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Résumé—Ce rapport traite de I’indexation sémantique de documents
vidéos, ou en d’autres termes de la reconaissance de concepts de haut-
niveau par des méthodes de classification basées sur un apprentissage
supervisé. Nous avons examiné différentes pistes de recherche en vue de
I’amélioration des modeles et systémes existants, pour finalement nous
focaliser sur la création de méthodes automatiques de sélection et de
fusion des différentes sources d’information dans la chaine de traitement
de I’'image.

Mots-cléfs —Selection automatique de descripteurs, Recherche
d’images par le contenu, Multimédia, Descripteurs, Classification,
Concepts, Recherche d’information, Apprentissage supervisé, Fusion.

I. INTRODUCTION

La production de contenus multimédia a été multipliée dans
des proportions considérables ces dernieres années, notamment en
ce qui concerne les images et les vidéos (plusieurs milliards de
photos indexées par Google ou Flickr, et environ 65 millions de
vidéos disponibles sur YouTube). La recherche d’images, et plus
généralement de contenus multimédias, est donc un besoin qui va
en se généralisant avec la production croissante de documents. Cette
tache s’inscrit d’ailleurs dans un grand axe de recherche européen,
le programme Quaero, fédérant des projets sur I’analyse de données
et de contenus multimédia.

La disponibilité de grandes sources d’images annotées permet
maintenant d’envisager plusieurs directions de recherche combinant
la sémantique des images et leur aspect visuel pour I’identification
plus fine des éléments présents dans les images. Nous observons ainsi
une convergence des recherches textuelles et basées sur le contenu.
Des services de recherche d’images sont maintenant proposés par
la plupart des grands moteurs de recherche. Si historiquement ces
systémes n’exploitaient que le texte environnant I’image dans la page
web, ils incorporent maintenant quelques caractéristiques propres
a I’image, essentiellement sur son format (résolution de 1’image,
standard vs. panoramique, couleur vs. noir & blanc, photo vs.
graphique,...) mais également sur leur contenu (comme la détection
de visages récemment intégrée a Exalead et Google).

Les résultats issus de ces travaux sur la recherche d’images par
le contenu ont donné lieu a une prolifération de systemes qui
commencent a étre mis en oeuvre sur des grandes collections telles
que Flickr, un comparatif détaillé d’une quarantaine de moteurs de
recherche d’images a été publié en 2002 dans [1], depuis cette étude
on peut également citer Idée, Behold ou enfin PicItUp, proposant tous

une recherche d’image sémantique (par concepts).

A. Contexte

Dans le but de parcourir, rechercher et manipuler des documents
vidéos, des index décrivant leur contenu sont nécessaires. Afin
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d’élargir le champ d’utilisation possible de ces vidéos par d’autres
logiciels, nous souhaiterions disposer d’une information la plus riche
et complete possible. Classification et indexation sont donc deux faces
d’une méme préoccupation : rapprocher "physiquement” les éléments
semblables en vue d’une visualisation ou d’une recherche efficace.

Cependant, ce travail d’indexation a jusqu’a maintenant été majo-
ritairement réalisé par des documentalistes, annotant manuellement le
contenu des extraits vidéos a partir d’un certain nombre de mots-clés.

Cette tache s’avere tres coliteuse et face a I’explosion de la quantité
de contenus disponibles on congoit aisément qu’elle ne peut é&tre
généralisée a grande échelle, une classification automatique s’avere
donc nécessaire. Cette méthode communément appelée indexation de
vidéos' consiste a assigner automatiquement des étiquettes relatives
au contenu sémantique des documents vidéos.

B. Systemes de recherche d’information

Les premiers systemes d’indexation et de recherche d’images par le
contenu étaient uniquement basés sur une description des documents
en terme de caractéristiques bas-niveau (histogrammes de couleur,
texture, formes, dimensions, etc). Ces systeémes permettaient par
exemple de rechercher dans une base des images similaires a une
image exemple fournie par 1’utilisateur, et retournaient donc en sortie
non pas une classe d’appartenance, mais un certain nombre d’images
jugées pertinentes et similaires a I’'image requéte proposée. Une autre
méthode de recherche dans ces systemes dits de premiere génération
consistait pour 'utilisateur a formuler sa requéte directement a partir
de ces caractéristiques bas niveau que nous avons cité (couleur,
texture,...)

Le but premier d’un tel systeme étant de fournir aux utilisateurs des
outils efficaces de recherche et de navigation, il est donc nécessaire
de prendre en compte les besoins et le comportement d’un utilisateur
humain. Or il est difficile pour un individu lambda de formuler une
requéte en termes de descripteurs bas-niveau. On conviendra qu’il
est plus intuitif d’exprimer une attente lors de la recherche d’un
document multimédia par un ensemble de mots-clés qu’en terme de
d’histogrammes de couleur ou de magnitude de gradients! De ces
besoins ont émergé les systemes de deuxieme génération.

Cette nouvelle vague de systemes visent a I’indexation sémantique
des images et des vidéos, afin d’offrir a 1'utilisateur la possibilité
de rechercher des documents a I’aide de concepts ou de mot-clés
tel que cela est proposé depuis de nombreuses année en recherche
d’information textuelle. Ces concepts sémantiques permettant de

décrire le contenu de 1’image ou de la vidéo peuvent étre de natures

I Notion introduite par Hampapur et al., sous le nom "Feature based digital
video indexing" [2].



diverses, et donc de niveaux d’abstraction différents. Ils peuvent
aussi bien représenter un objet que des lieux, des actions, des sujets
thématiques, ou bien encore des personnes.

La grande difficulté dans le cadre de la recherche d’images est
I’extraction de ces informations "sémantiques". Dans le domaine
textuel il est possible de rechercher directement un concept au sein
d’un document, et ainsi de pouvoir renvoyer a 1’utilisateur formulant
par exemple la requéte "voiture" les documents contenant ce mot. En
revanche comment déterminer si une image contient bien une voiture
si I’on ne dispose pas de méta-données sur celle-ci (annotations ou
texte entourant 1’image) ? C’est la tout I’enjeu de le recherche par le
contenu dans des bases d’images ou de vidéos.

Cette distance entre d’un part le signal brut de I'image ou de la
vidéo et de I'autre les concepts sémantiques qui la définissent est
appelée le fossé sémantique. Ce terme introduit par Eakins et al. est
défini dans [3] : le franchissement du fossé sémantique consiste a
inférer des caractéristiques haut-niveau, nécessitant un certain degré
de raisonnement logique, a partir des informations primitives qu’une
machine est capable d’extraire d’une image, telle que ses couleurs
ou sa texture.

C. Problématique

Avec les avancées faites ces dernieres années en vision par or-
dinateur, ’analyse d’images et la reconnaissance d’objets (ou de
concepts) commence a étre considéré comme un domaine mature, ol
de moins en moins de systemes sont construit "from scratch". Comme
le souligne B. Draper dans "Adaptative Object Recognition” [4], la
plupart des plateformes développées de nos jours sont au contraire
mises en place en chainant différents modules standards de vision tels
que le lissage d’image, des techniques d’enhancement , d’extraction
d’arétes, de segmentation de régions, d’association de formes, de
structures symboliques, de calcul de flots optiques,... Ceux-ci sont
couplés a d’autres composants non spécifiques au traitement d’image,
tels que des classifieurs, des opérateurs de fusion, des techniques
d’optimisation de parametres, etc.

La sélection, 1’enchainement et le paramétrage de ces différents
modules sont en général basés sur l’intuition des développeurs
et leur connaissance du contexte d’application, puis raffinés par
essais/erreurs. Or rien ne permet de conclure sur la pertinence de
ces heuristiques et d’estimer leur optimalité.

Nous proposons donc dans ce rapport différentes méthodes en vue
d’une combinaison optimale et automatisée des sources d’information
dans un processus de classification d’images, et ceci de maniere
adaptée a chaque concept, a partir des données d’apprentissage
disponibles. Les conclusions de Koen Van de Sande [5] dans son
évaluation des descripteurs pour la reconnaissance d’objets vont
également dans ce sens, suggérant que, si les performances de
descripteurs pris individuellement ont souvent été étudices, 1’analyse
des stratégies de combinaison automatique reste une voie assez peu
explorée qui mériterait I’attention.

