est obtenue par :

Cmacro =
1

|C|

|C|
∑

k=1

2PkRk

Pk + Rk
(1.12)Contrairement à la moyenne miro de la F-mesure, la moyenne maro favorise lesatégories qui sont rares, 'est-à-dire les atégories pour lesquelles il y a peu de dou-ments qui appartiennent à ette atégorie. Les trois ritères Cexact, Cmicro et Cmacrosont utilisés pour évaluer les performanes d'un lassement multilabel alors que seul leritère Cexact qui orrespond au taux de bien lassés est généralement utilisé pour unlassement binaire ou multilasse.1.1.4 Importane de la représentationLes tâhes onsidérées dans ette thèse ainsi que les méthodes d'évaluation assoiéesont été présentées sans tenir ompte de la représentation des douments. Cependant,pour se onvainre de l'importane de la représentation de l'information, il su�t depenser au problème qui onsiste à reherher dans un ditionnaire la dé�nition d'unmot dont l'orthographe est onnue. Si e problème est faile à résoudre, le problèmeinverse qui onsiste à reherher les mots du ditionnaire orrespondant à une dé�nitiondonnée, est beauoup plus di�ile. Lors de la reherhe d'un mot dans un ditionnaire,il est évident que le fait que les mots soient indexés dans l'ordre alphabétique rend lareherhe rapide et faile. En revanhe, pour la reherhe inverse, l'ordre alphabétiquedes mots n'est plus d'auune utilité. Ce simple exemple montre que la représentationde l'information est essentielle pour pouvoir aéder failement et e�aement à l'infor-mation utile. Dans la suite, les douments multimédias onsidérés sont omposés d'unepartie texte, d'une image ou des deux. Les di�érentes représentations pour haune dees modalités, ainsi que les méthodes qui permettent de les fusionner seront présentées.1.2 Représentation des données textuellesLes douments textuels sont l'un des supports les plus utilisés pour ommuniquer outransmettre de l'information. Du livre au doument XML en passant par le télégrammeet les ourriers életroniques, les données textuelles font depuis longtemps partie denotre quotidien. Elles peuvent se présenter sous di�érentes formes et il est possible de



20 Représentation de douments multimédiales représenter en onsidérant toute l'information sur la struture du texte ou en neonsidérant que le ontenu textuel. Plusieurs modèles ont été employés en reherhed'information et l'utilisation d'un index pour représenter les douments est la méthodela plus ourante.1.2.1 Qu'est-e qu'un doument texte ?Du simple texte, dit plat, lorsqu'il n'a ni mise en page ni formatage partiulier, autexte struturé ave l'utilisation de balises omme dans le format XML, la représenta-tion d'un doument textuel est très importante a�n de onserver le plus d'informationutile pour retrouver les douments tout en étant le plus onis possible.1.2.1.1 Du doument struturé au texte platQuelle que soit le doument textuel onsidéré, il peut être représenté selon di�é-rents points de vue [Fourel, 1998℄, omme illustré par la �gure 1.7 [Fuhr, 2003℄. Lavue de ontenu, ou sémantique, aratérise l'information textuelle. Elle orrespond àl'information la plus souvent reherhée par un utilisateur. C'est e qui représente lefond du doument. La vue logique onerne l'organisation du doument généralementsous la forme d'une arboresene et peut s'utiliser pour la mise en forme, l'éritureen gras ou en italique, mais également pour les métadonnées assoiées au doument.Pour un ouvrage, ela peut orrespondre au nom de l'auteur, à la date de parution, autitre et aux déoupages en hapitres, paragraphes. Les informations assoiées à la vuelogique permettent d'e�etuer des reherhes beauoup plus préises, mais ne sont passystématiquement existantes. La vue de présentation onerne les informations liées àla mise en page de l'information textuelle et au déoupage du texte ave la positiondes entêtes, l'alignement des paragraphes, et. Ces informations peuvent, par exemple,aider à identi�er la struture logique.

Fig. 1.7 � Di�érentes strutures assoiées à un doument texte.Le besoin d'un utilisateur peut s'exprimer sous la forme d'une requête. Lorsque



Représentation des données textuelles 21e dernier reherhe une information partiulière, il formule sa requête et attend uneréponse rapide du système de reherhe d'information. Des hoix onernant les di�é-rentes informations des douments à onserver sont don à faire a�n de pouvoir répondreaux di�érents besoins des utilisateurs dans des temps raisonnables. De plus en plus, lastruture des douments est utilisée, notamment ave le développement des formatsomme XML, pour améliorer les résultats d'une reherhe en ne retournant à l'utilisa-teur qu'une sous partie du doument original [Géry et al., 2009, Lalmas, 2009℄ ou enexploitant les liens entre les douments [Verbyst et Mulhem, 2009℄.Les douments textuels onsidérés dans la suite sont les douments qui ontiennentuniquement du texte plat. Quand le texte est formaté ou struturé, les informationsassoiées omme la mise en forme ou les métadonnées sont simplement supprimées pourne onsidérer que du texte plat.1.2.1.2 Spéi�ité des douments texteSi un doument textuel partiulier est généralement monolingue, il se peut que pourdeux douments issus d'une même olletion, les langues utilisées soient di�érentes.Ce problème de olletion multilingue peut se résoudre en utilisant une approhe parditionnaire qui onsiste à traduire tous les douments dans une même langue avantl'indexation. La requête fournie par l'utilisateur devra également être traduite avantd'e�etuer la reherhe [Hull et Grefenstette, 1996℄. Les spéi�ités des langues sontégalement à prendre en ompte. Les idéogrammes de la langue hinoise ne peuvent pasêtre manipulés omme les mots issus de langues indo-européennes. Dans la suite, lalangue anglaise sera prinipalement utilisée. Pour représenter l'information textuelle,plusieurs problèmes liés à la langue sont à onsidérer. Le problème de la polysémieorrespond au fait que plusieurs dé�nitions peuvent orrespondre pour un même mot ;'est le as par exemple du mot blan qui peut désigner, une ouleur, un vin, une espaetypographique, et. Ce problème est prohe de elui de l'homonymie pour lequel deuxmots peuvent s'érire (homographe) ou se prononer (homophone) de la même façon,mais avoir des sens di�érents ; le mot est peut désigner à la fois le verbe être onjugué àla troisième personne du singulier de l'indiatif présent et la diretion opposée à l'Ouest.Ces deux problèmes sont prohes mais néanmoins distints. Contrairement au problèmede polysémie, deux mots homonymes possèdent deux entrées dans un ditionnaire. En�nle problème de la synonymie onerne deux mots distints qui ont le même sens ; lesmots souvent et fréquemment sont onsidérés omme synonymes.1.2.1.3 Représentation des douments texteLes di�érentes informations qu'il est possible d'extraire d'un texte plat dépendentde l'analyse envisagée omme le montre la �gure 1.8.La plus simple des analyses est l'analyse lexiale qui onsiste à déouper le texte enune suite de mots. Le déoupage se fait généralement grâe aux aratères de pontua-tion et aux espaes. Les mots qui ressortent de e déoupage peuvent alors être utilisésséparément (sa de mots) [Lewis, 1998℄, sous forme de séquene (n-grammes) [Cavnaret Trenkle, 1994℄ ou regroupés en onepts [Voss et al., 1999℄.L'analyse grammatiale assoie à haque mot une étiquette orrespondant à sapartie du disours (nom, adjetif, verbe, et.). En utilisant ette analyse plus �ne quel'analyse lexiale, il est par exemple plus faile de distinguer les homographes [Brill,1992, Brants, 2000℄.



22 Représentation de douments multimédia

Fig. 1.8 � Les di�érentes analyses possibles d'un texte plat.En�n, l'analyse sémantique s'attahe à omprendre le sens des phrases pour om-prendre le texte. Des approhes existent pour traiter des douments struturés ousemi-struturés, mais il n'existe auune méthode qui permette de faire ette analysee�aement en partant de texte plat [Shah et al., 2002℄.Dans la suite, l'aent sera mis sur la représentation en sa de mots. Cette représen-tation ne permet pas de reonstituer le texte original du doument puisque l'ordre desmots dans le doument est perdu. Bien que ette représentation semble très simpliste,elle a largement fait ses preuves e qui explique qu'elle reste l'une des plus utilisée pourla représentation des douments textuels [Salton et al., 1975, Lewis, 1998℄.1.2.2 Modèle de représentation par sa de motsLa représentation en sa de mots repose sur un ensemble T = {t1, . . . , tj , . . . , t|T |}de mots ou termes formant le voabulaire adapté permettant de représenter le ontenud'un doument. Ce voabulaire est généralement onstruit à partir des mots qui appa-raissent dans les douments de la olletion D. Le nombre de mots |T | qui omposente voabulaire orrespond à sa taille (ou dimension) et peut être très élevé même pourun faible nombre de douments. La représentation des douments dans de très grandesdimensions entraîne des problèmes lorsqu'il faut aluler des distanes entre les dou-ments. En e�et, le rapport entre la distane maximale et la distane minimale en trèsgrande dimension tend vers un : et e�et est onnu omme le �éau ou la maléditionde la dimension [Indyk et Motwani, 1998℄. Il est alors intéressant de herher à réduirela taille du voabulaire [Lewis, 1992b, Sebastiani, 2002℄. Pour un mot tj du voabulaire
T et un doument di de la olletion D, wi,j orrespond au poids du mot tj dans ledoument di.Il existe trois grandes familles de modèles prinipalement issus des études réaliséesen reherhe d'information qui exploitent un tel sa de mots : les modèles booléens,vetoriels et probabilistes. Le modèle booléen sera tout d'abord présenté ; il est le plussimple et s'appuie sur la théorie des ensembles. Le modèle vetoriel, basé sur une intui-tion géométrique, sera ensuite introduit. En�n le modèle probabiliste qui repose sur lathéorie des probabilités sera expliqué. Ces modèles seront présentés dans un ontexte dereherhe d'information en préisant pour haun les poids wi,j lassiquement employéspour la représentation des douments et des requêtes ainsi que la fontion de mise en



Représentation des données textuelles 23orrespondane utilisée pour juger de la pertinene d'un doument di par rapport à unerequête qk. Ces modèles seront illustrés à l'aide de plusieurs artiles extraits de l'eny-lopédie Wikipedia (Australie, James Bond, Motus (jeu télévisé), Natation, Origami,Parahute et Roller) en utilisant un voabulaire limité à quelques mots (base, épreuve,papillon, pliage, porte et sport).1.2.2.1 Modèles booléensLes modèles booléens se servent du voabulaire T pour représenter les doumentssous forme d'ensembles. Ave le modèle standard, les douments sont aratérisés par laprésene ou l'absene de haque terme tj dans leur ontenu. En utilisant le formalismede l'algèbre de Boole [Boole, 1854℄, un doument di est représenté par un veteuromportant autant de omposantes qu'il y a de termes dans T . Le poids wi,j du terme
tj dans le doument di vaut 1 si le terme tj apparaît dans le doument di, 0 sinon.Une requête peut se onstruire grâe aux trois opérateurs logiques (et : ∧, ou : ∨,non : ¬). Le langage des requêtes est très expressif et permet d'e�etuer des reherhestrès préises.La mise en orrespondane s'e�etue ensuite à l'aide des opérations d'union, d'in-tersetion et de di�érene entre les ensembles de résultats assoiés à haque terme dela requête. Un exemple de l'utilisation de e modèle est illustré par la �gure 1.9.La table 1.3 représente un ensemble de termes et de douments extraitsde Wikipedia où un élément (di, tj) vaut 1 si le terme tj apparaît dans ledoument di, et 0 sinon.Pour reherher un doument, il su�t de onsidérer les veteurs assoiésaux termes de la requête et d'e�eteur le alul en utilisant les propriétés del'algèbre de Boole.Pour représenter un terme d'une requête, il faut regarder dans la table 1.3 laolonne qui lui est assoiée. Le mot épreuve est ainsi représenté par 1011000.Pour la requête : épreuve ou papillon ou sport, il su�t d'e�etuer l'opérationbooléenne ou entre les veteurs représentatifs de épreuve, papillon et sport :1011000 ∨ 0101001 ∨ 1101011 = 1111011Les douments qui répondent à la requête sont don : Australie, James Bond,Motus, Natation, Parahute et Roller.Pour la requête : épreuve et papillon et sport :1011000 ∧ 0101001 ∧ 1101011 = 0001000Le doument qui orrespond à la requête est don le doument Natation.Fig. 1.9 � Exemple de l'utilisation d'un modèle booléen.Le prinipal avantage de e modèle est qu'il est simple à omprendre par l'utilisateur.Il est très e�ae dans le adre de olletions spéi�ques où des spéialistes onnaissentles termes exats pour formuler les requêtes. Cette e�aité n'est malheureusementplus véri�ée pour des olletions généralistes où la formulation des requêtes peut serévéler longue et fastidieuse. Un autre inonvénient est l'impossibilité de retourner



24 Représentation de douments multimédiaTab. 1.3 � Matrie doument-terme où un élément (di, tj) vaut 1 si le terme tj apparaîtdans le doument di, et 0 sinon.
`

`
`

`
`

`
`

`
`

`
`

`
`
`

Douments Termes base épreuve papillon pliage porte sportAustralie 1 1 0 0 1 1James Bond 0 0 1 0 1 1Motus 1 1 0 0 0 0Natation 0 1 1 0 1 1Origami 1 0 0 1 1 0Parahute 1 0 0 1 1 1Roller 0 0 1 0 0 1des douments qui répondent partiellement à la requête. En�n, l'utilisation d'un sorebinaire de la pertinene des douments ne permet pas de les ordonner.Des extensions de ette approhe omme le modèle booléen étendu [Salton et al.,1983℄ et les modèles basées sur la logique �oue permettent de orriger ertains dees inonvénients. Les deux prinipaux représentants utilisant la logique �oue sont lemodèle MMM (Mixed Min and Max) et le model de Paie [Fox et Sharan, 1986, Lee etFox, 1988, Merier et Beigbeder, 2006℄.1.2.2.2 Modèles vetorielsLe modèle vetoriel se base sur une intuition géométrique et représente les dou-ments sous forme de veteurs dans l'espae des termes du voabulaire [Salton et al.,1975℄. Le doument di est alors dérit par le veteur ~di = (wi,1, . . . , wi,j , . . . , wi,|T |).Dans sa version la plus simple, le poids wi,j orrespond au nombre d'ourrenes duterme tj dans le doument di [Garia, 2006℄.Une requête qk est également représentée sous la forme d'un veteur de la mêmefaçon qu'un doument : ~qk = (wk,1, . . . , wk,j, . . . , wk,|T |) où le poids wk,j est égal à 1.Pour aluler la pertinene d'une requête ave un doument, il faut hoisir unemesure de similarité. La plus utilisée est la distane du osinus qui est dé�nie pour unerequête qk et un doument di par :
score(di, qk) = cos α =

~di · ~qk

||~di|| ||~qk||
(1.13)où ~di · ~qk représente le produit salaire entre ~di et ~qk et où ||~di|| et ||~qk|| représententles normes des veteurs ~di et ~qk. D'autres mesures de similarité peuvent être utiliséesomme la distane du χ2 ou la distane de Kullbak-Leibler [Rajman et Lebart, 1998℄.Une illustration du alul de la distane du osinus est donnée par la �gure 1.10en utilisant les valeurs de la table 1.4 pour les mots sport et papillon et les doumentsJames Bond, Natation et Roller.Ce modèle qui utilise une approhe basée sur l'algèbre linéaire o�re l'avantage d'êtresimple. Il n'impose pas une pondération binaire des termes et permet de retourner uneliste de douments triée par pertinene. En�n, il onsidère également les douments quine répondent que partiellement à la requête. La similarité alulée pour des douments



Représentation des données textuelles 25Tab. 1.4 � Matrie doument-terme où un élément (di, tj) orrespond au nombred'ourrenes du terme tj dans le doument di.
`

`
`

`
`

`
`

`
`

`
`

`
`
`

Douments Termes base épreuve papillon pliage porte sportAustralie 7 1 0 0 1 20James Bond 0 0 1 0 5 2Motus 1 1 0 0 0 0Natation 0 6 6 0 1 8Origami 10 0 0 11 1 0Parahute 1 0 0 1 1 4Roller 0 0 1 0 0 4

Fig. 1.10 � Représentation de la distane osinus.Pour reherher les douments pertinents, il su�t de aluler la distaneosinus entre la requête et haque doument omme illustré dans la �gure 1.10.Pour la requête : épreuve papillon sport, les résultats retournés dans l'ordrede la distane osinus déroissante sont :douments distane osinusNatation 0,990James Bond 0,775Roller 0,700Australie 0,605Parahute 0,577Motus 0Origami 0Fig. 1.11 � Exemple de l'utilisation d'un modèle vetoriel.



26 Représentation de douments multimédiade grande taille est faible ar le produit salaire est petit alors que la norme du veteurest grande. De e fait les grands douments sont moins bien représentés. Dans e modèle,les termes de l'index sont supposés indépendants e qui se traduit par une orthogonalitédes veteurs des termes du voabulaire. Un autre modèle algébrique, onnu sous le nomde modèle vetoriel généralisé, propose une représentation où les veteurs des termesne sont plus orthogonaux deux à deux [Wong et al., 1985℄.1.2.2.3 Modèles probabilistesDans les modèles probabilistes, la pertinene d'un doument par rapport à unerequête est vue omme une probabilité. Le but est de savoir si pour un doument di etune requête qk, la probabilité que le doument di soit pertinent pour la requête qk estsupérieure à la probabilité que le doument di ne soit pas pertinent pour la requête qk.Le sore qui permet de lasser les douments par pertinene est alulé par :
score(di, qk) =

P (pert|~di)

P (pert|~di)
(1.14)où P (pert|~di) (respetivement P (pert|~di)) est la probabilité d'avoir une informationpertinente (respetivement non pertinente) sahant ~di.Le plus simple des sores de pertinene entre un doument di et une requête qk peutêtre obtenu par [Spärk Jones et al., 2000℄ :

score(di, qk) = −
∑

tj∈qk

ln

( |{di|tj ∈ di}|
|D|

) (1.15)où |{di|tj ∈ di}| orrespond au nombre de douments de D qui ontient tj .Pour trier les douments par ordre de pertinene, il faut aluler le sore depertinene pour haque doument.Pour la requête : épreuve papillon sport, les résultats retournés dans l'ordredes sores de pertinene déroissants sont :douments soreNatation 0.882Australie 0.514James Bond 0.514Roller 0.514Motus 0.368Parahute 0.146Origami 0Fig. 1.12 � Exemple de l'utilisation d'un modèle probabiliste.Les modèles de langage relèvent aussi d'une approhe probabiliste suivant un autrepoint de vue qui onsiste à estimer la probabilité que la requête ait été inférée par ledoument [Ponte et Croft, 1998, Song et Croft, 1999℄. L'approhe originelle onsidère lesdouments omme des sas de mots mais des extensions prennent en ompte l'ordre dees mots et la struture des douments [Chen et Goodman, 1999, Mulhem et Chevallet,



Représentation des données textuelles 272010℄. Ces modèles sont utilisés dans d'autres ontextes, omme la reonnaissane de laparole, la tradution, l'étiquetage grammatial et reposent sur d'importants fondementsthéoriques [Zhai, 2008℄.1.2.3 Pondération tf.idfL'analyse empirique de la fréquene des mots dans un texte a donné lieu à la loi deZipf. Cette loi a�rme que la fréquene d'un mot est inversement proportionnelle à sonrang dans l'ordre des fréquenes des mots en éhelle logarithmique, 'est-à-dire que si lemot le plus ourant apparaît 20 000 fois dans les douments de la olletion, le dixièmemot le plus fréquent apparaît alors 2 000 fois, le entième 200 fois le millième 20 foiset. Pour illustrer la loi de Zipf, la fréquene des mots a été alulée sur e hapitre etest illustrée par la �gure 1.13. Le mot le plus ourant, de, apparaît 949 fois, le dixièmemot, est, apparaît 171 fois et le entième mot, plusieurs, apparaît 20 fois.

Fig. 1.13 � Représentation de la loi de Zipf ave la fréquene des mots alulée sur ehapitre.1.2.3.1 PrinipeLa pondération tf.idf, utilisée pour aluler le poids wi,j du terme tj dans le dou-ment di, repose sur l'observation empirique illustrée par la loi de Zipf. Cette pondérationonsidère d'une part la fréquene du terme tfi,j qui met en valeur la fréquene relativedu terme tj dans le doument di et d'autre part la fréquene inverse de doument idfjmesurant l'importane du terme tj sur l'ensemble de la olletion D. Pour mesurerl'importane d'un terme dans un doument, la fréquene de e terme est utilisée pourfavoriser les termes qui sont représentatifs du doument, 'est-à-dire qui apparaissentsouvent dans e dernier. Cependant, les termes qui apparaissent fréquemment dans denombreux douments ne sont pas disriminants. La fréquene inverse de doument estde e fait utilisée pour aratériser ette disriminane.



28 Représentation de douments multimédiaDans sa version la plus simple, la fréquene tfi,j du terme tj dans le doument diest dé�nie par [Salton et al., 1983℄ :
tfi,j =

ni,j

|di|
(1.16)où ni,j est le nombre d'ourrenes du terme tj dans le doument di et |di| orres-pond à la taille du doument di : |di| =

∑

j ni,j. Plus le terme tj est fréquent dans ledoument di, plus tfi,j est élevé.De même, la fréquene inverse du doument idfj du terme tj est dé�nie par [Saltonet al., 1983℄ :
idfj = ln

( |D|
|{di : tj ∈ di}|

) (1.17)où |D| désigne le nombre de douments dans le orpus et |{di : tj ∈ di}| le nombrede douments dans lesquels le terme tj apparaît au moins une fois. Plus le terme tj estrare dans le orpus, plus le oe�ient idfj est élevé.Le poids wi,j du terme tj dans le doument di est ensuite obtenu en ombinant lesdeux ritères préédents :
wi,j = tfi,j.idfj (1.18)Ce poids aura une valeur d'autant plus élevée que le terme tj apparaît fréquemmentdans le doument di, mais peu dans les autres douments de la olletion D.1.2.3.2 Pondération OkapiD'autres mesures de la fréquene inverse du doument ont été proposées en se basantsur des modèles probabilistes qui utilisent la notion de pertinene d'un doument pourune requête. C'est le as, par exemple, de l'approhe introduite par Robertson et SpärkJones qui utilise la notion de pertinene d'un doument pour aluler idfj [Robertsonet Spärk Jones, 1976℄.Dans l'exemple i-dessous, la table de ontingene 1.5 onsidère la distribution desdouments pour un terme tj et une requête qk donnés :� N = |D| est le nombre de douments dans la olletion ;� R = |Dk| est le nombre de douments pertinents pour la requête qk ;� n = |{di|tj ∈ di, di ∈ D}| est le nombre de douments ontenant tj ;� r = |{di|tj ∈ di, di ∈ Dk}| le nombre de douments pertinents pour la requête qkontenant tj. Tab. 1.5 � Table de ontingene.Douments Doumentspertinents non pertinentspour qk pour qk+ -Douments ontenant tj + r n-r nDouments ne ontenant pas tj - R-r N-n-R+r N-nR N-R N



Représentation des données textuelles 29Di�érentes formules de pondération prenant en ompte la pertinene des doumentspeuvent être extraites de ette table de ontingene [Robertson et Spärk Jones, 1976℄ :
w1 = ln

( r
R )

( n
N )

(1.19)
w2 = ln

( r
R )

( n−r
N−R )

(1.20)
w3 = ln

( r
R−r )

( n
N−n)

(1.21)
w4 = ln

( r
R−r )

( n−r
N−n−R+r )

(1.22)où les poids w1, w2, w3 et w4 mesurent la fréquene inverse du doument pour unterme partiulier. w1 représente le rapport entre la proportion de douments pertinentsqui ontiennent le terme tk et la proportion de douments sur la olletion omplètequi ontiennent le terme tk alors que w2 représente le rapport entre la proportion dedouments pertinents qui ontiennent le terme tk et la proportion de douments nonpertinents qui ontiennent le terme tk. w3 représente le rapport entre la hane quele terme tk soit dans les douments pertinents et la hane que le terme soit dans lesdouments de la olletion. La hane que le terme tk soit dans les douments pertinentsorrespond à la proportion entre le nombre de douments pertinents et le nombrede douments non pertinents dans lesquels le terme apparaît. En�n, w4 représente lerapport entre la hane que le terme tk soit dans les douments pertinents et la haneque le terme soit dans les douments non pertinents de la olletion. Les poids w1 et
w2 utilisent des proportions alors que w3 et w4 des hanes. De plus, les poids w1 et w3omparent la distribution de la pertinene des douments sur la olletion alors que lespoids w2 et w4 omparent ette pertinene par rapport à la distribution des doumentsnon pertinents.L'estimation de es poids est souvent réalisée en pratiquant un lissage. Pour e faire,les valeurs indiquées dans la table 1.5 sont remplaées par elles de la table 1.6 pour lealul des formules de 1.19 à 1.22.Tab. 1.6 � Table de ontingene.Douments Doumentspertinents non pertinentspour qk pour qk+ -Douments ontenant tj + r+0,5 n-r+0,5 n+1Doument ne ontenant pas tj - R-r+0,5 N-n-R+r+0,5 N-n+1R+1 N-R+1 N+2L'une des pondérations les plus onnues issue de e modèle est la pondération OkapiBM25 [Robertson et al., 1994℄. Cette pondération se base sur le poids w4 et est alulée
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idfj = ln

( r+0.5
R−r+0.5 )

( n−r+0.5
N−n−R+r+0.5 )

(1.23)(1.24)La pertinene des douments n'étant pas néessairement onnue, les valeurs de r et Rsont généralement �xées à 0.
idfj = ln

(

N − n + 0.5

n + 0.5

) (1.25)
idfj = ln

( |D| − |{di|tj ∈ di}|+ 0.5

|{di|tj ∈ di}|+ 0.5

) (1.26)Dans la pondération Okapi BM25 [Robertson et al., 1994℄, la fréquene tfi,j duterme tj dans le doument di prend en ompte la taille du doument par rapport à lataille moyenne des douments de la olletion et est alulée par :
tfi,j =

(k1 + 1).ni,j

ni,j + k1(1− b + b |di|
davg

)
(1.27)où ni,j est le nombre d'ourrenes du terme tj dans le doument di, |di| représente lataille du doument di, davg =

P

i |di|
|D| est la taille moyenne des douments de la olletion

D et k1 et b sont des paramètres du système. b permet de prendre plus ou moins enompte l'éart entre la taille du doument di et la taille moyenne des douments de Det k1 d'atténuer la fréquene du terme. Les valeurs par défaut de es paramètres sontde 0, 75 (respetivement 2, 0) pour b (respetivement pour k1).Di�érentes représentations des données textuelles sont envisageables, ave pour ha-une ses avantages et ses inonvénients qui dépendent généralement du ompromis àfaire entre l'e�aité et la simpliité du modèle. Dans la suite, le hoix s'est porté sur lemodèle vetoriel qui est lassiquement utilisé pour les douments textuels représentésen sas de mots et qui dans de nombreuses études a fait les preuves de son e�aité.1.3 Représentation des imagesAve le développement des nouvelles tehnologies numériques, les images sont unsupport de plus en plus utilisé. Des milliards de photos1 sont aessibles sur le site�ikr2, un site de partage de photos. Retrouver une image partiulière dans une ol-letion peut s'avérer très ompliqué. En plus de la di�ulté à représenter le ontenud'une image, il n'est pas simple pour un utilisateur d'expliiter ses besoins. Les imagessont très rihes en information omme l'illustre l'adage populaire, � un bon roquisvaut mieux qu'un long disours. �. Il n'est pas toujours possible d'extraire l'informa-tion sémantique ontenue dans une image, alors que 'est justement e que reherhel'utilisateur.Les images et leurs spéi�ités présentées, les di�érentes approhes utilisées pourreprésenter leur ontenu visuel seront introduites avant de détailler elle qui dérit lesimages à l'aide de sas de mots visuels.1http://blog.flikr.net/en/2010/09/19/5000000000/2http://www.flikr.om



Représentation des images 311.3.1 Qu'est-e qu'une image ?D'après le ditionnaire, une image est une représentation de quelqu'un ou de quelquehose. Une statue peut être onsidérée omme une image en trois dimensions. Dansla suite, seules les images numériques en deux dimensions seront traitées. La notiond'image numérique dé�nie, les di�érentes approhes pour traiter es images ainsi queleurs spéi�ités seront ensuite présentées.1.3.1.1 Dé�nition d'une image numériqueUne image numérique orrespond à une image enregistrée sur un support numérique,omme un disque dur ou une lé USB. Tehniquement elle orrespond à une suite de bitsreprésentée par les valeurs binaires 0 et 1. Deux grandes familles d'images numériquespeuvent être distinguées : les images vetorielles et les images matriielles. Seules lesimages matriielles qui permettent de représenter tout type d'image seront onsidéréesdans la suite. Une image matriielle est une image représentée par une matrie depixels. La taille d'une image orrespond au nombre de pixels dans la matrie. Commele montre la �gure 1.141, un pixel orrespond à l'élément minimal qui ompose uneimage.

Fig. 1.14 � Représentation d'un pixel pour une image matriielle.À haque pixel est assoiée une ouleur. Cette ouleur peut orrespondre à unevaleur partiulière ou à un index indiquant une ouleur dans une palette. Une paletteà deux ouleurs peut par exemple servir à représenter une image en noir et blan. Lesimages en noir et blan sont généralement onfondues ave les images en niveau degris qui sont elles, représentées à l'aide d'une palette de 256 ouleurs grises di�érentes.Les palettes pour représenter les images étaient très utilisées au début de l'internetar elles permettaient de transférer rapidement les images, le nombre de ouleurs étantlimité. Généralement, les palettes de ouleurs sont omposées de 16 ou 256 ouleurs.En utilisant la �eur de la �gure 1.14, di�érentes images utilisant une palette peuventêtre obtenues omme présenté par la �gure 1.15. Les tehnologies évoluent et les imagessont maintenant représentées en utilisant toute la palette des ouleurs visibles par un÷il humain. Ces ouleurs dites vraies peuvent être représentées par di�érents odages,1soure de la �eur : http://ommons.wikimedia.org/wiki/File:Maysmallpurpleflower.jpg



32 Représentation de douments multimédiale plus onnu étant le odage RVB (Rouge, Vert, Bleu) ou RGB en anglais (Red,Green et Blue) dont les trois ouleurs primaires en synthèse additive sont le rouge, levert et le bleu [Süsstrunk et al., 1999℄. Chaque omposante orrespond à une valeuromprise entre 0 et 255. Il est ainsi possible de réer plus de 16 millions de ouleursdi�érentes (2563 = 16 777 216). Ce système de ouleur n'est pas forément adapté àla vision humaine et d'autres odages ont été proposés omme le odage TSL (TeinteSaturation et Lumière) ou HSL en anglais (Hue, Saturation et Lightness) qui représenteune ouleur en trois omposantes orrespondant à la teinte, la saturation et la lumière[Ford et Roberts, 1998℄. Il existe également des odages, omme le odage CIE Lab,utilisant la luminane et la hromaité pour dérire la ouleur [Zhang et al., 1997℄.
image en image en image palette image palettenoir et blan niveau de gris de 16 ouleurs de 256 ouleursFig. 1.15 � Représentation de di�érentes images utilisant une palette.1.3.1.2 Traitement des imagesLe traitement d'image regroupe l'ensemble des tehniques lassiquement utiliséespour manipuler les images dans le but d'améliorer ou d'extraire leur ontenu. Pouromprendre es tehniques, il faut s'intéresser aux onditions d'aquisition et de numé-risation des images. Le prinipe général de l'aquisition et du traitement d'une imageest présenté par la �gure 1.16.Une fois l'aquisition d'une image réalisée, la première étape du traitement vise àprétraiter ette dernière pour éliminer par exemple le bruit. La deuxième étape onernele traitement de l'image omme par exemple la segmentation ayant pour but de regrou-per en régions des pixels ayant des ritères ommuns prédé�nis. Cette étape peut parexemple aider à séparer les objets du fond de l'image. En�n la dernière étape e�etuedes mesures sur les régions pour déteter et retrouver les objets de l'image.1.3.1.3 Spéi�ité des imagesContrairement aux douments textuels où haque mot peut être interprété, les a-ratéristiques qu'il est possible d'extraire d'une image ne s'appréhendent pas aussifailement.Ainsi, déteter et reonnaître automatiquement la présene d'un objet, omme une�eur, sur une image n'est pas un problème simple. Malgré les nombreuses reherhesmenées en vision arti�ielle, auune solution générale n'a été proposée pour résoudree problème.La prinipale di�ulté est liée à la variabilité importante des images. Une image nu-mérique enregistrée lors de l'observation d'une sène par exemple sera très di�érente siles onditions d'aquisition, omme le point de vue, l'élairage, les réglages de l'objetif,le apteur, et. sont légèrement modi�és.
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}

Fig. 1.16 � Aquisition et traitement d'images.Le hangement des onditions d'aquisition peut être représenté par di�érentestransformations a�nes omme l'illustre la �gure 1.17. Dans un as réel, es tranfor-mations peuvent aussi être tridimentionnelles.
Fig. 1.17 � Di�érentes transformations géométriques simulées par ordinateur.Ainsi, les rotations, les translations ou les hangements d'éhelle peuvent orres-pondre à des points de vue di�érents d'un même objet. Les problèmes liés à l'élairagede l'objet sont aratérisés par des hangements de luminosité et de ontraste ommel'illustre la �gure 1.18Pour ontourner es problèmes, les herheurs se sont attahés à étudier des a-ratéristiques robustes aux di�érentes transformations que peut subir une image. Depart la nature numérique des pixels, es aratéristiques sont assez éloignées des ara-téristiques sémantiques qui peuvent se trouver dans les mots d'un texte ; l'éart entrela desription de bas niveau de l'image et e qu'elle représente est un problème onnuomme le fossé sémantique (semanti gap) [Smeulders et al., 2000, Zhao et Grosky,2002℄.Plusieurs types de aratéristiques peuvent être distinguées. Les aratéristiquesglobales telles que les histogrammes de ouleurs, les aratéristiques loales telles queles ontours [Canny, 1986, Marr et Hildreth, 1980℄ ou enore les points aratéristiques[Harris et Stephens, 1988, Lowe, 1999℄.
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Fig. 1.18 � Di�érentes transformations olorimétriques simulées par ordinateur.1.3.1.4 Représentation des imagesLes systèmes de reherhe d'information pour les douments textuels étant trèse�aes, les premières approhes exploitant les images ont onsisté à se servir le pluspossible d'information textuelle [Goodrum, 2000℄. Pour représenter une image, le textequi l'entoure ainsi que son nom de �hier peuvent alors être utilisés [Torjmen et al.,2009℄. Cependant, les noms des �hiers ne sont pas toujours porteurs de sens, et lesimages ne sont pas forément aompagnées d'un texte desriptif. Des alternativesonsistent à annoter les images par des mots textuels. Ce proédé d'annotation peutêtre réalisé de façon manuelle [Russell et al., 2008℄ mais il est très fastidieux. De pluspour retrouver les images annotées, il faut que les mots donnés par l'utilisateur quireherhe des images soient les mêmes que eux qui ont servi à l'annotation, e qui n'estpas évident si les deux utilisateurs sont di�érents [Furnas et al., 1987℄. L'annotationautomatique a don ensuite été proposée pour pallier es problèmes. Cette annotations'e�etue généralement en assoiant des mots extraits d'un ditionnaire prédé�ni à deszones détetées dans les images [Barnard et al., 2003℄. Pour une zone horizontale situéeen haut de l'image où la ouleur dominante est le bleu, le mot iel sera par exempleassoié à l'image.L'utilisation du texte est ependant limitée ar elle ne permet pas de représentertoutes les spéi�ités des images et n'est pas néessairement disponible pour une imagequelonque. Des méthodes ne se servant que de l'information ontenue dans l'image,sans utiliser de texte, se sont également développées. Les premières méthodes exploitentune représentation globale de l'image, à l'aide par exemple d'un histogramme [Boughor-bel et al., 2002℄. Les histogrammes orrespondent à une quanti�ation de di�érentesaratéristiques, omme la ouleur, la texture ou la forme. La distane alulée entredeux histogrammes permet ensuite de juger si deux images se ressemblent. Bien queette représentation globale o�re l'avantage d'être onise et rapide à aluler, deuxhistogrammes identiques peuvent orrespondre à deux images très di�érentes et deuximages qui se ressemblent ne onduisent pas forément à deux histogrammes prohes[Pass et Zabih, 1996℄.La représentation des images s'est don ensuite foalisée sur la desription de par-ties de l'image orrespondant à des régions issues d'une segmentation [Suematsu et al.,2002℄. Ces régions d'intérêt sont formées d'un ensemble de pixels ontigus et dans l'idéalorrespondent à des objets dans l'image. Les histogrammes préédemment alulés surl'image globale sont alors alulés pour haque région dans le but d'obtenir des des-riptions plus préises. Dans des appliations omme la détetion d'objets, les régionsde taille plus ou moins importantes sont souvent sujettes aux problèmes d'oultationet les approhes basées sur la détetion de points d'intérêts se sont développées [Lowe,1999℄. Les points d'intérêt sont des points orrespondant à des aratéristiques loales



