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Résumeé

Nous abordons dans ce mémoire le probléme délicat de l'indexation de plans vidéo par le
contenu et en particulier 'indexation automatique par le contenu sémantique. L'indexation est I'opé-
ration qui consiste a extraire une signature numérique ou textuelle qui décrit le contenu de maniére
précise et concise afin de permettre une recher@loaee dans une base de données. Une recherche
est dite dicace si elle répond a la demande des utilisateurs en respectant des délais raisonnables.
L'aspect automatique de I'indexation est important puisque nous imaginons bidfidalt d'éta-
blir les signatures manuellement sur de grandes quantités de données. Jusqu’a présent les systemes
automatiques d’indexation et de recherche d’'images ou de vidéos se sont concentrés sur la des-
cription et I'indexation du contenu purement visuel. Les signatures permettaidfectiier une
recherche principalement sur les couleurs et les textures des images. A présent, le nouveau défi est
d’ajouter & ces signatures une description sémantique du contenu de maniére automatique.

Dans un premier temps, un éventail des techniques utilisées pour I'indexation du contenu visuel
est présenté. La structure générique d'un systéme d’indexation et de recherche d'information est
tout d’abord présentée. Cette présentation est suivie d’une introduction des principaux systemes
existants. Ensuite le support de la vidéo est décrit pour terminer sur un état de I'art des techniques
d’indexation des couleurs, des textures, des formes et du mouvement.

Dans un second temps, nous introduisons une méthode pour calculer une signature précise et
compacte a partir des régions des images clefs des plans. Cette méthode est une adaptation de I'ana-
lyse de la sémantique latente qui fut initialement introduite pour indexer le texte. Notre adaptation
permet de capturer le contenu visuel au niveau des régions, céfiguicopossibilité d'&ectuer les
recherches sur des parties des images contrairement a la majorité des méthodes existantes. Elle est
ensuite comparée a une autre méthode d’indexation reposant sur les régions qui utilise la mesure
EMD (ou « Earth mover’s distance). Finalement nous proposons deux méthodes d’enrichissement
de notre signature pour prendre en compte la variabilité intra plan et inter échelles. En suivant la
méme logique nous étudions I'impact d’une boucle d’asservissement sur les résultats de la recherche
d’information.

Dans un troisieme temps, nous abordons la tacfieith de la recherche par le contenu sé-
mantigue. Les expériences sont conduites dans le cadre de I'évaluation TRECVID qui nous permet
d’obtenir une grande quantité de vidéo avec leurs annotations. Les vidéos annotées sont utilisées en
partie pour entrainer des systémes de classification qui permettent d’estimer le contenu sémantique
de nouvelles vidéos. Nous étudions trois systémes de classification, chacun représentant une des
trois principales familles de systémes : classification probabilistique, classification par mémoire et
classification par frontiere.



ii Résumé

Dans un quatrieme temps, nous poursuivons la tache de classification sémantique en étudiant
la fusion de systémes de classification. Cette opération est nécessaire pour combiner de maniere
optimale les diérents scores obtenus précédemment sur des caractéristifigeentiés comme la
couleur et la texture. Dans cet optique, hous proposons d'utiliser des opérations simples comme la
somme ou le produit qui sont combinées par un arbre binaire. Cette structure d’arbre binaire per-
met de modéliser toutes les combinaisons possibles d’opération & deux opérandes. Les algorithmes
génétiques sont utilisés afin de déterminer la meilleure structure et les meilleures opérations. Une
comparaison de cette méthode avec une fusion par les machines a vecteurs de support est fournie
pour montrer sonfécacité. Ensuite de nouvelles modalités sont présentées (texte et mouvement)
pour améliorer la classification. Nous soulevons alors le probléeme de la désynchronisation séman-
tique entre la parole et le contenu visuel. Puis a partir des scores obtenus par la fusion, nous compa-
rons les diférentes approches de recherche en fonction du type de requéte : par une image exemple,
par un exemple et des mots clefs ou uniguement par des mots clefs.

Finalement, ce mémoire se termine sur I'introduction d’une nouvelle méthode d’'apprentissage
actif. Lapprentissage actif est une technique itérative d’annotation dont I'objectif est de réduire au
maximum I'éfort d’annotation fourni par l'utilisateur en analysant I'impact de chaque annotation.

A chaque itération le systéme choisit les échantillons qu’il considére les plus pertinents puis les fait
annoter par I'utilisateur. Ainsi au fur et a mesure le systéme améliore rapidement sa connaissance
des données et peut estimer les classes des données encore non annotées. Les systémes existants ont
le désavantage majeur de permettre uniquement la sélection d’'un échantillon par itération sous peine
d’avoir une chute de leur performance. Nous proposons une solution a ce probléme et I'étudions
dans le cas de I'annotation d’'une classe et aussi dans le cas plus délicat de I'annotation multi-classes.



Abstract

In this thesis, we address the fussy problem of video content indexing and retrieval and in
particular automatic semantic video content indexing. Indexing is the operation that consists in
extracting a numerical or textual signature that describes the content in an accurate and concise
manner. The objective is to allow arffieient search in a database. The searchffisient if it
answers to user’s needs while keeping a reasonable deadline. The automatic aspect of the indexing
is important since we can imagine thefatiulty to annotate video shots in huge databases. Until
now, systems were concentrated on the description and indexing of the visual content. The search
was mainly led on colors and textures of video shots. The new challenge is now to automatically
add to these signatures a semantic description of the content.

First, a range of indexing techniques is presented. The generic structure of a content based
indexing and retrieval system is presented. This presentation is followed by the introduction of
major existing systems. Then, the video structure is described to finish on a state-of-the-art of color,
texture, shape and motion indexing methods.