Les résultats prometteurs des récent travaux de de Marsalek et
al., utilisant des algorithmes génétiques pour la pondération des
différentes sources [6] laissent aussi penser que la mise en place
de nouveaux schémas de fusion utilisant des stratégies de sélection
automatique pourraient accroitre les performances des systeme de
recherche d’images par le contenu.
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II. ETAT DE L’ ART

La classification d’images est une tache permettant de déterminer
par exemple la présence d’objets (avions, chaises, voitures, etc),
d’évenements (manifestations, tremblements de terre), ou encore de
scenes (environnement urbain, studio, plage.... ). La grande majorité
des systemes de recherche d’images ou de vidéos utilisent pour cela
une méthode d’apprentissage supervisé' consistant a entrainer des
classifieurs a partir de données extraites des documents multimédia
par des descripteurs.

Lorsque différentes sources d’informations sont utilisées, dans le
cas par exemple ou plusieurs descripteurs sont appliqués aux images
ou vidéos, une derniére étape consistant a combiner ces différentes
informations par des opérateurs de fusion est alors nécessaire. Le
pipeline communément utilisé est donc résumé dans la figure 1.

A. Métriques d’évaluation

Commencgons tout d’abord par introduire les différentes métriques
d’évaluation que nous utiliserons tout au long de ce mémoire. La
recherche d’images par le contenu® est un sous-domaine de la
recherche d’information. Les mesures d’évaluation adoptées ont donc
logiquement été reprises de la RI classique. Les deux informations
les plus utilisées sont la précision et le rappel.

— La précision correspond au pourcentage de documents pertinents
retournés par rapport au nombre total de documents renvoyés :

n — |PertinentsNRetournés|

Précisio |Retournés|

— Et le rappel est défini par le nombre de documents pertinents
retournés par rapport a tous des documents pertinents de

I’ensemble d’évaluation :

1 = |PertinentsNRetournés|
[Pertinents|

Rappe

I1 a été€ montré que ces deux mesures sont inversement corrélés. En
effet le rappel augmente généralement avec le nombre de documents
retournés, alors que dans le méme temps la précision a tendance
a chuter. Il est donc rare d’obtenir a la fois un bon score de
rappel et une haute précision. Pour combiner ces deux valeurs on
utilise généralement la précision moyenne (ou average precision®),
qui correspond a I’aire en dessous de la courbe de rappel-précision.

Soit I* = {d1,ds, ..., dx } une liste ordonnées de k documents d’un
ensemble de test 7". Si R est I’ensemble des documents pertinents de

! Qui sera défini plus précisément dans la section II-C.
2 Ou Content Base Image Retriaval, que 1’on notera par la suite CBIR.
3 Généralement abrégé par AP.



T, nous pouvons calculer le nombre de documents pertinents parmi
les k premiers éléments de | par |[R N 1*| et définissons la fonction
1 telle que (di) = 1 si dr € R et O sinon. La précision moyenne
est alors donnée par :

k
AP = o - e v

k=1

Dans des campagnes comme TRECVID, ou I’évaluation des ré-
sultats des participants est faite sur un corpus de trés grande taille
(plus de 35000 documents multimédias), la grande difficulté dans le
calcul des performances des différents systemes est de disposer de
jugements de pertinence pour chacun des documents. Cette annotation
manuelle a un cofit trop important pour pouvoir étre mis en oeuvre
lors de I’évaluation. Un "pooling” est donc réalisé, et seule une partie
des documents est finalement jugée par les annotateurs. Il s’agit
alors d’estimer les performances a partir de jugements incomplets.
Différentes méthodes ont été proposées, celle utilisée par TRECVID,
I’Inferred Average Precision (ou infAP), a montré de trés bons
résultats. Les détails relatifs au calcul de 1'infAP sont donnés dans

[7].

Lorsque ces mesures (AP standard ou infered AP) sont calculées
pour plusieurs classes (dans notre cas différents concepts), on défini
alors la mesure MAP (Mean Average Precision) comme la moyenne
arithmétique des AP calculées individuellement pour chacune des
classes.

B. Descripteurs

L’extraction de caractéristiques constitue le premier pas de toutes
les procédures d’analyse d’images qui visent & un traitement sym-
bolique de leur contenu. Les descripteurs bas-niveau fournissent en
effet une premiére représentation symbolique a partir du signal brut
de I’image (les pixels), et constituent donc une étape majeure dans
le franchissement du fossé sémantique.

Les éléments de base de la plupart des descriptions symboliques
d’images sont les points, les arétes et les régions [8]. De tres
nombreuses méthodes existent pour décrire 1’image en terme de ca-
ractéristiques bas niveau, constituant autant d’angles d’interprétations
possibles du contenu de 1’image. Parmi les différents systemes de
reconnaissance de concept proposés lors de la derniere campagne
TRECVID le nombre de descripteurs utilisés pouvait aller de un
jusqu’a plus d’un millier! Les principales approches sont résumées
dans cette section.

1) Descripteurs globaux: Une description statistique globale des
caractéristiques d’une image est une technique tres utilisée dans
I’analyse d’image pour I’indexation et la recherche de documents. Ces
attributs globaux sont facilement calculables et réussissent souvent a
capturer une information pertinente sur le contenu de 1’image. Bien
qu’ils ne permettent pas d’évaluer la distribution spatiale des carac-
téristiques de I’'image et donc sa structure interne, leur importance
ne doit pas étre sous-estimée. Selon le contexte leur aide peut &tre
précieuse, rechercher les images contenant un grand nombre de lignes
droites est par exemple un bon critere dans la détection des construc-
tions humaines. De maniere générale les descripteurs globaux peuvent
apporter d’importants indices sur I’apparence visuelle générale d’une
image, son type, ou certaines autres propriétés. Nous avons regroupé
les principaux descripteurs globaux en deux grandes classes détaillées
ci dessous, ceux permettant de représenter les informations de couleur
d’une part, et ceux décrivant la texture de 1’image.

>  Couleur

Il existe de nombreuses facons de modéliser I’information donnée
par les couleurs mais la plus répandue est I’utilisation d’histogrammes
de couleurs [9], qui fournissent la distribution globale des couleurs
dans I'image. Plusieurs variantes existent, dépendant notamment du
choix de I’espace de couleurs utilis¢é (RGB, HSV, YCrCb, Color-
Oppoent, RG, ou HMMD), se référer aux articles [5] et [10] pour un
descriptif plus complet de ces méthodes et 1’étude de leurs propriétés
d’invariance aux changements d’intensité et de couleur de la lumiére.

Les histogrammes de couleurs ne modélisant pas la distribution
spatiale des couleurs, les moments de couleurs [11] sont une alter-
native permettant d’incorporer a différents degrés des informations
sur la répartition spatiale des couleurs. L’idée derriere cette approche
est que toute distribution de couleur peut étre caractérisée par ses
moments. De plus, comme les informations les plus importantes
sont concentrées dans les premiers moments, le descripteur peut
se contenter d’extraire les moments de premier ordre (moyenne),
deuxieme et troisieme ordre (variance et asymétrie). Les moments
de couleur généralisés Ml‘,‘é’c d’ordre p 4+ ¢ et de degré a + b+ ¢
ont été défini par Mindru et al. [12] par la formule suivante, ou [
est la fonction associant a chaque point de I’'image de coordonnées
(z,y) la valeur du pixel pour chacune des composantes de couleur

(I:(z,y) = (R(z,y),G(z,y), B(z,y)) ) :

Mz = [ [y it ) (e ) s ) dady

En plus des histogrammes de couleurs et des moments de couleurs
on peut également mentionner quelques autres descripteurs souvent
abordés dans la littérature : les Color Sets [13], les Color Coherence
Vector [14], les histogrammes de corrélation de couleur' [15] ou en-
core les descripteurs SCD (Scalable Color Descriptor) [10], Dominent
Color [16] et CSD (Color Structure Descriptor) [10].

>  Texture

Dans les années 70 Hararalick et al. ont proposé une des premieres
méthodes de caractérisation des textures baptisée Co-Occurrence Ma-
trix of Texture Feature [17]. Cette approche explorait les dépendances
spatiales des textures en construisant d’abord une matrice de co-
occurrence basée sur 1’orientation et la distance entre les pixels de
I’image puis en représentant la texture par I’extraction de statistiques
sur cette matrice, comme le contraste, I’entropie ou la différence
inverse des moments.

De nos jours les filtres de Gabor [18] sont souvent reconnus comme
les descripteurs les plus efficaces pour représenter textures et surfaces.
Ils permettent la détection de contours et motifs selon différentes
orientations et échelles. L'image est découpée en blocs réguliers,
pour lesquels sont calculés les moyennes et déviations standard de
I’énergie des pixels.