Représentation des images 35partiulières de la matrie de pixel (par exemple les oins) et qui sont robustes à er-taines transformations de l'image (par exemple les transformations a�nes). Ils sontsouvent assoiés à un voisinage dans lequel on peut aluler un desripteur loal. Unemise en orrespondane des desriptions permet de déteter et de reherher des objetspartiuliers dans des images [Lowe, 1999℄. Ces méthodes sont très e�aes pour fairede la orrespondane entre deux objets identiques, mais elles ne sont pas utilisablesdiretement dans le adre d'une reherhe de atégories d'objets. De plus en plus, desnouvelles approhes inspirées des modèles de sas de mots textuels se développent. Cesapprohes utilisent un voabulaire visuel réé à partir de di�érentes desriptions etreprésentent les images sous forme de sas de mots visuels [Csurka et al., 2004℄.1.3.2 Représentation loale des imagesLes représentations loales se sont révélées plus performantes notamment pour lalassi�ation ou la reherhe d'image par le ontenu. Parmi elles-i, on distingue les ap-prohes basées sur la segmentation [Beuher et Lantuejoul, 1979, Shi et Malik, 2000℄, etelles basées sur la détetion de points ou de régions d'intérêt [Matas et al., 2002, Lowe,2004℄. Dans la suite, seules les méthodes dérivant le voisinage de points d'intérêt serontonsidérées. Ces méthodes se déomposent en deux prinipales étapes. La première estune étape de détetion de points aratéristiques. Le but est de hoisir des points surl'image au voisinage desquels sera alulée une desription loale. Ces points doiventêtre apables de apturer l'information visuelle présente dans l'image. Ils peuvent êtreobtenus soit par un déteteur spéi�que, soit par un éhantillonnage régulier ou aléa-toire. La plupart du temps, on assoie une région d'intérêt à haun de es points.La taille et la forme de la région peut être déterminée automatiquement ou �xée parl'utilisateur. La deuxième étape est une étape de desription loale. Il s'agit de alulerdes paramètres assoiés à la région entourant haque point aratéristique. Ces para-mètres traduisent une information loale de forme, de texture ou de ouleur assoiéeau point. Après une présentation des approhes pour la détetion de points d'intérêts,les méthodes pour dérire leur voisinage seront présentées.1.3.2.1 Détetion de points d'intérêtLa détetion des points d'intérêts peut ainsi s'e�etuer de trois façons di�érentes, enutilisant soit un algorithme de détetion de points d'intérêt, soit une grille régulière, soitune séletion aléatoire de points. La première approhe inspirée des premiers déteteursde points d'intérêt onsiste à herher des points intersetions. Ces déteteurs sontgénéralement assoiés à la détetion de oins et orrespondent à des jontions en L, enT, en X, en Y omme illustré par la �gure 1.19.Di�érentes méthodes algorithmiques peuvent être onsidérées pour déteter despoints d'intérêt. La première des approhes onsiste dans un premier temps à déteterles ontours de l'image à l'aide par exemple de méthodes de �ltrage, omme les �ltres dePrewitt, de Sobel ou de Canny illustrés par la �gure 1.20 [Canny, 1986, Koshan, 1995℄.Les ontours obtenus sont ensuite parourus pour déteter les points d'intersetion etles points où la ourbure est maximale.La deuxième approhe utilise des modèles théoriques de points d'intérêt [Deriheet Giraudon, 1990℄. Un modèle orrespond à un motif qui est ensuite reherhé dansles images. Chaune des orrespondanes trouvées orrespond alors à la détetion dupoint d'intérêt onsidéré. Cette approhe ne permet de déteter qu'un nombre limité
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Fig. 1.19 � Di�érentes jontions
Fig. 1.20 � Di�érents �ltres (Sobel, Prewitt et Canny) pour la détetion de ontour.de types de points d'intérêt omme les oins ar il n'existe pas de modèle théoriquegénérique pour dé�nir l'ensemble des points d'intérêt.La troisième approhe alule les points d'intérêts sur les images onverties en ni-veau de gris. La valeur des pixels orrespond alors à une fontion d'intensité utiliséepour déteter les hangements brutaux de l'intensité. Les premiers déteteurs proposésutilisent diretement ette fontion d'intensité pour déteter les points d'intérêts [Mo-rave, 1977, Harris et Stephens, 1988, Smith et Brady, 1997, Trajkovi et Hedley, 1998℄.La détetion de points d'intérêt est illustrée par la �gure 1.21.
Fig. 1.21 � Détetion des points d'intérêts basée sur la reherhe des oins dans l'image.De gauhe à droite, les méthodes sont la détetion de Morave [Morave, 1977℄, de Harriset Stephens [Harris et Stephens, 1988℄ et de Trajkovi [Trajkovi et Hedley, 1998℄.D'autres approhes herhent les points d'intérêts stables après modi�ation de lafontion d'intensité à l'aide d'un �ltre, omme le �ltre gaussien. Un espae d'éhelle est



Représentation des images 37obtenu en utilisant sur la même image des �ltres de di�érentes intensités. Les pointsd'intérêt qui se retrouvent sur les di�érentes éhelles ainsi réées sont jugés stables. Ledéteteur le plus onnu basé sur ette approhe est le déteteur SIFT [Lowe, 1999℄.D'autres méthodes utilisent également le laplaien (LoG) ou la matrie hessienne pourdéteter des points d'intérêt (DoH) [Mikolajzyk et Shmid, 2004℄. Contrairement auxapprohes préédentes, es approhes permettent généralement de dé�nir également unerégion aratéristique entourant le point. La forme de ette région est souvent irulaireou elliptique et ses paramètres sont déterminés à l'aide d'une approhe multi-éhelle[Lowe, 1999℄.Dans un ontexte plus général où le but est de représenter les images pour diversesappliations, les méthodes qui onsidèrent un sous-ensemble de pixels hoisis régulière-ment dans toute l'image, peuvent également être utilisées. Contrairement aux méthodesalgorithmiques qui essayent de déteter des points spéi�ques, les méthodes régulièresont pour but de représenter le maximum d'information en reouvrant toute l'image [Liet Perona, 2005, Vogel et Shiele, 2002℄. La taille de la région est dans e as dé�nie enrelation ave la période d'éhantillonnage des points éventuellement en adoptant desapprohes multi-éhelles.D'autres méthodes utilisent un sous-ensemble de pixels de l'image hoisis de fa-çon aléatoire. Une fois les pixels séletionnés, une zone entourant es pixels est dé�niepour pouvoir assoier une desription aux points d'intérêt [Vidal-Naquet et Ullman,2003, Maree et al., 2005℄. La �gure 1.22 illustre une séletion aléatoire des zones a-ratéristiques et un déoupage régulier pour une taille de région égale à la périoded'éhantillonnage des points.

Fig. 1.22 � Détetion de points d'intérêt sur une grille régulière ou de façon aléatoire.1.3.2.2 Desription de aratéristiquesÀ haque zone aratéristique est assoié un veteur desriptif qui permet d'ajouterdes informations omplémentaires sur, par exemple, la ouleur, la texture et la forme.Ces informations peuvent orrespondre aux mêmes desriptions utilisées pour la repré-sentation globale des images, mais elles sont alulées sur un sous-ensemble de pixelsplut�t que sur l'image entière.Les informations sur la ouleur sont les plus simples à exploiter. Il est par exemplepossible d'a�eter pour une zone onsidérée, la ouleur dominante, la ouleur moyenne,



38 Représentation de douments multimédiala proportion de l'ensemble des ouleurs [Swain et Ballard, 1991, Tollari et Glotin, 2006℄.L'utilisation de la ouleur permet de di�érenier les sènes d'intérieurs et d'extérieurs,mais aussi de déteter les zones de végétation, le iel, la mer et. L'espae RVB n'étantpas très bien adapté à la pereption humaine, d'autres espaes de ouleur omme TSLpeuvent être utilisés [Shettini et al., 2001℄.Les textures sont également très utilisées pour déteter les zones où des motifs serépètent. L'herbe, le sable, les vagues, les grilles sont des motifs failement identi�ables.Les méthodes les plus utilisées pour dérire la texture utilisent des �ltres. Ces �ltressont appliqués aux images et permettent d'identi�er des motifs partiuliers. Les �ltresde Gabor sont les plus onnus et les plus e�aes [Chen et al., 2004, Howarth et Rüger,2004℄.Lorsque les zones aratéristiques sont le résultat d'une segmentation ou d'une dé-tetion de régions d'intérêt, la forme des es zones peut être dérite par des desripteursde formes omme la transformée de Fourier-Mellin [Derrode et Ghorbel, 2001℄. Lesformes irulaires permettent par exemple de déteter les yeux d'un visage [Toennieset al., 2002℄.Le desripteur sans doute le plus utilisé est le desripteur SIFT qui pour une zonearatéristique donnée assoie 128 valeurs orrespondant à un histogramme d'orienta-tion du gradient dans huit diretions pour 16 fenêtres autour du pixel omme illustrépar la �gure 1.23 [Lowe, 1999℄.

Fig. 1.23 � Illustration du desripteur sift.1.3.3 Représentation des images à l'aide d'un sa de mots visuelsLa reherhe d'objets dans les images et la mise en orrespondane d'images s'ef-fetuent généralement en utilisant diretement les aratéristiques loales alulées surles images [Lowe, 2004℄. Dans des ontextes plus généraux omme la atégorisationd'images ou la reherhe d'information, es aratéristiques loales sont regroupées àl'aide d'un algorithme de lassi�ation non-supervisée pour former un voabulaire demots visuels omme l'illustre la �gure 1.24 [Sivi et Zisserman, 2003, Jurie et Triggs,



Représentation des images 392005, Yang et al., 2007℄. L'approhe la plus utilisée orrespond à l'algorithme des nuéesdynamique ou k-means [MaQueen, 1967, Diday, 1971℄. L'étape de lassi�ation desmotifs peut être vue omme une étape d'éhantillonnage adaptatif de l'espae des a-ratéristiques. Cela permet don de réduire la dimension de et espae et de aluler en-suite des histogrammes d'ourrene de mots visuels. Un mot visuel s'interprète ommeune lasse de motifs présents fréquemment sur les images.

Fig. 1.24 � Création d'un voabulaire de mots visuels.

Fig. 1.25 � Représentation d'une image à l'aide d'un modèle de sa de mots visuels.Le voabulaire de mots visuels est ensuite utilisé pour représenter une image ommele montre la �gure 1.25. Les régions de l'image sont assoiées à des mots visuels enfontion de leurs desriptions. L'image peut alors se représenter à l'aide d'un veteurpondéré de mots visuels. La représentation à l'aide d'un modèle de sa de mots visuelsdépend de nombreux paramètres omme le hoix de la détetion et de la desription despoints d'intérêts [Mikolajzyk et Shmid, 2004℄, le hoix de l'algorithme de lassi�ation[Jurie et Triggs, 2005℄, la taille du voabulaire visuel, le nombre de mots visuels àaluler par image ainsi que leur normalisation [Nowak et al., 2006℄. Dans la suite, esparamètres feront l'objet d'une étude plus préise.Des études réentes en atégorisation d'images ont montré que la détetion régu-lière des points d'intérêts donne les meilleurs résultats [Jurie et Triggs, 2005℄ surtout



40 Représentation de douments multimédialorsque la taille du voabulaire est importante [Nowak et al., 2006℄. Comme pour la re-présentation des douments textuels, les mots visuels sont pondérés pour haque image.L'ourrene des mots visuels est utilisée, mais le pouvoir disriminant de es derniersest aussi pris en ompte [Yang et al., 2007℄. Certaines approhes utilisent une pondéra-tion binaire des mots visuels en onsidérant l'apparition ou la non apparition des motsdans les images [Nowak et al., 2006℄. Une séletion de es mots visuels à onsidérerpour la représentation est parfois e�etuée en ne onservant que eux qui maximisentl'information mutuelle entre un mot et une lasse [Nowak et al., 2006℄. Un des enjeuxatuels onernant la desription de l'information visuelle est de prendre en ompte lesinformations spatiales. Plusieurs approhes ont été proposées dans e domaine en sebasant par exemple sur un déoupage régulier de l'image, à partir d'une déompositionpyramidale ou en onstruisant des phrases visuelles [Lazebnik et al., 2006, Cao et al.,2010, Albatal et al., 2010℄.Le hoix de la représentation des images est di�ile, prinipalement à ause del'existene du fossé sémantique entre la desription et l'interprétation de es images.L'approhe qui est de plus en plus utilisée, dérit les images en sas de mots toutomme le sont les douments textuels. Ces informations textuelles et visuelles ont étéprésentées séparément, mais pour dérire e�aement les douments multimédias, ilest indispensable de les ombiner.1.4 Combinaison multimodaleDe par leur nature, les douments multimédias peuvent être représentés en exploi-tant les di�érents types d'information, textuel et visuel, qu'ils ontiennent. Di�érentsadres théoriques peuvent être utilisés pour traiter le problème de la fusion de don-nées : les approhes bayésiennes reposent sur la théorie des probabilités pour estimerles imperfetions de l'information onsidérée ; la théorie des royanes proposée parDempster en 1967 [Dempster, 1967℄ repose sur la notion de preuves et utilise les fon-tions de royane et le raisonnement plausible ; la théorie des possibilités s'appuie surla théorie des ensembles �ous développée dans les années 60 [Zadeh, 1965℄ et permetde représenter les impréisions et les inertitudes de l'information. Dans la suite, esadres théoriques ne seront pas étudiés et les méthodes de fusion dérites seront ellesqui fusionnent les représentations des douments, 'est-à-dire les fusions préoes, etelles qui permettent de ombiner les résultats d'un lassement ou d'une reherhe,'est-à-dire les fusions tardives [Snoek et al., 2005℄.1.4.1 Fusion préoeLa fusion préoe, parfois appelée fusion de aratéristiques ou enore fusion basniveau, a pour but de représenter un doument multimédia par un veteur unique quienglobe toutes les modalités omme l'illustre la �gure 1.26. La plus simple des fusionspréoes orrespond à une simple onaténation des veteurs de représentation des di�é-rentes modalités [Zhou et Huang, 2002, Magalhaes et Rüger, 2007℄. Les dimensions desveteurs représentatifs n'étant pas les mêmes pour di�érentes modalités, il est parfoisnéessaire de les normaliser avant d'e�etuer la mise en orrespondane [Slaro� et al.,1999℄. Les deux prinipales normalisations orrespondent à la normalisation linéaire età la normalisation gaussienne. La transformation linéaire permet de normaliser la liste
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Fig. 1.26 � Illustration d'une fusion préoe.
X = (x1, . . . , xi, . . . , x|X|) en une liste X ′ = (x′

1, . . . , x
′
i, . . . , x

′
|X|) où haque valeur x′

i,omprise dans l'intervalle [a, b], est obtenue par :
x′

i = b.
xi −min(X)

max(X)−min(X)
+ a (1.28)où min(X) et max(X) orrespondent respetivement aux valeurs minimales etmaximales de la liste X. En supposant que X suive une distribution gaussienne d'es-pérane µX et d'éart type σX , la transformation gaussienne permet de transformer Xen une liste X ′ qui suit une distribution entrée, 'est-à-dire que la moyenne µX′ de

X ′ vaut 0, et réduite, 'est-à-dire que l'éart-type σX′ de X ′ vaut 1. La valeur x′
i estalulée par :

x′
i =

xi − µX

σX
(1.29)où µX et σX orrespondent respetivement à la moyenne et l'éart-type de la liste

X. La onaténation de plusieurs veteurs peut onduire à un veteur unique de trèsgrande dimension. Des méthodes pour réduire la dimensionalité du veteur onaténépeuvent être utilisées dans le but d'optimiser les aratéristiques en onsidérant lesproblèmes de redondane ou de omplémentarité. L'analyse en omposantes prinipaleset l'analyse en omposantes indépendantes orrespondent aux deux approhes les plusutilisées [Wu et al., 2004℄. Sur le même prinipe, l'analyse sémantique latente introduiteinitialement pour les douments textuels a pour but de onstruire des onepts liés auxdouments et aux termes du voabulaire [Deerwester et al., 1990℄. Elle a été appliquéesur des veteurs onaténant des informations textuelles et visuelles [Pham et al., 2008,Zhao et Grosky, 2002℄.1.4.2 Fusion tardiveContrairement aux méthodes préoes, les fusions tardives, de lassi�eurs ou desores, sont des méthodes de haut niveau qui s'appliquent soit aux lassi�eurs soit auxsores omme illustré par la �gure 1.27. En fontion de l'appliation onsidérée, esfusions orrespondent soit à la ombinaison des sorties de lassi�eurs, soit à la fusiondes sores obtenus par plusieurs système de reherhe d'information.Quelle que soit l'appliation onsidérée, le prinipal avantage de la fusion tardiveest la possibilité d'utiliser des approhes spéi�ques adaptées à haque modalité.
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Fig. 1.27 � Illustration d'une fusion tardive.En atégorisation, pour illustrer la ombinaison de plusieurs lassi�eurs, le problèmedes ourses de hevaux sera utilisé [Freund et Shapire, 1999℄. Dans e problème, le butest de réer un lassi�eur apable de prédire le heval gagnant de la prohaine ourse.Un tur�ste expert renontrera des di�ultés s'il doit dé�nir toutes les hypothèses pourprédire quel heval à le plus de hane de gagner. En revanhe, pour les ourses qui sesont déjà déroulées, e dernier peut trouver des ritères qui expliquent le lassement�nal. Ainsi, une hypothèse peut être, par exemple, de miser sur le heval qui a gagné leplus de ourses sur les dix dernières. En utilisant une autre ourse, il pourra ompléteres hypothèses en remarquant qu'un heval partiulier est meilleur sur les ourses deourtes distanes. Ces hypothèses prises séparément n'o�rent pas une hane de réus-site élevée ar elles sont simples et ne prennent pas assez de paramètres en ompte.Cependant, elles semblent raisonnables par rapport à des hypothèses qui onsisteraientà hoisir aléatoirement les hevaux. Une fois la liste des hypothèses établie, il faudratrouver la meilleure façon de les ombiner pour optimiser les hanes de trouver leheval gagnant de la prohaine ourse. Dans e ontexte, il faut don répondre à deuxproblèmes : le premier est de trouver de quelle façon il faut présenter les ourses à l'ex-pert pour que les hypothèses générées soient le plus e�ae possible ; le deuxième estde savoir omment ombiner les di�érentes hypothèses pour réer un unique lassi�eurqui soit le plus e�ae possible.Pour répondre à es deux problèmes, il existe deux grandes méthodes prinipales quisont le bagging [Breiman, 1996℄ et le boosting [Freund et Shapire, 1995℄. Le baggingpour boostrap aggregating, est une méthode qui répond au premier problème de présen-tation des ourses à l'expert par un tirage aléatoire ave remise. Le but est de générerdes ensembles d'apprentissage les plus diversi�és possibles. Le bagging utilise ensuiteune ombinaison par vote non pondéré pour répondre au deuxième problème de laombinaison des lassi�eurs générés. La méthode du boosting traite les deux problèmesdi�éremment. La génération des di�érents ensembles d'apprentissage est réalisée parune approhe déterministe. La distribution des exemples de l'éhantillon d'apprentis-sage est modi�ée pour mettre en avant les exemples di�iles à apprendre. Ces exemplesorrespondent à eux pour lesquels les lassi�eurs générés n'ont pas enore permis de leslasser orretement. La ombinaison �nale orrespond à un vote pondéré pour mettreen avant les lassi�eurs les plus e�aes.Pour répondre au deuxième problème de la ombinaison de lassi�eur, les méthodesles plus simples orrespondent aux méthodes par vote [Bahler et Navarro, 2000℄. Le votemajoritaire attribue la lasse qui a été le plus souvent retournée par les lassi�eurs. Le



Positionnement du travail 43vote majoritaire pondéré orrespond au même prinipe que le vote majoritaire, mais enattribuant des poids di�érents aux lassi�eurs. Ainsi la lasse assoiée à un doumentest elle qui a obtenu le plus grand poids pondéré. Il est également possible d'a�eterune lasse si et seulement si tous les lassi�eurs s'aordent à retourner la même lasse.Dans e as, des douments peuvent ne pas être a�etés à des lasses si les résultatsdes lassi�eurs ne sont pas ohérents.Une autre solution onsiste, pour un doument donné, à utiliser les résultats deplusieurs lassi�eurs omme une nouvelle représentation de e doument. Cette re-présentation est ensuite utilisée par un dernier lassi�eur qui retourne la lasse dudoument en fontion de ette nouvelle représentation. Cette méthode fait référene àla méthode dite du staking [Wolpert, 1992℄ utilisée, par exemple, pour di�érenier desimages prises en intérieur ou en extérieur [Szummer et Piard, 1998℄.En reherhe d'information, le but est de fusionner la liste ordonnée des doumentsobtenus par un ou plusieurs systèmes de reherhe d'information utilisant une ou plu-sieurs modalités. De e fait, les méthodes de fusion utilisées en atégorisation ne sontpas toutes appliables à la reherhe d'information, et inversement.Les méthodes les plus utilisées se rapprohent des ombinaisons par vote en atégo-risation [Fox et Shaw, 1994℄. Parmi elles, la plus simple (CombSUM) onsiste à ajouterpour un doument es sores obtenus par les di�érents systèmes de reherhe d'informa-tion. Il est également possible de aluler le sore moyen (CombANZ) ou de prendre enompte le nombre de systèmes qui retournent le doument (CombMNZ). Cette dernièreméthode de ombinaison a fait l'objet de plusieurs études montrant qu'une améliora-tion pouvait être envisagée lorsque les systèmes retournent un ensemble ommun dedouments pertinents [Lee, 1997℄, mais surtout si des douments pertinents étaient re-tournés en premier [Beitzel et al., 2003℄. Ainsi le but de es méthodes est de prendreen ompte l'union et l'intersetion des résultats [Kompaore et Mothe, 2008℄.Plus généralement, e sont les ombinaisons linéaires qui sont le plus utilisées pourombiner les résultats de plusieurs systèmes [Bartell et al., 1994, Vogt et Cottrell,1999℄. Ces ombinaisons sont e�aes quand le nombre de modalités à fusionner estraisonnable [Yan et Hauptmann, 2003℄. D'autres approhes non linéaires utilisent desméthodes à noyaux pour ombiner les di�érentes informations [Lankriet et al., 2004℄.Ces méthodes ont été appliquées pour des douments vidéos dans le adre de la om-pétition TRECVID [Ayahe et al., 2007℄.1.5 Positionnement du travailNotre but est de proposer un modèle �exible ombinant les informations textuelleset visuelles des douments multimédias. Dans e hapitre, nous nous sommes inté-ressés à la représentation des douments multimédias omposés de texte et d'images.Historiquement et prinipalement pour des raisons tehniques, nous avons vu que lesreherhes ont d'abord été e�etuées sur les douments textuels.Dans la suite, nous nous intéresserons uniquement au texte plat sans prendre enompte la struture éventuellement assoiée à es douments textuels. Pour la représen-tation de es douments, nous utiliserons le modèle vetoriel qui les dérit sous formede sas de mots à l'aide d'un voabulaire de mots textuels issus des douments. La taillede e voabulaire peut être très importante et nous verrons dans le hapitre 2 que dansun ontexte de atégorisation multilasse de douments, il est possible de le réduireonsidérablement sans dégrader les résultats du lassement. Ce problème de lasse-



44 Représentation de douments multimédiament utilise des algorithmes issus du domaine de l'apprentissage automatique, mais esderniers ne sont généralement pas adaptés au problème de atégorisation multilabel.Nous étudierons ensuite dans le même hapitre les di�érentes possibilités d'utilisationde es algorithmes dans un ontexte de atégorisation multilabel et nous introduironsune nouvelle méthode permettant de séletionner le nombre d'étiquettes à assoier àun doument.La représentation des images à l'aide de sa de mots est de plus en plus utilisée etles travaux atuels s'intéressent à la prise en ompte de l'information spatiale dans lesimages [Cao et al., 2010℄. Représenter les images par des sas de mots n'est ependantpas aussi diret que pour les douments textuels et dépend d'un nombre important deparamètres. Dans le hapitre 3, nous étudierons, dans un ontexte de atégorisationd'images, la réation de voabulaires visuels en onsidérant di�érentes détetions etdesriptions loales des images. Nous omparerons di�érentes pondérations des motsvisuels inspirées prinipalement du modèle tf.idf utilisé pour les douments textuels.Les di�érents voabulaires obtenus seront ensuite ombinés pour étudier l'apport deplusieurs informations visuelles.Dans un ontexte de reherhe d'information de douments multimedias, nous nousintéresserons dans le hapitre 4 à la ombinaison linéaire des résultats obtenus par lesdi�érentes modalités et étudierons l'apport de l'information visuelle. Nous montreronsqu'il est possible d'apprendre e�aement, à partir d'un éhantillon d'apprentissage, lepoids à aorder à haque type d'information (textuelle et visuelle) en e�etuant unereherhe exhaustive. Quand le nombre de paramètres à apprendre augmente, ette ap-prohe oûteuse sera ependant limitée. Nous introduirons alors une nouvelle méthode,basée sur l'analyse disriminante, permettant d'apprendre es poids.



Chapitre 2Représentation de l'information textuelle
Avant de onsidérer des douments multimédias, nous allons dans un premier tempsnous foaliser sur des douments omposés uniquement de texte. Dans l'état de l'art,nous avons présenté di�érents modèles de représentation des douments textuels. Lemodèle vetoriel, onsidéré dans la suite, représente un doument par un sa de mots.Cette représentation néessite la réation d'un voabulaire de mots généralement obtenuà partir de tous les mots qui apparaissent dans les douments étudiés. Même pour unnombre limité de douments, la taille du voabulaire généré peut être très importante.L'objetif de e hapitre est double. D'une part, il s'agit d'étudier le problème dela rédution de la taille du voabulaire dans un ontexte de atégorisation multilasse.Nous introduisons un nouveau ritère qui permet de séletionner les termes les plus per-tinents pour réduire la taille du voabulaire. D'autre part, il s'agit d'étendre le problèmede la atégorisation au as multilabel où un doument peut être assoié à plusieurs até-gories. Nous proposons une alternative aux méthodes lassiques de séletion du nombrede atégories à a�eter à un doument.2.1 Rédution du voabulaireLe voabulaire omposé des mots des douments peut avoir une taille très impor-tante même pour une olletion réduite. Or tous es mots ne sont pas forément utileset informatifs. De plus, la malédition de la dimension peut poser des problèmes dereprésentation lorsque la taille du voabulaire est très importante. Il est alors inté-ressant de herher à réduire la taille du voabulaire. Di�érentes études ont montréque sur des olletions de douments relativement ourts, omme Reuters-215781, ré-duire la taille du voabulaire de 90% ne dégradait pas les résultats [Yang et Pedersen,1997, Sebastiani, 2002, Fragoudis et al., 2005℄. Notre but est d'introduire un nouveauritère pour séletionner les mots qui permettent de di�érenier les lasses les unesdes autres. Après avoir présenté les di�érentes approhes pour réduire le voabulaire,nous les omparons à notre ritère sur des olletions plus grandes ave des doumentsde tailles onséquentes. Cei nous permettra de onfronter nos résultats ave eux desétudes préédentes obtenus sur les olletions lassiques de douments ourts.1http://www.daviddlewis.om/resoures/testolletions/reuters21578/readme.txt



46 Représentation de l'information textuelle2.1.1 Di�érentes approhes pour réduire le voabulaireDans un ontexte généraliste, le voabulaire n'est pas limité à des mots textuels,mais à des aratéristiques. L'extration et la séletion de aratéristiques sont deuxapprohes prinipales qui peuvent être distinguées pour résoudre le problème de larédution de la taille du voabulaire [Lewis, 1992a, Fodor, 2002, Cunningham, 2007℄.L'extration de aratéristiques onsiste à ombiner les aratéristiques du voabulairepour en réer de nouvelles en moindre nombre. Pour des douments textuels, ela peutorrespondre à la substitution des mots synonymes par un unique mot. La séletionde aratéristiques vise à supprimer du voabulaire les aratéristiques jugées inutilese qui orrespond par exemple, pour du texte, à supprimer les mots vides tels que lesartiles.2.1.1.1 Extration de aratéristiquesL'extration de aratéristiques vise à simpli�er la quantité d'information néessairepour représenter les douments. Les aratéristiques de sortie orrespondent à uneombinaison de elles d'entrée. Dans un ontexte de douments textuels, le but estalors de maximiser l'e�aité du voabulaire en essayant de réduire les problèmes depolysémie, d'homonymie, de synonymie dont sou�re le voabulaire d'origine.L'analyse en omposantes prinipales (ACP ou PCA de l'anglais : Prinipal Com-ponent Analysis) est la plus élèbre des méthodes d'extration de aratéristiques. Lebut de ette méthode est de représenter des aratéristiques possiblement orrélées parun nombre plus petit de aratéristiques, les omposantes prinipales, non orrélées.D'un point de vue géométrique, ette méthode peut s'interprêter omme la représen-tation des données dans un nouvel espae géométrique qui possède des axes d'inertiemaximale. Elle peut également se omprendre d'un point de vue statistique par la re-herhe des omposantes prinipales qui expliquent au mieux la variane des données.Pour un nombre de omposantes prinipales hoisi, le sous espae obtenu ave l'analyseen omposantes prinipales orrespond à la transformation linéaire optimale qui pos-sède la plus grande variane des données. Des généralisations de ette méthode utilisantdes transformations non linéaires ont été proposées, omme l'analyse en omposantesindépendantes qui herhe des aratéristiques indépendantes et pas seulement nonorrélées [Tang et al., 2005℄. Basée sur le même prinipe que l'analyse en omposanteprinipale, l'analyse sémantique latente (LSA, de l'anglais : Latent Semanti Analysis)est une méthode qui a pour but de générer un voabulaire de onepts en regroupantles mots qui apparaissent dans des ontextes similaires. Cette méthode utilise une dé-omposition en valeurs singulières sur la matrie des ourrenes des mots dans lesdouments. Il faut ensuite �xer un paramètre pour dé�nir le nombre de onepts àaluler et qui représentera la taille du voabulaire de sortie. Ce paramètre permettrade séletionner les plus grandes valeurs singulières pour approher la matrie des our-renes d'origine. Les onepts ainsi réés forment une ombinaison linéaire de mots duvoabulaire d'origine. Un des inonvénients de l'analyse sémantique latente est de ne pasapturer la polysémie des mots. De plus, les onepts générés sont souvent di�ilementinterprétables [Deerwester et al., 1990℄.L'analyse en omposantes prinipales à noyaux projette de façon non linéaire lesdonnées dans un espae de très grande dimension avant d'e�etuer l'analyse en om-posantes prinipales [Shölkopf et al., 1998℄.L'analyse disriminante linéaire orrespond à la version supervisée de l'analyse en



Rédution du voabulaire 47omposantes prinipales où le but est de minimiser la distane entre les aratéristiquesd'une même lasse et de maximiser la distane entre les lasses [Fisher, 1936, Saporta,2006℄.En�n l'analyse en omposantes urvilignes est une transformation non linéaire quiessaye de préserver loalement les distanes entre les observations après la projetiondans le nouvel espae des aratéristiques [Demartines et Hérault, 1995℄.Le prinipal problème des méthodes d'extration de aratéristiques réside en ladi�ulté d'interprétation des nouvelles aratéristiques réées. Dans la suite, nous neonsidérerons don que les méthodes de rédution du voabulaire qui permettent deséletionner les aratéristiques pertinentes du voabulaire plut�t que de réer de nou-velles aratéristiques en nombre limité.2.1.1.2 Séletion de aratéristiquesDans le ontexte de la atégorisation de douments, la séletion de aratéristiquesorrespond à la mise en relief des aratéristiques du voabulaire qui permettent d'ob-tenir un bon lassement. Dans e adre, la séletion des mots pertinents se fait à l'aided'un indiateur qui alule l'importane d'un terme tj par rapport à une lasse ck. L'in-diateur permet alors de trier les mots du voabulaire par pertinene et la rédutiondu voabulaire s'e�etue en ne onservant qu'un ertain nombre de mots.L'un des indiateurs les plus onnus est le χ2, originellement issu du test du χ2introduit par Pearson [Pearson, 1900℄, qui permet d'évaluer l'indépendane entre unterme tj et une lasse ck :
χ2(tj , ck) =

|D|.[P (tj , ck).P (t̄j , c̄k)− P (t̄j, ck).P (tj , c̄k)]
2

P (tj).P (t̄j)− P (ck).P (c̄k)
(2.1)où� P (tj) est la probabilité de voir apparaître le terme tj dans la olletion D ;� P (ck) est la probabilité de voir apparaître la lasse ck dans la olletion D ;� P (c̄k) = 1− P (ck) ;� P (tj , ck) est la probabilité qu'un doument appartienne à la lasse ck et ontiennele terme tj ;� P (tj , c̄k) est la probabilité qu'un doument n'appartienne pas à la lasse ck etontienne le terme tj ;� P (t̄j , ck) est la probabilité qu'un doument appartienne à la lasse ck et qu'il neontienne pas le terme tj ;� P (t̄j , c̄k) est la probabilité qu'un doument n'appartienne pas à la lasse ck et neontienne pas le terme tj .Ce ritère prend une valeur nulle si tj et ck sont indépendants. Au ontraire, le terme

tj est onsidéré omme d'autant plus représentatif de la lasse ck que χ2(tj, ck) est élevé.La puissane au numérateur tend à équilibrer l'impat des probabilités indiquant uneorrélation positive entre tj et ck (P (tj , ck) et P (t̄j , c̄k)) et elles orrespondant à uneorrélation négative (P (tj , c̄k) et P (t̄j, ck)) [Ng et al., 1997℄. Une extension du χ2, GSS,a été proposé en supprimant la taille de la olletion |D| onstante pour tous les termesainsi que les probabilités du dénominateur qui tendent à favoriser aussi bien les termesles plus rares que les lasses les plus petites [Galavotti et al., 2000℄.
GSS(tj , ck) = P (tj , ck).P (t̄j , c̄k)− P (t̄j, ck).P (tj , c̄k) (2.2)



48 Représentation de l'information textuelleLe gain d'information IG(tj , ck), la divergene de Kullbak-Leibler ou l'entropierelative sont d'autres ritères utilisés pour séletionner un sous ensemble de desripteursinitiaux disriminants [Caropreso et al., 2001℄ :
IG(tj , ck) = P (tj , ck) ln(

P (tj , ck)

P (tj)P (ck)
) + P (t̄j , ck) ln(

P (t̄j , ck)

P (t̄j)P (ck)
) (2.3)Seuls les termes pour lesquels le gain d'information est le plus important sont onsidérésomme aratéristiques de la lasse.Dans un ontexte de atégorisation, les termes qui apparaissent peu souvent dans lesdouments d'apprentissage de la olletion ont un pouvoir préditif limité et ne doiventpas être onservés pour représenter les douments en vue de leur lassi�ation. Pourun terme tj donné, ette hypothèse se traduit par un faible nombre de douments danslesquels le terme tj apparaît. La fréquene du terme tj peut être alulée de manièreglobale sur la olletion par DFG(tj), ou de façon loale pour haque lasse ck ave

DFL(tj, ck) de la façon suivante :
DFG(tj) = P (tj) DFL(tj, ck) = P (tj |ck) (2.4)où P (tj |ck) orrespond à la probabilité que le terme tj apparaisse sahant que lesdouments onsidérés appartiennent à la lasse ck.Dans la pratique, ette tehnique est souvent utilisée de façon systématique enéliminant tous les termes apparaissant dans au plus 1, 2 ou 3 douments. Elle estsouvent ombinée à d'autres méthodes de séletion de desripteurs [Dumais et al.,1998, Li et Jain, 1998, Wiener et al., 1995℄.D'autres ritères peuvent également être utilisés omme l'information mutuelle (MI)[Novoviaronová et al., 2004℄, le oe�ient de Ng-Goh-Low (NGL) [Ng et al., 1997℄,le rapport des hanes (Odds Ratio (OR) en anglais) [Mladeni, 1998℄. Ces ritères neseront pas présentés dans la partie expérimentale ar il n'ont pas onduit à de bonsrésultats à l'image de ertaines études qui soulignent la non robustesse de ertains dees ritères [Sebastiani, 2002, Uhyigit et Ma, 2008℄. Nous pouvons souligner que leritère MI mesure la dépendane statistique de deux variables. Les mauvais résultatsobtenus par e ritère s'explique prinipalement par le fait qu'il met en avant les motsqui sont rares. La suppression de es mots à l'aide du ritère DFG permet de résoudreen partie e problème [Uhyigit et Ma, 2008℄. Le ritère NGL est inspiré du χ2 etretourne une valeur positive s'il existe une forte orrelation entre le mot tj et la lasse

ck alors qu'une valeur négative sera obtenue s'il existe une forte orrelation entre tj et
c̄k. Il donne de meilleurs résultats que le χ2 si seuls les termes pour lesquels les valeurssont positives, sont onservés [Ng et al., 1997℄. En�n le ritère OR a été proposé pourséletionner les mots à onserver dans le adre du retour de pertinene. Il est sensédonner de meilleurs résultats que les ritères MI et IG mais omme il favorise les motsqui sont orrélés ave une lasse partiulière, si un mot n'apparaît que très rarementdans une lasse mais jamais dans les autres, il obtiendra un sore élevé pour ette lasse[Mladeni, 1998℄. Il favorise don, omme le ritère MI, les mots qui sont rares.2.1.2 Proposition d'un nouveau ritère de séletion : CCDEDans le ontexte de la atégorisation de douments, un mot qui n'apparaît quedans un seul doument ne permettra pas de faire un lassement e�ae et peut danse as être supprimé du voabulaire utilisé pour représenter les douments. De plus, un



Rédution du voabulaire 49terme qui est réparti dans tous les douments de toutes les lasses n'est également pasinformatif pour le lassement puisqu'il ne permet pas de aratériser une lasse. Partantde es hypothèses, nous avons dé�ni un ritère permettant de aluler l'importaned'un terme tj pour une lasse ck a�n de ne onserver que les termes pertinents quiapparaissent relativement souvent et qui sont onentrés dans les douments d'unemême lasse.En s'inspirant du onept tf.idf utilisé pour représenter l'importane d'un terme
tj dans un doument di, nous proposons de aluler un ritère de séletion qui permetde aluler l'importane d'un terme tj pour une lasse ck. Nous introduisons dans unpremier temps, CCD(tj, ck) qui omme tfi,j, alule l'importane du terme tj dansla lasse ck. Ensuite, nous utilisons l'entropie du terme tj pour mettre en avant ladisriminane du terme tj par rapport aux lasses sur la olletion, à l'image de idfjqui mesure l'importane du terme tj sur l'ensemble des douments de la olletion D, .2.1.2.1 Importane d'un terme pour une lassePour aluler l'importane du terme tj par rapport à une lasse ck, nous intro-duisons le ritère de di�érene de ouverture de lasse CCD(tj, ck)(Category CoverageDi�erene) qui mesure l'importane du terme tj pour la lasse ck. Ce ritère utilisela probabilité P (tj|ck) que le terme tj apparaisse dans un doument sahant que edoument appartient à la lasse ck :

P (tj |ck) =
|{di ∈ ck|tj ∈ di}|
|{di ∈ ck}|

(2.5)Pour qu'un terme tj soit important pour une lasse ck, il faut que le terme tj apparaissedans beauoup de douments de la lasse ck et don que P (tj|ck) soit élevée. Cetteinformation est néessaire, mais ne su�t pas à aratériser l'importane du terme tjpar rapport à la lasse ck puisque ette hypothèse est véri�ée pour les mots qui sonttrès fréquents omme les mots vides. De e fait, il faut également que P (tj |ck) soitplus élevée que P (tj |c̄k) qui représente la probabilité que le terme tj apparaisse dansun doument sahant que e doument n'appartient pas à la lasse ck. En prenant enompte es deux hypothèses, le ritère CCD(tj, ck) qui mesure l'importane du terme
tj pour la lasse ck est obtenu en alulant la di�érene entre P (tj |ck) et P (tj |c̄k) :

CCD(tj, ck) = P (tj |ck)− P (tj |c̄k) (2.6)Le rapport entre P (tj|ck) et P (tj|c̄k) aurait pu être utilisé mais la di�érene a étéprivilégiée pour éviter les as partiuliers où la probabilité P (tj |c̄k) est égale à 0. Pourque la valeur CCD(tj, ck) soit maximale, il faut que P (tj |ck) soit égale à 1, 'est-à-dire que le terme tj apparaîsse dans tous les douments de la lasse ck et que P (tj |c̄k)soit égale à 0, 'est-à-dire que le terme tj n'apparaîsse pas dans les douments quin'appartiennent pas à la lasse ck ; plus simplement, le ritère CCD(tj, ck) est égal à1 si le terme tj apparaît dans tous les douments qui appartiennent à la lasse ck etuniquement dans eux-là. La valeur de CCD(tj, ck) est au ontraire minimale lorsquele terme tj apparaît dans tous les douments qui n'appartiennent pas à la lasse ck etuniquement eux-là ; dans e as, la valeur de CCD(tj, ck) est égale à −1.2.1.2.2 Représentativité du terme sur la olletionUn terme est représentatif pour une olletion si son apparition est onentrée dansune seule lasse. Soit nj,k le nombre d'apparitions du terme tj dans la lasse ck. La



50 Représentation de l'information textuellefréquene du terme tj dans la lasse ck est dé�nie par :
tfk

j =
nj,k

∑|C|
k=1 nj,k

(2.7)Pour aluler la représentativité du terme tj dans la olletion, l'entropie de Shannon
E(tj) du terme tj est dé�nie par [Shannon, 1948℄ :

E(tj) = −
|C|
∑

k=1

tfk
j × ln2(tf

k
j ) (2.8)Cette entropie est minimale, égale à 0, si le terme tj apparaît dans une seule lasse.Au ontraire, elle est maximale, si le terme tj est réparti équitablement dans toutes leslasses. Cette entropie maximale Emax orrespond don à :

Emax = −
|C|
∑

k=1

1

|C| × ln2(
1

|C| ) = ln2(|C|) (2.9)2.1.2.3 Critère de séletion CCDEDe même que la pondération tf.idf , le ritère de séletion CCDE(tj, ck) alulel'importane du terme tj pour la lasse ck. Il est obtenu par :
CCDE(tj, ck) = CCD(tj, ck)×

Emax −E(tj)

Emax
(2.10)où l'information de disriminane du terme tj est réalisée par une normalisation de

E(tj) par rapport à Emax. Ce ritère retourne don des sores élevés pour les termesqui sont disriminants pour une lasse donnée et qui sont prinipalement onentrésdans ette lasse.2.1.3 ExpérimentationsLe ritère de séletion CCDE que nous avons proposé a été évalué et omparéà d'autres ritères sur la olletion XML Mining 2008 (XML08) [Géry et al., 2009,Largeron et Moulin, 2010, Largeron et al., 2011℄. Cette olletion sera tout d'aborddérite. Le protoole expérimental et les résultats seront ensuite présentés.2.1.3.1 Présentation de la olletion XML08La olletion XML08 est extraite du orpus XML Wikipedia proposé par Denoyeret Gallinari [Denoyer et Gallinari, 2006℄. Cette olletion est utilisée dans le adre dela ompétition INEX 20081. Plus de détails sur la olletion et notre partiipation àette ompétition sont donnés dans l'Annexe A.1. La olletion XML08 est omposée de114 366 douments répartis dans 15 atégories représentant haune un sujet partiulieromme le sport, le tourisme, les États-Unis, et. Un résumé des aratéristiques de laolletion est donné dans la table 2.1.1http://www.inex.otago.a.nz/



Rédution du voabulaire 51Tab. 2.1 � Brève desription de la olletions XML09.XML08Nombre de douments 114 366Longueur moyenne des dou-ments 423,44Longueur moyenne des dou-ments (terme unique) 117,46Taille du voabulaire original 652 876Taille du voabulaire prétraité 77 7062.1.3.2 Protoole expérimentalChaque doument de la olletion est a�eté à une unique atégorie qui peut êtredi�érente d'un doument à l'autre. L'éhantillon d'apprentissage DA est omposé de10% des douments de la olletion, soit 11437 douments. Les 102929 douments res-tants sont utilisés pour l'éhantillon de test DT . Pour e�etuer notre étude omparative,nous avons représenté à l'aide d'un veteur pondéré tf.idf les douments de la olle-tion. L'étude a ensuite été réalisée en omparant les résultats de la lassi�ation obtenuspour di�érentes tailles de voabulaire en utilisant plusieurs ritères de séletion.Prétraitement de la olletion XML08La taille du voabulaire original de la olletion XML08 est de 652 876 mots. Avantd'e�etuer la lassi�ation, la taille du voabulaire a été réduite par di�érentes ap-prohes lassiques en traitement de texte. La lemmatisation de Porter a été appliquéeréduisant ainsi le nombre de mots à 560 209 [Porter, 1980℄. D'autres termes non disri-minants et sueptibles de dégrader la atégorisation ont été enlevés omme les nombres,les mots omposés de moins de trois aratères, les mots apparaissant moins de troisfois dans la olletion ainsi que eux �gurant dans tous les douments. La taille duvoabulaire obtenu est réduite à 161 609 mots sur l'ensemble des douments de la ol-letion D et 77 706 mots sur les douments de DA. Chaque doument di est ensuitereprésenté par un veteur de poids wi,j alulé pour haque terme tj par :
wi,j =

ni,j

|di|
× ln

|D|
|{di : tj ∈ di}|

(2.11)qui orrespond à la représentation lassique du modèle tf.idf où ni,j orrespond aunombre de fois que le terme tj apparaît dans le doument di, |di| est la taille dudoument di, |{di : tj ∈ di}| représente le nombre de douments dans lesquels le terme
tj apparaît et |D| orrespond au nombre de douments dans la olletion D.Utilisation d'un ritère de séletion pour réduire la taille du voabulaireSoit CS(tj, ck), un ritère de séletion quelonque. Le but est d'utiliser CS(tj, ck)pour réduire la taille du voabulaire T en un voabulaire T ′ de taille inférieure (|T ′| <
|T |) permettant de représenter les douments. Deux approhes peuvent être envisagéespour réer e nouveau voabulaire [Sebastiani, 2002℄.



52 Représentation de l'information textuelleL'approhe globale onsiste à déterminer pour haque terme tj le meilleur sore
CS(tj, ck) obtenu pour les di�érentes lasses de C. Cette première approhe ne peut sefaire que si les sores CS(tj, ck) sont omparables entre les di�érentes lasses omme parexemple les ritères DFL, χ2 et IG. Un paramètre n est ensuite utilisé pour séletionnerles n termes qui ont obtenu les sores CS(tj, ck) les plus élevés. Le paramètre n permetalors de réduire la taille du voabulaire T ′ à n mots, 'est-à-dire |T ′| = n.La seonde approhe loale, utilisée dans la suite, n'impose pas une omparabilitédes sores CS(tj, ck) entre les lasses. Pour une lasse ck donnée, les valeurs CS(tj , ck)sont triées par ordre déroissant pour tous les mots du voabulaire T . Après avoir �xéun nombre n de termes à séletionner pour haque lasse, nous onservons l'ensembledes mots orrespondant aux n premiers termes qui ont obtenu les valeurs CS(tj, ck) lesplus élevées. Le voabulaire T ′ est ensuite onstruit en faisant l'union de es termes pourtoutes les lasses de C. La taille du voabulaire ne peut don pas être �xé préalablement,ar un même terme peut être séletionné dans plusieurs lasses, alors qu'il n'apparaîtraqu'une seule fois dans le voabulaire �nal T ′. Les di�érentes expérimentations ont étéréalisées en onsidérant les valeurs de n variant de 10 à 5000 mots séletionnés parlasse. L'algorithme 1 détaille l'approhe utilisée pour la réation de T ′.Données : n, CS(tj, ck), j = 1 . . . |T |, k = 1 . . . |C|Résultat : T ′

T ′ = ∅;pour k ← 1 à |C| faire
Ttmp = sort(CS(tj, ck) : j = 1 . . . |T |);pour i← 1 à n faire

T ′ = T ′ ∪ {Ttmp[i]};�n�nretourner T ′Algorithme 1: Création du voabulaire réduit T ′ à partir des sores CS(tj , ck)obtenu par un ritère de séletion pour un nombre n de termes à onserver par lasse.Comparaison ave les di�érents ritéres de séletionLes di�érents ritères de séletion peuvent se aluler en onstruisant une table deontingene pour le terme tj et la lasse ck illustée en table 2.2. Dans ette table, onnote :� A, le nombre de douments de la olletion appartenant à la lasse ck et ontenantle terme tj ;� B, le nombre de douments de la olletion n'appartenant pas à la lasse ck etontenant le terme tj ;� C, le nombre de douments de la olletion appartenant à la lasse ck et neontenant pas le terme tj ;� D, le nombre de douments de la olletion n'appartenant pas à la lasse ck etne ontenant pas le terme tj.Le nombre de douments orrespond à A + B + C + D et sera noté N ave N = |DA|.Di�érents ritères ont été omparés ave CCDE mais seuls GSS, IG, χ2, DFG et DFLqui ont donné les meilleurs résultats seront présentés. La table 2.3 regroupe l'ensemble



Rédution du voabulaire 53Tab. 2.2 � Table de ontingene.
ck c̄k

tj A B
t̄j C Ddes ritères utilisés pour la omparaison et leur expression en fontion des termes de latable de ontingene 2.2.Tab. 2.3 � Table du alul des ritères en utilisant la table de ontingene.ritère formule

CCDE(tj, ck) = {

CCD(tj, ck)× Emax−E(tj)
Emax

AD−BC
(A+C)(B+D) ×

Emax−E(tj)
Emax

DFG(tj) = {

P (tj)
A+B

N

DFL(tj , ck) = {

P (tj |ck)
A

A+C

IG(tj , ck) = {

P (tj , ck) ln(
P (tj ,ck)

P (tj)P (ck)) + P (t̄j , ck) ln(
P (t̄j ,ck)

P (t̄j)P (ck))

−A+C
N ln(A+C

N ) + A
N ln( A

A+B ) + C
N ln( C

C+D )

χ2(tj , ck) = 





N.[P (tj ,ck).P (t̄j ,c̄k)−P (t̄j ,ck).P (tj ,c̄k)]2

P (tj).P (t̄j)−P (ck).P (c̄k)
N.(AD−BC)2

(A+B)(A+C)(B+D)(C+D)

GSS(tj , ck) = {

P (tj , ck).P (t̄j , c̄k)− P (t̄j , ck).P (tj , c̄k)
AD−BC

N2ÉvaluationL'évaluation des ritères de séletion se fait en omparant pour di�érentes taillesde voabulaire le taux de bien lassés obtenu après avoir e�etué la lassi�ation sur levoabulaire réduit T ′. Le taux de bien lassés orrespond au pourentage de doumentspour lesquels les étiquettes assoiées aux douments sont orretes. Le taux de rédutionpermettant de passer de l'index initial T à l'index réduit T ′ est également pris enompte. Ce taux de rédution est égal à : (1 − |T ′|
|T | ). Le but est d'avoir un taux derédution élevé sans dégrader le taux de bien lassés. Les sores sont ensuite omparésaux résultats obtenus à partir du voabulaire de référene T en alulant la perte parrapport à e résultat de référene.Classi�ationPour haque expérimentation, la atégorisation est réalisée en utilisant la représen-tation sous forme de veteurs de poids des douments alulés à partir du voabulaire

T ′. L'algorithme de lassi�ation utilisée est basé sur des mahines à veteurs de support(SVM) e�etuée grâe au programme liblinear [Fan et al., 2008℄.



54 Représentation de l'information textuelle2.1.3.3 RésultatsPour le voabulaire initial T , le taux de bien lassés obtenu est de 78,79%. Cerésultat servira de référene pour omparer les résultats obtenus ave les voabulairesréduits.Tab. 2.4 � Taux de rédution et diminution du taux de bien lassés par rapport aurésultat de référeneritère taille index taux debien lassés taux derédution perte par rapport aurésultat deréféreneréférene 77706 78,79% 0% 0%
CCDE 5495 77,86% 92,93% 1,18%
GSS 5571 77,21% 92,83% 2,01%
DFL 4486 76,85% 94,23% 2,46%
IG 6929 77,90% 91,08% 1,13%

DFG 7879 77,14% 89,86% 2,09%La table 2.4 représente le taux de rédution et la diminution du taux de bien lassésassoié par rapport au résultat de référene obtenu pour le voabulaire T original. Leritère χ2 n'est pas représenté ar les résultats sont nettement moins bons que pour lesautres ritères. Une des limites de l'approhe loale, utilisée pour réduire le voabulaire,est qu'elle ne permet pas de omparer les résultats pour une taille de voabulaire �xéepuisque les tailles d'index obtenus ne sont pas les mêmes pour les di�érents ritères.Ainsi, il n'est pas possible de omparer les résultats pour un taux de rédution identiqueentre les di�érents ritères de séletion. De e fait, nous avons onsidéré un taux derédution prohe de 90% pour tous les ritères. La table 2.4 montre que de très bonsrésultats de lassi�ation peuvent être obtenus après une très forte séletion des termes.Ainsi, quel que soit le ritère de séletion présenté dans la table, une rédution del'index de 90% n'entraine qu'une diminution de 2% du taux de bien lassés. Notonsque pour une diminution du taux de bien lassés de seulement 1%, le ritère CCDEpermet une rédution de la taille du voabulaire de 93%. Ces résultats orroborent lesonlusions des préédentes études obtenues sur des olletions de douments ourts[Yang et Pedersen, 1997℄.La �gure 2.1 présente les taux de bien lassés obtenus en fontion de la taille duvoabulaire T ′ réduit. Le ritère CCDE, que nous avons introduit, fournit les meilleursrésultats aussi bien pour des valeurs faibles de n que pour des valeurs élevées. L'e�a-ité de e ritère apparaît surtout pour les plus forts taux de séletion puisqu'il permetd'obtenir plus de 75% de bien lassés pour une taille d'index de l'ordre de 2000 termes.Viennent ensuite, par ordre de performane déroissante, les ritères GSS, IG, CC etDFL. Les ritères DFG et χ2 s'avèrent les moins e�aes, y ompris pour e dernierave des taux de séletion très faibles. Globalement, es résultats on�rment les étudesomparatives antérieures [Caropreso et al., 2001, Ng et al., 1997, Sebastiani, 2002, Howet Kiong, 2005℄ qui ont déjà souligné l'e�aité des ritères IG et GSS pour la até-gorisation de textes plats de taille réduite. Toutefois, il onvient de signaler le mauvaissore obtenu par le χ2 qui d'après [Sebastiani, 2002℄ devrait fournir des résultats om-
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Fig. 2.1 � Taux de bien lassés en fontion de la taille de l'index pour di�érents ritèresparables à eux obtenus par IG. Ainsi, ette étude omparative on�rme l'importanede la séletion des desripteurs pour la atégorisation de douments textuels déjà véri-�ée pour le traitement de textes plats et met en évidene l'intérêt de l'utilisation de lafréquene des termes par le biais de l'entropie.2.2 Problème de la atégorisation multilabelDans la partie préédente, nous avons étudié l'information textuelle dans le ontextede la atégorisation multilasse où les douments appartiennent à une seule atégorie.Ce ontexte est inspiré du lassement réalisé dans les bibliothèques où les livres nedoivent être assoiés qu'à une seule atégorie pour pouvoir être retrouvés failement.Cependant, il n'est pas rare de voir plusieurs atégories a�etées, par exemple, à un ar-tile Wikipédia. En e�et, l'artile sur la lassi�ation automatique possède par exempletrois atégories : analyse des données, philosophie de la onnaissane, apprentissage au-tomatique.Cette partie s'intéresse au problème multilabel qui onerne de plus en plus dedouments. Il existe di�érentes méthodes qui permettent de répondre au problèmede la atégorisation multilabel ave d'une part, elles qui adaptent les algorithmes delassi�ation et d'autre part elles qui transforment le problème multilabel en un ouplusieurs problèmes multilasses [Tsoumakas et Katakis, 2007℄.Dans la suite, nous ne onsidérons pas les algorithmes adaptés aux problèmes deatégorisation multilabel. Nous pouvons néanmoins iter ertains algorithmes lassiquesayant fait l'objet d'adaptation au problème multilabel : C4.5 [Clare et King, 2001℄,Adaboost ave Adaboost.MH et Adaboost.MR [Shapire et Singer, 2000℄ ainsi que les
k plus prohes voisins [Luo et Zinir-Heywood, 2005, Zhang et Zhou, 2005℄.Pour exploiter les algorithmes de lassi�ation multilasse, il faut préalablementtransformer le problème multilabel. Dans un premier temps, nous expliquons omment



56 Représentation de l'information textuelletransformer e problème en un ou plusieurs problèmes multilasses. Nous nous foali-sons ensuite sur les transformations qui ne répondent que partiellement au problèmemultilabel et qui néessitent la séletion du nombre de atégories à onserver aprèsavoir e�etué une atégorisation multilasse. Nous introduisons une nouvelle méthodede séletion que nous onfrontons aux méthodes lassiques sur di�érentes olletions.2.2.1 Transformation des problèmes multilabelsIl existe di�érentes méthodes qui transforment les données d'un problème multilabelen un ou plusieurs problèmes multilasses. Pour illustrer es méthodes, onsidérons latable 2.5 qui présente quatre douments, onernant le parahute, la natation, l'origamiet l'Australie, lassés selon quatre atégories qui orrespondent à la notion du pliage,à la géographie, à l'eau et au sport.Tab. 2.5 � Exemple d'une atégorisation multilabel de douments
`

`
`

`
`

`
`

`
`

`
`

`
`
`

Douments Catégories Pliage Géographie Eau SportAustralie × ×Natation × ×Origami ×Parahute × ×2.2.1.1 Séletion des atégories ou des doumentsLes deux approhes les plus simples pour transformer le problème multilabel en unproblème multilasse onsistent soit à ne onserver qu'une atégorie hoisie aléatoire-ment parmi elles a�etées aux douments omme illustré par la table 2.6, soit à neonserver que les douments qui ne sont assoiés qu'à une seule atégorie omme lemontre la table 2.7.Tab. 2.6 � Transformation du problème de la atégorisation multilabel en hoisissantaléatoirement une seule atégorie par doument.
`

`
`

`
`

`
`

`
`

`
`

`
`
`

Douments Catégories Pliage Géographie Eau SportAustralie ×Natation ×Origami ×Parahute ×Nous pouvons remarquer que dans l'exemple de la séletion aléatoire des atégoriesillustré par la table 2.6, la atégorie géographie ne pourra pas être apprise. De mêmeen ne onservant que les douments qui possèdent une seule atégorie, les atégoriesgéographie, eau et sport ne pourront pas être apprises omme le montre la table 2.7.



Problème de la atégorisation multilabel 57Tab. 2.7 � Transformation du problème de la atégorisation multilabel en ne onservantque les douments qui sont a�etés à une seule atégorie.
`

`
`

`
`

`
`

`
`

`
`

`
`
`

Douments Catégories Pliage Géographie Eau SportOrigami ×Dans les deux as, le fait qu'un doument appartienne à plusieurs atégories est om-plètement perdu et ne peut don pas être une solution entièrement satisfaisante. Cesméthodes ne seront don pas onsidérées dans la suite.2.2.1.2 Approhe binaireL'une des approhes les plus utilisées pour appréhender le problème de atégorisa-tion multilabel onsiste à apprendre séparément haque lasse en utilisant autant delassi�eurs binaires qu'il y a de lasses. La transformation des données est illustrée dansla table 2.8.Tab. 2.8 � Transformation du problème de la atégorisation multilabel en utilisantautant de lassi�eurs binaires qu'il y a de lasses. Les atégories Eau, Géographie,
Pliage et Sport sont représentées respetivement par les tables 2.8(a), 2.8(b), 2.8(),2.8(d) (a)

Eau EauAustralie ×Natation ×Origami ×Parahute ×

(b)
Géographie GéographieAustralie ×Natation ×Origami ×Parahute ×()

Pliage P liageAustralie ×Natation ×Origami ×Parahute ×

(d)
Sport SportAustralie ×Natation ×Origami ×Parahute ×Plus formellement, étant donné un doument di et L(di) l'ensemble des labels or-respondant aux atégories du doument di, pour haque lasse ck de C, le but est desavoir si di appartient ou non à ck, 'est-à-dire si ck ∈ L(di) ou ck /∈ L(di). Pour lalasse ck onsidérée, l'ensemble Ck = {ck, c̄k} est dé�ni omme le nouvel ensemble deslasses auxquels les douments de la olletion D appartiennent.Pour haque doument di de l'éhantillon d'apprentissage DA, l'ensemble L(di) deslabels a�etés au doument di est modi�é par Lk(di) où Lk(di) est égal au singleton
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{ck} si ck ∈ L(di) et au singleton {c̄k} sinon. Pour un doument di de D, le lassi�eurbinaire préalablement appris sur D retourne deux sores φk(~di, ck) et φk(~di, c̄k). Ledoument di de D sera ensuite a�eté à la lasse ck ('est-à-dire L̂k(di) = {ck}) si
φk(~di, ck) > φk(~di, c̄k) :̂

Lk(di) =

{

{ck} si φk(~di, ck) > φk(~di, c̄k)
∅ sinon (2.12)Une atégorisation binaire est alors réalisée pour toutes les lasses ck de C et l'en-semble des lasses assignées à un doument di de DT orrespond alors à l'union des

L̂k(di) :
L̂(di) =

⋃

k

L̂k(di) (2.13)2.2.1.3 Combinaison des atégoriesLe prinipal problème de l'approhe binaire est qu'elle ne onsidère pas les relationsqui peuvent exister entre les di�érentes atégories qui apparaissent souvent ensemble.Cei est partiulièrement gênant dans le adre de la atégorisation de douments oùles atégories sont souvent organisées en hiérarhie. Pour en tenir ompte, une autreméthode onsiste à réer de nouvelles atégories orrespondant à une ombinaison desatégories qui apparaissent onjointement omme le montre la table 2.9.Tab. 2.9 � Transformation du problème de la atégorisation multilabel en utilisantl'apparition onjointe des atégories.
`

`
`

`
`

`
`

`
`

`
`

`
`
`

Douments Catégories Pliage Eau EauPliage ∧ ∧ ∧Sport Sport GéographieAustralie ×Natation ×Origami ×Parahute ×Cette méthode répond orretement au problème de la atégorisation multilabel,mais dans la pratique, elle peut di�ilement être mise en ÷uvre. Ainsi pour un problèmeà dix lasses, le nombre de nouvelles lasses réées peut atteindre 1 024 et les lassesainsi réées ont de grandes hanes de n'avoir que très peu de représentants, e qui rendl'apprentissage di�ile.2.2.1.4 Dupliation des doumentsLa dernière approhe onsiste à dupliquer les douments en autant d'exemplairesqu'ils ont de atégories assoiées. Pour haque dupliation, une seule atégorie estonservée et n'est plus utilisée pour les dupliations suivantes. La table 2.10 présentele résultat obtenu après la dupliation des douments.



Problème de la atégorisation multilabel 59Tab. 2.10 � Transformation du problème de la atégorisation multilabel en dupliquanthaque doument.
`

`
`

`
`

`
`

`
`

`
`

`
`
`

Douments Catégories Pliage Géographie Eau SportAustralie ×Australie ×Natation ×Natation ×Origami ×Parahute ×Parahute ×La ombinaison des atégories des données et la transformation binaire sont lesseules transformations qui permettent de répondre parfaitement au problème de até-gorisation multilabel en utilisant simplement des lassi�eurs binaires et multilasses. Lapremière n'est, dans la plupart des as, pas réalisable et la seonde ne tient pas omptedes relations entre les atégories en plus d'être oûteuse en terme de omplexité. Ene�et, un modèle doit être appris pour haque atégorie. La dernière transformation,onsistant à dupliquer les douments, semble être la plus intéressante, mais elle ne per-met pas de répondre diretement au problème de atégorisation multilabel à l'aide d'unlassi�eur multilasse.2.2.2 Méthodes de séletion du nombre de atégoriesDans le ontexte de la atégorisation multilabel, une ou plusieurs atégories peuventêtre a�etées à un doument. Après avoir utilisé la méthode de dupliquation des do-uments présentée préédemment, nous utilisons un lassi�eur multilasse pour lasserun nouveau doument. Cependant, e dernier ne pourra lui a�eter qu'une seule lasseorrespondant à la plus probable. Pour répondre au problème de atégorisation mul-tilabel, nous utilisons un lassi�eur multilasse qui pour haque doument di de Det haque lasse ck de C retourne un sore φ(
−→
di , ck). Quand un lassi�eur φ utilisédans le ontexte d'une atégorisation multilasse retourne pour un doument di, uneliste de sores φ(~di, ck), k = 1, . . . , |C|, il est possible d'utiliser e lassi�eur pour uneatégorisation multilabel. Pour ela, il existe di�érentes stratégies qui permettent deséletionner le nombre de atégories à a�eter à di en fontion des sores retournés parle lassi�eur. Les stratégies les plus lassiques sont RCut, PCut et SCut. Ces stratégiesont déjà fait l'objet de plusieurs évaluations sur des olletions omme Reuters-21578,OHSUMED-233445, MeSH et HEP [Yang, 2001, Ráez et López, 2006℄. En plus d'êtrepour la plupart des petites olletions, es dernières sont omposées de textes relati-vement ourts. À notre onnaissane, es ritères n'ont pas enore été évalués sur degrandes olletions. Dans la suite, nous omparons es stratégies ave notre ritère surdes olletions importantes possédant des douments de taille onséquente.