Parmi les autres descripteurs de texture mentionnons les Local Bi-
nary Patterns [19], basés sur une analyse multi-résolution des niveaux
de gris, ou encore les modeles markoviens (Markov Random Field
Representation [20]), le filtrage multi-source, et les représentations
basées sur les fractales (Fractal-Based Descriptors [21]).

! Color Correlograms.



2) Descripteurs de régions: On parle souvent de descripteurs de
régions lorsque 1’on applique des descripteurs "globaux" sur un sous-
échantillonnage de I’image. Ils traitent donc au final I’'image originale
de facon "locale", mais sont a différencier des descripteurs locaux qui
font généralement référence aux approches basées sur la détection
de points d’intérét dans 1’image. Pour les descripteurs de régions!
I’analyse "locale" est le résultat d’une division de 1’image en blocs
réguliers, généralement caractérisée par 2 parametres : le nombre
de patchs en X et en Y, qui peuvent aussi dans certains cas é&tre
complétés par la taille des patchs.

Les descripteurs globaux sont alors appliqués sur chacune des
régions de maniere indépendante (pour le descripteur, chaque bloc
est traité comme une image différente), puis les vecteurs de carac-
téristiques extraits de chaque patch sont ensuite concaténés en un
vecteur final. A titre d’exemple si on prend le cas d’un histogramme
de couleur RGB classique de dimension 3, apres avoir divisé I’'image
en 8x6 régions, et calculé 1’histogramme de chacun des 48 blocs on
obtiendrait au final un vecteur de caractéristiques a 144 dimensions.

3) Descripteurs locaux: Comme nous 1’avons expliqué les des-
cripteurs d’images globaux, bien que performants pour une grande
quantité de requétes, ont néanmoins certaines limitations. Ils sont
beaucoup moins efficaces lorsque, par exemple, on recherche des
images d’un concept donné prises dans des conditions de vue tres
différentes. La distribution globale des couleurs et textures change
alors radicalement d’une image a une autre, et une description
plus locale est alors requise, pour capturer la structure interne de
I’image, d’une maniere robuste aux changements de point de vue ou
d’illumination.

Les descripteurs locaux apportent cette robustesse aux occlusions et
aux changement de conditions de vue (lumiére, bruit, point de vue),
ainsi que I’invariance aux rotations ou aux changements d’échelle.
Ils sont communément considérés comme les méthodes offrant les
meilleures performances et de plus ne nécessitent pas de segmentation
de I'image. Ces descripteurs locaux sont généralement calculés en
deux étapes. La premieére consiste a identifier des points d’intérét
dans I'image, puis les valeurs du descripteur sont ensuite produites
en utilisant les caractéristiques de I’'image autour de chacun de ces
points d’intérét précédemment trouvés. La détection de ces points
est généralement effectuée a différentes échelles, obtenues en sous-
échantillonant 1’image initiale.

Il existe une grande variété de descripteurs locaux (voir [22]), qui
différent par exemple dans la fagon de calculer les points d’intérét,
tache des détecteurs, tels que les détecteurs de Laplace, Hariss,
Susan, Laplacian of Gaussian, Forstner,.... En plus des différences
dans le choix du détecteur les descripteurs locaux se distinguent
également par le nombre de points retenus et la facon de traiter
I’image autour de ceux-ci. Le role du descripteur est de caractériser
I’apparence locale de I'image autour des points identifiés. De ces
différents parametres dépendent les propriétés d’invariance mention-
nés précédemment tels que I’invariance au changement d’échelle, a
la rotation, a la translation ou au changement de point de vue. Une
étude des principaux descripteurs locaux est proposée dans [23] et
[24], détaillant notamment les SIFT [25], PCA-SIFT [26], GLOH
[24] , Steerable Filters [27], Differential Invariants [28], ou encore
les Shape Context Descriptor [29].

! On parle également de descripteurs par "patchs".

C. Classifieurs

Afin de déterminer les caractéristiques visuelles des classes d’ob-
jets que nous cherchons a détecter il est nécessaire d’avoir un
ensemble d’images annotées, c’est a dire une base de référence pour
laquelle nous est donnée la présence ou I’absence des concepts dans
chacun des documents, qui nous permettra d’apprendre ces classes
a partir de leurs exemples. Ceci nous positionne donc dans une
démarche d’apprentissage supervisé, par opposition a 1’apprentissage
non-supervisé qui consiste a regrouper un ensemble de données non
annotées en groupes homogenes, ceux-ci ne donnant par ailleurs
aucune information sur leur interprétation "sémantique".

En apprentissage supervisé, la classification consiste a estimer une
fonction y = f(X) a partir d’un ensemble d’exemples de la forme
{(X1,91),-..,(Xn,yn)}, les valeurs de y appartenant & ensemble
fini de classes {1, ..., K'}, représentant dans notre cas les concepts a
détecter. La fonction apprise est appelée un classifieur. L’apprentis-
sage est donc réalisé sur un ensemble de couples (X;,y;) exprimant
la présence du concept y; € {1,...,K} dans le i°™° document
de la base d’apprentissage. Les variables X; sont typiquement des
vecteurs de la forme (zi1,iz2,...,%:dm) dont les composantes
sont des valeurs réelles caractérisant I’échantillon ¢ (appelées features
ou caractéristiques de X;). Ces vecteurs sont généralement extraits
par les descripteurs bas-niveau, que nous avons introduits dans la
section précédente.

1) Support Vector Machines: Les SVM” sont des méthodes de
classification binaire par apprentissage supervisé qui furent introduite
par Vapnik en 1995 [30]. Cette méthode congue pour une séparation
de deux ensembles de données repose sur I’existence d’un classifica-
teur linéaire dans un espace approprié.

Pour des données linéairement séparables il existe une infinité
d’hyperplans séparant sans erreurs ces ensembles. L’hyperplan opti-
mal, appelé hyperplan a marge maximale est celui situé a la distance
maximale des vecteurs les plus proches parmi la base d’exemples
(voir figure 2). Le but des SVMs est de trouver cet hyperplan
maximisant la marge de séparation entre deux classes. Nous ne
détaillerons pas ici les algorithmes d’optimisation de la recherche
des hyperplans, qui sont fournis dans le livre de Vapnik.

Hyperplan optimal

A

3
>

FIG. 2. Hyperplan séparateur a marges maximale

Dans la plupart des problémes rencontrés en pratique, les données
ne sont cependant pas séparables par un hyperplan. Il convient alors
de modifier I'approche précédente afin de prendre en compte la
possibilité d’observations mal classées. Pour permettre aux SVM de
répondre a ces problemes complexes de classification, les algorithmes

2 Support Vector Machines, en frangais Machines & Vecteurs de Support, ou
Séparateurs a Vastes Marges.



initiaux ont été transformés pour élaborer des structures de détection
non-linéaires. L’extension au cas non-linéaire peut étre effectuée en
transformant les observations a I’aide d’une fonction ¢ puis en appli-
quant un détecteur linéaire. La fonction ¢ est implicitement définie
par le choix d’un noyau K tel que K(z;,z;) = ( ¢(z:); d(z;) ) on
x; est une observation tirée de la base d’apprentissage x. La fonction
K est donc définie ainsi :

K: xxx—R

(wi, ;) — K(wi,x5)

Les noyaux permettent donc d’étendre aisément au cas non-linéaire
des techniques d’apprentissage initialement développées pour le cas
linéaire. Le choix du noyau et de ses parametres se fait généralement
d’une maniere heuristique lors de tentatives du type essai-erreur.
La recherche de méthodes reposant sur des arguments théoriques
solides n’en est pas moins un des défis a relever dans I’avenir des
méthodes a noyaux. Une liste exhaustive de noyaux reproduisants
et des développements supplémentaires sur ces noyaux, comme par
exemple la combinaison de noyaux, peut étre consultée dans [30].

2) Autres classifieurs: Dans le domaine de la recherche d’images
et de vidéos par le contenu la plupart des systémes se tournent
ces dernieres années vers des solutions basées sur les classifieurs
SVM. D’autres approches de classification restent néanmoins utilisées
par de nombreuses équipes, comme les k plus proches voisins,
généralement noté KNN, les modeles de Markov, les réseaux de
neurones ou encore les réseaux bayésiens.

D. Fusion d’informations

La fusion d’informations vise a combiner différentes sources
de données, que constituent les diverses méthodes d’extraction de
caractéristiques des images (les différents descripteurs).