60 Représentation de l'information textuelle2.2.2.1 Stratégie RCutLa plus simple des stratégies onsiste à a�eter à haque doument un même nombre
r de atégories et orrespond à l'algorithme 2. Pour un doument di donné, les sores
φ(~di, ck), k = 1, . . . , |C| sont triés et seules les r premières atégories sont a�etées à di.Dans le as où r est égal à 1, ela revient à onsidérer le problème omme une até-gorisation multilasse. Il est possible d'utiliser ette stratégie pour lasser un doumentquelonque de D : elle est orientée doument.Données : r, Tab[k] = φ(

−→
di , ck) : k = 1 . . . |C|Résultat : L̂(di)

L̂(di) = ∅;
S = sort(Tab);
rcut = S[r];pour k ← 1 à |C| fairesi Tab[k] ≥ rcut alors

L̂(di) = L̂(di) ∪ ck;�n�nretourner L̂(di)Algorithme 2: Présentation de la stratégie RCut.Des améliorations de ette stratégie ont été proposées ave RTCut pour gérer leson�its qui peuvent se poser quand ertains sores φ(~di, ck) sont égaux pour di�érentesatégories et qu'il n'est pas possible de hoisir lesquelles sont à a�eter à di [Yang,2001℄. Cependant dans un ontexte multilabel, les douments ne sont pas sensés avoirle même nombre de atégories ; RCut et RTCut ne sont don pas vraiment adaptéesau problème multilabel.2.2.2.2 Stratégie PCutPar rapport à la stratégie RCut orientée doument, PCut est une stratégie orientéeatégorie [Lewis, 1992a, Lewis et Ringuette, 1994℄. Le but est d'a�eter la lasse ckà un nombre nk de douments alulé en fontion du pourentage de douments del'éhantillon d'apprentissage DA qui appartiennent e�etivement à la lasse ck. Lessores φ(~di, ck), i = 1, . . . , |D| pour une lasse ck donnée sont triés et les nk premiersdouments sont a�etés à la lasse ck. La valeur de nk est donnée par [Yang, 2001℄ :
nk = P (ck) ∗ x ∗ |C| (2.14)où P (ck) est la probabilité qu'un doument quelonque appartienne à la lasse ck et

x est un paramètre de la stratégie PCut. Généralement e dernier est alulé pouroptimiser globalement la atégorisation sur un éhantillon de validation DV . En fai-sant l'hypothèse que la distribution des atégories entre les éhantillons DA et DT estsimilaire, le paramètre x peut être �xé à |DT |
|C| .Notons que ette stratégie n'est pas utilisable si le but est de lasser les doumentsséparément puisque le lassement s'e�etue sur l'ensemble des douments de l'éhan-tillon de test. De plus, les performanes de ette stratégie dépendent fortement de



Problème de la atégorisation multilabel 61l'égalité des distributions des lasses entre l'éhantillon d'apprentissage et de test. Sies distributions ne sont pas identiques, la méthode ne donne pas de bons résultats.2.2.2.3 Stratégie SCutContrairement aux stratégies RCut et PCut qui néessitent un seul paramètre ha-un, la stratégie SCut alule un seuil par atégorie. Pour une atégorie ck donnée,di�érentes valeurs sont testées et elle qui optimise le lassement, pour ette atégoriesur l'ensemble des douments d'un éhantillon de validation, est utilisée omme seuil.La stratégie SCut alule es paramètres de façon loale et ne garantit pas de bonnesperformanes globales ar elle présente un risque de surapprentissage [Yang, 2001℄.Les di�érentes stratégies pour séletionner le nombre de atégories à onserver pourun doument possèdent plusieurs problèmes. La stratégie RCut sou�re de son inapa-ité à a�eter un nombre di�érent de atégories pour di�érents douments. Lorsque lenombre de atégories à assoier aux douments est relativement onstant, ette stra-tégie peut se révéler e�ae, mais elle ne pourra pas produire de bons résultats si lenombre de atégories par doument di�ère fortement. Le prinipal problème de la stra-tégie PCut est qu'elle est orientée atégorie et qu'elle ne permet don pas de séletionnerles atégories à assoier à un seul doument en partiulier. Cette ontrainte empêhel'utilisation de ette méthode pour beauoup d'appliations, omme la détetion desmessages indésirables, par exemple, puisque les messages à analyser arrivent les unsaprès les autres. De plus, ette stratégie néessite le alul du paramètre x et supposeque la proportion des atégories reste équivalente entre les éhantillons d'apprentissageet de test. En�n la atégorie SCut alule un seuil pour haque atégorie. Ce aluls'e�etue loalement et peut poser des problèmes de surapprentissage. Pour palier leslimites des méthodes lassiques, nous avons proposé MCut, une méthode de séletionde atégories qui est orienté doument.2.2.3 Nouvelle méthode de séletion du nombre de atégories : MCutNotre but est de proposer MCut (Maximum Cut), une méthode alternative auxméthodes lassiques de séletion du nombre de atégories qui soit orienté doument,'est-à-dire utilisable pour un doument partiulier et qui ne néessite pas l'apprentis-sage de paramètres sur un éhantillon d'apprentissage. L'idée de la stratégie MCut estde ne onserver que les atégories qui ont obtenu des sores partiulièrement élevés parrapport à l'ensemble des sores de toutes les atégories. Le prinipe sous-jaent à MCutest de aluler la plus importante di�érene entre deux sores suessifs et d'utiliser lesore intermédiaire omme seuil. Il ne su�t ensuite que de garder les atégories pourlesquelles le sore est plus élevé que le seuil.Plus formellement, pour un doument di, l'ensemble des sores (φ(
−→
di , ck) : k =

1 . . . C) pour toutes les atégories est trié par ordre déroissant. La liste triée obtenueest notée S = (s(l), l = 1 . . . C) ave s(l) = φ(
−→
di , ck) si φ(

−→
di , ck) est le le plus grandsore. La plus grande di�érene entre deux sores suessifs est ensuite alulée. Le seuil

mcut orrespond à la moyenne des deux sores suessifs qui ont permis d'obtenir esaut maximum. Nous alulons l'indie m qui permet d'obtenir la plus grande di�érenede sores par :
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m|(s(m)− s(m + 1)) = Max{(s(l) − s(l + 1)) : l = 1, . . . , |C| − 1} (2.15)Le seuil mcut est ensuite obtenue par :

mcut =
s(m) + s(m + 1)

2
(2.16)Les atégories assoiées au doument di orrespondent aux atégories ck dont lesore φ(

−→
di , ck) est supérieur à mcut :

L̂(di) = {ck ∈ C|φ(
−→
di , ck) > mcut} (2.17)Données : Tab[k] = φ(

−→
di , ck) : k = 1 . . . |C|Résultat : L̂(di)

L̂(di) = ∅;
S = sort(Tab);
Sdiff [ind] = (S[ind] − S[ind + 1]) : ind = 1 . . . |C| − 1;
m = index(max(Sdiff));
mcut = S[m]+S[m+1]

2 ;pour k ← 1 to |C| fairesi Tab[k] > mcut alors
L̂(di) = L̂(di) ∪ ck;�n�nretourner L̂(di)Algorithme 3: Algorithme de la stratégie MCut.La stratégie MCut est présentée par l'Algorithme 3 et est illustrée graphiquementpar la Figure 2.2. Cette �gure montre la liste triée S obtenue pour deux douments (d1sur la gauhe et d2 sur la droite). La stratégie RCut1 (respetivement RCut2) �xe leparamètre r à 1 (respetivement 2). De e fait, pour le doument d1, une seule atégorieest assoiée à d1 ave les stratégies RCut1 et MCut, et les deux premières atégoriespour RCut2. L'exemple du doument d2 montre que ontrairement à d1, la stratégie

MCut assoie trois atégories à d2 alors que les stratégies RCut1 et RCut2 a�eterespetivement une et deux atégories à d2.La stratégie MCut o�re l'avantage d'être une stratégie loale qui assoie un nombrede atégories qui n'est pas néessairement le même pour tous les douments de D. Deplus il n'y a pas besoin d'apprendre un paramètre ou de aluler de seuil en utilisant unéhantillon d'apprentissage. Comme le alul du nombre de atégories à a�eter à undoument di ne dépend pas des autres sores obtenus pour les douments de D, ettestratégie est partiulièrement bien adaptée aux appliations qui ont besoin de traiterles douments les uns après les autres omme le �ltrage de messages életroniquesindésirables. En�n la stratégie MCut ne fait auune hypothèse sur la distribution desatégories entre DA et D.
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Fig. 2.2 � Illustration omparant les deux stratégies RCut et Mcut.2.2.4 ExpérimentationsLa stratégie de séletion du nombre de atégories MCut a été évaluée en la ompa-rant à d'autres méthodes de séletion sur deux olletions : XML Mining 2009 (XML09)et Reuters Corpus Volume 1 (RCV1). Après une desription de es deux olletions etdu protoole expérimental utilisé, les résultats seront présentés.2.2.4.1 Présentation des olletions XML09 et RCV1Les deux olletions XML09 et RCV1 utilisées sont brièvement présentées dans latable 2.11.Tab. 2.11 � Brève desription des olletions XML Mining 2009 et RCV1.XML09 RCV1Nombre de douments 54 632 804 414Longueur moyenne des dou-ments 2 103,47 123,9Longueur moyenne des dou-ments (terme unique) 535,86 75,73Taille de l'index 295 721 47 220XML09La première olletion XML09 est extraite du orpus XML Wikipedia proposé parDenoyer et Gallinari [Denoyer et Gallinari, 2006℄. Elle est utilisée dans le adre de laompétition INEX 20091 [Nayak et al., 2010℄ et présentée dans la table 2.12. Une pré-sentation de notre partiipation à ette ompétition se trouve en Annexe A.2 [Largeronet al., 2010℄. La olletion XML09 est omposée de 54 632 douments lassés à l'aidede 39 atégories orrepondant haune à un sujet préis omme le baseball, la poli-tique, la guerre ivile amériaine, la seonde guerre mondiale, et. Chaque doument1http://www.inex.otago.a.nz/



64 Représentation de l'information textuelleest a�eté à au moins une atégorie. Les douments de la olletion sont relativementlongs ave une moyenne de 2 100 mots. L'éhantillon d'apprentissage DA représenteenviron 20% de la olletion totale soit 10 978 douments. La moyenne du nombre deatégories a�etées par doument est de 1,45 ave 83% de douments de la olletionqui ne possèdent qu'une seule atégorie.Tab. 2.12 � Desription des éhantillons d'apprentissage (DA) et de test (DT ) pour laolletion XML Mining 2009. XML09
DA DTNombre de douments 10 978 43 654Numbre de atégories 39 39Nombre de douments 9 053 36 042ave une seule atégo-rieMoyenne du nombrede atégories par dou-ment 1,46 1,45Variane du nombre deatégories par dou-ment 3,15 2,96

RCV1La seonde olletion RCV1 orrespond à une olletion très utilisée en atégori-sation de texte [Lewis et al., 2004℄. RCV1 est une arhive d'environ 800 000 artilesprovenant de l'agene de presse Reuters. Ce sont des douments plut�t ourts ave enmoyenne 120 mots par doument qui ont été annotés manuellement. Ils sont repartisen trois jeux de données orrespondant au sujet général de l'artile (topis), à la régiongéographique, au parti éonomique ou politique auquel il est assoié (regions) et au typed'a�aires dont traite l'artile (industries). Le premier jeu topis utilise un ensemble de103 atégories pour lasser les douments. 3,18 atégories de topis sont a�etées enmoyenne aux douments de la olletion. Dans le deuxième jeu regions, les doumentssont lassés en utilisant 296 atégories. Les douments possèdent en moyenne un peuplus d'une atégorie de regions. En�n, le dernier jeu industries qui utilise 350 atégoriesne sera pas onsidéré dans la suite ar plus de la moitié des douments ne sont a�etésà auune atégorie. La table 2.13 présente les deux jeux topis et regions de la ol-letion RCV1. Les douments de l'éhantillon d'apprentissage sont les mêmes dans lesdeux jeux et orrespondent à moins de 3% des douments de la olletion totale. Unepartiularité de ette olletion est l'absene de ertaines atégories dans l'éhantillond'apprentissage qui ne pourront de e fait pas être a�etées aux douments lors de laphase de test.



Problème de la atégorisation multilabel 65Tab. 2.13 � Desription des éhantillons d'apprentissage (DA) et de test (DT ) pour laolletion RCV1. RCV1 (topis) RCV1 (regions)
DA DT DA DTNombre de douments 23 149 781 265 23 149 781 265Numbre de atégories 101 103 228 296Nombre de douments 734 23 871 18 638 616 762ave une seule atégo-rieMoyenne du nombrede atégories par dou-ment 3,18 3,24 1,28 1,32Variane du nombre deatégories par dou-ment 1,84 1,98 0,53 0,65

2.2.4.2 Protoole expérimentalLes douments des di�érentes olletions sont représentés sous forme de veteurs depoids tf.idf avant d'e�etuer la lassi�ation.Représentation des douments de la olletion XML09La olletion XML Mining 2009 est omposée de douments XML extraits de l'en-ylopédie Wikipedia. Pour représenter es douments sous forme de veteurs de poidstf.idf, nous avons dans un premier temps onstruit le voabulaire puis nous avons aluléles poids wi,j assoiés pour haque terme tj au doument di.La struture XML n'étant pas onsidérée dans la suite, toutes les balises ont étésupprimées pour ne garder que le texte plat. Sans auun prétraitement, la taille duvoabulaire original de la olletion XML Mining 2009 s'élève à 1 136 737. Dans lebut de réduire la taille de e voabulaire, une lemmatisation à l'aide de l'algorithme dePorter a été e�etuée [Porter, 1980℄. Un nombre important de termes onsidérés ommenon pertinents ont également été supprimés : les mots qui ontiennent des hi�res, lesmots qui font moins de trois aratères, les mots qui apparaissent moins de trois fois etles termes qui apparaissent dans tous les douments. Après rédution du voabulaire,le nombre de termes onsidérés dans le voabulaire est de 295 721.Pour aluler le poids wi,j du terme tj dans le doument di, nous avons utilisé lesformules lassiques du tf.idf présentées dans l'équation 2.11.Représentation des douments de la olletion RCV1Les douments originaux de la olletion RCV1 ne sont pas libres de droit. Pourutiliser ette olletion, une représentation sous forme de sa de mots est proposée parLewis ave une pondération tf.idf [Lewis et al., 2004℄. La onstrution des veteurs dereprésentation des douments s'est déroulée après avoir transformé le texte en minus-ule, onstruit le voabulaire et pondéré les mots du voabulaire pour haque doument



66 Représentation de l'information textuelle[Lewis et al., 2004℄.La onstrution du voabulaire a été e�etuée après avoir supprimé tous les signesde pontuation. Les mots omposés de hi�res ainsi que les mots onsidérés vides,omme dans le projet SMART de Salton, ont été supprimés. Cette liste omporte 571mots de la langue anglaise qui sont pour la plupart des artiles et des adverbes. Unelemmatisation basée sur l'algorithme de Porter a ensuite été appliquée aux mots restants[Porter, 1980℄. Le voabulaire est �nalement omposé de 47 220 mots.La pondération des termes orrespond à une approhe basée sur le prinipe du tf.idf.Le poids wi,j du terme tj dans le doument di est alulé par :
wi,j = (1 + ln(ni,j))× ln

|DA|
|{di : tj ∈ di}|

(2.18)où |DA| orrespond au nombre de douments utilisés pour aluler la partie idf du poidsar Lewis ne s'est servi que de l'éhantillon d'apprentissage pour aluler la partie idfdu poids wi,j.Catégorisation multilabelPour répondre au problème de atégorisation multilabel, plusieurs méthodes ontété appliquées aux deux olletions XML09 et RCV1. La première a onsisté à utili-ser l'approhe binaire qui vise à apprendre un lassi�eur par atégorie. Ensuite, nousavons onsidéré les autres stratégies de séletion du nombre de atégories à a�eteraux doument, à savoir RCut et PCut ainsi notre stratégie MCut. La stratégie RCuta été utilisée en faisant varier le paramètre r de 1 et 4. Pour PCut nous avons posél'hypothèse que les distributions des atégories étaient onstantes entre les éhantillons
DA et DT et avons �xé le paramètre x à |DT |

|C| . Pour haque olletion, la atégorisationa ensuite été réalisée en utilisant la représentation sous forme de veteurs de poids desdouments. L'algorithme de lassi�ation utilisé est basé sur des mahines à veteurs desupport (SVM). Le logiiel utilisé pour la lassi�ation est liblinear [Fan et al., 2008℄1.Il permet de lasser les douments en utilisant un noyau linéaire. Pour haque méthode,nous avons ensuite utilisé trois ritères lassiques, CExact, CMicro et CMacro dérits dansla partie 1.1.3.3, pour évaluer le résultat du lassement.2.2.4.3 RésultatsAprès avoir présenté les résultats obtenus pour la olletion XML09 et pour laolletion RCV1, nous ferons un bilan général onernant l'e�aité des di�érentesstratégies de séletion du nombre de atégories.XML09La table 2.14 montre l'ensemble des résultats obtenus pour la olletion XML09.Comme nous pouvons le voir, la méthode binaire obtient les plus mauvais résultats parrapport aux stratégies MCut, RCut1 et PCut. Ces résultats peuvent se justi�er parla nature des douments atégorisés. En e�et, les atégories utilisées pour lasser lesdouments extraits de Wikipedia peuvent se superposer, omme les atégories, guerre,première guerre mondiale, guerre ivile amériaine. L'hypothèse d'indépendane desatégories n'étant pas véri�ée, les mauvais résultats obtenus par la méthode binaire1http://www.sie.ntu.edu.tw/~jlin/liblinear/



Problème de la atégorisation multilabel 67Tab. 2.14 � Résultats pour la olletion XML09.XML Mining 2009Exat Miro MaroBinaire 0,330 0,402 0,324MCut 0,524 0,600 0,560
RCut1 0,594 0,597 0,536
RCut2 0,037 0,535 0,515
RCut3 0,006 0,460 0,454
RCut4 0,002 0,401 0,398PCut 0,438 0,544 0,513ne sont pas surprenants. La stratégie RCut1 qui onsiste à ne retenir que la premièreatégorie, omme s'il s'agissait d'un problème de atégorisation multilasse, obtient lemeilleur résultat pour le ritère CExact ave une valeur de 0,594. Ce ritère permet demettre en avant les stratégies qui a�etent uniquement les bonnes atégories aux dou-ments. Comme le montre la table 2.12, 82% des douments de la olletion ne possèdentqu'une seule atégorie. De e fait, la stratégie RCut1 est favorisée. La stratégie MCutobtient un résultat légèrement plus faible de 0,524 pour le ritère CExact. En revanhe,elle permet d'améliorer les deux autres ritères de 0,597 à 0,600 (respetivement de0,536 à 0,560) pour la moyenne miro CMicro (respetivement maro CMacro) de la F-mesure par rapport à la stratégie RCut1. Quant à la stratégie PCut, les résultats sontmeilleurs par rapport à l'approhe binaire, mais restent moins bons que les stratégies

RCut1 et MCut. Sans surprise, les résultats des stratégies RCut2, RCut3 et RCut4 nesont pas bons ar la table 2.14 indique que le nombre moyen de atégories par doumentdans l'éhantillon d'apprentissage est légèrement inférieur à 1,5.RCV1 (topis)Tab. 2.15 � Résultats pour la olletion RCV1 (topis).RCV1 (topis)Exat Miro MaroBinary 0,509 0,799 0,494MCut 0,443 0,627 0,306
RCut1 0,030 0,444 0,179
RCut2 0,193 0,671 0,378
RCut3 0,325 0,750 0,482
RCut4 0,041 0,710 0,491PCut 0,378 0,655 0,355Les résultats obtenus pour le jeu topis de la olletion RCV1 sont présentés dans latable 2.15. Contrairement aux résultats obtenus ave la olletion XML09, la méthodebinaire obtient les meilleurs résultats quel que soit le ritère onsidéré. Par rapport à



68 Représentation de l'information textuellees résultats, les stratégies de séletion du nombre de atégories obtiennent globale-ment de moins bons résultats. Le nombre moyen de atégories par doument d'après latable 2.13 étant de 3,2, la stratégie RCut3 obtient globalement les meilleurs résultatspar rapport aux stratégies RCut1, RCut2 et RCut4, à l'exeption du ritère CMacroqui est légèrement meilleur pour RCut4. Si PCut obtient de meilleurs résultats pour leritère CExact ave 0,378 par rapport au 0,325 de RCut3, CMicro et CMacro sont moinsbons. La stratégie MCut obtient également de moins bons résultats pour les ritère
CMicro et CMacro, mais elle permet de retrouver plus souvent que les autres stratégiesles bonnes atégories ave un ritère CExact de 0,443.RCV1 (regions)Tab. 2.16 � Résultats pour la olletion RCV1 (regions).RCV1 (regions)Exat Miro MaroBinary 0,746 0,835 0,407MCut 0,765 0,670 0,289

RCut1 0,756 0,823 0,433
RCut2 0,101 0,683 0,490
RCut3 0,017 0,554 0,464
RCut4 0,003 0,461 0,423PCut 0,722 0,774 0,363La table 2.16 présente les résultats obtenus pour le jeu regions de la olletionRCV1. Contrairement aux deux dernières expérimentations, auune approhe ne sedémarque véritablement. Parmi les di�érentes stratégies RCut, RCut1 obtient globa-lement les meilleurs résultats. Cei n'est pas étonnant étant donnée la table 2.13 quimontre qu'environ 1,3 atégories sont a�etées en moyenne aux doument. La straté-gie RCut2 est la meilleure approhe si nous onsidérons le ritère CMacro, alors qu'ils'agit de l'approhe binaire pour le ritère CMicro. En�n la stratégie MCut obtient lesmeilleurs résultats pour le ritère CExact. La stratégie PCut obtient une nouvelle foisdes résultats orrets.Conlusion sur les di�érentes stratégiesSi dans ertains as l'approhe binaire permet d'obtenir de très bons résultats,l'utilisation de stratégies de séletion du nombre de atégories s'avèrent également trèse�ae. La stratégie RCut est l'une des plus simples à mettre en ÷uvre et donne de trèsbons résultats quand le nombre de atégories à a�eter aux douments est globalementle même pour tous les douments. Dans e as, le paramètre peut se aluler failement.Le prinipal problème de la stratégie PCut est l'impossibilité de traiter les doumentsséparément. Elle obtient de bons résultats quand les distributions des atégories entrel'éhantillon d'apprentissage et le reste de la olletion sont semblables. Comme lemontre la table 2.17, la di�érene entre les distributions des atégories n'étaient pasimportante dans nos jeux de données, e qui était en faveur de ette stratégie. Finale-ment la stratégie MCut est une bonne alternative aux autres stratégies lassiques. En



Problème de la atégorisation multilabel 69plus d'être simple à mettre en ÷uvre, elle o�re l'avantage, ontrairement aux autresméthodes, de ne pas néessiter l'estimation d'un paramètre. Elle n'a�ete pas néessai-rement le même nombre de atégorie aux di�érents douments et peut s'utiliser pourles douments pris séparément. Cette stratégie dépend du pouvoir disriminant du las-si�eur : plus e dernier peut apprendre et di�érentier les lasses et meilleurs seront lesrésultats.Tab. 2.17 � Moyenne du pourentage de la di�érene de la proportion des atégoriesentre l'éhantillon d'apprentissage et elui de test.Colletion MoyenneXML09 0,157RCV1 (topis) 0,190RCV1 (regions) 0,698



70 Représentation de l'information textuelleDans e hapitre sur la représentation de l'information textuelle, les ob-jetifs étaient doubles :� réduire la taille du voabulaire dans une tâhe de atégorisation mul-tilasse ;� séletionner le nombre de atégories à assoier à un doument dans leontexte de la atégorisation multilabel.Deux ritères CCDE et MCut ont été proposés et onfrontés à des ri-tères lassiques.Dans un premier temps, nous avons montré qu'il était possible de réduirela taille du voabulaire de plus de 90% en ne dégradant les résultats que de1% grâe au ritère CCDE dans le ontexte d'une atégorisation multi-lasse sur la olletion XML Mining 2008 [Largeron et al., 2011, Largeronet Moulin, 2010℄. L'étude réalisée a permis de on�rmer l'importane dela rédution du voabulaire dans e ontexte et orrobore les études pré-édentes menées sur des olletions de douments de texte ourt ommeReuters-21578.Dans le ontexte de la atégorisation multilabel, notre but a été de pro-poser un ritère permettant de séletionner le nombre de atégories à af-feter à un nouveau doument sans avoir besoin de �xer préablement desparamètres. Dans le adre de notre partiipation à XML Mining 2009,notre ritère MCut nous a permis d'améliorer les résultats obtenus àpartir des séletions lassiques RCut, PCut ou par rapport à l'approhebinaire et d'obtenir en moyenne les meilleurs résultats [Géry et al., 2009℄.Nous avons ensuite utilisé e ritère sur une autre olletion RCV 1 las-siquement employée dans le ontexte de la atégorisation multilabel dedouments textuels et montré qu'il permettait d'obtenir de très bons ré-sultats.Notre objetif étant de proposer une solution permettant de ombinerles informations textuelle et visuelle ontenues dans les douments multi-médias, nous allons maintenant nous intéresser à l'adaptation du modèlesa de mots aux images ; notamment, nous nous interrogerons sur les ap-prohes de pondérations à utiliser pour les mots visuels et la ombinaisonde di�érents voabulaires visuels.



Chapitre 3Représentation des images par sas de motsvisuels pondérés tf.idf
Dans le hapitre préédent, nous nous sommes intéressés à la représentation del'information textuelle sous forme de sas de mots. Le suès de ette approhe a lar-gement inspiré les réents travaux en indexation, reherhe et lassi�ation d'objets oud'images. Les bonnes performanes de la représentation des images en sas de motsvisuels et l'analogie ave la représentation du texte ont guidé notre hoix vers etteméthode de représentation de l'information visuelle des douments multimédias.Dans e hapitre, nous introduisons la méthodologie adoptée dans notre travailpour représenter les images en sas de mots visuels dans un ontexte de atégorisation.Nous détaillons les di�érentes étapes permettant la réation d'un voabulaire visuelen justi�ant les hoix des tehniques et des paramètres utilisés pour haque étape.Parmi eux, nous pouvons iter le hoix de la méthode de séletion des points d'intérêts,du nombre de points séletionnés, des desriptions de es points, de la méthode dequanti�ation et du nombre de mots visuels à réer.Ensuite, nous proposons deux pistes d'amélioration : la pondération tf.idf des motsvisuels et la ombinaison de di�érents voabulaires visuels. L'utilisation des mots vi-suels pour représenter les images en sas de mots néessite de pondérer es dernierspour prendre en ompte leurs représentativité et disriminane. Ainsi, nous étudionsl'in�uene de la pondération des mots visuels dans les images en omparant plusieurspondérations lassiquement inspirées des approhes utilisées pour représenter les do-uments textuels. Comme pour les douments textuels, les mots visuels utilisés pourreprésenter les images peuvent être pondérés de tel sorte que eux qui apparaissentsouvent dans une image et peu dans le reste des images de la olletion soient favorisés.Di�érentes desriptions peuvent être utilisées pour générer des voabulaires visuels.Nous onsidérons la fusion des mots visuels issus de plusieurs voabulaires pour amé-liorer les résultats de la atégorisation et nous la omparons aux approhes lassiquesde fusions préoe et tardive.



72 Représentation des images par sas de mots visuels pondérés tf.idf3.1 Présentation des di�érents paramètresDans ette partie, nous dérivons les méthodes que nous utilisons pour réer dif-férents voabulaires ainsi que les di�érentes pondérations permettant de pondérer lesmots visuels dans les images. Pour une image di donnée, nous noterons respetivementla largeur et la hauteur de ette image par m et n.3.1.1 Création d'un voabulaire visuelNous dérirons les di�érentes étapes de la onstrution d'un voabulaire visuel : ladétetion des points d'intérêt, la desription de es derniers et la quanti�ation de esdesriptions.3.1.1.1 Détetion des points d'intérêtComme nous l'avons présenté dans la partie 1.3.1.2, le but de ette étape est deséletionner les points au voisinage desquels nous alulons un desripteur. Elle peuts'e�etuer par une détetion préalable de points d'intérêts à l'aide d'algorithmes spéi-�ques [Harris et Stephens, 1988, Lowe, 1999℄. Plusieurs études montrent qu'un simpleéhantillonnage régulier des points ou un éhantillonnage multi-éhelle sont très e�aeset onduisent à de meilleurs résultats dans le ontexte de la atégorisation d'images[Jurie et Triggs, 2005, Nowak et al., 2006℄. Dans la suite, nos hoix se sont portés surl'éhantillonnage dense et multi-éhelle.Éhantillonnage denseL'éhantillonnage dense, ou la détetion régulière, onsiste à éhantillonner lespoints régulièrement et à dé�nir une région retangulaire de taille �xe autour despoints. Nous devons don hoisir la période d'éhantillonnage et la taille des régions.Dans nos expérimentations, nous avons hoisi des régions de même taille que la périoded'éhantillonnage, de telle sorte qu'il n'y ait pas de reouvrement entre les imagettesainsi réées. Chaque image est déoupée en imagettes retangulaires proportionnelles à
m× n, omme illustré par la �gure 3.1.

Fig. 3.1 � Détetion régulière des images.La détetion régulière ne dépend alors que d'un seul paramètre a permettant de fairevarier le nombre d'imagettes obtenues par image. Pour une image donnée, a2 orrespondalors au nombre d'imagettes détetées dans l'image. Chaque imagette possède don unelargeur de m
a pixels et une hauteur de n

a pixels. La grille utilisée pour e déoupage o�rel'avantage d'être simple à réaliser et permet de reouvrir l'image dans sa globalité. Elle



Présentation des di�érents paramètres 73permet également d'être invariante à la taille de l'image, mais ne l'est pas en revanhepour les translations et autres hangements de point de vue.Détetion multi-éhelleContrairement à la détetion régulière, l'approhe multi-éhelle onsidère des régionsde di�érentes tailles éhantillonnées à di�érentes périodes [Nowak et al., 2006℄. Lataille et la période d'éhantillonnage de es régions dépend de l'éhelle onsidérée. Onommene par �xer la taille de la région et la période d'éhantillonnage à la plus petiteéhelle. Pour les autres éhelles, es deux paramètres sont multipliés par le oe�ientde progression des éhelles a�n de onserver un taux de reouvrement onstant entreles régions pour les di�érentes éhelles. Le plus ourant est d'adopter une progressiondes éhelles en puissane de 2 et de multiplier également la taille des régions et leurpériode d'éhantillonnage par 2. Dans nos expérimentations, nous avons hoisi uneprogression en fateur 2 et à l'éhelle 1, des régions de 12 × 12 pixels éhantillonnéestous les pixels. La taille des régions à l'éhelle 1 est un paramètre qui a été �xé pourpouvoir aluler la desription sift. L'éhelle maximale dépend de la taille de l'imageet orrespond à l'imagette dont le �té ne dépasse ni m, ni n. Ainsi, le nombre derégions générées est de plus en plus faible quand le niveau d'éhelle augmente. Pourune image donnée, le nombre de régions générées, en onsidérant toutes les éhellespossibles, est très important. Nous avons hoisi de séletionner un nombre limité derégions hoisies aléatoirement parmi toutes les régions possibles, favorisant ainsi lesrégions issues des petites éhelles. La taille de la région à l'éhelle 1 étant �xe, ettedétetion ne néessite également qu'un seul paramètre orrespondant au nombre derégions hoisies aléatoirement dans l'image.3.1.1.2 DesriptionAprès la détetion des points et de leur voisinage dans une image donnée, di�érentesdesriptions peuvent être utilisées pour les représenter. Il existe un très grand nombrede desripteurs exploitant di�érentes informations, omme la ouleur [Boughorbel et al.,2002, Shettini et al., 2001, Swain et Ballard, 1991, van de Sande et al., 2008℄, la forme[Zhang et Lu, 2004, Ferrari et al., 2008℄, la texture [Manjunath et al., 2002, Lowe, 2004℄ou plusieurs d'entres elles, omme le desripteur MPEG-7 [Salembier et Smith, 2002,Spyrou et al., 2005℄. Nous nous sommes foalisés sur deux desriptions omplémentaires,la première basée prinipalement sur la ouleur (mstd) et la seonde sur la texture etla forme (sift).mstdLa desription mstd est omposée de six dimensions orrespondant à la moyenne età l'éart-type de la luminane, du rouge et du vert normalisés alulés sur l'ensembledes pixels de la région. Pour un pixel donné, la luminane, le rouge et le vert normaliséss'obtiennent respetivement par :� R+G+B
3∗255� R

R+G+B� V
R+G+Boù R, G et B orrespondent respetivement aux trois omposantes rouge, vert et bleudu pixel. Cette desription a l'avantage d'être très ompate et simple à aluler. Elle



74 Représentation des images par sas de mots visuels pondérés tf.idfmet en avant l'information ouleur d'une imagette onsidérée.siftL'un des desripteurs les plus onnus est sift utilisé dans di�érentes appliationsomme la reherhe et le suivi d'objets [Lowe, 2004, Zhou et al., 2008℄, l'alignementd'images [Szeliski, 2006℄, la reonnaissane de visages [Biego et al., 2006℄, et. Cedesripteur est basé sur le alul d'histogrammes d'orientation du gradient. La régiond'intérêt est déoupée en une grille 4 × 4 pour apturer l'information sur la positionet un histogramme est alulé par ellule. L'orientation du gradient est quant à ellequanti�ée en 8 diretions. Comme nous l'avons vu dans la partie 1.3.2.2, le desripteursift possède 128 dimensions.3.1.1.3 Quanti�ationLa quanti�ation onsiste à lasser les veteurs desripteurs a�n de réer un voa-bulaire de mots visuels. Le nombre de veteurs en entrée peut être très important etl'algorithme de lassi�ation doit de e fait être très e�ae. Comme nous l'avons vupréédemment, la plus utilisée des approhes utilise l'algorithme des nuées dynamiqueou k-means [MaQueen, 1967, Diday, 1971℄.L'algorithme des k-means a pour but de trouver un nombre limité de entres, égalau plus à k, qui minimisent la distane de haque veteur desripteur à son entre re-présentatif le plus prohe. Cet algorithme est illustré par la �gure 3.2. Dans sa versionla plus simple, les k entres sont hoisis initialement aléatoirement (�gure 3.2(a)) ave
k = 3. À haque itération, les desriptions les plus prohes de es entres sont assignéesaux entres (�gure 3.2(b)) et les entres sont mis à jour en alulant le nouveau ba-ryentre des desriptions assoiées (�gure 3.2()). L'algorithme se termine lorsque lesentres se stabilisent (�gure 3.2(d)).Cet algorithme possède plusieurs inonvénients [Jurie et Triggs, 2005℄ : il néessitede onnaître le nombre de lasses ; il n'est pas robuste ar son résultat dépend du hoixinitial des entres ; il favorise les régions denses où les veteurs sont onentrés ; deplus, ertaines lasses peuvent ne pas être identi�ées. Une solution pour résoudre lesproblèmes de l'initialisation des entres et de la favorisation des régions denses onsisteà employer les méthodes agglomératives qui rassemblent en premier les desriptions lesplus prohes [Agarwal et al., 2004, Leibe et Shiele, 2006℄. Cependant, es méthodesne sont pas adaptées lorsque le nombre de desriptions est important du fait de leuromplexité algorithmique forte. Pour résoudre e problème de omplexité, une autresolution onsiste à onstruire les entres inrémentalement [Jurie et Triggs, 2005℄ enremplaçant haque desription par un représentant médian (mean-shift) [Comaniiuet Meer, 2002℄ situé dans un ertain rayon. Le nombre de entres n'est don plus àdéterminer : il est diretement lié à la valeur du rayon.Dans la suite, nous utiliserons l'algorithme k-means qui reste le plus utilisé et leplus simple pour la réation de voabulaires visuels [Leung et Malik, 2001, Sivi etZisserman, 2003, Nister et Stewenius, 2006, Philbin et al., 2007, Tirilly et al., 2008℄.Le résultat obtenu par l'algorithme k-means est le voabulaire de mots visuels V =
{v1, . . . , vj , . . . , v|V |} où haque vj orrespond à un des k entres. Dans e as, le nombrede mots visuels |V | orrespond au paramètre k de l'algorithme.



Modèle adapté à la atégorisation d'images 75
(a) Initialisation des kentres pour k = 3. (b) A�etation des élémentsau entre le plus prohe.
() Calul des nouveauxentres orrespondant auxbaryentres des éléments. (d) Les étapes 3.2(b) et3.2() sont répétées jusqu'àla onvergene des entres.Fig. 3.2 � Algorithme du k-means.3.1.2 PondérationComme pour la représentation d'un texte, les mots visuels sont pondérés pourhaque image. Pour un mot visuel vj et une image di, le poids wi,j est alulé detelle sorte que e poids est d'autant plus élevé que le mot visuel vj est représentatif etdisriminant pour l'image di. La pondération peut être alulée à partir de la fréquenedu terme vj dans le doument di, de la fréquene du terme vj dans la olletion d'images

D, ou à partir de es deux informations. Dans sa version la plus simple, la pondérationest e�etuée en onsidérant le nombre d'apparitions ni,j du terme vj dans l'image di.Cette pondération sera notée dans la suite tfraw ave tfraw(vj , di) = ni,j.3.2 Modèle adapté à la atégorisation d'imagesNous venons de préiser nos hoix permettant de onstruire un modèle lassique desas de mots visuels. Nous allons maintenant étudier l'in�uene de di�érents paramètresdans un ontexte de atégorisation, a�n de dé�nir les paramétrages qui serviront deréférene par la suite pour la olletion SIMPLIity onsidérée.3.2.1 Présentation de la olletionLa olletion SIMPLIity (Semantis-sensitive Integrated Mathing for Piture LI-braries) est une base d'environ 200 000 images extraites de la olletion COREL [Wang



76 Représentation des images par sas de mots visuels pondérés tf.idf
Fig. 3.3 � Exemples extraits de la olletion SIMPLIity.et al., 2000℄. Wang propose en téléhargement un sous-ensemble de 1 000 images ré-parties dans un ensemble de dix atégories 1 : bâtiments, bus, hevaux, dinosaures,éléphants, �eurs, montagnes, nourriture, peuple afriain et plages. Chaque atégorieest omposée de 100 images. Les images ont toute une taille de 384× 256 pixels. Cetteolletion a fait l'objet de plusieurs études pour évaluer di�érentes méthodes de las-si�ation d'images. Les résultats sont ompris entre 70 et 86% d'images bien lassées[Ros et al., 2006, Mouret et al., 2009℄.3.2.2 Modèle et protoole expérimentalLe but de ette expérimentation est d'évaluer l'in�uene du nombre de mots hoisipour dérire les images, de omparer deux desripteurs mstd et sift et d'étudier l'in-�uene de la taille du voabulaire. Dans ette première expérimentation, une détetionmulti-éhelle est utilisée. Nous nous sommes servis de l'algorithme fourni par Vedaldi[Vedaldi et Fulkerson, 2010℄2 pour aluler le desripteur sift. La quanti�ation de esdesriptions est réalisée grâe à l'algorithme k-means utilisé dans sa version paralléli-sée [Bisgin, 2007℄3. Nous avons étudié deux tailles de voabulaire di�érentes, à savoir1000 et 5000 mots visuels orrespondant au paramètre k de l'algorithme. La pondéra-tion utilisée pour pondérer les mots visuels dans les images orrespond à tfraw. En�n,l'algorithme de lassi�ation utilisé est basé sur des mahines à veteurs de support ànoyaux linéaires (SVM) réalisées grâe au programme libsvm [Chang et Lin, 2001℄4 ene�etuant une validation roisée d'ordre dix sur des données normalisées.3.2.3 RésultatsLes résultats obtenus sont présentés par la �gure 3.4 qui montre le pourentaged'images bien lassées pour un nombre de mots visuels par image variant de 500 à 5000.Cette �gure met en évidene l'in�uene du desripteur et de la taille du voabulaire.In�uene du desripteurComme le montre la �gure 3.4, les desripteurs utilisés, mstd et sift, ont des om-portements très di�érents en fontion du nombre de mots visuels utilisé pour dérire lesimages. Quelle que soit la taille du voabulaire, 1000 ou 5000, le desripteur mstd o�re1http://wang14.ist.psu.edu/gi-bin/zwang/regionsearh_show.gi2http://www.vlfeat.org/~vedaldi/ode/siftpp.html3http://users.ees.northwestern.edu/~wkliao/Kmeans/4http://www.sie.ntu.edu.tw/~jlin/libsvm/
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Fig. 3.4 � Taux de bien lassés pour un nombre de mots visuels par image, omprisentre 500 et 5000, normalisés par tfraw en utilisant di�érents desripteurs (mstd et sift)et tailles de voabulaire (1000 et 5000).des résultats relativement onstants autour de 87% de bien lassés pour le voabulairede 1000 mots visuels représenté par la ourbe rouge (+) et 89% pour elui de 5000 avela ourbe verte (×). Les résultats obtenus ave le desripteur sift augmentent ave lenombre de mots visuels utilisés pour représenter les images. Ces derniers se stabilisentà partir d'environ 3000 mots visuels par image pour atteindre un taux de bien lassésd'environ 88% pour un voabulaire de 1000 mots visuels et d'environ 89,5% pour 5000mots représentés respetivement par la ourbe bleu (◦) et la ourbe rose (�). Pour unnombre limité de mots visuels, le desripteur mstd est plus e�ae que sift, e qui n'estplus toujours véri�é quand e nombre augmente.Importane de la taille du voabulaireLes résultats illustrés par la �gure 3.4 montrent que globalement les voabulairesde 5000 mots sont plus e�aes que eux de 1000 mots que e soit pour le desripteurmstd ou pour sift. Pour le desripteur mstd, l'amélioration est d'environ 2%. Pour ledesripteur sift et un nombre de mots par image inférieur à 3000, la taille du voabulairen'in�ue pas signi�ativement sur les résultats. En revanhe, pour un nombre de motspar image supérieur à 3000, le voabulaire de 5000 mots visuels est plus e�ae queelui de 1000 ave un gain d'environ 2%.Le modèle de référene évalué sur la olletion SIMPLIity permet d'obtenir de trèsbons résultats ave environ 89% de taux de bien lassés par rapport à eux des étudespréédentes qui étaient autour de 70% et 86%. Le omportement des desripteurs mstdet sift di�èrent en fontion du nombre de mots visuels par image ave une relative



78 Représentation des images par sas de mots visuels pondérés tf.idfstabilité onstatée pour mstd et une augmentation des performanes pour sift. Quelque soit le desripteur onsidéré, les voabulaires de 5000 mots obtiennent toujoursde meilleurs résultats que eux de 1000 mots. Dans es expérimentations, nous avonshoisi une pondération simple qui ne onsidère que le nombre d'apparitions des motsdans les images. Les résultats de référene vont maintenant servir à l'étude de ettepondération.3.3 Pondération tf.idf pour les imagesDans le domaine du texte, 'est une représentation par sa de mots ave une pon-dération tf.idf qui onduit souvent aux meilleurs performanes. La pondération tf.idfOkapi sert généralement de référene.Dans le domaine image, si l'in�uene de nombreux fateurs ont été étudiés pourhaque étape de onstrution du voabulaire, nous avons onstaté que le thème de lapondération des mots visuels était moins fouillé [Yang et al., 2007, Tirilly et al., 2009℄.Nous proposons ii une étude sur la pondération des mots visuels.Dans ette partie, nous nous intéresserons à la pondération des mots visuels pourreprésenter les images. Tout d'abord, nous présenterons di�érentes pondérations inspi-rées du modèle tf.idf utilisé pour les douments textuels, puis nous les étudierons dansun ontexte de atégorisation d'images.3.3.1 PondérationsUn ertain nombre d'études exploitent des pondérations inspirées prinipalementdes approhes utilisées pour les douments textuels dans des ontextes de reherhed'images [Nguyen et al., 2009, Tirilly, 2010℄. Ces pondérations sont basées sur la fré-quene des termes qui apparaissent dans les images, la fréquene doumentaire ou uneombinaison des deux [Wookey et Geller, 2004, Lan et al., 2005℄.3.3.1.1 Pondération basée sur la fréquene d'un termeLa fréquene d'apparition du terme est l'une des représentations les plus lassiquesutilisées pour les douments textuels. Elle onsiste à diviser le nombre d'apparitions dumot vj dans le doument di par la longueur du doument. Cela revient don à diviser
tfraw par une onstante. Dans la suite, ette pondération ne sera don pas onsidéréeseule :

tf(vj, di) =
ni,j

∑

j ni,j
(3.1)Au lieu de diviser par la taille du doument qui est onstante pour les images,une autre approhe onsiste à diviser le nombre d'apparitions du mot visuel vj par lenombre d'apparitions du mot le plus fréquent dans l'image di. Cette pondération seranotée tfmax :

tfmax(vj , di) =
ni,j

maxj(ni,j)
(3.2)La pondération tfln donne moins d'importane aux mots qui apparaissent fréquem-ment dans l'image en e�etuant une transformation logarithmique du nombre d'appa-ritions du mot vj dans l'image di :
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tfln(vj , di) = ln(1 + ni,j) (3.3)En�n la pondération tfokapi implémentée dans lemur orrespond à une versionlégèrement modi�ée du tf dé�ni préédemment dans la partie 1.2.3.2

tfokapi(vj , di) =
k1.ni,j

ni,j + k1(1− b + b |di|
davg

)
(3.4)Elle permet de donner plus ou moins d'importane, grâe aux paramètres b et k1, à lalongueur moyenne des douments de la olletion et à la fréquene du terme qui apparaîtdans l'image. Nous avons hoisi de séletionner un nombre égal de mots visuels parimage e qui orrespond |di| égal à davg. La pondération tfokapi peut alors se simpli�erpar

tfokapi(vj , di) =
ni,j

ni,j + 1
(3.5)ave k1 �xé à 1.3.3.1.2 Pondération basée sur la fréquene doumentaireLa fréquene inverse du doument est alulée dans sa version la plus simple pourles images de la même façon que pour les douments textuels :

idf(vj) = ln(
|D|
|Dj |

) (3.6)où Dj orrespond à l'ensemble des images qui ontiennent au moins une fois le mots
vj . Deux autres approhes basées sur les pondérations w2 et w4, présentées préédem-ment dans la partie 1.2.3.2, peuvent aussi être utilisées :

idfw2
(vj) = ln(

|D|+ 1

|Dj |+ 0, 5
) (3.7)

idfw4
(vj) = ln(

|D| − |Dj |+ 0, 5

|Dj |+ 0, 5
) (3.8)3.3.1.3 Pondération tf.idfLa pondération tf.idf ombine les pondérations basées sur la fréquene des motsdans les images et la fréquene doumentaire omme présenté préédemment dans lapartie 1.2.3 pour les douments textuels. Di�érentes ombinaisons peuvent être utili-sées. La pondération lassique tf.idf ombine les tf et idf lassiques. Les deux autrespondérations tfidfln et tfidfw2

ombinent respetivement tfln ave idf et tfokapi ave
idfw2

:
tfidf(vj, di) = tf(vj, di)idf(vj) (3.9)

tfidfln(vj , di) = tfln(vj , di)idf(vj) (3.10)
tfidfw2

(vj , di) = tfokapi(vj , di)idfw2
(vj) (3.11)



80 Représentation des images par sas de mots visuels pondérés tf.idf3.3.1.4 Pondérations binairesD'autres approhes ne onsidèrent qu'une pondération binaire des mots apparais-sant dans les images : d'une part elle qui prend en ompte l'apparition ou la nonapparition des mots ; d'autre part elle qui ne onsidère que les mots qui apparaissentsu�samment dans les images [Nowak et al., 2006℄.Pondération binaire simpleLa pondération binaire simple ne prend en ompte que la présene ou l'absene desmots, omme le modèle booléen présenté dans la partie 1.2.2.1 :
bin(vj, di) =

{

1 si ni,j > 0
0 sinon (3.12)Pondération binaire automatiqueLa pondération binaire automatique ompare le nombre d'apparitions des mots aveun seuil qui maximise un ritère, par exemple l'information mutuelle moyenne entre lemot onsidéré et les lasses, alulé grâe à un éhantillon d'apprentissage :

binMI(vj , di) =

{

1 si ni,j > seuilj
0 sinon (3.13)où seuilj peut être égal à MI(vj , ck), le seuil maximisant l'information apportée parla présene du mot vj en utilisant son information mutuelle moyenne alulée pour lemot vj et une lasse ck par :

MI(vj , ck) = P (vj , ck) ln
P (vj , ck)

P (vj)P (ck)
+ P (v̄j , ck) ln

P (v̄j , ck)

P (v̄j)P (ck)
(3.14)ave les di�érentes probabilités alulées omme dans le hapitre 2.L'ensemble des pondérations utilisées dans la suite sont résumées dans la table 3.1.3.3.2 ExpérimentationLe but de ette étude est d'évaluer l'in�uene de di�érentes pondérations utiliséespour la pondération des mots visuels dans le modèle de sas de mots appliqué à laatégorisation d'images. Nous omparerons les résultats obtenus ave les pondérationsinspirées des douments textuels ave les approhes proposées lassiquement [Nowaket al., 2006℄.3.3.2.1 Protoole expérimentalLe protoole expérimental pour l'étude des di�érentes pondérations est le même queelui utilisé pour obtenir les résultats de référene. Comme nous l'avons vu préédem-ment, les résultats obtenus sont globalement meilleurs pour le voabulaire de 5000 motsvisuels. Dans la suite, nous n'étudierons don que les di�érentes pondérations pour desvoabulaires de 5000 mots visuels alulés ave les desripteurs mstd et sift en faisantvarier le nombre de mots par image entre 500 et 5000 mots. Pour terminer es expéri-mentations, nous omparerons les résultats obtenus par les pondérations inspirées desapprohes utilisées pour les douments textuels ave les pondérations binaires [Nowaket al., 2006℄.



Pondération tf.idf pour les images 81Tab. 3.1 � Di�érentes pondérations pour représenter un mot vj dans un doument di.
tf

tfraw(vj , di) ni,j

tf(vj, di)
ni,j

P

j ni,j

tfmax(vj , di)
ni,j

maxj(ni,j)

tfln(vj , di) ln(1 + ni,j)

tfokapi(vj , di)
ni,j

ni,j+1

idf

idf(vj) ln( |D|
|Dj |

)

idfw4
(vj) ln(

|D|−|Dj|+0,5
|Dj |+0,5 )

idfw2
(vj) ln( |D|+1

|Dj |+0,5)

tf.idf

tfidf(vj, di) tf(vj, di)idf(vj)

tfidfln(vj , di) tfln(vj , di)idf(vj)

tfidfw2
(vj , di) tfokapi(vj, di)idfw2

(vj)binaire
bin(vj , di)

{

1 si ni,j > 0
0 sinon

binMI(vj , di)

{

1 si ni,j > seuilj
0 sinon3.3.2.2 RésultatsLa �gure 3.5 montre le taux de bien lassés obtenus pour la atégorisation des imagesreprésentées par di�érentes pondérations basées sur la fréquene des termes dans lesimages. Ces résultats sont omparés à eux de référene obtenus préédemment en neonsidérant que le nombre d'apparitions des mots dans les images (tfraw). Pour lesrésultats obtenus à l'aide du desripteur mstd, les pondérations tfmax, tfln et tfokapipermettent toutes d'améliorer les résultats de tfraw de 89% à environ 91% quel quesoit le nombre de mots visuels hoisis dans les images. Cette amélioration fait passerles résultats de e desripteur au dessus de eux du desripteur sift. Les résultats sontglobalement légèrement supérieurs pour la pondération tfokapi. En e qui onerne lesrésultats obtenus ave la desription sift, l'amélioration par rapport à tfraw est moinssigni�ative. Les résultats sont même légèrement moins bons pour la pondération tfmaxqui pour des raisons de performane et de omplexité n'ont été alulés que pour unnombre de mots par image supérieur à 3500. Les pondérations tfokapi et tfln sontlégèrement meilleures que tfraw ave un avantage pour tfln qui permet d'atteindre untaux de 90% de bien lassés.
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Fig. 3.5 � Résultats omparant les di�érentes pondérations utilisant la fréquene destermes pour des voabulaires de 5000 mots basés sur le desripteur mstd (à gauhe) etsift (à droite).Les résultats de la �gure 3.6 sont obtenus en onsidérant la représentation desimages à l'aide de la fréquene doumentaire alulée par idf , idfw4
et idfw2

. Cette re-présentation est en fait obtenue en onsidérant une pondération tf.idf des mots visuelsoù le tf orrespond à la pondération binaire bin. Les résultats sont omparés à euxobtenus par tfraw. Si pour la desription mstd, l'utilisation de la fréquene doumen-taire semble donner de meilleurs résultats que l'utilisation de la fréquene des mots, ilonvient de rappeler que es deux pondérations n'exploitent pas la même informationet qu'il est don préférable de ne omparer entres elles que elles basées sur l'inverse dela fréquene du doument. Sur ette �gure, nous remarquons que le omportement estde nouveau di�érent selon le desripteur onsidéré. Contrairement au desripteur sift,l'utilisation des formules idfw4
et idfw2

améliore les résultats de l'idf lassique pour ledesripteur mstd. Quel que soit le desripteur, la pondération idfw2
est globalementplus e�ae que idfw4

.

Fig. 3.6 � Résultats omparant les di�érentes pondérations utilisant la fréquene dou-mentaire pour des voabulaires de 5000 mots basés sur le desripteur mstd (à gauhe)et sift (à droite).La �gure 3.7 présente les résultats obtenus en ombinant les pondérations tf et idf .Comme préédemment, nous pouvons voir sur ette �gure que les résultats di�èrentselon le desripteur. En e�et, les résultats liés au desripteur mstd sont plus hétéro-



Pondération tf.idf pour les images 83gènes que eux obtenus à partir du desripteur sift. Pour les résultats obtenus avele desripteur mstd, l'utilisation des pondérations tfidfln et tfidfw2
permet d'obtenirde meilleurs résultats que la pondération lassique tfidf . Parmi elles, la pondération

tfidfw2
donne les meilleurs résultats ave des éarts allant jusqu'à 1% de taux de bienlassés en plus obtenus pour 3000 mots par image. Les résultats pour le desripteur

sift sont globalement plus stables ave un léger avantage pour la pondération tfidfln.Le même omportement s'observe pour les pondérations préédentes ave une netteamélioration des performanes lorsque le nombre de mots hoisis par image augmentede 500 à 3500. Quel que soit le desripteur onsidéré, même si les résultats ne sontpas dégradés par l'utilisation d'une pondération tf.idf , ils ne sont pas signi�ativementmeilleurs. Dans la suite nous avons don privilégié la pondération tfidfw2
qui obtientde bons résultats pour les deux desripteurs mstd et sift.

Fig. 3.7 � Résultats omparant les di�érentes pondérations tf.idf pour des voabulairesde 5000 mots basés sur le desripteur mstd (à gauhe) et sift (à droite).Les derniers résultats de la �gure 3.8 sont obtenus en omparant la pondération
tfidfw2

hoisi préédemment et les pondérations binaires simple et automatique [Nowaket al., 2006℄. Quel que soit le desripteur hoisi, la pondération binaire automatiqueaméliore systématiquement les résultats obtenus ave la pondération binaire simple.Pour le desripteur mstd, la pondération tfidfw2
améliore les résultats par rapport àla pondération binaire automatique ave environ 1% de bien lassés supplémentaireà partir de 2000 mots hoisis par image. Ce onstat est di�érent pour le desripteur

sift où les résultats obtenus ave la pondération binaire automatique sont légèrementmeilleurs à partir de 3000 mots par image. En onsidérant les deux desripteurs, lapondération tfidfw2
obtient globalement les meilleurs résultats.Comme nous venons de le voir, la pondération des mots visuels est une étape im-portante pour représenter e�aement les images. L'in�uene de ette pondérationdi�ère entre les desripteurs mstd et sift et globalement la pondération tfidfw2

sembledonner les meilleurs résultats sur la olletion spéi�que SIMPLIity. Ces deux desrip-teurs onsidèrent des informations visuelles omplémentaires et nous allons maintenantétudier leur utilisation onjointe dans le but d'améliorer enore les résultats.
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Fig. 3.8 � Résultats omparant la pondération tfidfw2
et les approhes binaires pourdes voabulaires de 5000 mots basés sur le desripteur mstd (à gauhe) et sift (à droite).3.4 Fusion de desripteurs visuelsDans les expérimentations vues jusqu'ii, nous avons onsidéré en parallèle les des-ripteurs mstd et sift et omparé les résultats obtenus pour haune de es modalités.Or, es desripteurs renseignent haun sur un aspet de l'image : la ouleur et latexture. La ombinaison de es informations en vue d'améliorer les résultats de lassi�-ation se pose. Nous nous sommes don intéressés aux méthodes de fusion à appliquerpour enore améliorer les résultats de lassi�ation.Les fusions préoes et tardives sont des fusions lassiquement utilisées quel que soitle modèle de représentation des images hoisis. Grâe au modèle sa de mots visuels,nous pouvons utiliser une fusion intermédiaire orrespondant à la fusion des sas demots visuels. Après avoir introduit es di�érentes fusions, nous montrerons les résultatsobtenus dans un ontexte de atégorisation ave la olletion SIMPLIity [Moulin et al.,2010a℄.3.4.1 Présentation des di�érentes fusionsComme nous l'avons vu préédemment dans le hapitre 1, il est possible d'utiliser,dans le ontexte de la atégorisation d'images, les ombinaisons lassiques : d'une partla fusion préoe qui intervient avant la réation du voabulaire visuel, d'autre part, lafusion tardive qui s'e�etue après la tâhe de atégorisation [Snoek et al., 2005℄.3.4.1.1 Fusion préoeLa plus simple des fusions préoes orrespond à une simple onaténation desveteurs desripteurs d'une imagette. Dans notre as, les desriptions mstd et sift sontalulées pour une région et sont onaténées pour former un veteur de 128 + 6 = 134dimensions. Le voabulaire Vmstd,sift est ensuite onstruit à partir des desriptionsobtenues pour toutes les imagettes onsidérées.3.4.1.2 Fusion tardiveLa fusion tardive s'e�etue à partir des résultats de la atégorisation obtenus pourdi�érents voabulaires issus de di�érents desripteurs. En utilisant deux voabulaires
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Vmstd et Vsift, nous avons un ensemble de sores φVmstd(

−→
di , ck) et φVsift(

−→
di , ck) pour

ck ∈ C. La lasse a�etée à un doument di est elle qui a obtenu le sore φ(
−→
di , ck) leplus élevé pour ck ∈ C sur l'ensemble des desripteurs hoisis. Ainsi, pour le doument

di, la lasse assoiée orrespond à elle qui a obtenu le sore le plus élevé parmi lessores obtenus pour tous les voabulaires onsidérés :
L̂(di) = {ck} =

{

ck = cVmstd

kmax
si φVmstd(

−→
di , c

Vmstd

kmax
) > φVsift(

−→
di , c

Vsift

kmax
)

ck = c
Vsift

kmax
sinon (3.15)où cVmstd

kmax
et c

Vsift

kmax
orrespondent aux étiquettes a�etées à l'image di en onsidérantrespetivement le desripteur mstd et sift :

cVmstd

kmax
| φVmstd(

−→
di , c

Vmstd

kmax
) = max(φVmstd(

−→
di , ck), ck ∈ C) (3.16)

c
Vsift

kmax
| φVsift(

−→
di , c

Vsift

kmax
) = max(φVsift(

−→
di , ck), ck ∈ C) (3.17)3.4.1.3 Fusion des sas de mots visuelsUne dernière fusion envisagée orrespond à la fusion des sas de mots visuels [Spyrouet al., 2005℄. Cette fusion orrespond à une onaténation des veteurs qui représententles images à partir des voabulaires Vmstd et Vsift. Cei revient don à représenterles images en utilisant le voabulaire Vmstd∪sift formé de l'union de Vmstd et Vsift(Vmstd ∪ Vsift). Cette fusion peut être onsidérée omme une fusion préoe ar lafusion s'e�etue avant la atégorisation, mais elle peut également orrespondre à unefusion tardive par rapport à la tâhe qui onsiste à réer le voabulaire.3.4.2 ExpérimentationsLe but de ette partie est d'étudier l'apport de la fusion des sas de mots visuels.Dans un premier temps, nous omparerons les résultats obtenus à partir des voabu-laires utilisés séparément ave eux qui fusionnent les sas de mots visuels, puis nousomparerons les di�érentes fusions présentées préédemment entre elles.3.4.2.1 Protoole expérimentalLe protoole expérimental utilisé dans es expérimentations orrespond à elui pré-senté pour l'obtention des résultats de référene. Deux tailles de voabulaire (1000 et5000 mots visuels) seront alulés pour les desripteurs mstd et sift. La pondération

tfidfw2
sera utilisée pour représenter les images en faisant varier le nombre de mots parimage de 500 à 5000. Contrairement aux expérimentations préédentes, la validation este�etuée suivant la méthode du leave one out. Ce proédé e�etue l'apprentissage surl'ensemble des images de la olletion sauf une puis lasse l'image n'ayant pas servie.Le traitement est itéré pour l'ensemble des images de la olletion. Cette validation n'apas été réalisée pour les expérimentations préédentes ar elle néessite beauoup plusde temps dans la mesure où haque image requiert un nouvel apprentissage. Contraire-ment aux expérimentations de référene, l'algorithme de lassi�ation utilisé est eluide la librairie liblinear [Fan et al., 2008℄1.1http://www.sie.ntu.edu.tw/~jlin/liblinear/



86 Représentation des images par sas de mots visuels pondérés tf.idf3.4.2.2 RésultatsApport de la fusion des sas de mots visuelsLa �gure 3.9 montre les résultats obtenus pour haque desripteur mstd et siftutilisé séparément ainsi que eux obtenus ave la fusion des sas de mots. Comme nousl'avons vu dans les expérimentations préédentes, le desripteur mstd permet d'obte-nir de meilleurs résultats que sift de même que l'utilisation d'un voabulaire de 5000mots par rapport à 1000. Les résultats di�èrent légèrement mais sont omparables auxexpérimentations de référene bien qu'ils n'utilisent pas la même approhe (leave oneout) et le même algorithme (liblinear). Pour les voabulaires pris séparément, les résul-tats assoiés au desripteur mstd orrespondent à un peu plus de 90% d'images bienlassées alors qu'ils sont légèrement supérieurs à 86% pour le desripteur sift. Commenous le montre la �gure 3.9, la fusion des sas de mots visuels améliore signi�ativementles résultats de la atégorisation. En e�et, pour le voabulaire de 1000 mots visuels,les résultats atteignent presque 95% de bien lassés et e taux est dépassé pour unvoabulaire de 5000 mots. L'utilisation de plusieurs voabulaires visuels qui exploitentdi�érentes information visuelles (ouleur, texture) permet d'améliorer les résultats quin'exploitent qu'une seule information.

Fig. 3.9 � Résultats omparant l'utilisation de la fusion par rapport aux résultatsdes modalités séparés pour des voabulaires de 1000 mots (à gauhe) et 5000 mots (àdroite).Comparaison des di�érentes fusionsLes résultats des omparaisons des di�érentes méthodes de fusion sont présentés parla �gure 3.10. Comme le montre ette �gure, les moins bons résultats sont obtenus par lafusion préoe qui onatène les desriptions mstd et sift. Ces résultats se rapprohentfortement de eux obtenus par le desripteur sift. Cei s'explique par la nature dunouveau desripteur qui ontient plus de 95% d'information liée au desripteur sift(128∗100
128+6 ). Les résultats assoiés à la fusion tardive améliorent légèrement eux obtenusen utilisant les desripteurs séparément mais restent moins bons que eux résultant dela fusion des sas de mots visuels.
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Fig. 3.10 � Résultats omparant les di�érentes fusions orrespondant à la fusion pré-oe, tardive et à la fusion de sas de mots pour des voabulaires de 1000 mots (àgauhe) et 5000 mots (à droite).



88 Représentation des images par sas de mots visuels pondérés tf.idfDans e hapitre, nous nous sommes intéressés à la représentation desimages en sas de mots dans un ontexte de atégorisation d'images. Nousavons adopté un modèle de référene permettant de aratériser les imagesà partir d'une détetion régulière multi-éhelle et d'un voabulaire visueldonné. L'in�uene des paramètres intervenant dans ette représentation,omme le nombre de points retenus par image, le desripteur utilisé, lataille du voabulaire a été étudiée à partir de la olletion SIMPLIityfournissant des résultats de référene pour deux desripteurs mstd et sift.Deux axes d'amélioration de es résultats ont ensuite été proposés :� l'utilisation d'un shéma de pondération type tf.idf ;� la fusion de plusieurs voabulaires visuels.Les résultats de référene obtenus étaient d'environ 89% et 90% pour unvoabulaire visuel de 5000 mots. Nous avons montré que la représentationde l'information visuelle à l'aide de veteurs pondérés tf.idf permettaitd'améliorer les résultats ne onsidérant que le nombre d'ourrenes desmots. Nous avons ainsi étudié di�érentes pondérations et la pondération
tfidfw2

a permis d'obtenir globalement les meilleurs résultats ave environ1% d'amélioration des résultats de référene.En�n, la omplémentarité des desripteurs mstd et sift nous a onduit àétudier leur utilisation onjointe. Grâe à la ombinaison des sas de motsvisuels, nous avons pu améliorer les résultats de la atégorisation d'imagesd'environ 6% par rapport aux résultats de référene pour atteindre untaux de bien lassés d'environ 95% sur la olletion SimpliCITY [Moulinet al., 2010a℄.Nous disposons à présent d'outils performants pour représenter les infor-mations textuelle et visuelle sous forme de sa de mots. Soulignons quees études ont été menées à partir d'une seule olletion (SIMPLIity) etde deux desripteurs (mstd et sift). Ainsi les résultats obtenus ne sontdon pas néessairement généralisables pour tout type d'images et toutdesripteur. Dans le hapitre suivant, nous allons mettre es outils auservie de la reherhe d'information de douments multimédias.



Chapitre 4Combinaison des informations textuelle etvisuelle
Dans les deux hapitres préédents, nous avons onsidéré des douments omposésd'une seule modalité, soit textuelle, soit visuelle. Dans e hapitre, nous souhaitons étu-dier des douments multimédias ombinant es deux informations. De par la nature dees douments, il est intéressant d'exploiter onjointement les informations textuelles etvisuelles ontenues dans les douments pour répondre plus e�aement aux besoins desutilisateurs. Nous avons présenté dans les hapitres 2 et 3, omment exploiter es di�é-rentes modalités dans un ontexte de atégorisation. Nous avons dé�ni en utilisant uneapprohe par sa de mots, di�érents voabulaires adaptés à haque type d'information.Les douments multimédias peuvent être représentés en ne onsidérant qu'une seule dees modalités, mais également en les fusionnant pour tirer parti de toute l'informationdisponible.Comme nous l'avons vu dans la partie 1.4.2, la plus simple des approhes pourfusionner di�érentes informations, onsiste à ombiner linéairement les résultats d'unereherhe. Cette approhe, dite tardive, pose ependant le problème du poids à aorderà haque modalité, autrement dit de la valeur à �xer pour les paramètres du modèle.L'objetif de e hapitre est d'étudier l'apport respetif de haque type d'informa-tion, textuelle et visuelle et de aluler automatiquement le paramètre de ombinaisonpour améliorer les résultats d'une reherhe n'exploitant qu'une seule modalité. Dansun premier temps, nous proposerons un modèle adapté au ontexte de la reherhed'information en présentant la méthode de ombinaison linéaire. Ensuite nous intro-duirons une première approhe permettant d'apprendre les poids à assoier à haquemodalité en e�etuant une reherhe exhaustive de la valeur du paramètre et nousétudierons en détail l'in�uene de e paramètre, autrement dit de l'impat du poidsaorder à haque type d'information visuelle ou textuelle sur la qualité des résultatsdu système de reherhe d'information. La reherhe exhaustive étant une approheoûteuse, elle est di�ilement réalisable quand le nombre de modalités utilisées pourdérire les douments augmente. Nous proposerons don une approhe analytique per-mettant d'apprendre automatiquement les poids à aorder à haque modalité.



90 Combinaison des informations textuelle et visuelle4.1 Présentation du modèleLe ontexte de la reherhe d'information étant di�érent de elui de la atégorisationde douments onsidérée jusqu'à présent, nous allons dans un premier temps présenterl'arhiteture globale du système de reherhe d'information multimédia. Nous préi-serons ensuite le modèle de représentation des informations textuelle et visuelle utiliséainsi que la méthode permettant de ombiner es informations. Nous présenterons en�nla olletion de douments multimédias et les paramètres que nous avons utilisés pourréaliser nos di�érentes expérimentations.4.1.1 Arhiteture globale du systèmeL'arhiteture globale du système de reherhe d'information multimédia que nousproposons est présentée sur la �gure 4.1. Cette arhiteture omporte plusieurs modulesorrespondant à l'indexation, au alul des sores de pertinene et à la ombinaison dessores obtenus pour haque type d'information. Le premier module est onsaré à l'in-dexation des douments de la olletion et des requêtes des utilisateurs qui peuvent êtreomposées à la fois de mots textuels et d'une ou plusieurs images. Les ontenus textuelset visuels de haque doument sont représentés sous forme de veteurs pondérés.Le seond module alule, pour une requête partiulière, un sore par modalité pourhaque doument de la olletion. Ce sore est d'autant plus élevé que le ontenu dudoument, relativement à la modalité onsidérée, orrespond à elui de la requête.Le dernier module permet de ombiner linéairement les sores obtenus pour haquemodalité dans le but d'identi�er les douments qui répondent le mieux à la requêtefournie par l'utilisateur.

Fig. 4.1 � Arhiteture globale du modèle de reherhe d'information multimodale.4.1.2 Modèle de représentation textuelle et visuelleDans la suite, la olletion D sera omposée de douments multimédias onte-nant une image et du texte. Le voabulaire textuel T = {t1, . . . , tj , . . . , t|T |} est om-posé des mots présents dans les douments de la olletion D alors que le voabu-laire visuel V = {v1, . . . , vj , . . . , v|V |} est onstruit à partir des images de D. Chaquedoument di de D est ensuite représenté sous la forme de deux veteurs de poids
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i,j sont alulés suivant le modèle tf.idf. Les formules de alul du poids pour l'infor-mation textuelle et pour l'information visuelle sont les mêmes. Dans ette formule, lafréquene tfi,j d'un terme tj ∈ T (ou vj ∈ V ) dans un doument di est dé�nie par :
tfi,j =
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(4.1)où k1 et b sont deux onstantes, ni,j orrespond au nombre d'ourrenes du terme tj(ou vj) dans le doument di, |di| =

∑

j ni,j est la taille du doument et davg est la taillemoyenne des douments de D.La fréquene inverse de doument idfj du terme tj ∈ T (ou vj ∈ V ) est dé�nie par :
idfj =

|D|+ 1

dfj + 0, 5
(4.2)où |D| orrespond au nombre de douments dans la olletion et dfj au nombre dedouments de D dans lesquels le terme tj ou vj apparaît au moins une fois. Le poids

wi,j est ensuite obtenu en multipliant tfi,j et idfj :
wi,j = tfi,j × idfj (4.3)Nous avons hoisi es formules tf et idf dé�nies à l'origine pour les modalités textuelles,ar e sont elles qui donnent les meilleurs résultats en atégorisation d'images, ommenous l'avons vu dans la partie 3.3.Une requête qk, omposée de mots textuels qT

k ou visuels qV
k , est onsidérée ommeun doument et peut également être représentée sous la forme d'un veteur de poids.Étant donnée une requête qk, l'objetif est de retrouver une liste de douments jugéspertinents vis à vis de qk. Pour e faire deux sores scoreT (qT
k , dT

i ) et scoreV (qV
k , dV

i )sont alulés respetivement pour la modalité textuelle de la requête par :
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tfi,jidfjtfk,jidfj (4.5)4.1.3 Combinaison linéairePour exploiter onjointement les informations textuelles et visuelles des douments,nous utilisons une fusion tardive qui onsiste à ombiner les sores de façon linéaire.Le sore global score(qk, di) d'un doument di pour une requête qk donnée est donobtenu par :
scoreα(qk, di) = αscoreV (qV
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i ) + (1− α)scoreT (qT

k , dT
i ) (4.6)Comme nous l'avons vu dans le hapitre 3, il est possible de dé�nir plusieurs vo-abulaires visuels. Si nous notons U l'ensemble des voabulaires visuels permettant dereprésenter les images, le sore global de la ombinaison linéaire peut se aluler par :
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92 Combinaison des informations textuelle et visuelleoù αu orrespond au poids aordé à la modalité visuelle u ∈ U . Pour la modalitétextuelle, nous ne onsidérons dans la suite qu'un seul voabulaire T , mais il seraitpossible d'en utiliser plusieurs.4.1.4 Appliation du système à la olletion ImageCLEFLa atégorisation est une tâhe simple à évaluer si nous disposons d'un éhantillontest omposé de douments dont les lasses sont onnues. En e�et, il su�t d'appliquerl'algorithme de lassi�ation et de véri�er si les lasses ont été orretement trouvées.Pour la reherhe d'information, le problème est di�érent ar un même doument peutêtre pertinent pour une requête et non pertinent pour une autre. L'évaluation desdouments est don faite requête par requête. Bien évidemment, quand une olletionpossède plusieurs milliers ou millions de douments, la reherhe des douments quisont pertinents pour une requête donnée ne peut pas être e�etuée manuellement parune seule personne. Pour pouvoir évaluer les systèmes de reherhe d'information, desompétitions sont généralement organisées dans le but de tester di�érents modèlesproposés par les partiipants omme ImageCLEF1, ou TreVid2 [Tsikrika et Kludas,2008, Tsikrika et Kludas, 2009, Over et al., 2010℄. L'évaluation des douments estensuite faite de façon ollaborative par les partiipants qui n'ont qu'un sous-ensembledes douments à juger.A�n d'évaluer notre modèle dans le ontexte de la reherhe d'information, nousavons partiipé aux ompétitions ImageCLEF 2008 et ImageCLEF 2009. Après avoirprésenté la olletion ImageCLEF, nous détaillerons les paramètres de notre système.4.1.4.1 Présentation de la olletion ImageCLEFLa olletion ImageCLEF est une olletion multimédia omposée de 151 519 do-uments XML extraits de l'enylopédie Wikipedia. Ces douments omprennent uneimage aompagnée d'un texte. Les images ont des tailles très hétérogènes et sont auformat JPEG ou PNG. Elles peuvent représenter aussi bien des photos, que des des-sins ou des peintures omme illustré par la �gure 4.2. Le texte relativement ourt déritgénéralement l'image, mais il peut également ontenir des informations relatives à l'uti-lisateur qui a fourni l'image ou les droits d'utilisation de ette dernière. Les prinipalesaratéristiques de la olletion utilisée dans le adre de la ompétition ImageCLEF2008 et 2009 sont présentées dans la Table 4.1.Tab. 4.1 � Colletion ImageCLEF 2008 et 2009.2008 2009Nombre de douments 151 519Nombre moyen de mots textuels par doument 33Nombre de requêtes 75 45Nombre moyen d'images par requête 1,97 1,84Nombre moyen de mots textuels par requête 2,64 2,931http://www.imagelef.org2http://trevid.nist.gov
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Fig. 4.2 � Images extraites de la olletion ImageCLEF.Pour les deux éditions ImageCLEF 2008 et ImageCLEF 2009, les 151 519 doumentsutilisés sont les mêmes, mais l'ensemble des requêtes est di�érent.Édition 2008L'édition 2008 est omposée d'un ensemble de 75 requêtes omposées d'un texteourt, d'une ou plusieurs images et d'un ou plusieurs onepts. Dans la suite, lesonepts des requêtes ne seront pas pris en ompte. Toutes es requêtes possèdentau moins une partie textuelle omposée en moyenne de 2,64 mots textuels mais 32d'entre elles n'ont pas d'images requêtes assoiées. Cet ensemble de requêtes et lesdouments pertinents fournis par les organisateurs sont utilisés omme un éhantillond'apprentissage pour aluler les paramètres de fusion de notre modèle.A�n de ne pas pénaliser les requêtes qui ne sont omposées que d'une partie tex-tuelle et d'uniformiser l'éhantillon d'apprentissage, nous avons déidé de hoisir pourl'ensemble des 75 requêtes, deux images requêtes. Ces deux images orrespondent auxdeux premières images pertinentes retournées après une reherhe sur la olletion e�e-tuée à partir de la partie textuelle de la requête originale. Dans un système de reherhed'information, e proédé s'apparente à un retour de pertinene utilisateur.Édition 2009En 2009, les organisateurs de la ompétition ont déidé de fournir pour haunedes 45 requêtes au moins une image requête. En moyenne, es requêtes sont omposéesde 2,93 mots textuels et de 1,84 images. Cet ensemble de requêtes est utilisé ommeéhantillon de test pour évaluer le système de reherhe d'information.4.1.4.2 Paramétrage du modèle généralLes expérimentations ont été e�etuées en utilisant di�érents modèles de représen-tation des informations textuelle et visuelle des douments.