Dans les approches probabilistes, une autre maniere de voir la
fusion consiste a considérer que chaque source donne une probabilité
d’appartenance a une classe, et que la fusion consiste a combiner
ces probabilités pour trouver la probabilité globale d’appartenance
a la classe. Cette vision revient a considérer la fusion comme
un probleme d’estimation et permet d’utiliser des opérateurs de
combinaison différents du produit. En particulier les méthodes de
moyenne ou moyenne pondérée, de médiane ou de consensus sont
souvent employées.

1) Fusion tardive: Les schémas classiques de fusion tardive
consistent a entrainer des classifieurs pour chacun des descripteurs
individuellement puis a combiner les scores issus de chacun afin
d’obtenir un unique score final de prédiction. Différentes fonctions
sont applicables pour la fusion des scores unimodaux, comme le
produit, la somme, le Maximum,. .. Ces méthodes sont détaillées plus
amplement dans [31], proposant aussi d’autres schémas de fusion
tardives tels que les systemes de vote.

Descripteur Classifieur

Media- Descripteur Classifieur Score

Descripteur Classifieur

P § o

2) Fusion précoce: La fusion précoce consiste a regrouper les
caractéristiques issues des différents descripteurs avant le processus
d’apprentissage [32]. Comme la dimension des vecteurs de caracté-
ristiques varie d’un descripteur a 1’autre une simple concaténation
des différents vecteur aura pour effet de favoriser les descripteurs
de grande dimension. Pour remédier a ce biais une normalisation des
valeurs de chaque vecteur peut étre effectuée avant leur concaténation.

Descripteur

Media Descripteur Classifieur 3 Score
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3) Fusion de rangs: La fusion de rangs est un cas particulier de
fusion tardive. Au lieu de traiter individuellement chaque document
en fusionnant les scores de prédiction des différents classifieurs, on
considere plutdt son rang parmi 1’ensemble des autres documents du
corpus de test. Ainsi chaque image ou vidéo recoit la moyenne des
rangs prédits par les différents classifieurs, puis ces scores globaux
sont finalement utilisés pour reclasser 1’ensemble des documents.
On peut alors utiliser pour cette fusion de rangs une moyenne
arithmétique, une moyenne géométrique, ou enfin une moyenne
harmonique'. Cette derniére variante est généralement considérée
comme le meilleur choix pour une fusion de rangs®.

E. Réseaux d’opérateurs

La plupart des systemes de détection de concepts dans des bases
d’images ou de vidéos sont des combinaisons des descripteurs et
classifieurs des sections précédentes, organisés selon une architecture
en pipeline descripteur-classifieur-fusion. Ils consistent a extraire des
descriptions de bas niveau de chaque modalité, puis a entrainer le
systéme pour reconnaitre un concept donné. Un algorithme d’ap-
prentissage supervisé modélise alors un concept visé en terme des
régularités identifiées dans les descripteurs de bas niveau.

Le fossé sémantique est donc dans un premier temps pris en charge
par des algorithmes d’analyses du signal, puis, une grande part est
laissée a I’algorithme d’apprentissage. Ce type d’architecture pose
de nombreuses contraintes et laisse peu d’espace de liberté pour
améliorer les performances d’un systeme.

Pour s’affranchir de ces contraintes, Stéphane Ayache propose une
représentation du fossé sémantique comme un espace continu [34]. Il
pose ainsi I’hypothese d’une continuité entre les données numériques
et conceptuelles, en passant par divers niveaux d’abstraction, et qu’il
est donc possible de franchir le fossé sémantique par parties.

L’architecture qu’il propose se base sur un réseau d’opérateurs
organisés en flots de données, chacun des opérateurs permettant de
combler une partie du fossé sémantique, a 1’opposée des approches
classiques ol un unique opérateur est généralement en charge du
passage du signal numérique aux descriptions sémantiques. Les flots
de données circulant entre ces opérateurs sont baptisés numcepts
et visent a établir une continuité entre les données numériques et
conceptuelles. Ils permettent ainsi une homogénéisation des données
manipulées pendant le processus d’indexation et donc de s’abstraire

! La moyenne harmonique correspond a I’inverse de la moyenne arithmé-
tique de I'inverse des termes.

2 Les équipes MRIM et LIRIS a TrecVID 2008 ont cependant constaté de
meilleures performances en utilisant une fusion arithmétique [33].
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des modalités. Un numcept peut contenir différents types d’infor-
mations, qu’il s’agisse de données au niveau signal, a des niveaux
intermédiaires, ou au niveau sémantique. Les numcepts sont alors
mis en relation les uns avec les autres dans un réseau afin d’exploiter
différentes formes de contexte et de permettre 'inférence ou la
dérivation de nouveau concepts. Les opérateurs peuvent donc é&tre
définis comme des modules du réseau prenant en entrée des numcepts,
et produisant en sortie d’autres numcepts [35].

La figure 3 illustre cette organisation des données et le continuum
entre l’espace signal et l’espace sémantique. Les boites carrées
symbolisent les opérateurs et les fleches représentent les flux de
données, c’est a dire les numcepts, qui peuvent étre de simples
pixels, des chaines de caracteres, des contours de région, des formes,
des concepts, des sujets, etc. Une telle architecture a I’avantage
d’étre souple : il est possible d’envisager de nombreuses variantes
de réseaux, par I’agencement des opérateurs, et par la nature de ces
opérateurs. Par ailleurs, la problématique de fusion des modalités
peut étre envisagée a différents niveaux d’abstraction : il s’agit de
combiner des numcepts.

IT1I. CONSTRUCTION AUTOMATIQUE DES RESEAUX
D’ OPERATEURS

Notre étude se positionne dans le prolongement des travaux de
Stéphane Ayache que nous venons de présenter. Il avait développé une
approche a base d’opérateurs organisés en flots de données comme
solution flexible au franchissement du fossé sémantique dans des
systemes d’indexation [35]. Les données manipulées aux différents
niveaux du processus de détection des concepts "sémantiques” sont
modélisées par des numcepts, produits par différents opérateurs, et
le systeme de détection de concepts est alors construit en combinant
ses différents opérateurs en réseaux.

L)

Cependant ces réseaux étaient jusqu’a’a maintenant créés manuel-
lement, résultant d’intuitions sur les combinaisons susceptibles de
montrer de bon résultats, et de phases d’expérimentations permettant
de valider ou non ces hypotheses. De plus ils étaient génériques, le
méme réseau d’opérateurs étant appliqués a chacun des concept avec
les mé&mes parametres.

Or nous pensons que des concepts différents requierent des réseaux
spécifiques, et notamment 1 utilisation de descripteurs différents, afin
d’illustrer cette idée prenons par exemple le concept "Ciel". Un
descripteur comme les histogrammes de couleurs sera évidement plus
adapté a la détection de ce concept qu’'une méthode reposant sur
les points d’intérét telle que les SIFT. En revanche pour un concept
comme "Voiture" la situation sera inverse, les couleurs globales de
I’image n’apporteront que peu d’indices sur la présence ou non d’une

voiture, alors que les SIFT permettrons de reconnaitre ses motifs
caractéristiques.

De plus, comme 1’ont montré Van De Sande er al., la pertinence
d’un descripteur pour un concept donné dépend non seulement de sa
nature, c’est a dire du type d’information qu’il fourni sur I’'image (sa
couleur, sa texture, ses formes, etc), mais également de ses propriétés
d’invariance [5]. Ainsi des descripteur robustes aux changement
d’échelle ou autres transformations affines (rotation, translation,...)
seront particulierement efficaces pour des concepts de type "objet"
(personne, vélo, table), et moins pour des "scénes" (mer, montagne),
ou l’on privilégiera des descripteurs invariants aux changements
d’intensité et de couleur de la lumiere.

Ces différents constats montrent la nécessité de spécialiser les
réseaux selon les concepts et les contextes. Leur construction sup-
pose donc l’acquisition de connaissances concernant le choix des
descripteurs, leur importance dans le réseau, et ces réseaux ne peuvent
donc pas a priori étre construit manuellement. Une construction
automatique semble donc nécessaire en vue de combinaisons opti-
males menant a une meilleure gestion de la richesse des informations
disponibles et donc a de meilleures performances finales dans la
détection des concepts.

En raison de la grande difficulté de poser a priori une méthodologie
d’extraction de connaissances pour un domaine aussi vaste, nous
avons opté pour une démarche exploratoire et expérimentale qui
permet d’appréhender le probleme dans ses différentes dimensions.

Nous avons donc d’abord cherché a déterminer si pour une paire
de descripteurs il existait des heuristiques de combinaison permettant
de prendre en compte I’importance relative de chaque descripteur
en vue d’une fusion optimale, ceci fera I’objet de la partie III-B.
Puis dans la section III-C nous avons mis en place une méthode
de construction de réseaux inspirée des algorithmes de sélection
séquentielle de caractéristiques. Nous proposerons enfin deux autres
facons de combiner un ensemble de descripteurs, la premiére basée
sur les performances individuelles de chaque opérateur d’extraction,
et la deuxieme sur une optimisation globale de leur poids.

A. Analyse préliminaire

Lors des premieres expérimentations que nous avions conduites
au début de la mise en place de la plateforme expérimentale nous
avons obtenu les résultats reportés dans la figure 4. Ces premiers runs
consistaient en un réseau basique, constitués de deux descripteurs bas
niveau (glcolor et imvec, fournissant respectivement des informations
globales sur la couleur et la texture de 1’image). Deux classifieurs
SVM ont donc été entrainés pour chacun des concepts a partir de ces
caractéristiques extraites des données annotées. Leurs scores sur les
plans du corpus d’évaluation ont ensuite été combinés par une fusion
tardive linéaire.

On peut tirer plusieurs constats de ces premiers résultats. Tout
d’abord on remarque que les performances individuelles et relatives
des deux descripteurs varient fortement d’un concept a un autre. Ainsi
on dénote d’une part une différence dans la difficultés des concepts
(certains obtiennent de "bon" scores de classification, d’autres sont
tres faibles), et d’autre part que selon le concept un descripteur sera
plus pertinent que 1’autre pour identifier la classe. Enfin, nous obser-
vons des résultats plutot surprenant de la fusion des deux descripteurs.
Si dans certains cas la fusion des deux sources d’informations méne
a un gain important (voir supérieur a la somme des performance de
chacune, par exemple pour le concept "Classroom"), dans d’autre
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cas elle conduit a des performances inférieures au meilleur des deux
descripteurs (pour les concepts "Hand" et "Flower").

Ceci nous permet donc de valider notre hypothese initiale, a savoir
la nécessité de spécialiser les réseaux par concept afin de sélectionner
des descripteurs appropriés pour chacun, mais également d’adapter
automatiquement les méthodes de fusion, de sorte qu’il n’en résulte
pas de baisse des performances comme c’est le cas ici. Il nous faut
donc rechercher des heuristiques en vue d’une pondération optimale
des descripteurs au niveau de la fusion.

B. Prédiction d’une fusion optimale pour une paire de descripteur

Lors d’une fusion de descripteurs, il s’agit de combiner les infor-
mations fournies par chacun (typiquement les scores de prédiction),
en vue d’une estimation générale de la confiance en une prédiction.
Différentes méthodes de fusion peuvent &étre mise en oeuvre, telles
que celles présentées dans la section II-D, cependant en plus du
choix du type de fusion a appliquer, la pondération des différentes
sources constitue un parametre important a prendre en compte, car
comme nous 1’avons vu précédemment une pondération mal choisie
peut mener a une dégradation des performances. Or dans les travaux
précédents réalisés au sein de 1’équipe cette pondération n’était
utilisée, tous les descripteurs se voyant affecter un méme poids.

Cette fusion sans pondération montre des résultats tres inégaux
selon les concepts et les descripteurs, tel que nous 1’avons observé
dans I’analyse préliminaire, et dans 1’optique de mettre en place une
construction automatique de réseaux par sélection séquentielle avant
nous nous somme d’abord intéressé a la fusion de deux descripteurs.

Nous cherchions a déterminer si des heuristiques pouvaient étre
appliquées au choix des poids de deux descripteurs lors de leur fusion,
c’est a dire estimer une fonction permettant de prédire un poids
pour un couple de descripteurs, basée sur leur ratio de performances.
Les informations obtenues sur les performances des descripteurs
ne pouvant étre calculées sur le corpus d’évaluation, car nous ne
disposons pas d’information sur la présence des concepts dans ces
plans, nous avons donc divisé le corpus d’apprentissage, une partie
étant utilisée pour I’entrainement des classifieurs, et ’autre pour
évaluer leurs prédictions et donc obtenir un estimation de leurs
performances pour chacun des concepts. Nous avons ensuite estimé
cette fonction de prédiction de poids par une régression linéaire.
Pour cela nous avons mesurer les résultats de la fusion (la précision
moyenne) sur un grand nombre d’échantillons (toutes les paires
de descripteurs possibles, sur chacun des 20 concepts, soit 900

échantillons, en faisant varier les poids de -1 a 1 par incréments
de 0.1).

Nous avons effectué cette régression pour différents sous-
ensembles du corpus d’apprentissage et également sur le corpus de
test a titre de comparaison, et I’on observe peu de variation dans les
coefficients directeurs calculés, ce qui nous permet de conclure sur
la stabilité de cette heuristique face au changement de corpus.

Cette fonction issue de la régression linéaire sur le corpus d’ap-
prentissage nous permet donc maintenant d’estimer directement un
poids supposé optimal pour une paire de descripteurs, évitant ainsi
d’avoir, a chaque fusion, a évaluer les performances de nombreuses
combinaisons de poids pour déterminer celles conduisant a de bons
résultats.

Afin d’évaluer I’apport de cette méthode nous avons comparé
sur le corpus de test, pour chaque échantillon, les résultats d’une
fusion sans pondération avec ceux utilisant la prédiction des poids
issue de la régression effectuée sur le corpus d’apprentissage. A titre
d’indication du gain maximum que 1’on peut espérer nous avons
également comparé ces performances a celles de la fusion optimale
de chacune des paires de descripteurs, que nous avons mesurées sur
le corpus de test en essayant tous les poids possibles. Nous constatons
un gain moyen de 6%, pour un gain maximum de 15% sur le corpus
de test, et sur le corpus d’apprentissage le gain moyen est de 9%
pour un gain maximum de 17%.

CoefDirecteur = 1.33281 ErreurStd = 0.369156 CoefCorrel = 0.79566
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C. Sélection séquentielle des opérateurs

Les algorithmes de sélection de variables, ou sélection de caracté-
ristiques, sont des techniques permettant d’extraire une information
non redondante et pertinente de vecteurs de caractéristiques de grande
dimension, typiquement les vecteurs produits par des descripteurs
bas niveau dans le domaine de I’analyse d’images. Nous proposons
d’adapter ce principe a la sélection de descripteurs dans la construc-
tion des réseaux d’opérateurs.

Nous souhaitons ainsi réduire le nombre d’opérateurs du réseau
de facon a exclure les descripteurs non pertinents pour un concept
donné, qui dans un schéma de fusion linéaire induiraient du bruit,
et diminueraient donc la précision de détection du concept. En plus
de la sélection de ces opérateurs notre adaptation de 1’algorithme
de sélection de caractéristiques vise également a déterminer des
poids pour chacun des descripteurs retenus, de maniere a renforcer
I’importance des descripteurs de meilleure qualité dans la fusion
finale.

Les algorithmes de sélection de caractéristiques peuvent étre
classés en deux grands groupes : les méthodes dites filter reposant



uniquement sur les propriétés intrinséques des caractéristiques utili-
sées et celles appelées wrapper [36], qui au contraire définissent la
pertinence des caractéristiques par 1’intermédiaire d’une prédiction
de la performance du systeme final.

Nous avons adopté un modele wrapper afin d’exploiter 1’informa-
tion apportée par 1’évaluation des différents ensembles d’opérateurs
sur les données disponibles. Notre méthode consiste donc dans un
premier temps a générer un sous-ensemble de caractéristiques (nous
utilisons ici 1’algorithme de sélection séquentielle avant, commencant
par un ensemble vide et ajoutant successivement des variables),
I’apprentissage est ensuite réalisé a partir de ces seules variables, puis
I’on peut évaluer ces classifieurs par validation croisée, en sélection-
nant enfin les sous-ensembles montrant les meilleures résultats de
classification. Nous cessons la sélection séquentielle lorsque 1’ajout
d’un opérateur n’augmente plus les performances de classification du
systeme.

En utilisant 1’algorithme d’induction (le systeme de classification)
comme une boite noire, cette approche peut &tre couteuse mais a
montré de trés bons résultats sur les benchmarks UC Irvine.

D. Descripteurs pondérés par leur performance

Pour fusionner les scores de prédiction issus de différents descrip-
teurs une méthode utilisée dans différents articles consiste a pondérer
chaque classifieur par ses performances individuelles calculée sur le
corpus d’apprentissage par validation croisée. Ainsi les descripteurs
pertinents pour la détection du concept se verront attribuer des poids
plus importants, et auront donc plus d’influence dans le score de
prédiction final résultant de la fusion.