94 Combinaison des informations textuelle et visuelleCréation du voabulaire textuelComme nous l'avons vu dans le hapitre 2, il peut être important de réduire lataille du voabulaire. Contrairement au ontexte de atégorisation, il n'est pas possibled'e�etuer une séletion des termes pertinents par rapport à une requête étant donnéqu'il n'est pas possible de onnaître toutes les requêtes à l'avane. De plus ontraire-ment au ontexte de la atégorisation, la suppression d'un mot extrêmement rare estproblématique et n'est pas reommandé. En e�et, si e mot rare appartient à la requêted'un utilisateur, il ne faut surtout pas l'avoir supprimé lors de la phase d'indexation.Pour réer le voabulaire, nous n'utilisons don auun anti-ditionnaire ; seule une lem-matisation des mots est réalisée à l'aide de l'algorithme de Porter [Porter, 1980℄. Levoabulaire textuel, qui omporte au �nal 196 954 mots, sera noté T .Création des voabulaires visuelsDans le hapitre 3, di�érents voabulaires ont été étudiés. Les images manipulées enreherhe d'information sont très hétérogènes et leur représentation a été obtenue parun déoupage en grille régulière. Parmi les déteteurs dérits dans la partie 3.1.1.1, nousavons privilégié le déoupage régulier au déoupage multi-éhelle, le nombre d'imagesde la olletion étant très supérieur à elui de la olletion utilisée en atégorisation.Les grilles régulières sont obtenues suivant un déoupage en 16 × 16 régions dont lataille est égale à un seizième de la taille de l'image. Chaque région a ensuite été dériteà l'aide des desripteurs mstd et sift présentés dans la partie 3.1.1.2. Le voabulairepour la desription mstd (respetivement sift) sera noté Vmstd (respetivement Vsift).La taille de haque voabulaire a été �xée empiriquement à 10 000 mots visuels.Paramétrage du système de reherhe d'informationLes valeurs des paramètres de notre système de reherhe d'information orres-pondent à elles utilisées par défaut dans le logiiel Lemur [Zhai, 2001℄. Ainsi, la valeurdu paramètre k1 de l'équation 4.1 orrespondant à la fontion de pondération d'unterme dans un doument ou une requête est �xée à 1. Étant donné que |dk| et davg nesont pas dé�nis pour une requête qk, tfk,j est alulé en �xant le paramètre b à 0. Pourun doument di, e paramètre est �xé à 0,5.4.2 Approhe empirique globaleLe modèle présenté dans un ontexte de reherhe d'information, dérit les dou-ments multimédias omme des sas de mots représentés par des veteurs pondérés tf.idf.Pour prendre en ompte le aratère multimédia des douments, le paramètre α permetde pondérer l'information visuelle par rapport à l'information textuelle et de ombinerlinéairement les sores obtenus pour haque modalité :
scoreα(qk, di) = αscoreV (qV

k , dV
i ) + (1− α)scoreT (qT

k , dT
i ) (4.8)Dans ette partie, nous souhaitons évaluer l'apport de l'information visuelle dansune tâhe de reherhe d'information. Cei nous a onduit à étudier le poids à aorderà α qui mesure et apport sur les performanes du système.



Approhe empirique globale 954.2.1 Mesures d'évaluationPlusieurs mesures (MAP , P10 et iP [0, 1]) présentées dans la partie 1.1.2.4 ont étéutilisées pour évaluer les performanes de notre système de reherhe d'information.Nous notons MAPα (respetivement P10α et iP [0, 1]α), la valeur du MAP (respeti-vement de P10 et iP [0, 1]) obtenue en utilisant α omme paramètre de ombinaison.Le MAP onsidère la préision moyenne des résultats et orrespond au ritère utilisédans le adre de la ompétition ImageCLEF pour lasser les partiipants. Nous utilisonségalement P10 qui mesure la préision sur les dix premiers douments retournés par lesystème et iP [0, 1] qui orrespond à la préision au point de rappel 0, 1.4.2.2 Protoole expérimentalA�n d'évaluer l'in�uene du paramètre α, nous avons e�etué di�érentes expéri-mentations. La première a onsisté à produire des résultats qui serviront de référene.Les suivantes ont onsisté à reherher de façon exhaustive la valeur du paramètre
α permettant d'optimiser une mesure d'évaluation ; le but étant d'étudier la stabilitédu paramètre de ombinaison α par rapport aux di�érentes mesures d'évaluation enonsidérant d'abord le MAP , puis P10 et iP [0, 1].4.2.2.1 Résultats de référeneAvant d'étudier la ombinaison de plusieurs modalités, les résultats n'en exploi-tant qu'une seule modalité ont été alulés pour les utiliser omme référene. Pour efaire, nous ne onsidérerons que la partie textuelle T ou la partie visuelle représentée àl'aide d'un seul desripteur Vmstd ou Vsift des requêtes de l'édition 2009 d'ImageCLEF.Pour une requête qk et pour haque doument di de D, le scoreT (qT

k , dT
i ) est utilisépour lasser les douments par ordre de pertinene pour le voabulaire T et les sores

scoreVmstd(qVmstd

k , dVmstd

i ) et scoreVsift(q
Vsift

k , d
Vsift

i ) pour les voabulaires Vmstd et Vsift.4.2.2.2 Étude du paramètre αL'approhe globale onsiste à utiliser pour toutes les requêtes la même valeur pourle paramètre de ombinaison α, notée αg. A�n de ombiner les informations textuelleset visuelles, nous proposons de aluler la valeur du paramètre αg qui optimise leritère MAP sur une olletion d'apprentissage formée d'un ensemble de requêtes et dedouments pertinents assoiés à haque requête. Une fois alulée, ette valeur αg peutêtre utilisée pour traiter une nouvelle requête. Ainsi la valeur globale du paramètre αgest dé�nie par :
αg = arg max

α∈[0,1]
MAPα (4.9)La reherhe de αg est e�etuée à partir des requêtes de la olletion 2008 et lesdouments pertinents assoiés à haque requête. Le paramètre de ombinaison obtenuest noté α2008

g . Le alul de α2008
g est réalisé par une reherhe exhaustive des valeurspossibles de α omprises entre 0 et 1 ave un pas de 0,001. La même méthode peutêtre réalisée sur la olletion 2009 pour aluler α2009

g qui permet d'obtenir les meilleursrésultats en ombinant l'information textuelle et l'information visuelle sur les requêtesde 2009. Dans le adre de la ompétition, ette approhe n'est évidemment pas en-visageable, ar les douments pertinents ne sont pas onnus au préalable. La valeur
α2009

g obtenue orrespond don à une valeur idéale qui peut être omparée à α2008
g pour



96 Combinaison des informations textuelle et visuellevéri�er la stabilité de la valeur du paramètre de ombinaison et analyser la pertinenede l'apprentissage du paramètre αg de ombinaison.4.2.2.3 Stabilité du paramètre α par rapport aux mesures d'évaluationLe but de es expérimentations omplémentaires est de véri�er si l'importane del'information visuelle par rapport à l'information textuelle, quanti�ée par la valeur de
α, reste la même selon que nous privilégions une reherhe exhaustive retournant unnombre important de résultats, pas néessairement tous pertinents, ou au ontraire unereherhe préise renvoyant moins de résultats, mais ave moins d'erreurs. Pour e faire,nous nous proposons de omparer les valeurs optimales de α2008

g , apprises à partir del'ensemble des requêtes de la olletion 2008, ave les valeurs idéales α2009
g , aluléessur l'ensemble des requêtes de la olletion 2009, pour di�érents ritères d'évaluationà savoir les mesures P10 et iP [0, 1] qui mettent l'aent sur la préision ontrairementau MAP qui tient également ompte du rappel.4.2.3 RésultatsAprès avoir présenté les résultats des di�érentes expérimentations, nous reviendronssur la façon de aluler le paramètre de ombinaison αg et sur les limites d'une telleapprohe.4.2.3.1 Résultats de référeneLa table 4.2 regroupe les valeurs des mesures MAP , P10 et iP [0, 1] obtenues àpartir des voabulaires T , Vmstd et Vsift utilisés séparément. D'après les organisateursde la ompétition, 1 622 douments pertinents sont à retrouver pour l'ensemble des 45requêtes de la olletion 2009.Tab. 4.2 � MAP , P10, iP [0, 1] et nombre de douments pertinents retrouvés sur laolletion ImageCLEF 2009 en exploitant les voabulaires T , Vmstd et Vsift séparément.Expérimentations MAP P10 iP [0, 1]

Nombre Nombre dede doumentsdouments pertinentsretournés retrouvés
T 0,1667 0,2733 0,3929 35 611 1 192

Vmstd 0,0060 0,0200 0,0187 45 000 113
Vsift 0,0085 0,0178 0,0160 45 000 187Les résultats obtenus sur la olletion ImageCLEF 2009 montrent lairement que lamodalité textuelle permet de retrouver prinipalement les douments pertinents (1 192sur 1 622) et que les modalités visuelles mstd et sift sont beauoup moins e�aes.En e�et, seuls 113 douments et 187 douments ont pu être retrouvés en utilisantrespetivement les desripteurs mstd et sift. Conernant les ritères MAP , P10 et

iP [0, 1], eux-i sont, sans réelle surprise, très faibles pour les deux desripteurs visuels.Dans la suite, pour omparer l'apport de l'information visuelle, nous utiliserons don



Approhe empirique globale 97la valeur du ritère MAP (respetivement P10 et iP [0, 1]) de 0, 1667 (respetivement
0, 2733 et 0, 3929) obtenu par la modalité T .4.2.3.2 Étude du paramètre αPour simpli�er la présentation des résultats, seuls eux ombinant l'informationtextuelle et l'information visuelle dérite ave le desripteur sift seront présentés. Pourles autres résultats qui onduisent aux mêmes onlusions, le leteur est invité à lirel'annexe B.2.Tab. 4.3 � Résultats ombinant l'information textuelle et visuelle sur la olletionImageCLEF 2009 en utilisant la mesure MAP.Expérimentations MAP Gain par rapportau texte seul T

T 0,1667
T et Vsift (α2008

g : 0, 084) 0,1903 +14,16%
T et Vsift (α2009

g : 0, 085) 0,1905 +14,28%La table 4.3 montre les résultats obtenus pour le ritère MAP sur l'ensemble desrequêtes de la olletion 2009 en ombinant les voabulaires T et Vsift pour le paramètrede ombinaison optimal α2008
g appris sur les requêtes de la olletion 2008 (ourbe

MAP 2008 sur la �gure 4.3) et le paramètre de ombinaison idéal α2009
g alulé surles requêtes de 2009 (ourbe MAP 2009 sur la �gure 4.3). Comme nous pouvons leonstater sur ette table, la ombinaison des informations textuelles et visuelles permetune amélioration par rapport aux résultats textuels de référene de plus de 14%. Parrapport à la valeur idéale du MAP obtenue ave α2009

g qui est de 0, 1905, la valeur du
MAP de 0, 1903 alulée ave α2008

g montre que le alul de la valeur du paramètre deombinaison est envisageable sur une olletion d'apprentissage. En e�et, les valeursdes paramètres α2008
g et α2009

g sont très prohes : 0, 084 et 0, 085.La �gure 4.3 montre l'évolution des valeurs des MAP sur l'ensemble des requêtesdes éditions 2008 et 2009 en fontion des valeurs de α. Sur ette �gure, nous pouvonsvoir que l'augmentation du paramètre α permet d'améliorer fortement les résultats,notamment pour des valeurs α prohes de 0, 1. Ces résultats sont ependant fortementdégradés lorsque la valeur de α devient supérieur à 0, 1. La prise en ompte de l'in-formation visuelle permet don d'améliorer les résultats d'une reherhe par rapport àl'utilisation de l'information textuelle seule et le poids à lui aorder peut se aluler àpartir d'un ensemble de requêtes.4.2.3.3 Stabilité du paramètre α par rapport aux mesures d'évaluationPar rapport à la mesure MAP présentée par la �gure 4.3, les mesures d'évalua-tions plus spéi�ques, orientées préision omme P10 et iP [0, 1] semblent moins stablesomme le montrent les �gures 4.4 et 4.5 où les ourbes P10 2008 et P10 2009 ont étéobtenues respetivement à partir des requêtes de la olletion 2008 et elles de 2009.Il existe une di�érene entre les valeurs du paramètre alulées à partir des olletions2008 et 2009 qui peut s'expliquer par le nombre de requêtes entre es deux olletions
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Fig. 4.3 � Variation de la mesure MAP en fontion du paramètre αg pour 2008 et 2009.qui est de 75 pour 2008 et 45 pour 2009. Rappelons que les mesures P10 et iP [0, 1]sont des moyennes alors que la mesure MAP est une moyenne de moyenne.Pour les mesures P10 et iP [0, 1], les valeurs optimales du paramètre α apprises sur2008 (P10 : α2008
g = 0, 140 ; iP [0, 1] : α2008

g = 0, 108) di�èrent des valeurs idéales de
α alulées pour 2009 (P10 : α2009

g = 0, 095 ; iP [0, 1] : α2009
g = 0, 078). Si la di�éreneentre les valeurs de α2008

g et α2009
g peut sembler grande, dans les deux as, l'amélio-ration des mesures reste importante. Que le paramètre de ombinaison soit alulé enonsidérant la olletion 2008 ou elle de 2009, les tables 4.4 et 4.5 montrent que laombinaison des informations textuelles et visuelles à l'aide de α2008

g et α2009
g amélioreles résultats de référene basés uniquement sur l'information textuelle. En e�et, en uti-lisant le paramètre α2008

g appris sur 2008, le gain est de 19,54% pour la mesure P10 etde 9,49% pour iP [0, 1] par rapport aux résultats obtenus ave l'information textuelleseule. Ces résultats sont bons par rapport à eux obtenus ave le paramètre idéal α2009
gqui onduit à une amélioration de 20,34% pour P10 et de 13,67% pour iP [0, 1].Tab. 4.4 � Résultats sur la olletion ImageCLEF 2009 en utilisant la mesure P10.Expérimentations P10

Gain parrapport autexte seul
T 0,2733
T et Vsift (α2008

g : 0, 140) 0,3267 +19,54%
T et Vsift (α2009

g : 0, 095) 0,3289 +20,34%Il est di�ile d'interpréter les valeurs des paramètres de ombinaison obtenus pourles di�érentes mesures d'évaluation, mais la ontribution visuelle paraît plus importantepour la mesure P10 que pour les mesures MAP et iP [0, 1]. L'apport de l'information
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Fig. 4.4 � Variation de la mesure P10 en fontion du paramètre αg pour 2008 et 2009.

Fig. 4.5 � Variation de la mesure iP [0, 1] en fontion du paramètre αg pour 2008 et2009.



100 Combinaison des informations textuelle et visuelleTab. 4.5 � Résultats sur la olletion ImageCLEF 2009 en utilisant la mesure iP [0, 1].Expérimentations iP [0, 1]
Gain parrapport autexte seul

T 0,3929
T et Vsift (α2008

g : 0, 108) 0,4302 +9,49%
T et Vsift (α2009

g : 0, 078) 0,4466 +13,67%visuelle semble ontribuer à l'augmentation de la préision au détriment du rappel.4.3 Étude avanée de l'utilisation du paramètre de fusion αNous venons de voir qu'il était possible d'améliorer les résultats en ombinant lesinformations textuelles et visuelles par une approhe globale. Cependant, ertaines re-quêtes semblent avoir un pro�l plut�t textuel omme les gens ave des hiens ou lesmusiiens de rue, alors que d'autres ont un pro�l plut�t visuel, omme les fruits rougesou les ars en iel. Compte tenu de es spéi�ités, on peut se demander s'il ne faudraitpas adapter le modèle pour haque type de requêtes ; e qui en pratique reviendrait àhoisir la valeur de α pour haque requête.Nous nous proposons don d'étudier l'in�uene du paramètre α pour haque requêteen véri�ant si la valeur idéale du paramètre de ombinaison alulée sur la olletion2009 est approximativement la même pour toutes les requêtes ou au ontraire s'il existedi�érents types de requêtes. Cette approhe loale n'est ependant pas réalisable fa-ilement, ar elle néessite de onnaître préalablement le type de la requête ; e quireste un problème ouvert. Néanmoins, la omparaison entre les résultats de l'approheglobale et eux de l'approhe loale, permettra de se rendre ompte si des améliorationsseraient envisageables s'il était possible de spéi�er le type des requêtes (plut�t visuelou plut�t textuel) par exemple en les atégorisant au préalable.4.3.1 Protoole expérimentalAprès avoir présenté l'approhe loale, nous expliquerons la méthode utilisée pourla omparer à l'approhe globale de la partie 4.2.4.3.1.1 Optimisation du paramètre α par rapport à une requêteL'approhe loale vise à aluler une valeur αk du paramètre de ombinaison or-respondant à la valeur idéale de α pour la requête qk. En alulant ensuite la moyenneet l'éart type des di�érentes valeurs de αk, nous pourrons onlure sur la variationdu paramètre α en fontion des requêtes et sur l'intérêt de mettre en plae des mé-thodes pour estimer une valeur αk à utiliser pour haque nouvelle requête soumise parl'utilisateur.L'étude prendra en ompte les trois prinipales mesure d'évaluation, MAP , P10 et
iP [0, 1] en alulant, de façon exhaustive, les di�érentes valeurs αk qui optimisent esmesures.



Étude avanée de l'utilisation du paramètre de fusion α 1014.3.1.2 Comparaison entre une approhe globale et une approhe loaleDans l'approhe globale dérite dans la partie 4.2, une valeur αg est alulée etest utilisée ensuite pour toutes les requêtes. La valeur idéale α2009
g est apprise sur lesrequêtes de la olletion 2009 en optimisant une mesure partiulière.Dans l'approhe loale, on souhaite optimiser les mesures APk, Pk(10) et iPk[0, 1]dé�nies dans la partie 1.1.2.4 pour haque requête qk de l'ensemble des requêtes Q.Ainsi, il existe une valeur idéale αkl

qui optimise la mesure APk pour la requête qk.Nous alulons ensuite MAPαl
en faisant la moyenne des valeurs APk optimisées :

MAPαl
=

∑|Q|
k=1 APk|αk = αkl

|Q| (4.10)Il est alors possible de aluler la moyenne (µαl
) et l'éart-type (σαl

) des di�érentesvaleurs idéales αk :
µαl

=

∑|Q|
k=1 αk

|Q| (4.11)
σαl

=

√

∑|Q|
k=1(αk − µαl

)2

|Q| (4.12)La même étude peut être réalisée pour les mesures Pk(10) et iPk[0, 1].4.3.2 RésultatsDans l'hypothèse où les valeurs αk peuvent être alulées pour haque requête,l'approhe loale o�re une marge de progression importante ave une améliorationpotentielle de 29,99% (respetivement 52,87%, 39,14%) pour la mesure MAP (respe-tivement P10, iP [0, 1]), omme le montre la table 4.6. Cependant, la mise en plae deette approhe paraît di�ile. D'après les valeurs de moyennes µαl
et des éarts-types

σαl
observées pour les 3 mesures d'évaluation, nous pouvons voir que les valeurs de

αkl
, k ∈ |Q| sont prinipalement omprises entre 0, 017 et 0, 143 (respetivement entre

−0, 003 et 0, 113 et entre 0, 011 et 0, 155) lorsque le ritère MAP (respetivement P10et iP [0, 1]) est optimisé. Sahant que toutes les valeurs de αkl
, k ∈ |Q| sont omprisesentre 0 et 0, 2, il existe une forte disparité des valeurs de αkl

, k ∈ |Q| en fontion desrequêtes.L'information visuelle ne permet pas à elle seule d'obtenir de bons résultats. Enrevanhe, en la ombinant à l'information textuelle, l'apport peut être relativementimportant en fontion de la mesure d'évaluation onsidérée. Dans l'idéal, il faudraitpouvoir e�etuer une atégorisation sur les requêtes a�n de aluler un paramètre deombinaison spéi�que à haque lasse de requêtes. Même si ette approhe loale n'estpas réalisable, nous avons montré dans la partie 4.2 que la reherhe du paramètre deombinaison est au moins réalisable de façon globale et permet d'améliorer les résultatsobtenus à partir d'une seule modalité. En revanhe, ette reherhe exhaustive est pos-sible pour ombiner deux modalités, mais se omplexi�e quand le nombre de modalitésaugmente. En e�et, pour deux modalités et un pas de 0, 001, la phase d'apprentissagenéessite pour haque requête 1000 nouveaux aluls des sores des 150 000 douments



102 Combinaison des informations textuelle et visuelleTab. 4.6 � Résultats obtenus après optimisation de αk pour haque requête.Expérimentations Gain par rapport
µαl

σαltexte seul T

MAP
T 0,1667

T+Vsift ave α2009
g : 0, 085) 0,1905 +14,28%

T+Vsift ave αkl
, k ∈ |Q| 0,2167 +29,99% 0,080 0,063

P10
T 0,2733

T+Vsift ave α2009
g : 0, 095 0,3289 +20,34%

T+Vsift ave αkl
, k ∈ |Q| 0,4178 +52,87% 0,055 0,058

iP [0, 1]
T 0,3929

T+Vsift ave α2009
g : 0, 078 0,4466 +13,67%

T+Vsift ave αkl
, k ∈ |Q| 0,5467 +39,14% 0,083 0,072de la olletion. De façon générale, pour un nombre n de modalités, |D| de doumentset un pas p ∈]0, 1[, le nombre de nouveaux sores à aluler pour une requête est de :

|D| ×
(

1

p

)(n−1) (4.13)La omplexité de la reherhe exhaustive étant exponentielle en fontion du nombrede modalités, ette approhe ne peut pas être entièrement satisfaisante. Par ontre,l'étude expérimentale menée préédemment on�rme son intérêt pour améliorer lesrésultats de référene. Dès lors, nous avons herher à aluler plus e�aement la valeurdu paramètre de ombinaison et la setion suivante présente l'approhe analytique quenous proposons.4.4 Approhe analytiqueDans ette partie, nous proposons de aluler les paramètres de fusion à l'aide d'uneméthode issue du domaine de l'apprentissage automatique. En apprentissage supervisé,les données d'apprentissage orrespondent à un ensemble de ouples (entrée, sortie).L'objetif est alors d'élaborer un modèle qui à partir des données d'entrée permet,pour un nouvel élément, de prédire la sortie. Di�érentes méthodes peuvent alors êtreutilisées pour réaliser l'apprentissage en fontion de la nature des données. Celles-ipeuvent être numériques (données quantitatives) ou non (données qualitatives). Si lesdonnées en entrée et en sortie sont quantitatives, le problème peut être résolu à l'aidede méthodes de régression [Saporta, 2006℄. En revanhe, si elles sont qualitatives, onpeut avoir reours à des arbres de déision [Quinlan, 1996℄. Dans le as où les donnéesen entrée sont quantitatives et en sortie qualitatives, di�érentes méthodes peuventêtre envisagées, omme par exemple les SVM [Cortes et Vapnik, 1995℄. En reherhed'information, les données en entrée, orrespondant à un veteur de poids tf.idf, sontquantitatives. Les données de sortie, quant à elles, orrespondent dans l'idéal à uneliste triée de douments (données quantitatives). Cependant, ette information n'estgénéralement disponible que sous la forme qualitative : le doument est pertinent ounon. De e fait, on perd la notion d'ordre de pertinene.Pour traiter le problème, nous l'assimilons à un problème de atégorisation binaireoù pour haque requête, un doument est soit pertinent soit non pertinent. La ombi-



Approhe analytique 103naison des sores textuels et visuels que nous étudions étant linéaire, notre but onsisteà déterminer les di�érents paramètres de ombinaison grâe à l'analyse disriminante[Mahalanobis, 1936, Lebart et Fénelon, 1971, Saporta, 2006℄. Après avoir expliqué etteapprohe dans un ontexte général puis dans le as partiulier à deux lasses qui nousonerne, nous présenterons les expérimentations réalisées et les résultats obtenus.4.4.1 Présentation de l'analyse disriminanteL'analyse disriminante permet de trouver la ombinaison linéaire qui permet dedérire et prédire l'appartenane à des atégories prédé�nies. Dans sa version paramé-trique, ette tehnique suppose que les atégories sont multinormales : 'est l'hypothèsede multinormalité, et que les varianes assoiées aux atégories sont semblables : 'estl'hypothèse d'homosédastiité. Ces hypothèses sont très fortes et ontraignantes, maisl'analyse disriminante reste une méthode très populaire ar même si es hypothèsesne sont pas véri�ées, elle est robuste et onduit à de très bons résultats [Bouveyronet al., 2005℄. C'est la raison pour laquelle elle a été employée dans des appliations trèsvariées : en éonomie, elle sert par exemple à prédire la faillite d'une banque ou d'uneentreprise [Altman, 1968, Bardos et Zhu, 1997℄ ; en médeine, elle permet de distinguerles ellules anéreuses de elles qui sont saines [Wallae et al., 1997℄.Étant donnée une requête q, si,j désignera le sore obtenu pour le doument di et larequête q en onsidérant la modalité j. Le nombre de modalités n'est pas limité, maispour simpli�er la présentation de l'analyse disriminante, nous ne onsidérons qu'uneseule modalité textuelle et une seule modalité visuelle : j ∈ {T, V }, la généralisation àplus de deux modalités étant évidente.Soit S l'ensemble des sores si,j obtenu pour toutes les modalités j et tous lesdouments di de D :
S = {si,j , i ∈ {1, . . . , |D|}, j ∈ {T, V }}Sur l'ensemble des douments de la olletion, le sore moyen sj obtenu pour lamodalité j est dé�ni par :

sj =
1

|D|
∑

di∈D

si,jLe but est de herher une ombinaison linéaire des sores visuels et textuels per-mettant de séparer le mieux possible, pour la requête q, les douments pertinents deeux qui ne le sont pas. Étant donnée une variable u assoiée à ette ombinaison li-néaire ; les termes uj de u orrespondent aux oe�ients αj de notre modèle. Pourle doument di, nous notons u(i) la valeur de la ombinaison linéaire alulée ave lavariable u :
u(i) =

∑

j

αj(si,j − sj)La variable u étant entrée, la variane de ette variable alulée sur D est égale à :
V (u) =

1

|D|
∑

di∈D

u(i)2

=
1

|D|
∑

di∈D

∑

j∈{T,V }

∑

j′∈{T,V }

αjαj′(si,j − sj)(si,j′ − sj′)
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|D|(si,j − sj)(si,j′ − sj′), on obtient :

V (u) =
∑

j∈{T,V }

∑

j′∈{T,V }

αjαj′tjj′

= tuTuoù T est la matrie de variane-ovariane des deux modalités de terme général tj,j′,
u est la matrie de terme général αj orrespondant aux oe�ient de la ombinaisonlinéaire et tu est la transposée de u. La variane de u peut se déomposer d'après lethéorème de Huygens en variane intra-lasse W (within) et en variane inter-lasse B(between).

tuTu = tuWu + tuBuLa ombinaison linéaire qui permettra de séparer au mieux les douments pertinentsdes non pertinents par rapport à la requête q orrespond à elle qui maximisera lavariane entre les lasses et qui minimisera la variane à l'intérieur des lasses. Lavariane totale étant onstante, ette ombinaison linéaire u doit maximiser la fontion
f(u) :

f(u) =
tuBu
tuTuComme la fontion f(u) est homogène de degré 0 en u, 'est-à-dire invariante si onmultiplie u par un salaire quelonque, maximiser f(u) revient à maximiser tuBu sousla ontrainte tuTu = 1.Ce problème d'optimisation peut être résolu en faisant appel à la méthode desmultipliateurs de Lagrange [Lagrange, 1853℄ et en alulant la dérivée ▽φ(u) de lafontion φ(u) dé�nie par :

φ(u) = tuBu− λ(tuTu− 1)soit
▽φ(u) = 2Bu− 2λTuLe maximum est atteint lorsque la dérivée du lagrangien par rapport à u s'annule :

▽φ(u) = 0

⇔ 2Bu− 2λTu = 0

⇔ Bu = λTu (4.14)En général, la matrie de variane-ovariane T étant inversible, nous avons :
T−1Bu = λuEn multipliant 4.14 par tu, on obtient omme tuTu = 1

tuBu = λAinsi λ orrespond à la plus grande valeur propre de T−1B et u est le veteur proprede T−1B relatif à λ.



Approhe analytique 1054.4.2 Cas d'un problème à deux lassesEn assimilant le problème à un problème de atégorisation, il est possible de répartirles douments en deux lasses R et R selon qu'ils sont pertinents ou non pertinentspour la requête q. Dans la suite, DR (respetivement DR) désignera l'ensemble desdouments de D qui sont pertinents (respetivement non pertinents) pour la requête
q :

DR = {di ∈ D|di pertinent pour q}
DR = {di ∈ D|di non pertinent pour q}Ainsi nous avons : |D| = |DR|+ |DR|. Il est alors possible de aluler la moyenne pourhaque modalité j ∈ {T, V } dans haune des lasses :

sR,j =
1

|DR|
∑

di∈DR

si,j

sR,j =
1

|DR|
∑

di∈DR

si,jEn remarquant que le terme général de la matrie de la variane inter-lasse B est :
bj,j′ =

|DR|
|D| (sR,j − sj)(sR,j′ − sj′) +

|DR|
|D| (sR,j − sj)(sR,j′ − sj′) (4.15)ave

sj =
|DR|
|D| sR,j +

|DR|
|D| sR,jet en reportant sj dans 4.15, nous obtenons :

bj,j′ =
|DR||DR|
|D|2 (sR,j − sR,j)(sR,j′ − sR,j′)La matrie B est symétrique et peut être alulée omme le produit d'une matrieolonne c par sa transposée :

B = ctc (4.16)où c désigne la matrie de terme général cj =

√
|DR||D

R
|

|D| (sR,j − sR,j), j ∈ {T, V }.En reportant 4.16 dans 4.14, on a :
ctcu = λTu

⇔ T−1ctcu = λuEn multipliant par tc, on obtient :
(tcT−1c)tcu = λtcuave (tcT−1c) = λ qui est une valeur propre de T−1B.Le veteur propre u orrespondant aux paramètres αj de la ombinaison linéairequi sépare au mieux les douments pertinents des non pertinents, peut don se alulersimplement par T−1c.



106 Combinaison des informations textuelle et visuelle4.4.3 Protoole expérimentalPour évaluer l'approhe présentée préédemment, nous nous sommes à nouveauappuyés sur la base de douments des olletions ImageCLEF 2008 et 2009. Cependant,ne disposant plus des résultats intermédiaires néessaires à l'évaluation, nous avonsdû realuler les desripteurs et les voabulaires visuels. Comme ertaines étapes dees aluls utilisent des tirages aléatoires, notamment pour l'algorithme des k-means,les voabulaires visuels Vmstd et Vsift obtenus ne sont pas stritement les mêmes quedans les évaluations des parties préédentes. Pour permettre l'étude omparative, nousavons également realulé les sores de référene sur les modalités séparées ainsi queles paramètres de ombinaison obtenus par la reherhe exhaustive.Tout d'abord, nous présenterons les résultats qui serviront de référene, puis lesrésultats obtenus en utilisant l'analyse disriminante pour apprendre les paramètres deombinaison. Toutes es expérimentations seront présentées en onsidérant le ritère
MAP utilisé omme référene par les organisateurs des ompétitions.4.4.3.1 Résultats de référeneTout omme pour les expérimentations préédentes, les résultats de référene orres-pondent à eux obtenus en onsidérant haque modalité séparément. Nous présenteronségalement les résultats obtenus par la reherhe exhaustive en ombinant deux moda-lités. Ainsi, nous alulerons grâe à l'approhe globale, les paramètres α2008

g (respeti-vement α2009
g ) sur la olletion 2008 (respetivement 2009) qui ombinent l'informationtextuelle et une information visuelle parmi Vmstd et Vsift.4.4.3.2 Apprentissage grâe à l'analyse disriminantePour apprendre les paramètres de ombinaison à partir de l'analyse disriminante,nous utiliserons omme éhantillon d'apprentissage les requêtes de la olletion 2008et les douments pertinents assoiés. Comme pour la reherhe exhaustive, nous al-ulerons les paramètres de ombinaison entre la modalité textuelle T et une des deuxmodalités visuelles Vmstd et Vsift. À partir des sores textuels et visuels de l'éhantillond'apprentissage, nous pouvons aluler les oe�ients de la ombinaison linéaire grâeà l'analyse disriminante. Pour intégrer es oe�ients dans notre modèle de représen-tation de douments, ils ont été normalisés de façon à e que leur somme soit égale à1. Ainsi, le oe�ient normalisé assoié à αj pour la modalité j ∈ {T, V } est égal à :

αj
∑

j αj
(4.17)Cette normalisation orrespondant à la division par la somme des oe�ients alu-lés, est onstante et n'in�uene don pas l'ordre des douments retrouvés par le système.La omparaison ave les résultats de référene permettra de onlure sur l'e�aité de laméthode analytique utilisée pour l'apprentissage par rapport à la reherhe exhaustive.4.4.3.3 Combinaison de toutes les modalitésL'approhe analytique permet d'utiliser un nombre plus important de modalitéspour la ombinaison. À partir des trois voabulaires T , Vmstd et Vsift, nous apprendronsles paramètres de ombinaison pour haque modalité sur la olletion 2008. Après avoir



Approhe analytique 107normalisés es oe�ients, nous les utiliserons sur les requêtes de la olletion 2009.Nous pourrons ainsi omparer les résultats ave eux obtenus préédemment.4.4.4 RésultatsTout d'abord, nous présenterons les résultats de référene obtenus pour haquemodalité appris sur 2008 et 2009 en e�etuant une reherhe exhaustive. Ensuite, nousles omparerons à eux obtenus grâe à l'analyse disriminante permettant de ombinerles di�érentes modalités.4.4.4.1 Nouveaux résultats de référeneLes nouveaux résultats de référene obtenus sur la olletion 2009 sont présentésdans la table 4.7. Rappelons que ette édition omporte 45 requêtes et que 1 622douments sont jugés pertinents sur l'ensemble de la olletion.Tab. 4.7 � Résultats de référene obtenus sur la olletion ImageCLEF 2009 en onsi-dérant la mesure MAP.Expérimentations MAP Nombre Nombre dede doumentsdouments pertinentsretournés retrouvés
T 0,1661 35 617 1 190
Vmstd 0,0071 45 000 117
Vsift 0,0083 45 000 175
T+Vmstd : α2008

g : 0, 034 0,1791 45 000 1195
T+Vsift : α2008

g : 0, 077 0,1813 45 000 1213
T+Vmstd : α2009

g : 0, 026 0,1815 45 000 1211
T+Vsift : α2009

g : 0, 084 0,1822 45 000 1208Les résultats on�rment eux obtenus préédemment. La modalité textuelle permetde retrouver prinipalement les douments pertinents (1 190 sur 1 622) et un MAP de
0, 1661. Les modalités visuelles mstd et sift sont beauoup moins e�aes et ne per-mettent de retrouver que 117 douments pour mstd et 175 douments pour sift. Lesrésultats obtenus après la ombinaison des informations textuelles et visuelles montrentque la reherhe exhaustive sur la olletion 2008 de la valeur du paramètre de ombinai-son, permet d'obtenir de très bons résultats relativement aux résultats idéaux aluléssur 2009. En e�et, grâe à l'approhe globale, les résultats appris sur 2008 permettentd'approher les résultats optimaux alulés sur 2009 ave pour le desripteur mstd un
MAP de 0,1791 pour un MAP optimal de 0,1815 et pour le desripteur sift, un MAPde 0,1813 pour un MAP optimal de 0,1822. Tous es résultats seront utilisés pour laomparaison des résultats de l'analyse disriminante.4.4.4.2 Apprentissage grâe à l'analyse disriminanteL'ensemble des oe�ients alulés pour deux modalités est présenté par la table 4.8.les oe�ients de ombinaison α di�èrent légèrement de eux alulés ave la reherhe



108 Combinaison des informations textuelle et visuelleexhaustive ave une valeur de 0, 019 (respetivement 0, 059) pour la modalité mstd(respetivement sift) par rapport à une valeur α2008
g apprise de 0, 034 (respetivement

0, 077).Tab. 4.8 � Coe�ients de ombinaison obtenus ave l'analyse disriminante en ombi-nant une modalité textuelle et une modalité visuelle.Modalités Coe�ient α
Coe�ientnormalisé α

T 0,068102 0,981270
Vmstd 0,001300 0,018730

T 0,073285 0,940902
Vsift 0,004603 0,059098Les résultats obtenus pour les requêtes de 2009 en utilisant les paramètres de laombinaison linéaire alulés grâe à l'analyse disriminante sur les requêtes de 2008(table 4.8) sont présentés dans la table 4.9.Tab. 4.9 � Résultats obtenus sur la olletion 2009 en utilisant les oe�ients dé�nisanalytiquement pour deux modalités à partir des requêtes de 2008.Expérimentations MAP Nombre Nombre dede doumentsdouments pertinentsretournés retrouvés

T 0,1661 35 617 1 190
T et Vmstd : αVmstd

: 0, 018730 0,1801 45 000 1 218
T et Vsift : αVsift

: 0, 059098 0,1795 45 000 1 219Bien que les valeurs des paramètres de ombinaison di�èrent de elles de référenealulées, es valeurs obtenues à partir de l'analyse disriminante permettent d'amélio-rer signi�ativement le MAP. En e�et, omme nous pouvons le voir sur ette table, laombinaison de la modalité textuelle à elle d'un desripteur visuel permet d'augmenterle MAP de 0, 1661 à 0, 1801 pour le desripteur mstd et à 0, 1795 pour le desripteur
sift. En plus de retrouver quelques douments supplémentaires, 28 ave mstd et 29ave sift, l'augmentation du MAP , par rapport à elui n'utilisant que la modalité T ,indique que les douments pertinents retrouvés sont mieux lassés. Par rapport auxrésultats obtenus en déterminant le paramètre α2008

g par une reherhe exhaustive surles valeurs possibles (table 4.7), les performanes sont omparables étant donné quel'analyse disriminante permet d'obtenir un MAP de 0, 1801 pour le desripteur mstdau lieu de 0, 1791, et un MAP de 0, 1795 au lieu de 0, 1813 pour le desripteur sift.Globalement les résultats obtenus sont très bons par rapport aux résultats idéaux al-ulés sur 2009 qui ont un MAP de 0, 1815 pour le desripteur mstd et de 0, 1822 pourle desripteur sift. Notons que l'analyse disriminante permet de retrouver toujoursplus de douments pertinents sur l'ensemble des résultats ; e qui est plut�t positif étantdonné que 'est le ritère qui est onsidéré pour e�etuer l'apprentissage.



Approhe analytique 109La signi�ativité de es résultats a été ontr�lée à l'aide de tests statistiques. Le testde Student apparié unilatéral a été réalisé sur les préisions moyennes des 45 requêtes dela olletion 2009. Ce test montre que la probabilité ritique (p value) est de 0, 000470(respetivement 0, 023290) pour l'expérimentation ombinant la modalité textuelle et
mstd (respetivement sift) [Saporta, 2006℄, e qui onduit en prenant un risque de 5%à refuser l'hypothèse d'égalité des moyennes. Les améliorations des résultats ombinantune modalité textuelle et une modalité visuelle peuvent don être onsidérées ommesigni�atives. Les détails onernant le test de Student sont présentés dans l'annexe C.4.4.4.3 Combinaison de toutes les modalitésContrairement à l'approhe qui onsiste à reherher exhaustivement les valeurs desparamètres de ombinaison, l'analyse disriminante peut s'appliquer à un plus grandnombre de modalités. Ainsi, la table 4.10 montre les oe�ients obtenus par l'analysedisriminante en onsidérant les trois modalités T , Vmstd et Vsift.Tab. 4.10 � Coe�ients de ombinaison obtenus ave l'analyse disriminante pour lestrois modalités T , Vmstd et Vsift.Modalités Coe�ient α

Coe�ientnormalisé α

T 0,079162 0,941711
Vmstd 0,001163 0,013837
Vsift 0,003737 0,044451La mesure MAP obtenue en ombinant les di�érentes modalités T , Vmstd et Vsift,est de 0, 1875 et le nombre de douments pertinents retrouvés est de 1 235 e qui orres-pond à 45 nouveaux douments. Ce résultat est bien meilleur que eux obtenus à l'aidede deux desripteurs, même en onsidérant les paramètres idéaux. L'analyse disrimi-nante est don une méthode e�ae qui permet d'améliorer les résultats en utilisantles trois modalités. Par rapport aux résultats obtenus uniquement ave l'informationtextuelle, l'amélioration est de nouveau signi�ative ave une probabilité ritique de

0, 000995 (annexe C).Tab. 4.11 � Résultats sur la olletion 2009 en utilisant les oe�ients dé�nis analyti-quement à partir des trois modalités T , Vmstd et Vsift.Expérimentations MAP Nombre Nombre dede doumentsdouments pertinentsretournés retrouvés
T 0,1661 35 617 1 190
T , Vmstd : αVmstd

: 0, 013837 0,1875 45 000 1 235et Vsift : αVsift
: 0, 044451



110 Combinaison des informations textuelle et visuelleDans e hapitre, nous avons dé�ni un modèle de représentation de dou-ments multimédias permettant de ombiner linéairement les informationstextuelle et visuelle ontenues dans les douments.Ce modèle a été validé dans le adre de la reherhe d'information enpartiipant aux ompétitions ImageCLEF 2008 et 2009 [Moulin et al.,2008, Moulin et al., 2009℄. À partir de nos premières expérimentations,nous avons pu onstater que la modalité visuelle apportait de l'informa-tion utile. En e�et, en ajoutant ette dernière à la modalité textuelle,il nous a été possible d'améliorer les résultats obtenus uniquement avel'information textuelle. De plus, à partir d'un ensemble de requêtes utiliséomme une base d'apprentissage, nous avons montré qu'en e�etuant unereherhe exhaustive sur les valeurs du paramètre de ombinaison, il étaitpossible de trouver une valeur globale permettant de ombiner e�ae-ment les informations textuelle et visuelle. Pour la mesure MAP , servantde référene au lassement à la ompétition, nous avons ainsi amélioré lesrésultats obtenus à partir de l'information textuelle seule de 14%.Nous avons herhé dans un seond temps à savoir si l'utilisation d'un pa-ramètre de ombinaison spéi�que à haque requête permettrait d'amélio-rer la reherhe. En supposant qu'il est possible de atégoriser les requêtesà l'avane, et ainsi de paramétrer l'importane des modalités textuelle etvisuelle, nous avons montré qu'il était possible, pour la mesure MAP ,d'améliorer les résultats textuels de 30%. Par rapport à l'améliorationde 14% obtenue par l'approhe globale, onnaître au préalable la lassed'une requête permet d'améliorer fortement les résultats.Comme il semble di�ile de préalablement atégoriser les requêtes, nousnous sommes foalisés sur la première approhe. Cependant, la omplexitéde la reherhe exhaustive est exponentielle en fontion du nombre demodalités et pose des problèmes de temps de alul. De e fait, nousavons proposé une approhe analytique permettant d'apprendre les para-mètres de ombinaison quand e nombre augmentait. À partir de l'analysedisriminante, nous avons montré expérimentalement qu'il était possibled'améliorer signi�ativement les résultats textuels en ombinant deux ettrois modalités di�érentes.



Conlusion et perspetives
La représentation des douments multimédias omposés d'images, de texte ou d'uneombinaison des deux est un problème essentiel pour le traitement automatique del'information multimédia. En e�et, pour répondre aux besoins des utilisateurs, il estnéessaire de mettre en plae des modèles apables de représenter et de ombiner lesinformations textuelle et visuelle ontenues dans les douments. Dans ette thèse, nousavons étendu le modèle vetoriel qui permet de représenter e�aement et simplementles douments en sas de mots, pour ombiner les di�érentes informations dans deuxtâhes : la atégorisation et la reherhe d'information multimédia. Après avoir résuménos ontributions, nous proposons di�érentes perspetives.ContributionsDans le ontexte de la atégorisation de douments textuels, nous nous sommesintéressés au problème de la rédution de la taille du voabulaire [Largeron et Moulin,2010, Largeron et al., 2011℄. Dans e ontexte, nous avons introduit un nouveau ritère

CCDE, inspiré de l'approhe tf.idf , permettant de séletionner les mots qui sont lesplus disriminants pour les atégories. D'une part, e ritère met en avant les mots quiapparaissent souvent dans les douments d'une atégorie, à l'image de la fréquene d'unterme dans un doument. D'autre part, il onsidère également les mots qui sont prin-ipalement présents dans une seule atégorie, omme la fréquene inverse d'un termedans une olletion. Si dans ertains as la rédution du voabulaire peut onduire àde meilleures performanes [Géry et al., 2009℄, elle permet surtout une rédution im-portante de la taille du voabulaire sans dégrader les résultats de la lassi�ation. Nousavons omparé CCDE à des ritères lassiques de séletion et montré qu'il onduisaità une rédution plus importante que les autres ritères tout en produisant de meilleursrésultats.Ce adre a ensuite été étendu au as multilabel où un doument peut être assoiéà plusieurs atégories. Nous avons introduit un nouveau ritère MCut qui est orientédoument et peut don être utilisé pour un doument partiulier. Ce ritère ne onserveque les atégories qui ont obtenu des sores bien plus élevés que eux des autres atégo-ries. Il a fait l'objet d'une première évaluation ave la partiipation à INEX XMLMining2009 où il a permis d'obtenir en moyenne les meilleurs résultats sur l'ensemble des ri-



112 Conlusion et perspetivestères d'évaluation onsidérés par la ompétition [Largeron et al., 2010℄. Nous l'avonségalement omparé à d'autres méthodes lassiques de séletion de atégories ainsi qu'àl'approhe binaire. Nous avons poursuivi notre étude sur la olletion RCV1, e qui apermis de on�rmer nos préédents résultats et de montrer que MCut est une bonnealternative aux ritères lassiques de séletion de atégories. Il est en e�et simple àmettre en plae et ne néessite auun paramétrage ontrairement aux autres ritères.Après avoir onsidéré des douments textuels, nous avons étudié la représentationdes images et la réation de di�érents voabulaires visuels. Nous avons étudié deuxapprohes pour déteter les régions à dérire dans les images qui sont l'éhantillonnagedense et la détetion multi-éhelle. Ces deux approhes sont simples à mettre en plaeet onduisent à de très bons résultats. Le seul paramètre pour haque approhe estle nombre de régions à déteter. Pour dérire es régions, nous avons onsidéré deuxdesripteurs. L'information sur la ouleur est apturée par le desripteur mstd. Nousl'avons évalué en partiipant à la ompétition ImageCLEF 2008 [Moulin et al., 2008℄.Les informations de texture et de forme sont quant à elles représentées grâe au des-ripteur lassique sift. Dans le but de mettre en avant, pour une image donnée, lesmots visuels qui apparaissent souvent dans ette image et peu dans les autres, nousavons étudié di�érentes pondérations inspirées des approhes tf.idf utilisées pour lesdouments textuels. Cette étude a été réalisée grâe à la olletion SimpliCITY dans leontexte d'une atégorisation d'images [Moulin et al., 2010a℄. Nous avons ainsi montréque la pondération tf.idfw2
permettait d'améliorer les résultats de la atégorisation. Àpartir de di�érents voabulaires visuels, il est possible d'exploiter di�érentes informa-tions omme la ouleur, la texture, la forme, et. Pour avoir une meilleure représentationdes images, nous nous sommes intéressés à la ombinaison de es informations et avonsmontré qu'en ombinant les mots visuels au niveau des voabulaires, il était possibled'améliorer les résultats obtenus à partir d'une seule modalité visuelle. De plus, etteombinaison a fourni de meilleurs résultats que les approhes lassiques de fusion pré-oe ou tardive.En�n, nous nous sommes intéressés à la représentation des douments multimédiasomposés d'une image et de texte, dans le ontexte de la reherhe d'information. Enexploitant les résultats que nous avons obtenus préédemment, nous avons onstruitun voabulaire spéi�que pour haque modalité. Nous avons évalué notre modèle surune olletion de douments extraits de Wikipedia en partiipant aux ompétitionsImageCLEF 2008 et 2009 [Moulin et al., 2008, Moulin et al., 2009℄. Nous nous sommesintéressés à la ombinaison linéaire des résultats obtenus séparément à partir des in-formations textuelle et visuelle. Nous avons montré qu'il était possible d'apprendre leparamètre de ombinaison en e�etuant une reherhe exhaustive à partir des requêteset des douments pertinents assoiés sur une olletion d'apprentissage [Moulin et al.,2010b, Moulin et al., 2010℄. En e�et, en ombinant l'information textuelle et une mo-dalité visuelle, nous avons pu améliorer les résultats obtenus à partir de l'informationtextuelle seule. Cependant, ette reherhe étant exponentielle en fontion du nombrede modalités, il n'est don pas envisageable de l'appliquer quand le nombre de modalitésaugmente.De e fait, nous avons mis en plae une approhe analytique permettant d'apprendreles paramètres de ombinaison pour un plus grand nombre de modalités. L'apprentis-sage est réalisé par analyse disriminante en onsidérant la reherhe d'information



Conlusion et perspetives 113omme un problème de atégorisation où le but est de séparer les douments perti-nents des non pertinents pour un ensemble de requêtes d'apprentissage. Nous avonsmontré expérimentalement qu'en utilisant l'information textuelle et les informationsvisuelles obtenues à partir des desripteurs mstd et sift, il est possible d'améliorersigni�ativement les résultats de la reherhe sur un nouvel ensemble de requêtes.PerspetivesDeux tâhes ont été onsidérées dans ette thèse : la atégorisation et la reherhed'information. Une première perspetive serait d'étendre notre modèle de ombinaisondes modalités au ontexte de la atégorisation de douments multimédias. Dans eas, les paramètres de ombinaison des voabulaires pourraient être appris à l'aide del'analyse disriminante sur un éhantillon d'apprentissage, en tenant ompte de toutesles lasses. Cei pose ependant le problème de l'évaluation d'un tel modèle à partird'une olletion. En e�et, dans le adre de la atégorisation de douments multimédias,nous n'avons pas trouvé de olletions de douments omposés d'images et de texte, àl'exeption des olletions où le texte orrespond à des mots lés assoiés aux images ; esmots lés ne onstituent pas une information textuelle su�samment rihe et réaliste.Une première idée serait de onstruire une olletion à partir des douments de laolletion ImageCLEF et de les lasser selon les di�érentes requêtes. Ainsi, haquerequête orrespondrait à une atégorie. Une deuxième idée pourrait être de se servirdes atégories assoiées aux artiles de Wikipedia pour réer une nouvelle olletion àl'image des olletions INEX XMLMining 2008 et 2009 [Denoyer et Gallinari, 2006℄.En�n, une dernière solution onsisterait à utiliser des douments vidéos omme euxprésents dans la ompétition TRECVID et d'en extraire les informations textuelle etvisuelle [Over et al., 2010℄ : la partie textuelle pourrait orrespondre, par exemple, à lareonnaissane voale e�etuée sur la bande son.Une seonde perspetive s'intéresse à la dé�nition et la réation d'autres desripteurstextuels et visuels. Le voabulaire textuel que nous avons onsidéré est onstruit à partirdes mots extraits des douments. Nous pourrions également en dé�nir un autre en réantdes onepts obtenus, par exemple, ave l'analyse sémantique latente [Deerwester et al.,1990℄. L'information textuelle des douments pourrait alors être représentée à l'aide deplusieurs voabulaires textuels.Une piste à exploiter pour la réation du voabulaire visuel onerne la détetiondes points d'intérêt et leur desription. Tout d'abord, nous pourrions favoriser ertainesparties �xes, omme le entre, le haut de l'image, et. pour tenir ompte de l'informationspatiale [Lazebnik et al., 2006℄. En plus des desriptions mstd et sift, il serait possibled'en envisager d'autres omme eux du standard MPEG7 [Salembier et Smith, 2002℄ou des desripteurs mieux adaptés à la prise en ompte de la ouleur [Song et al., 2009℄.Comme les mots visuels onstruits sont di�ilement interprétables, il serait intéressantd'e�etuer une étude similaire à elle réalisée pour la partie textuelle. Nous pourrionspar exemple étudier l'in�uene de la rédution du voabulaire visuel dans le ontextede la atégorisation d'images.Une autre perspetive intéressante pourrait être de onsidérer l'information stru-turelle. Pour les douments textuels au format XML, ette information est failementaessible et peut être exploitée pour ajuster, par exemple, le poids tf.idf des mots



114 Conlusion et perspetivestextuels dans les douments [Géry et al., 2009℄. La représentation des images en sasde mots ne tient pas ompte de la struture, mais di�érentes approhes essayent d'ex-ploiter ette information. Il est par exemple possible de représenter les images grâe àdes arbres [Boyer et al., 2007℄ ou des graphes [Samuel et al., 2010℄. Ces informationsstruturelles pourraient par exemple permettre de dé�nir de nouvelles pondérations desmots.Dans le ontexte de la reherhe d'information, nos reherhes se sont intéresséesà la ombinaison linéaire des résultats obtenus pour haque modalité. Plut�t que deherher à ombiner les résultats des reherhes, de nouvelles méthodes d'apprentis-sage automatique visent à apprendre à lasser les douments en fontion de leur rang(learning to rank) [Burges et al., 2005℄. Une première étape onsiste, à partir d'unéhantillon d'apprentissage omposé de di�érents résultats retournés par le système,à réer un modèle apable de réordonner plus e�aement les douments. Pour unenouvelle requête, le système retourne une liste de douments qui est ensuite réorganiséeà l'aide du modèle appris préédemment. Dans le but d'évaluer et d'étudier la fusiondes di�érentes modalités, il serait intéressant de les omparer sur une même olletion.En�n, les douments que nous avons onsidérés dans notre reherhe sont ompo-sés d'images ou de texte. Cependant, de façon générale, les douments multimédiaspeuvent ontenir d'autres modalités. En e�et, les �hiers audios et vidéos fournissentpar exemple des informations auditives et temporelles. Il existe notamment des desrip-teurs spatio-temporels [Laptev et Lindeberg, 2003, Dollar et al., 2005℄ qui pourraientservir à la réation de voabulaires spéi�ques. À plus long terme, une perspetive seraitalors d'étendre le modèle proposé pour pouvoir exploiter les vidéos.
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Annexe A Présentation des olletionsXML Mining 2008 et 2009
XML Mining s'insrit dans le adre de la ompétition internationale INEX1 (INi-tiative for the Evaluation of XML retrieval). XML Mining regroupe deux tâhes quisont la lassi�ation non-supervisée et la atégorisation de douments XML. Notrepartiipation onerne la atégorisation de douments. Cette tâhe est organisée parLudovi Denoyer et Patrik Gallinari de l'université de Paris 62. Nous avons partiipéaux éditions 2008 et 2009 de ette ompétition [Géry et al., 2009, Largeron et al., 2010℄.A.1 XML Mining 2008Présentation de la olletion XML Mining 2008La olletion XML Mining 2008 est omposée de 114 366 douments XML extraitsde Wikipedia à lasser parmi 15 atégories [Denoyer et Gallinari, 2006, Denoyer et Gal-linari, 2009℄. Il s'agit d'une atégorisation multilasse où haque doument appartientà une seule atégorie. Les 15 atégories assoiées au doument sont : referene, soialinstitutions, soiology, sports, �tion, united states, ategories by nationality, europe,tourism, politis by region, urban geography, amerias, art genres, demographis, hu-man behavior. La olletion fournit des informations sur les liens entre les di�érentsdouments XML, mais nous ne les avons pas utilisés dans la suite.Notre partiipation à XML Mining 2008Le but de notre partiipation à ette ompétition était d'une part d'obtenir desrésultats de référene pour de futures reherhes qui pourraient onsidérer la struturedes douments et d'autre part d'évaluer l'in�uene d'un ritère de séletion permettantde réduire la taille du voabulaire [Géry et al., 2009℄.1http://www.inex.otago.a.nz2http://xmlmining.lip6.fr/



118 Présentation des olletions XML Mining 2008 et 2009Tab. A.1 � Taille des di�érents voabulaires.voabulaire taille du voabulaire
T 77697

CC100 1 051
CC10000 75 181
CCE100 909

CCE10000 77 580Critère de séletionPour ette partiipation, nous avons dé�ni deux ritères CC et CCE.
CC(tj, ck) orrespond à la ouverture de lasse pour le terme tj dans la lasse ck etse dé�nit par :

CC(tj, ck) =
P (tj|ck)2

∑

k P (tj |ck)
(A.1)où P (tj |ck) orrespond à la probabilité d'apparition du terme tj en ne onsidérant queles douments qui appartiennent à la lasse ck.

CCE(tj, ck) orrespond à la ouverture de lasse en prenant en ompte l'entropiedu terme tj. CCE(tj, ck) est dé�ni par :
CCE(tj, ck) = α.P (tj |ck) + (1− α).(

Emax − E(tj)

Emax
) (A.2)où α est un paramètre qui permet de donner plus ou moins d'importane à l'entropie duterme tj par rapport à la probabilité d'apparition du terme tj dans la lasse ck et Emaxet E(tj) orrespondent respetivement à l'entropie maximale et l'entropie assoiée aumot tj omme nous l'avons dé�ni dans la partie 2.1.2.2.Ces ritères sont ensuite utilisés pour réduire le voabulaire T obtenu après le trai-tement lassique de réation du voabulaire, à savoir, la lemmatisation de Porter etla suppression des mots vides. La rédution s'e�etue à l'aide d'une approhe loaleoù pour haque ritère, les 100 et les 10 000 premiers mots qui obtiennent les soresles plus élevés pour haque lasse sont onservés. Les voabulaires obtenus sont notésrespetivement CC100 et CC10000 pour le ritère CC et CCE100 et CCE10000 pour leritère CCE.SoumissionsNous avons réalisé 5 soumissions. La table A.1 résume la taille des voabulaires ob-tenus pour haque soumission. Le voabulaire T orrespond à la soumission qui servirade référene. Les autres voabulaires ont pour but d'étudier l'in�uene de la rédutionà l'aide des deux ritères CC et CCE préédemment dé�nis. Chaque atégorisation aété réalisée à l'aide de liblinear [Fan et al., 2008℄.RésultatsLa table A.2 regroupe l'ensemble des résultats de tous les partiipants. Nos résultatsorrespondent à l'équipe : LaHC. Cette table A.2 montre que notre résultat de référene



XML Mining 2009 119Tab. A.2 � Présentation de l'ensemble des résultats de toutes les équipes pour XMLMining 2008.rang équipe soumission taux douments1 LaHC expe_5.tf_idf_CC_10000.txt 78,76% 102 9292 LaHC expe_3.tf_idf_CCE_10000.txt 78,74% 102 9293 LaHC expe_1.tf_idf_TA.txt 78,73% 102 9294 Vries lassi�ation_text_and_links.txt 78,49% 102 9295 boris boris_inex.t�df.sim.037.it3.txt 73,79% 102 9296 boris boris_inex.t�df1.sim.0.38.3.txt 73,47% 102 9297 boris boris_inex.t�df.sim.034.it2.txt 73,09% 102 9298 LaHC expe_4.tf_idf_CC_100.txt 72,30% 102 9299 kaptein kaptein_2008NBsoresv02.txt 69,80% 102 92910 kaptein kaptein_2008run.txt 69,78% 102 92911 romero romero_naive_bayes_links.txt 68,13% 102 92912 LaHC expe_2.tf_idf_CCE_100.txt 67,70% 102 92913 romero romero_naive_bayes.txt 67,67% 102 92914 Vries lassi�ation_links_only.txt 62,32% 102 92915 Vries lassi�ation_text_only.txt 24,44% 92 647obtient le 3e meilleur résultat ave un taux de bien lassé de 78, 73%. Pour un sorede référene, e dernier est très élevé puisqu'il est plus élevé que les résultats obtenuspar les autres partiipants. La rédution de la taille du voabulaire nous a ependantpermis d'augmenter légèrement le taux de bien lassés ave 78,76% et 78,74% pourrespetivement les deux ritères CC et CCE en onsidérant 10 000 mots par lasse.Une séletion des 100 premiers mots par lasse entraîne une rédution importantede la taille du voabulaire de référene. En e�et, pour les ritères CC et CCE elaorrespond respetivement à une rédution de 74% ave 1 051 mots dans le voabulaireet de 85% ave 909 mots. Bien que la rédution de la taille du voabulaire soit impor-tante, le taux de bien lassés reste orret ave un pourentage de 72,30% pour CC et67,70% pour CCE.A.2 XML Mining 2009Présentation de la olletion XML Mining 2009La olletion XML Mining 2009 est omposée de 54 889 douments XML extraitsde Wikipedia [Denoyer et Gallinari, 2006, Nayak et al., 2010℄. Chaque doument ap-partient à au moins une atégorie, mais plusieurs labels peuvent être assoiés aux dou-ments. Cette atégorisation multilabel possède un ensemble de 39 atégories orrespon-dant haune à un portail de Wikipedia : Portal :Amerian Civil War, Portal :Anar-hism, Portal :Arhiteture, Portal :Astronomy, Portal :Aviation, Portal :Baseball Por-tal :Bible, Portal :Biography, Portal :Business and eonomis, Portal :Catholiism Por-tal :Chemistry, Portal :Chess, Portal :Christianity, Portal :Comis, Portal :CriketPortal :Food, Portal :Formula One, Portal :Geography, Portal :History, Portal :HorrorPortal :Literature, Portal :Mediine, Portal :Musi, Portal :Nautial, Portal :Pharmay



120 Présentation des olletions XML Mining 2008 et 2009and Pharmaology, Portal :Philosophy, Portal :Physis, Portal :Politis Portal :Porno-graphy, Portal :Religion, Portal :Saints, Portal :Siene, Portal :Spae Portal :Trains,Portal :Tropial ylones, Portal :Video games, Portal :War Portal :Weather, Por-tal :World War I. L'éhantillon d'apprentissage est omposé de 20% de la olletion,soit 11 028 douments. Parmi es douments 9 809 ne sont assoiés qu'à une seulelasse. Comme pour l'édition préédente, les liens entre les di�érents douments XMLn'ont pas été utilisés dans la suite.Notre partiipation à XML Mining 2009Le but de notre partiipation à l'édition 2009 a été d'une part de tester la rédu-tion du voabulaire en utilisant un ritère de séletion, et d'autre part de proposerune nouvelle méthode de séletion du nombre de atégories à assoier à un nouveaudoument.Critère de séletionLe ritère de séletion utilisé pour XML Mining 2009 orrespond au ritère CCD.Il orrespond à la di�érene de ouverture de lasse (CC) utilisé pour l'édition 2008 deXML Mining 2008 :
CCD(tj, ck) = CC(tj, ck)− CC(tj, c̄k) (A.3)où CC(tj, c̄k) est dé�ni par :

CC(tj, c̄k) =
P (tj|c̄k)2

∑

k P (tj |ck)
(A.4)ave P (tj |c̄k) =

|{di /∈ck|tj∈di}|
|D|−|{di∈ck}|

CCD(tj, ck) peut alors se simpli�er par :
CCD(tj, ck) =

P (tj |ck)
2 − P (tj|c̄k)2

P (tj |ck) + P (tj|c̄k)
(A.5)

= P (tj |ck)− P (tj |c̄k) (A.6)Séletion du nombre de atégoriesLes méthodes pour séletionner le nombre de atégories à assoier à un doumentorrespondent aux méthodes MCut, PCut et RCut dé�nies dans les parties 2.2.3,2.2.2.2 et 2.2.2.1. Les méthodes PCut et RCut sont utilisées pour les omparer à notreméthode MCut.SoumissionsPour notre partiipation, 8 soumissions résumées dans la table A.3 ont été e�etuées.Lors de l'évaluation, l'ordre des étiquettes assoiées aux douments était pris en ompte.Nos soumissions orrespondent pour haque doument à un ensemble d'étiquettes. Unensemble peut orrespondre à un seul doument, singleton, à un ensemble trié, ou nontrié.



XML Mining 2009 121Tab. A.3 � Présentation des 8 soumissions à XML Mining 2009.soumission méthode vo. stratégie ensemblede séletion des étiquettesLaHC_1_baseline multilasse T - singletonLaHC_2_bin binaire T - non triéLaHC_3_bin_Ik binaire Tk - non triéLaHC_4_bin_Ik_1000 binaire Tk1000
- non triéLaHC_5_max multilasse T MCut triéLaHC_6_put multilasse T PCut triéLaHC_7_rut_1 multilasse T RCut1 triéLaHC_8_rut_2 multilasse T RCut2 triéTab. A.4 � Présentation des di�érents voabulaires utilisés.voabulaire dé�nition

T = {tj ∈ di|di ∈ D}
Tk = {tj ∈ di|di ∈ D ∧ di ∈ ck}

Tk1000
= {tj ∈ Tk ∧ CCDk

j > CCDk
1000}La première soumission orrespond à notre référene et onsidère le problème ommede la atégorisation multilasse (multilasse). Une seule étiquette est assoiée aux do-uments (singleton). Les soumissions 2, 3 et 4 utilisent l'approhe binaire pour onsi-dérer le problème multilabel omme expliqué dans la partie 2.2.1.2. La di�érene entrees soumissions orrespond au voabulaire utilisé pour représenter les douments. Lesvoabulaires pour les soumissions 2, 3 et 4 orrespondent respetivement à T , Tk et

Tk1000
omme expliqué par la table A.4. L'approhe binaire ne permet pas de retournerun ensemble trié des lasses (non trié). Les quatre dernières soumissions utilisent desméthodes de séletion du nombre d'étiquettes à partir des résultats d'une lassi�ationmultilasse. Les soumissions 5, 6, 7 et 8 orrespondent respetivement à l'utilisation desméthodes MCut, PCut, RCut1 et RCut2. L'ordre des lasses retourné par le lassi�eurest onservé (trié).RésultatsTous les résultats de toutes les équipes sont regroupés dans la table A.5. Les ritèreslassiques ACC, ROC et PRF orrespondent respetivement à la préision, l'aire sousla ourbe ROC [Fawett, 2006℄ et à la F-mesure. Pour es ritères, les valeurs miro etmaro sont alulées. Le ritère MAP est quant à lui utilisé pour évaluer la pertinenede l'ordre des étiquettes retournées. Pour ordonner les soumissions, nous avons aluléun dernier ritère orrespondant à la moyenne de tous les ritères onsidérés par laompétition.La table A.5 montre que les résultats de notre soumission de référene sont plut�tbons par rapport à eux obtenus par les autres partiipants. Comme il n'y a qu'uneseule atégorie a�etée par doument, les ritères PRF , ROC et MAP ne sont pas trèsbons. En revanhe, le nombre d'erreurs réalisées est faible et explique le bon résultat
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Tab. A.5 � Présentation de l'ensemble des résultats de toutes les équipes pour XMLMining 2009 triés par la moyenne sur l'ensemble des ritères.équipe soumission maromiromaromiromaromiroMAPmoyenneACC ACC ROC ROC PRF PRFLaHC LaHC_5_max 0,968 0,952 0,936 0,934 0,549 0,578 0,788 0,820LaHC LaHC_7_rut_1 0,974 0,962 0,938 0,935 0,531 0,564 0,788 0,817LaHC LaHC_6_put 0,973 0,961 0,927 0,925 0,548 0,563 0,748 0,816LaHC LaHC_8_rut_2 0,959 0,933 0,903 0,906 0,515 0,528 0,788 0,791xerox nxQ.3.merge.t�df 0,975 0,964 0,753 0,767 0,579 0,605 0,678 0,774xerox netxQ.4.plus.t�df 0,974 0,963 0,748 0,765 0,571 0,600 0,679 0,770xerox nxQ.4.merge 0,974 0,963 0,748 0,765 0,571 0,600 0,679 0,770peking 3 0,963 0,948 0,842 0,850 0,480 0,519 0,702 0,767peking 2 0,963 0,948 0,842 0,850 0,480 0,518 0,702 0,767peking 1 0,962 0,947 0,842 0,850 0,478 0,516 0,702 0,766granada nb_with_links_sub 0,952 0,934 0,802 0,820 0,500 0,530 0,642 0,756granada nb_sub 0,951 0,933 0,803 0,820 0,496 0,527 0,641 0,755LaHC LaHC_1_baseline 0,974 0,962 0,721 0,743 0,531 0,564 0,685 0,749granada orgate_with_links_sub 0,848 0,819 0,928 0,927 0,316 0,360 0,725 0,700LaHC LaHC_3_bin_Ik 0,967 0,950 0,619 0,629 0,334 0,355 0,407 0,642granada orgate_sub 0,754 0,678 0,925 0,922 0,253 0,263 0,730 0,632LaHC LaHC_2_bin 0,971 0,958 0,600 0,613 0,289 0,323 0,393 0,626LaHC LaHC_4_bin_Ik_1000 0,965 0,947 0,585 0,596 0,252 0,279 0,330 0,604wollongon bpts2.f1.r3 0,913 0,892 0,625 0,619 0,192 0,218 0,138 0,576wollongon bptsext.f1a.r3 0,131 0,160 0,558 0,561 0,072 0,103 0,100 0,264wollongon bptsext.f1.r3 0,038 0,055 0,632 0,623 0,071 0,102 0,208 0,253wollongon bpts2.f1a.r3 0,038 0,055 0,598 0,599 0,071 0,102 0,125 0,244wollongon bptsext.map.r3 0,137 0,141 0,506 0,513 0,065 0,096 0,192 0,243wollongon bpts2.map.r3 0,115 0,123 0,511 0,510 0,070 0,101 0,129 0,238



XML Mining 2009 123obtenu pour le ritère ACC.Les résultats des soumissions 2, 3 et 4 qui ont pour but d'évaluer l'utilisation d'unvoabulaire spéi�que en e�etuant une atégorisation binaire, sont tous inférieurs aurésultat de référene. Parmi es soumissions, nous pouvons remarquer que l'utilisationd'un voabulaire adapté par atégorie o�re de meilleurs résultats que l'utilisation d'unvoabulaire global (soumission 2 et 3), mais que la rédution du voabulaire à l'aide duritère CCD n'a pas permis d'améliorer les résultats (soumission 4).Les méthodes de séletion du nombre de atégories orrespondant aux soumissions5, 6, 7 et 8 ont permis d'obtenir en moyenne les meilleurs résultats de la ompétition. Leritère ACC favorisant les méthodes qui font peu d'erreur, la stratégie RCut1 obtientle meilleur résultat. La soumission 8 orrespondant à la méthode RCut2 obtient enmoyenne les moins bons résultats ar elle assoie à haque doument un nombre dedeux atégories e qui n'est pas du tout réaliste étant donnée la moyenne du nombrede atégories par doument qui est de 1,46. Les résultats de la stratégie PCut sontglobalement moins bons que eux de RCut1 mais meilleurs que eux de RCut2. Enmoyenne, la stratégie MCut de la soumission 5 obtient les meilleurs résultats. Ellepermet en e�et d'obtenir les meilleurs résultats pour la moyenne miro et maro dela mesure F1 (PRF ) en ne dégradant que légèrement eux du ritère ROC (maro :
0, 936, miro 0, 934 par rapport à maro : 0, 938, miro 0, 935 de RCut).
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Annexe B Présentation des olletionsImageCLEF 2008 et 2009
ImageCLEF 1 est une ompétition annuelle qui regroupe plusieurs hallenges ommel'annotation et la reherhe d'images médiales, l'annotation et la reherhe de photos,la reherhe de douments multimédias et. Nous avons partiipé aux éditions 2008 et2009 [Moulin et al., 2008, Moulin et al., 2009℄ de ette ompétition qui s'insrit dans leadre de la ampagne CLEF (Cross Language Evaluation Forum) 2. En e qui onernenos di�érentes partiipations, nous nous sommes intéressés au problème de la reherhede douments multimédias dans une olletion de 151 519 douments.B.1 ImageCLEF 2008Pour notre première partiipation à la ompétition ImageCLEF 2008, nous avonsproposé un modèle simple qui permet de représenter les modalités textuelles et visuellesà l'aide de sas de mots [Moulin et al., 2008℄. Après avoir détaillé la olletion Image-CLEF 2008, nous présentons les paramètres de notre modèle ainsi que les soumissionse�etuées lors de ette édition 2008.Présentation de la ompétition ImageCLEF 2008La olletion ImageCLEF 2008 fait suite aux ompétitions INEX Multimedia de2006 et 2007 [Tsikrika et Kludas, 2008℄. Les douments sont extraits de Wikipedia etpossèdent tous une image ave un texte plus ou moins long qui dérit l'image mais quipeut également fournir des informations sur les droits qui lui sont assoiés ou sur lapersonne qui a fourni l'image.Le but de ette ompétition est de retourner pour un ensemble de requêtes, la listedes douments de la olletion qui répondent le mieux à haque requête. Ces requêtessont omposées d'un ou plusieurs mots textuels et peuvent également possédées desimages ou des onepts. Les onepts que nous n'avons pas onsidéré dans la suite, sontextraits des 101 onepts de la olletion MediaMill [Snoek et al., 2006℄. En moyenne1http://www.imagelef.org2http://www.lef-ampaign.org



126 Présentation des olletions ImageCLEF 2008 et 2009les requêtes possèdent 2, 64 mots et sur l'ensemble des 75 requêtes, 43 possèdent aumoins une image.Notre partiipation à ImageCLEF 2008Pour notre première partiipation à ImageCLEF, nous avons proposé un modèlequi ne pondérait pas les di�érentes modalités. Nous avons e�etué 6 soumissions quiexploitent l'information textuelle et/ou l'information visuelle. Après avoir présenté lemodèle général et les soumissions e�etuées, nous onfronterons les résultats obtenus àeux des autres partiipants.Modèle utiliséLe modèle général utilisé est présenté par la �gure B.1. Il orrespond à notre toutpremier modèle et di�ère don légèrement de elui présenté dans e manusrit. Il or-respond à un modèle basé sur une approhe par sa de mots. Les modalités textuelles etvisuelles sont dans un premier temps représentées séparément à l'aide de sa de mots.Nous avons ensuite utilisé un modèle vetoriel pour représenter les douments à l'aided'un veteur pondéré de mots textuels et visuels.