Nous avons développé un modele similaire en y incluant la fonction
de prédiction de poids optimaux pour un couple de descripteurs, que
nous avons obenue par régression, en 1’étendant a un ensemble de
n descripteurs. Celle-ci permettait d’estimer un poids W a partir
des performances de deux descripteurs : W = F(4£2—4%1) pour

I . N AP, [ AP,
appliquer cette fonction F' a un ensemble de n descripteurs nous

proposons de calculer le poids de chacun de la facon suivante :

, 1 -
weight; = 5 x (1 —F(g(AP; ,;APJ-))
J#i
E. Optimisation globale des poids

La méthode précédemment proposée ne tient pas compte des
relations qui peuvent exister entre descripteurs, ne déterminant le
poids de chacun qu’a partir de ses performance individuelles. Ceci
peut poser des problemes si plusieurs opérateurs sont assez similaires.
Notre dernier modele propose donc de remédier a ce probleme en
optimisant globalement les poids des descripteurs, de maniere a
prendre en compte les relations de complémentarité ou de redondance
qu’il peut exister entre eux.

IV. EXPERIMENTATIONS ET RESULTATS
A. Notre cadre d’expérimentation : TRECVID

TREC Video Retrieval est une campagne internationale d’éva-
luation proposée par le NIST! ayant pour but d’encourager la
recherche en analyse de contenus vidéos, en fournissant pour cela
une importante collection de test, des méthodes de mesure standards
permettant de comparer les différents systemes proposés, ainsi qu’un
forum offrant aux différents participants la possibilité de présenter
leur travaux.

! National Institute on Standads and Technology.

TRECVID est souvent considéré comme le projet d’évaluation le
plus complet de ces dernieres années [37], nous avons donc décidé
d’utiliser cette campagne comme cadre d’expérimentation de nos
travaux afin de disposer d’un grand ensemble de données annotées
utilisables pour I’apprentissage, et de pouvoir comparer sur un méme
corpus nos résultats a ceux de nombreuses équipes internationales
actives dans ce domaine de recherche

Le corpus de vidéos proposé dans les campagnes TRECVID 2007
et 2008 est tiré de 400 heures de vidéos fournies par le Netherlands
Institute For Sound And Vision, I’équivalent de I'INA en France.
Concernant les données de 2008, la base d’apprentissage contient
environ 100 heures de vidéos, découpées en 36262 plans extraits
de 47 émissions de télévision différentes. La base de test (100
heures également) est constituée de 35766 plans provenant de 77
émissions. Les images-clés représentant chaque plan, extraites des
flux vidéo, sont directement fournies aux participants sous forme
d’images JPG de 352 x 288 pixels. Enfin, en plus des plans vidéos
et des images clefs, TRECVID propose également la transcription
de chaque séquence vidéo, résultant de la traduction automatique en
anglais des phrases extraites de la bande son par des techniques de
reconnaissance vocale (ASR?).

La campagne TRECVID comprend chaque année différentes taches
auxquelles les participants peuvent participer. Ces taches sont évide-
ment en rapport avec 1’analyse de documents vidéos mais nécessitent
des méthodes et des approches spécifiques. Nous nous intéressons ici
a la tache de détection de concept (High Level Feature Extraction),
consistant a détecter un ensemble de concepts dans une base de
vidéos. Afin de réaliser l’entrainement des systémes, un corpus
d’apprentissage est fourni, pour lequel on dispose d’annotations dans
chacun des plans vidéos. Les concepts recherchés sont tres variés,
il sont tirés de 1’ontologie LSCOM [38]. On peut les regrouper
en différentes catégories : des objets (par exemple Car, Hand ou
Bride), des scénes ou lieux (Beach, Outdoor, Classroom,..), des
actions (Singing, Airplane-flying), des sujets thématiques (Military),
ou encore des personnes (Bill-Clinton, Madeleine-Albright).

B. Plateforme logicielle

Afin de pouvoir mettre en oeuvre et évaluer les méthodes proposées
dans ce rapport il nous a fallut implémenter une plateforme logicielle
souple réalisant les différentes taches d’entrainement, d’optimisation,
de prédiction et d’évaluation. Cet ensemble de programmes s’est ap-
puyé sur les travaux précédents de Stéphane Ayache, ancien doctorant
de I’équipe MRIM, mais a nécessité d’importants remaniements. Ce
framework a été développé en différents modules implémentés en C,
C++, Bash et Python sur plateformes UNIX.

Les impératifs majeurs de la restructuration du code existant était
la nécessité d’une plateforme générique et dynamique, autorisant une
utilisation aisée de différents corpus d’apprentissage et de test, la
possibilité de modifier la liste des concepts a détecter, et de spécialiser
les réseaux d’opérateurs pour chacun, ainsi que de pouvoir facilement
paramétrer les différents descripteurs utilisés. L’apprentissage et la
reconnaissance sur des bases vidéos de la taille du corpus étant un
processus coliteux en terme de calcul, I’accent a également été porté
sur I’aspect distribué du programme, se déployant lors de 1’exécution
sur les différents serveurs de calcul mis a disposition par 1’équipe
MRIM.

2 Automatic Speech Recognition.



C. Description du systeme

La librairie LIBSVM [39] a été utilisé pour la mise en place des
classifieurs SVM, en charge de ’apprentissage et de la prédiction.
Parmi les différentes possibilités de noyaux SVM, le noyau RBF a
été retenu, celui ci étant le plus couramment choisi dans le domaine
de la classification d’image pour ses qualités optimales dans notre
contexte d’application [40].

Le réglage des hyper-parametres d’un classifieur SVM constitue
une étape cruciale de la mise en place d’un systeme de classification
efficace. Deux parametres doivent étre choisis : un parametre relatif
au noyau utilisé (v dans le cas d’un noyau RBF), et le parametre
de régularisation (habituellement noté C'), qui permet de jouer sur le
compromis entre 1’erreur sur la base d’apprentissage et la complexité
du modele. La recherche de parametres adaptés est souvent appelée
sélection de modele dans la littérature, et il a été montré que ceux-ci
influent fortement sur les performances du classifieur (se référer a
[41]).

Pour cette sélection de modele, nous avons opté pour une mé-
thode classique de type "grid-search", consistant en une recherche
systématique par discrétisation de 1’espace des parametres. Cette
recherche fait de plus I’objet d’une validation croisée 5-fold. Il a
certes été montré (notamment par [42]) que ces méthodes étaient
coliteuses en calcul et n’offraient pas des performances optimales,
mais cette solution est généralement adoptée pour des raisons de
simplicité de mise en oeuvre. L’ optimisation des parametres de SVM
permettrait probablement d’améliorer les performances générales de
notre systéme, mais notre étude ne portait pas sur cet aspect du
processus de classification. Parmi les pistes a éventuellement explorer
dans le futur, généralement considérées meilleures a la méthode
grid-search, [41] mentionne entre autre la stratégie de descente de
gradients [43], les algorithmes génétiques [44], [45] ou I’utilisation
de stratégies évolutionnaires [46].

Afin de pouvoir comparer nos résultats, nous avons réutilisé les
descripteurs qu’employaient jusqu’alors Stéphane Ayache et Georges
Quénot sur la plateforme précédente, soit 10 descripteurs dont par
exemple des histogrammes de couleur, filtres de Gabor, Local Binary
Patterns, ou encore des descripteurs SIFT.

La chaine de traitement peut &tre résumée de la facon suivante :
I’extraction des images clés a partir des plans vidéos est réalisé
par la segmentation en plans et sous-plans proposée par Fraunhofer
HHI [47]. Chacun des descripteurs du réseau d’opérateur fourni en
argument du programme est ensuite calculé pour I’ensemble des plans
du corpus d’apprentissage, si cela n’avait pas été fait précédemment! .
Les classifieurs SVM procedent ensuite a I’apprentissage des modeles
a partir de I’ensemble des exemples positifs du concept, et du double
de plans négatifs tirés aléatoirement. La phase de prédiction consiste
a extraire de la méme maniére les caractéristiques de chaque plan,
pour la base de test cette fois ci, puis de prédire les scores de
confiance du concept pour chacune des vidéos a partir des modeles
SVM précédemment appris. Enfin il s’agit de fusionner ces différents
scores selon le réseau décrit dans un fichier XML. Pour I’évaluation
des résultats les vidéos du corpus de test sont classées des plus
probables au moins probables pour le concept considéré, puis les
2000 premieres sont comparées a la vérité terrain par le programme
trec_eval. Les algorithmes que nous avons mis en place constituent
une couche au dessus de ce noyau, qui vont générer des réseau, les
évaluer sur différentes partitions de la base d’apprentissage, puis une

! Les valeurs des descripteurs sont conservées sous forme de fichier.

fois achevée la construction de chacun des réseaux (spécifiques a
chacun des concepts), on évaluera les performances finales sur le
corpus de test.