Fig. B.1 � Présentation du modèlePour la modalité textuelle, le voabulaire T = {t1, . . . , tj , . . . , t|T |} est obtenu àpartir des mots textuels présents dans les douments, lemmatisés à l'aide de l'al-gorithme de Porter. Le doument di est ensuite représenté par un veteur de poids
~dT
i = (wT

i,1, . . . , w
T
i,j , . . . , w

T
i,|T |) où les poids wT

i,j = tfi,j.idfj sont alulés ave la pon-dération tf.idf okapi où
tfi,j =

(k1 + 1).ni,j

ni,j + k1(1− b + b |di|
davg

)
(B.1)et

idfj = ln
|D|+ dfj + 0, 5

dfj + 0, 5
(B.2)ave ni,j le nombre d'ourrene du terme tj dans le doument di, |di| =

∑

j ni,j lataille du doument, davg est la taille moyenne des douments de D, dfj le nombre dedouments de D dans lequel le terme tj apparaît et b et k1 deux onstantes.



ImageCLEF 2008 127Tab. B.1 � Calul des sores et leurs paramètres.sore paramètre paramètre
tfi,j tfk,j

score(qk, di) = k1 = 1.2 k1 = 7
∑

tj∈qk
tfi,jidfjtfk,j b = 0.75 b = 0Les images sont également représentées à l'aide d'un sa de mots à partir de notrevoabulaire V dé�ni grâe au desripteur mstd alulé sur une grille régulière 16 ×

16 omme présenté préédemment. La desription est ensuite obtenue en alulant lamoyenne et l'éart-type des valeurs R
R+G+B , G

R+G+B et R+G+B
3∗255 où R, G et B sont lesvaleurs des omposants rouge, vert et bleu des imagettes. Le doument di est alorsreprésenté à l'aide d'un veteur de poids ~dV

i = (wV
i,1, . . . , w

V
i,j , . . . , w

V
i,|V |) où les poidssont alulés de la même façon que la modalité textuelle.Les sores textuels et visuels �naux pour une requête qk donnée sont ensuite aluléspar

scoreT (qT
k , dT

i ) =
∑

tj∈qT
k

tfi,jidfjtfk,j (B.3)
scoreV (qV

k , dV
i ) =

∑

vj∈qV
k

tfi,jidfjtfk,j (B.4)où qT
k et qV

k orrespondent respetivement aux mots textuels et visuels de la requête
qk. Les mots de la requête qk sont pondérés par tfk,j. La table B.1 résume le alul dusore et les valeurs des onstantes b et k1.SoumissionsÀ partir du modèle présenté, nous avons e�etué un ensemble de 6 soumissionsrésumées dans la �gure B.2 et la table B.2.Les 6 soumissions sont dénommées entre LaHC_run01 et LaHC_run06. Nous avonse�etué deux types de soumission, automatique (auto) et manuel (man). Notre butest d'étudier le hoix des mots visuels obtenus ave le desripteur mstd, l'utilisationonjointe des modalités textuelles et visuelles et l'apport de l'utilisation de l'informationvisuelle.Notre première soumission (LaHC_run01) orrespond à la référene et utilise uni-quement l'information textuelle. Les résultats obtenus à partir de ette soumission sontnotés R1. Cette soumission est automatique et n'utilise ni retour de pertinene, nid'extension de requête.Toutes les autres soumissions utilisent les deux informations textuelles et visuellesdes douments. Elles sont obtenues à partir de deux requêtes suessives : la première(Q1) utilise uniquement l'information textuelle et orrespond à la soumission de réfé-rene (LaHC_run01) alors que la seonde (Q2) exploite soit l'information visuelle seule,soit les deux informations textuelles et visuelles. Les requêtes ne possédant pas touteune image de référene, nous avons onstruit l'information visuelle à partir des résul-tats de référene (R1) de façon manuelle ou automatique. Les soumissions automatiques
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U

{

Fig. B.2 � Présentation des soumissions : run 01 est le run textuel qui fourni les résultatsde référene R1. Les runs 02 à 06 onsistent en deux requêtes suessives : la premièrerequête Q1 orrespond à la requête textuelle alors que la seonde Q2 est une requêtevisuelle ou textuelle et visuelle. Les mots visuels sont séletionnés à partir des imagesrequêtes, ou à partir d'une séletion automatique ou manuelle des images issues desrésultats de référene.
utilisent les mots visuels présents dans les dix premiers douments retrouvés par la sou-mission de référene (v10) ; l'idée étant que es premiers douments sont pertinents. Laonstrution de la requête visuelle s'est également faite manuellement en séletionnantles images pertinentes hoisies manuellement parmi les 100 premiers douments retour-nés par la requête de référene (v100). Il n'y a pas de limite dans le nombre d'imagespertinentes séletionnées. Que e soit automatiquement ou manuellement, la seonderequête (Q2) est réée à partir des mots visuels extraits des images séletionnées à l'ex-eption de la soumission LaHC_run04 qui utilise les images fournies par l'utilisateur(iq) quand elles existent.Les soumissions LaHC_run02 et LaHC_run06 sont automatiques. La soumissionLaHC_run02 utilise uniquement l'information visuelle pour la seonde requête et lesrésultats sont notés R2. La soumission LaHC_run06 orrespond à l'intersetion desrésultats obtenus par la soumission de référene et eux obtenus automatiquementave la soumission LaHC_run02. Ces résultats seront notés R6. Cette soumission estintéressante pour étudier l'apport de l'information visuelle ar elle permet de mettreen avant les douments qui n'ont pu être retrouvés qu'ave ette information visuelle.Les soumissions LaHC_run03, LaHC_run04 et LaHC_run05 sont manuelles. Laseonde requête de la soumission LaHC_run03 n'utilise que l'information visuelle desimages séletionnées manuellement alors que les autres soumissions LaHC_run04 etLaHC_run05 utilisent également l'information textuelle. LaHC_run05 onsidère la re-quête textuelle initiale et les images séletionnées manuellement (t+v100). La soumissionLaHC_run04 se di�érenie de la préédente pour les requêtes où une image requête (iq)est fournie. Dans e as, la requête �nale est omposée de la requête textuelle initialeainsi que des mots visuels extraits des images requêtes.



ImageCLEF 2008 129Tab. B.2 � Présentation des expérimentations : run 01 est l'expérimentation de ré-férene n'exploitant que l'information textuelle. run 02 à run 06 onsistent de deuxrequêtes suessives : la première Q1 orrespond à la requête textuelle alors que la se-onde Q2 est visuelle ou bien textuelle et visuelle. Le mots visuels sont séletionnéessoit automatiquement, soit manuellement.nom Q1 type de la usage Q2 résultatssoumission soumission de Q1LaHC_run01 t auto - - R1LaHC_run02 t auto v10 v10 R2LaHC_run03 t man v100 v100 R3LaHC_run04 t
auto
man

-
v100

t+ {

vq si iq existe
v100 sinon R4LaHC_run05 t man v100 t+v100 R5LaHC_run06 - auto - - R6= R1∩ R2ave� t : requête textuelle seule ;� Ri : résultats de la soumission runi ;� iq : requête image ;� v10 : séletion automatique des 10 premiers résultats de R1 ;� v100 : séletion manuelle des douments pertinents parmi les 100 premiers résultatsde R1 ;� vq : mots visuels extraits des requêtes images.RésultatsPour l'édition 2008, un ensemble de 77 soumissions on été proposées ave 12 partii-pants. Les résultats sont disponibles sur l'internet http://www.imagelef.org/2008/wikimm-results et sont résumés par les tables B.4 et B.3.Reherhe textuelle. Notre résultat de référene est omparé à eux des autrespartiipants grâe à la table B.3. Seuls les résultats qui exploitent l'information tex-tuelle sont présentés ar beauoup de partiipants ne se sont pas servis de l'informa-tion visuelle et les méthodes utilisées sont très di�érentes et ne permettent pas uneomparaison direte des résultats qui utilisent l'information visuelle. Notre soumissionLaHC_run01 orrespond à notre meilleur résultat et se lasse 22e par rapport aux 77soumissions. En ne onsidérant que les soumissions textuelles, sans extension de re-quête ni retour de pertinene, notre équipe se situe en 3e position (table B.3). Cettesoumission obtient don de très bons résultats en retrouvant 3 467 douments sur les5 593 à retrouver.Reherhe visuelle. Notre plus mauvais résultat est obtenu par la soumission au-tomatique LaHC_run02 qui exploite uniquement l'information visuelle alors que notresoumission automatique LaHC_run03 arrive en 2e position. Les mauvais résultats dela soumission LaHC_run02 ne sont pas vraiment étonnant ar ette expérimentationutilise les dix premiers douments retrouvés par notre résultat de référene. Commenous pouvons le voir dans la table B.4, la préision pour les dix premiers doument(P@10) est de 0,3680 e qui signi�e que seulement 37% des images utilisées pour larequête automatique de la soumission LaHC_run02 sont pertinentes. La soumission



130 Présentation des olletions ImageCLEF 2008 et 2009Tab. B.3 � Résultats textuels de référene de l'ensemble des partiipants.Rang Partiipant Run MAP P�1011 sztaki bp_aad_textonly_qe 0,2546 0,372013 wi wi_lm_txt 0,2528 0,342722 urien LaHC_run01 0,2453 0,368029 ualiante IRn 0,2178 0,320030 hemnitz ut-txt-a 0,2166 0,344044 imperial SimpleText 0,1918 0,324048 irit SigRunText 0,1652 0,288050 upeking zhou1 0,1525 0,257352 ugeneva unige_text_baseline 0,1440 0,205356 upm-lip6 TFUSION_TFIDF_LM 0,1193 0,216070 utoulon LSIS_TXT_method1 0,0399 0,0467Tab. B.4 � Résumé de nos résultats.Nombre de Nombre deRang Run MAP P�10 douments douments pertinentsretrouvés retrouvés22 LaHC_run01 0,2453 0,3680 54638 346757 LaHC_run03 0,1174 0,2613 74986 100458 LaHC_run05 0,1161 0,2600 74986 98761 LaHC_run06 0,1067 0,3280 1741 42965 LaHC_run04 0,0760 0,1813 74986 82269 LaHC_run02 0,0577 0,1613 74989 643LaHC_run03 permet de valider l'utilisation de notre desripteur visuel mstd. En e�et,le nombre d'images retrouvées est bien plus important que le nombre d'images séle-tionnées manuellement. Par exemple pour la requête �eur bleue, le nombre d'imagesséletionnée manuellement est de 9. Ces 9 images permettent de retrouver 42 imagespertinentes sur les 71 à retrouver. En onsidérant les deux soumissions LaHC_run02 etLaHC_run03, nous arrivons à retrouver 1 222 images uniquement ave l'informationvisuelle.Amélioration grâe à l'information visuelle. Même si l'information visuelleonduit à des résultats signi�ativement moins bons que l'information textuelle, ilne faut pas la négliger. En e�et, la omparaison des résultats obtenus par les sou-missions LaHC_run01, LaHC_run02 et LaHC_run06 montre que 214 nouveaux do-uments ont pu être retrouver grâe à l'information visuelle seule. En e�et, ommele montre la table B.4, 643 douments pertinents sont retrouvés ave la soumissionLaHC_run02 et 429 ave la soumission LaHC_run06. Comme ette dernière soumis-sion orrespond à l'intersetion entre les résultats de référene et les résultats de lasoumission LaHC_run02, ela signi�e que 643 − 429 = 214 douments ont été retrou-vés uniquement grâe à l'information visuelle.Combinaison des informations textuelle et visuelle. La ombinaison des dif-



ImageCLEF 2009 131férentes informations ne nous a pas permis d'améliorer les résultats de référene ommenous l'espérions. Si nous avions pu e�etivement retrouvés l'ensemble des doumentspertinents obtenus grâe aux soumissions LaHC_run01 et LaHC_run03, nous aurionspu trouver 3 818 douments pertinents. Par rapport aux soumissions LaHC_run03 etLaHC_run04, nous pouvons onlure que l'ajout de deux ou trois mots textuels auxdi�érents mots visuels dans la requête ne permet pas d'améliorer les résultats. 92%des douments sont ommuns à es deux soumissions e qui on�rme la trop grandeimportane aorder aux mots visuels.L'utilisation d'une seule image requête. Les soumissions LaHC_run04 etLaHC_run05 montrent que l'utilisation d'une seule image requête semble donner demoins bons résultats que lorsque plusieurs images sont séletionnées. En e�et, les ré-sultats obtenus par la soumission LaHC_run04 sont systématiquement moins bons queeux de la soumissions LaHC_run05.B.2 ImageCLEF 2009Pour notre seonde partiipation, notre but a été de reprendre notre modèle proposédans l'édition 2008 et de le ompléter en ajoutant des informations textuelles extraitesdes artiles originaux de Wikipedia, des informations visuelles en alulant un seonddesripteur et en�n en ombinant linéairement es di�érentes informations. Après avoirprésenté les nouveautés de l'édition 2009, nous détaillerons notre partiipation.Présentation de la olletion ImageCLEF 2009Pour l'édition 2009, les douments de la olletion sont les mêmes que eux de2008. La di�érene ave l'édition préédente onerne les requêtes. En 2009, 45 requêtessont proposées haune aompagnée au moins d'une image requête. En moyenne, lesrequêtes sont omposées de 2,93 mots textuels et de 1,84 images.Notre partiipation à ImageCLEF 2009Pour notre partiipation à ImageCLEF 2009, nous avons e�etué un ensemble de 13soumissions. Nous présenterons dans un premier temps le modèle utilisé pour ette édi-tion et dans un seond temps nous détaillerons les soumissions que nous avons e�etuéainsi que les résultats obtenus.Modèle utiliséLe modèle utilisé pour l'édition 2009 est prinipalement issu des expérimentationsréalisées pour l'édition 2008.Conernant l'information textuelle, nous avons dans un premier temps utilisé lamême approhe que l'édition 2008 à savoir, le texte des utilisateurs de Wikipedia qui ontfourni les images (metadata). Comme nous l'avons vu préédemment, e texte peut nepas être approprié et nous avons don exploité de l'information textuelle supplémentaireen extrayant le texte original des artiles de Wikipedia utilisant les images. Pour e faire,nous utilisons un paramètre qui permet de séletionner un ertain nombre de aratèresautour de l'image. Dans la suite, nous avons ainsi hoisi 50 et 100 aratères autourdes images (50 ou 100 car). Le texte ainsi extrait est ensuite ajouté au texte d'origine(metadata).



132 Présentation des olletions ImageCLEF 2008 et 2009Pour ette édition, nous avons utilisé di�érents voabulaires visuels. Le premier
mstd orrespond à elui de l'édition préédente. mstd est obtenu après un déoupagerégulier des images 16× 16. La desription est ensuite obtenue en alulant la moyenneet l'éart-type des valeurs R

R+G+B , G
R+G+B et R+G+B

3∗255 où R, G et B sont les valeursdes omposants rouge, vert et bleu des imagettes. Les deux autres voabulaire utilisentle desripteur SIFT pour di�érents déoupages. sift1 est alulé après avoir détetépréalablement des régions d'intérêt ave le déteteur MSER alors que sift2 utilisele même déoupage régulier que mstd. Pour es trois desriptions, nous avons utilisél'algorithme k-means pour obtenir des voabulaires de 10 000 mots visuels.Contrairement à l'édition préédente, nous avons e�etué deux aluls pour lessores de pertinene. Le premier score1 utilise les mêmes pondérations que pour l'édition2008 et est obtenu par
score1(qk, di) =

∑

tj∈qk

tfi,jidfjtfk,j (B.5)où tfi,j et tfk,j sont alulés par
tfi,j =

(k1 + 1).ni,j

ni,j + k1(1− b + b |di|
davg

)
(B.6)et idfj par

idfj = ln
|D|+ dfj + 0, 5

dfj + 0, 5
(B.7)ave ni,j le nombre d'ourrene du terme tj dans le doument di, |di| =

∑

j ni,j lataille du doument, davg est la taille moyenne des douments de D, dfj le nombre dedouments de D dans lequel le terme tj apparaît et b et k1 deux onstantes.Le seond score2 est obtenu par
score2(qk, di) =

∑

tj∈qk

tfi,jidfjtfk,jidfj (B.8)ave la même formule du tf que le score1, mais ave idfj alulé par
idfj =

|D|+ 1

dfj + 0, 5
(B.9)a�n d'éviter des valeurs d'idf négatives. Un résumé de es deux sores est présenté parla table B.5. Tab. B.5 � Calul des sores et leurs paramètres.sore paramètres paramètrespour tfi,j pour tfk,j

score1(qk, di) = k1 = 1.2 k1 = 7
∑

tj∈qk
tfi,jidfjtfk,j b = 0.75 b = 0

score2(qk, di) = k1 = 1 k1 = 1
∑

tj∈qk
tfi,jidfjtfk,jidfj b = 0.5 b = 0



ImageCLEF 2009 133A�n d'utiliser toute l'information disponible, nous avons utilisé deux méthodes pourfusionner les résultats obtenus par les modalités séparées. La première orrespond sim-plement à l'intersetion des résultats obtenus par l'information textuelle et eux obtenusave l'information visuelle (IN).La seonde illustrée par la �gure B.3 e�etue une ombinaison linéaire des soresalulés à partir des informations textuelles et visuelles (CL) :
scoreα(qk, di) = αscoreV (qV

k , dV
i ) + (1− α)scoreT (qT

k , dT
i ) (B.10)Le paramètre α permet de donner plus ou moins d'importane à l'information vi-suelle. Pour aluler e paramètre, nous avons ainsi utilisé les requêtes de la olletion2008 omme éhantillon d'apprentissage.

Fig. B.3 � Présentation de la ombinaison linéaire des résultats textuels et visuelsSoumissionsLes soumissions que nous avons e�etué pour l'édition 2009 d'ImageCLEF sontautomatiques et résumées dans la table B.6. Nous avons proposé deux soumissions deréférene (LaHC_1 et LaHC_2). La première orrespond à la même référene proposépour l'édition 2008 où seule l'information textuelle est utilisée ave le alul du score1.La seonde utilise le score2 sera ensuite utilisé pour toutes les autres soumissions.Deux autres soumissions exploitant uniquement l'information textuelle sont propo-sées ave LaHC_9 et LaHC_10 qui onsidèrent également le texte englobant averespetivement 100 et 50 aratères autour des images des artiles originaux de Wiki-pedia (100 car et 50 car).Toutes les autres soumissions ombinent les informations textuelles et visuelles. Lessoumissions LaHC_3, LaHC_4 et LaHC_8 sont obtenues après avoir e�etué l'inter-setion des résultats entre eux de la soumission de référene LaHC_2, et eux obtenuspour l'information visuelle ave respetivement les méthodes mstd, sift1 et sift2. Lesdernières soumissions LaHC_5, LaHC_6, LaHC_7 et LaHC_13 orrespondent à laombinaison linéaire des résultats de référene alulés grâe à l'information textuelle(LaHC_2) et les résultats obtenus à partir de l'information visuelle (mstd, sift1 et
sift2). LaHC_5 et LaHC_6 di�érent par leur paramètre de ombinaison où eluide LaHC_5 n'a pas été appris sur l'ensemble de la olletion 2008 mais sur un sous-



134 Présentation des olletions ImageCLEF 2008 et 2009Tab. B.6 � Paramètres de nos soumissions.run sore texte image ombinaison
LaHC_1 score1 metadata - -
LaHC_2 score2 metadata - -
LaHC_3 score2 metadata mstd intersection (IN)
LaHC_4 score2 metadata sift1 intersection (IN)
LaHC_5 score2 metadata mstd α= 0.015 (CL)
LaHC_6 score2 metadata mstd α= 0.025 (CL)
LaHC_7 score2 metadata sift1 α= 0.012 (CL)
LaHC_8 score2 metadata sift2 intersection (IN)
LaHC_9 score2 100 car - -
LaHC_10 score2 50 car - -
LaHC_11 score2 100 car mstd α= 0.025 (CL)
LaHC_12 score2 50 car mstd α= 0.025 (CL)
LaHC_13 score2 metadata sift2 α= 0.084 (CL)ensemble. En�n les soumissions LaHC_11 et LaHC_12 ombinent les résultats dessoumissions LaHC_9 et LaHC_10 ave les résultats obtenus par le desripteur mstd.RésultatsLes résultats de la ompétition sont disponibles sur l'internet1. Un résumé desmeilleures soumissions de l'ensemble des 8 partiipants est présenté par la table B.7.Comme le montre ette table, notre meilleure soumission nous lasse deuxième sur l'en-semble des partiipants. La table B.8 regroupe tous les résultats de nos soumissions.Tab. B.7 � Meilleures soumissions de haque partiipant.rang partiipant soumission MAP1 deueng deuwiki2009_205 0.23975 lah LaHC_11 0.21787 ea ealateblok 0.205117 ualiante Aliante-MMLCA 0.187826 du DCUTFIDF-DBpediaMetadata-QE 0.175229 sztaki bp_aad_txt4_min_txtimg 0.169941 sinai sinai_NTWn_T 0.156655 iiit_hyd iiithr1 0.0186Reherhe textuelle. Notre meilleur résultat n'utilisant que le texte est eluiqui exploite l'information textuelle supplémentaire extraite des artiles originaux pourune fenêtre de 100 aratères (LaHC_9). Le MAP obtenu est alors de 0, 1890 equi orrespond à une augmentation de 13% par rapport à la soumission de référene

LaHC_2 qui a un MAP de 0, 1667. L'ajout de texte ne permet pas vraiment de1http://www.imagelef.org/2009/wikiMM-results



ImageCLEF 2009 135retrouver de nouveaux douments, 13 pour 100 aratères (LaHC_9) et 6 pour 50aratères (LaHC_10). L'amélioration du MAP indique que l'ajout de texte extraitdes artiles originaux de Wikipedia permet de mieux lasser les douments. Cei estonforté par la meilleure qualité des inq premiers douments retournés qui augmentede 33% ave P@5 qui passe de 0,2978 à 0,3956 omme le montre la table B.8Tab. B.8 � Présentation de nos résultats.rang run fusion texte image MAP P�5 Nombre Nombre dede doumentsdouments pertinentsretournés retrouvés5 LaHC_11 CL 100 car mstd 0,2178 0,3956 44993 12136 LaHC_12 CL 50 car mstd 0,2148 0,3956 44993 121814 LaHC_13 CL metadata sift2 0,1903 0,3333 44993 121215 LaHC_9 - 100 car - 0,1890 0,3600 38004 120516 LaHC_10 - 50 car - 0,1880 0,3422 37041 119820 LaHC_6 CL metadata mstd 0,1845 0,3067 44993 120821 LaHC_7 CL metadata sift1 0,1807 0,3511 44995 120024 LaHC_5 CL metadata mstd 0,1792 0,2978 44993 121333 LaHC_2 - metadata - 0,1667 0,2978 35611 119244 LaHC_1 - metadata - 0,1432 0,2622 35611 116452 LaHC_8 IN metadata sift2 0,0365 0,1867 619 14253 LaHC_3 IN metadata mstd 0,0338 0,2089 574 7654 LaHC_4 IN metadata sift1 0,0321 0,1556 637 120Intersetion des reherhes textuelles et visuelles. Les trois moins bons ré-sultats sont obtenus par les soumissions qui onsistaient à ne onserver que les résultatsobtenus par le texte et par un desripteur visuel. Ce onstat est vrai si nous onsidé-rons le ritère MAP , mais si nous onsidérons la préision globale, es trois soumis-sions obtiennent les meilleures performanes ave environ un doument pertinent sursix retrouvés. Si le but de l'utilisateur est de retrouver prinipalement des doumentspertinents, es soumissions répondent le mieux au problème.Amélioration grâe à l'information visuelle. Comme nous pouvons le voirsur la table B.8, les soumissions qui ombinent linéairement les informations textuelleset visuelles obtiennent systématiquement de meilleurs résultats que eux n'exploitantqu'une seule modalité. La meilleure amélioration de 14% est obtenue pour la soumission
LaHC_11 qui utilise le desripteur sift après avoir e�etué un déoupage régulier. Glo-balement sift2 (MAP : 0, 1903) est meilleur que mstd (MAP : 0, 1845) qui est meilleurque sift1 (MAP : 0, 1807). Comme pour le texte englobant, même si l'information vi-suelle permet de trouver plus de douments pertinents, elle permet avant tout de mieuxles lasser.Texte englobant et information visuelle. La �gure B.4 illustre les améliorationsobtenues pour les soumissions exploitant le texte englobant, le desripteur mstd et laombinaison des deux. Comme nous pouvons le voir sur la �gure, la ombinaison dutexte englobant ave le desripteur mstd permet d'améliorer le ritère MAP de 30%de 0,1667 à 0,2178. D'après la table B.8, le desripteur mstd n'est pas le meilleur de



136 Présentation des olletions ImageCLEF 2008 et 2009nos desripteurs visuel qui est le desripteur sift2 et nous pouvons de e fait espérerobtenir enore de meilleurs résultats en ombinant e desripteur au texte englobant.

Fig. B.4 � Comparaison de di�érentes expérimentations par rapport à elle de référenen'exploitant que l'information textuelle.



Annexe C Test de Student
Pour un même ensemble de requêtes Q, deux expérimentations ont été réalisées enutilisant les informations textuelles et visuelles pour la première, en apprenant le para-mètre de ombinaison à l'aide de l'analyse disriminante, et uniquement l'informationtextuelle pour la seonde. Le test de Student apparié unilatéral a permis de omparerles moyennes MAP obtenues pour es deux expérimentations. Le but est alors de testersi les moyennes ont varié entre les deux expérimentations de façon signi�ative.
H0 orrespond à l'hypothèse où les moyennes sont égales entre les deux expéri-mentations. Tester H0 onsiste à former les di�érenes AP 1

k − AP 1
k = dk où AP 1

k(respetivement AP 2
k ) orrespond à la préision moyenne de la première (respetive-ment deuxième) expérimentation et à faire le test de Student sur la moyenne des dk[Student, 1908, Saporta, 2006℄ :

t =
µd

σd

√

|Q| − 1 (C.1)où µd orrespond à la moyenne des di�érenes dk et σd à l'éart-type. t est la valeur dutest de Student à |Q| − 1 degrés de liberté. À partir de t et de |Q| − 1, il est possible dealuler la probabilité ritique p (p value) orrespondant à la probabilité de ommettreune erreur en rejetant l'hypothèse H0.La table C.1 regroupe l'ensemble des préisions moyennes pour la modalité textuelleseule T , et les ombinaisons grâe à l'approhe analytique pour les modalités ombinant
T et Vmstd, T et Vsift puis T , Vmstd et Vsift obtenues sur l'ensemble des 45 requêtes dela olletion 2009 numérotées de 76 à 120.En omparant l'expérimentation exploitant l'information textuelle seule et les ex-périmentations ombinant les di�érentes modalités, les valeurs de p obtenues orres-pondent respetivement à 0, 0004701, 0, 0232912 et 0, 0009946 pour les ombinaisons Tet Vmstd, T et Vsift puis T , Vmstd et Vsift e qui onduit en prenant un risque de 5% àrefuser l'hypothèse H0. Les améliorations sont don signi�atives.



138 Test de StudentTab. C.1 � Préisions moyennes APk obtenues pour di�érentes expérimentations ex-ploitant l'information textuelle seule T ou ombinant ette dernière aux informationsvisuelles Vmstd et Vsift sur les 45 requêtes de la olletion ImageCLEF 2009.
qk

APk de APk de APk de APk de
T T+Vmstd T+Vsift T+Vmstd + Vsift

76 0, 1451 0, 1776 0, 1697 0, 2104
77 0, 2375 0, 3320 0, 2995 0, 3305
78 0, 0922 0, 0719 0, 0825 0, 0837
79 0, 1638 0, 1708 0, 1839 0, 1869
80 0, 4684 0, 5247 0, 4689 0, 5034
81 0, 1013 0, 1281 0, 0895 0, 1200
82 0, 0767 0, 0779 0, 0801 0, 0806
83 0, 1342 0, 1296 0, 1145 0, 1164
84 0, 0609 0, 0574 0, 0615 0, 0623
85 0, 1352 0, 1193 0, 1326 0, 1147
86 0, 1170 0, 1493 0, 1438 0, 1519
87 0, 0813 0, 0951 0, 0904 0, 1039
88 0, 3543 0, 3870 0, 3983 0, 3960
89 0, 0646 0, 0635 0, 0545 0, 0635
90 0, 1961 0, 2356 0, 2215 0, 2499
91 0, 2160 0, 2160 0, 1865 0, 1865
92 0, 1055 0, 1355 0, 1323 0, 1293
93 0, 3058 0, 3296 0, 2557 0, 3114
94 0, 2467 0, 2165 0, 2144 0, 2111
95 0, 1306 0, 1592 0, 1126 0, 1314
96 0, 1191 0, 1167 0, 1171 0, 1163
97 0, 0393 0, 0338 0, 0321 0, 0325
98 0, 0086 0, 0107 0, 0098 0, 0112
99 0, 1706 0, 1927 0, 2059 0, 2128
100 0, 0746 0, 0730 0, 0725 0, 0703
101 0, 1032 0, 0909 0, 1262 0, 1143
102 0, 1767 0, 1725 0, 0865 0, 0863
103 0, 3293 0, 3612 0, 3645 0, 3742
104 0, 0912 0, 1122 0, 0797 0, 0830
105 0, 0494 0, 0522 0, 0510 0, 0532
106 0, 1918 0, 2370 0, 2644 0, 3200
107 0, 1465 0, 2174 0, 1802 0, 2192
108 0, 4315 0, 4287 0, 4131 0, 4130
109 0, 0985 0, 1028 0, 0988 0, 1010
110 0, 2097 0, 2063 0, 2684 0, 2475
111 0, 1707 0, 1605 0, 1929 0, 1804
112 0, 4908 0, 4927 0, 5131 0, 5103
113 0, 1280 0, 1458 0, 1405 0, 1510
114 0, 2228 0, 2432 0, 3028 0, 2993
115 0, 0797 0, 0840 0, 2369 0, 2104
116 0, 1667 0, 1462 0, 1908 0, 1716
117 0, 0404 0, 0507 0, 0566 0, 0613
118 0, 2298 0, 2663 0, 2750 0, 2983
119 0, 1181 0, 1300 0, 1521 0, 1515
120 0, 1551 0, 1990 0, 1541 0, 2054

MAP : 0, 1661 0, 1801 0, 1795 0, 1875
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RésuméL'exploitation des douments multimédias pose des problèmes de représentationdes informations textuelles et visuelles ontenues dans es douments. Notre but est deproposer un modèle permettant de représenter haune de es informations et de lesombiner en vue de deux tâhes : la atégorisation et la reherhe d'information.Ce modèle représente les douments sous forme de sas de mots néessitant laréation de voabulaires spéi�ques. Le voabulaire textuel, généralement de très grandetaille, est onstitué des mots apparaissant dans les douments. Le voabulaire visuel estquant à lui onstruit en extrayant des aratéristiques de bas niveau des images. Nousétudions les di�érentes étapes de sa réation et la pondération tf.idf des mots visuelsdans les images, inspirée des approhes lassiquement utilisées pour les mots textuels.Dans le ontexte de la atégorisation de douments textuels, nous introduisons unritère qui séletionne les mots les plus disriminants pour les atégories a�n de réduirela taille du voabulaire sans dégrader les résultats du lassement. Nous présentonsaussi dans le adre multilabel, une méthode permettant de séletionner les di�érentesatégories à assoier à un doument.En reherhe d'information, nous proposons une approhe analytique par appren-tissage pour ombiner linéairement les résultats issus des informations textuelles etvisuelles, permettant d'améliorer signi�ativement la reherhe. Notre modèle est va-lidé pour es di�érentes tâhes en partiipant à des ompétitions internationales tellesque XML Mining et ImageCLEF et sur des olletions de taille onséquente.AbstratExploiting multimedia douments leads to representation problems of the textualand visual information within douments. Our goal is to propose a model to representthese both information and to ombine them for two tasks : ategorization and infor-mation retrieval.This model represents douments as bags of words, whih requires to de�ne adaptedvoabularies. The textual voabulary, usually very large, orresponds to the words ofdouments while the visual one is reated by extrating low-level features from images.We study the di�erent steps of its reation and the tf.idf weighting of visual words inimages usually used for textual words.In the ontext of the text ategorization, we introdue a riterion to selet themost disriminative words for ategories in order to redue the voabulary size withoutdegrading the results of lassi�ation. We also present in the multilabel ontext, amethod that lets us to selet the number of ategories whih must be assoiated witha doument.In multimedia information retrieval, we propose an analytial approah based onmahine learning tehniques to linearly ombine the results from textual and visualinformation whih signi�antly improves researh results. Our model has shown itse�ieny on di�erent olletions of important size and was evaluated in several inter-national ompetitions suh as XML Mining and ImageCLEF.