D. Résultats

Comme nous l’avons expliqué dans la partie IV-A nous avons
utilisé les données de la campagne TRECVID 2008 pour 1’évaluation
et la validations de nos modeles. La phase de construction des réseaux
pour chacun des concepts a été réalisée sur le corpus d’apprentissage,
en utilisant des méthodes de validation croisée. Puis ces réseaux ont
été appliqués sur le corpus de test dans la phase de prédiction des
concepts. Enfin nous avons pu mesurer les performances finale de
notre systeme a partir des scores générés pour chacun des plans de
la base de test, et de la vérité terrain mise a disposition par TREC.

Afin de mesurer 1’apport de nos techniques nous avons comparé
nos résultat au réseau ayant montré les meilleures performance dans
les différentes expérimentations de Stéphane Ayache et Georges
Quénot, qui consistait en une fusion tardive de 1’ensemble des
descripteurs, combinés sans pondération. Nous appellerons ce réseau
de référence "baseline". Plusieurs ensembles de descripteurs ont
été testés. Nous avons d’abord conduit nos expérimentations avec
I’intégralité des 10 descripteurs disponibles,, puis en ne retenant que
4 d’entre eux choisis pour leur faible corrélation (c’est a dire des
descripteurs fournissant des informations de natures différentes), et
enfin en n’en gardant que 3 (histogramme de couleurs, orientation de
contours, et sift)/

Les résultats de ces expérimentations sont reportés dans le tableau
I. On constate, lors de I’utilisation de I’intégralité de descripteurs un
gain relatif de performance non significatif pour la pondération basée
sur les performances, une baisse importante pour 1’algorithme de
sélection séquentielle, et une augmentation de 3% des performances
pour I’optimisation globale des descripteurs. En revanche lorsque
I’on réduit I’ensemble d’opérateurs a 3 ou 4 descripteurs la sélection
séquentielle montre de bons résultats, la pondération AP un gain de
7.8% et 1’optimisation globale de 6.3%.

Notons que les pourcentages reportés pour chacun des concepts
correspondent aux gains relatifs de performance par rapport au réseau
de référence. On observe une grande variation dans les valeurs
observés, les différentes approches pouvant montrer de tres forts
gains pour certains concepts (jusqu’a 374% pour le concept Kitchen,
passant d’une précision moyenne de 0.009 a 0.04) ou au contraire une
chute de leurs performances. Cependant 1’impact de ces gains sur le
score MAP global dépend des performances absolues, qui montrent
globalement des valeurs assez resserrées, variant pour la plupart entre
-0.02 et +0.02.

Quelles conclusions pouvons nous tirer au vu de ces expérimenta-
tions ? 11 est tres difficile d’interpréter des résultats dans un domaine
comme la recherche d’images ou de vidéos étant donné le nombre
et la complexité des facteurs influant sur les scores de classification.
On observe rarement un gain franc sur I’ensemble des concepts ou
au contraire une démarche totalement néfaste, lorsque 1’on regarde
les différentes parutions publiées lors des conférences TRECVID, la
plupart des nouveautés proposées par les différentes équipes montrent
en général des gains discutables, présentant une amélioration sur
certains concepts, mais une baisse sur d’autres, et on se référe donc
souvent au score MAP global.

Néanmoins nous avons pu tirer plusieurs constat des expérimen-
tations. Premierement que les relations de dépendance entre les

descripteurs sont cruciales sur le choix de stratégie a adopter. La



TAB. I
RESULTATS SUR LE CORPUS 2008 POUR UN ENSEMBLE DE 3 DESCRIPTEURS

concept baseline sélection seq. pondération AP optimisation globale
Classroom 0.0143 0.0075 -47.55 % 0.0332  132.17 % 0.0305 113.29 %
Bridge 0.0099 0.0053 -46.46 % 0.0104 5.05 % 0.0073 -26.26 %
Emergency-Vehicle 0.0071 0.0061 -14.08 % 0.0082 15.49 % 0.0083 16.90 %
Dog 0.2443 0.2376 -2.74 % 0.2355 -3.60 % 0.2389 =221 %
Kitchen 0.0089 0.0422  374.16 % 0.0085 -4.49 % 0.0088 -1.12 %
Airplane-flying 0.0391 0.0240 -38.62 % 0.1034  164.45 % 0.1017 160.10 %
Two-people 0.0526 0.0392 -25.48 % 0.0629 19.58 % 0.0621 18.06 %
Bus 0.0196 0.0038 -80.61 % 0.0152 -22.45 % 0.0111 -43.37 %
Driver 0.0725 0.1054 45.38 % 0.0628 -13.38 % 0.0529 -27.03 %
Cityscape 0.0937 0.1211 29.24 % 0.0962 2.67 % 0.0867 =747 %
Harbor 0.0162 0.0117 -27.78 % 0.0095 -41.36 % 0.0143 -11.73 %
Telephone 0.0066 0.0075 13.64 % 0.0055 -16.67 % 0.0053 -19.70 %
Street 0.1341 0.2369 76.66 % 0.1367 1.94 % 0.1343 0.15 %
Demonstration 0.0315 0.0461 46.35 % 0.0254 -19.37 % 0.0245 -22.22 %
Hand 0.0930 0.1398 50.32 % 0.1041 11.94 % 0.1050 12.90 %
Mountain 0.0421 0.0647 53.68 % 0.0445 5.70 % 0.0495 17.58 %
Nighttime 0.1086 0.1046 -3.68 % 0.1302 19.89 % 0.1183 8.93 %
Boat-Ship 0.0936 0.1274 36.11 % 0.0976 4.27 % 0.0984 513 %
Flower 0.1071 0.1033 -3.55 % 0.1077 0.56 % 0.1129 542 %
Singing 0.0284 0.0410 44.37 % 0.0201 -29.23 % 0.0298 4.93 %

MAP 0.0612 | 0.0738 20.60 % | | 0.0659 772 % | | 0.0650 6.33 % |

pondération par AP ne tient pas compte de ces relations contrairement
a I’approche d’optimisation globale, et nous constatons bien dans ce
expérimentations que pour un ensemble de descripteurs "indépen-
dants" I’approche globale se montre plus efficace, alors que pour des
opérateurs présentant une redondance d’informations la pondération
par AP lui est supérieure.

Lorsque beaucoup de descripteurs sont disponibles, la sélection
incrémentale des opérateurs montre une forte tendance a exclure du
réseau un grand nombre de ces descripteurs, jugés non nécessaires
car n’augmentant pas les performances sur le corpus d’apprentissage.
Ceux-ci peuvent cependant s’avérer utiles a la détection des concepts
sur la base de test, si celle-ci présente des différences importantes
avec la base d’apprentissage, et donc avoir de I’'importance dans la
construction d’un réseau plus généralisable.

1) Etude de Uinfluence du corpus sur les résultats: Nous avons
lancer une derniere série d’expérimentation en entrainant les classi-
fieurs sur le corpus d’apprentissage, puis en utilisant le corpus de
test pour 1’évaluation des performances dans la phase de construc-
tion des réseaux. Nous cherchions ainsi a voir, si, connaissant les
performances relatives de chacun des descripteurs dans cette base de
test, nos algorithmes permettraient ou non d’augmenter de maniere
importante les résultats de classification. Les résultats sont tres
concluants, avec un gain de pres de 30%, et un MAP a 0.110. On
voit donc qu’a partir de la méme information initiale, c’est a dire les
scores d’un ensemble de classifieurs, il est possible en les combinant
de maniere intelligente d’obtenir des résultats bien supérieurs a une
fusion classique.

La seule information nécessaire pour parvenir a des résultats
similaires serait une estimation relativement fiable des performances
relatives de chaque descripteur. Nous pensions étre en mesure d’ob-
tenir une approximation de ces relations en évaluant par validation
croisée leurs performances sur le corpus d’apprentissage, car on serait
supposer observer des résultats relativement similaires d’un corpus a
un autre, c’est d’ailleurs ’hypothese sur laquelle repose la plupart

des algorithme d’apprentissage supervisé (IID"). En effet si pour le
concept "Ciel’ les descripteurs de couleurs fonctionnent mieux que
les descripteurs de contours, cela traduit la nature du concept, et
devrait donc étre valable d’un corpus a un autre. Malheureusement
nous avons constaté que les collections d’images fournies par TREC
introduisent un tres fort biais, les images-clés fournies n’étant souvent
pas réellement représentatives des concepts, il devient tres difficile
d’estimer des parametres généralisables au corpus de test.

Nous expliquons donc les résultats plutdt faibles de nos algorithmes
par ces particularités liées au corpus TRECVID, empéchant la géné-
ralisabilité des modeles d’apprentissage. Signalons néanmoins, a titre
d’indication, que notre meilleur run se positionnerait a la 40éme place
parmi les 200 proposés dans la campagne 2008, gagnant ainsi 6 place
par rapport au meilleur run de 1’équipe. Ces biais liés a la collection
de test que nous avons utilisé sont développés plus amplement dans la
section suivante. Ils serait donc intéressant d’évaluer nos algorithmes
sur une collection différente, comme celle de la campagne VOC,
afin d’analyser leurs résultats, qui nous le pensons devraient é&tre
plus probants. Nous proposons cependant dans la section V plusieurs
pistes qui permettraient de pallier a ces difficultés rencontrées sur des
corpus comme celui de TRECVID.

2) Spécificités du corpus TRECVID: On constate d’une maniere
générale des résultats relativement faibles des différents systemes
proposés dans les campagnes TRECVID. Pour I’édition 2008 la
précision moyenne de 1’ensemble des participants étant de 0.0429. A
titre de comparaison, sur la compétition VOC 20077, qui consistait 2
détecter une vingtaine de concepts dans des corpus d’images de taille
similaire 2 TRECVID, la moyenne était égale a 0.4557, soit plus de
dix fois supérieure. Cette différence était méme encore plus signifi-
cative sur 1’édition 2006, avec un MAP moyen a 0.8627 pour VOC
[48]. Cet important contraste ne peut s’expliquer par la qualité des
systémes proposés, qui adoptent globalement les mémes approches et
outils dans les différentes campagnes. Beaucoup d’équipes participent

U IID désigne I’hypothése que des variables, dans notre cas les exemples
d’un concept, soient indépendantes et identiquement distribuées.
2 Visual Object Challenge.



d’ailleurs a ces deux challenges avec les mémes systémes. Alors d’ou
provient cette différence de performances ?

Une des raisons expliquant la difficulté d’apprentissage des
concepts dans les campagnes TRECVID, et donc des résultats re-
lativement faibles, provient de la politique d’annotation des images
adoptée par TREC. Alors que la plupart des autres corpus d’appren-
tissages fournissent pour chaque concept des exemples représentatif
de la classe a prédire, TREC a pris le parti d’annoter toutes les images
ol un utilisateur humain serait en mesure d’identifier le concept, y
comprit s’il est partiellement occulté, ou s’il ne correspond qu’a une
petite partie de I’'image. Il en résulte une grande proportion d’images
peu représentatives du concept a apprendre et donc difficilement
exploitables par des algorithmes d’apprentissage artificiel. Les orga-
nisateurs revendiquent d’ailleurs ce choix dans [49], reconnaissant les
difficultés que cela souleéve pour un apprentissage performant mais
souhaitant que les collections qu’ils proposent restent utilisables a
long terme, lorsque les systemes de reconnaissance auront probable-
ment beaucoup évolué :

Face a ce probleme, pour limiter 1'impact négatif d’un trop grand
nombre d’images non pertinentes dans 1’apprentissage des concepts,
plusieurs équipes ont méme restreint le nombre d’images utilisées, en
ne conservant que les plus représentatives de chaque concept, ceci en
examinant manuellement toutes les images annotées du corpus. Cette
démarche témoigne une fois de plus des problemes rencontrés par
les différents participants face aux spécificités du corpus fourni par
TRECVID. Pour comparer ces différences nous présentons dans la
figure 6 quelques images issus de la base d’apprentissage de TREC,
ainsi que de celle de VOC, pour le concept "Airplane", proposé dans
les deux.

<ot |

FI1G. 6. Images annotées pour le concept "Airplane" dans les campagnes
TREC (en haut) et VOC (en bas)

Un autre biais ayant un fort impact sur les résultats obtenus est
le choix des concepts. Beaucoup d’autres campagnes d’évaluation se
focalisent sur la recherche de concepts "concrets", c’est a dire des
objets tangibles. Les organisateurs de TRECVID ont en revanche
choisi des concepts plus proches des requétes que pourrait avoir un
utilisateur réel, notamment s’il recherche des personnes (concepts
"Bill-Clinton" ou "Madeleine-Albright"), ou bien des activités, ou
des évenements ("Protest/Demonstration”, "Singing", "Running",... ).
Or il est clair que ces concepts sont bien plus difficiles a détecter de
maniere automatique, car trop éloignés des informations visuelles.
Comme le souligne Yang et al. il est en effet dur d’imaginer
pouvoir différencier a partir des couleurs et textures des concepts
comme "Crowd" et "Protest", ou "Prisoner" et "Corporate-Learder”,
qui requierent une fine analyse, et donc des processus bien plus
complexes que 1’amélioration des techniques proches du signal. Il
suggere donc que les efforts se concentrent sur des concepts moins
"sémantiques”, de niveau intermédiaire, ayant par conséquent une
plus forte cohérence avec une analyse basée sur les caractéristiques

bas-niveau [50].

V. PERSPECTIVES

Comme nous l’avons expliqué dans 1’analyse des résultats, la
généralisabilité des modeles appris sur le corpus d’apprentissage est
la condition nécessaire a de bonnes performances. Les différentes
méthodes de construction automatique de réseaux que nous avons
proposées s’appuient en effet sur I’estimation par validation croisée
des performances relatives de chaque opérateur. Une grande variation
de ces mesures d’un corpus a un autre aura donc un impact négatif
sur le choix du réseau optimal. Nous présentons maintenant plusieurs
pistes qui permettraient de compenser cette différence de distribution
entre corpus, ou de I'intégrer au processus de création des réseaux.

A. Estimation de la généralisabilité

L’équipe Informedia a proposé dans [51] une méthode intéressante
d’estimation de la généralisabilité d’un modele d’apprentissage, dé-
finie par le déclin relatif entre les performances A Py.s¢+ mesurées sur
le corpus d’évaluation, et celles sur la base de test (APest) :

APtest — APdev

Déclin_relatif = 1P
test

Leurs études ont montré que ce déclin était fortement corrélé aux
méta-propriétés des modeles SVM, notamment le ratio de données
positives, le ratio de vecteurs de support, et la distribution des
prédictions du modele sur le corpus de test (cette distribution est
caractérisée par deux variables : score_range, correspondant a 1’écart
entre la plus faible et la plus haute prédiction du modele sur
I’ensemble des données de test, et max_score étant le plus haut score
prédit). Ils ont donc construit par régression! un modele de prédiction
du déclin entre APje, et APjest, a partir des méta-propriétés citées
précédemment.

En utilisant cette estimation ﬁtest dans notre sélection de réseaux
d’opérateurs nous pourrions ainsi sélectionner les réseaux pour les-
quels I’estimation des performances sur le corpus de test serait la plus
haute, au lieu des plus efficaces sur le corpus de développement.

B. Apprentissage semi-supervisé

Une autre voie possible permettant d’enrichir les méthodes que
nous avons présenté dans ce mémoire serait 1’utilisation de techniques
d’apprentissage semi-supervisé. Comme nous ’avons montré dans
I’analyse des résultats, les différentes pistes de combinaison automa-
tique de descripteurs que nous avons exploré sont basées sur leurs
performances, que 1’on a calculées sur des sous ensembles du corpus
d’apprentissage en mesurant la précision des prédictions produites. Or
le principal probleme a la généralisation de ces méthodes provient de
I’importante variation dans la distribution et la nature des exemples
entre la base d’apprentissage et la base de test, cependant pour obtenir
une meilleure stabilité des prédiction entre le corpus d’apprentissage
et le corpus de test, une solution serait d’intégrer des données de la
base de test a nos modeles grace a des algorithmes d’apprentissage
semi-supervisé, c’est a dire a exploiter les données non-annotées de
la base de test en plus de la collection d’apprentissage [52].

Ces approches sont généralement adoptées lorsque le volume
d’exemples étiquetés disponible est trop faible, I’annotation manuelle
par des humains étant bien plus coliteuse que la collecte de documents
non étiquet