Second, we introduce a method to compute an accurate and compact signature from key-frames
regions. This method is an adaptation of the latent semantic indexing method originally used to in-
dex text documents. Our adaptation allows capturing the visual content at the granularity of regions.
It offers the opportunity to search on local areas of key-frames by contrary to most of existing me-
thods. Then, it is compared to another region-based method that uses the Earth mover’s distance.
Finally, we propose two methods to improve our signatures and make them more robust to intra-
shot and inter-scale variabilities. Following the same logic, we study fileets of the relevance
feedback loop on search results.

Third, we address the filicult task of semantic content retrieval. Experiments are led in the
framework of TRECVID. It allows to have a huge amount of videos and their labels. Annotated
videos are used to train classifiers that allow to estimate the semantic content of unannotated videos.
We study three classifiers ; each of them represents one of the major classifier family : probabilistic
classifiers, memory-based classifiers and border-based classifiers.

Fourth, we pursue on the semantic classification task through the study of fusion mechanisms.
This operation is necessary to combiffigogently outputs from a number of classifiers trained on va-
rious features, such as color and texture. For this purpose, we propose to use simple operations such
as the sum or the product that are combined by a binary tree. This structure of binary tree allows to
model all combinations of operations on two operands. Genetic algorithms are then used to deter-
mine the best structure and operators. A comparison with a fusion system based on SVM is proposed
to show its dficiency. Then, new modalities (text and motion) are introduced to improve classifica-



iv Abstract

tion performances. We, then, raise the desynchronization problem that exists between speech and
visual content. From obtained detection scores, we comp#erafit retrieval systems depending
on the query type : by image example, by example and keywords or only by keywords.

Finally, this thesis concludes on the introduction of a new active learning approach. Active
learning is an iterative technique that aims at reducing the annotatiort. &he system selects
samples to be annotated by a user. The selection is done depending on the current knowledge of
the system and the estimated usefulness of samples. The system quickly increases its knowledge at
each iteration and can therefore estimate the classes of remaining unlabeled data. However, current
systems have the drawback to allow only the selection of one sample per iteration, otherwise their
performance decreases. We propose a solution to this problem and study it in the case of one-label
annotation and the more challenging task of multi-label annotation.
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Introduction

« Mieux vaut une téte bien faite qu’une téte bien pleine.
Montaigne.

Motivations

Comment s’y retrouver dans ces montagnes de documents multimédias amassés par le réseau
Internet? Comment s’y retrouver parmi les milliers de reportages réalisés chaque jour ? Comment
s’y retrouver dans le dédale de nos archives personnelles de photographies et de vidéos ? Des brides
de réponses sont apparues ces derniéres années mais un long chemin reste a parcourir pour indexer
convenablement et de maniére automatique toutes ces images et ces vidéos qui s’'agglutinent sans
ordre dans notre quotidien.

L'indexation est une pratique ancienne indispensable pour retrouver rapidement les documents
voulus. Jusqu’'a une époque récente, elle semblait réservée a l'intelligence humaine. Car indexer
ne consiste pas a créer des index (tache facilement automatisable) riaistér aux documents
des indices, des marques significatives de leur contenu, a la suite d'une série d’opérations mentales
complexes et encore mal connues. Les derniéres recherches en traitement informatique des langues
(traduction automatique) et en sémantique (analyse conceptuelle, réseaux sémantiques, analyseur
automatique de texte) ont mis a la disposition des concepteurs des @tdees pour les docu-
ments textuels.

Les avancées technologiques ont permis aux professionnels et aux particuliers de numériser et
stocker sans limite de nombreux documents qui ne se limitent plus au texte mais qui incluent a
présent la photo et la vidéo. Le moindre accessoire est maintenant capable d’acquérir de petites
séquences d'images de notre quotidien. Et le tout peut facilement étre partagé au travers des ré-
seaux Internet ou UMTS. Nous assistons a une numérisation quotidienne de notre environnement
et a la création d’une multitude de documents multimédias qui, noyés dans la masse, deviennent
difficilement utilisables.

De nouveaux outils puissants et automatiques d’indexation et de recherche par le contenu sont
vivement attendus dans de hombreux domaines allant de la vidéo sur demande a la télé éducation
en passant par les systemes multimédias distribués, les bases de données multimédias, les jeux, la
surveillance, le commerce électronique et les systémes d’'information géographique.

De nombreux systémes ont été proposés durant les dix derniéres années pour répondre a la
demande croissante de systémes automatiques d’indexation et de recherche par le contenu. Et nous
assistons aujourd’hui a une grande évolution de ces systéemes de recherche.

1



2 Introduction

Cadre de la thése

Jusgu’a présent, les systémes de recherche par le contéfucgieent de retrouver des docu-
ments ayant les mémes caractéristiques que la requéte. Cette derniére pouvait &tre un dessin ou une
image. Et les caractéristiques extraites automatiguement comprenaient les informations de couleur,
de texture, de forme et de mouvement. Malheureusement ces systémes précurseurs permettaient
de retrouver uniquement des documents visuellement similairesficatigient pas une réelle re-
cherche sémantique. Par exemple, si vous recherchez des photos contenant un coucher du soleil,
vous souhaitez sirement avoir comme réponse une collection de photos avec des couchers du soleil
sous diférentes conditions : ciel dégdg&l nuageux, en bord de mien montagne, ... et non pas
uniguement les couchers du soleil dans les mémes tons que votre requéte. Actuellement, la néces-
sité de formuler des requétes etfiieetuer des recherches sémantiques s'’intensifie. Et les nouveaux
systemes automatiques de recherche d’information par le contenu devront franchir I'abime séparant
le contenu visuel du contenu sémantique.

Le travail de thése présenté dans ce mémoire se place donc dans le contexte trés actif de la
recherche d'information par le contenu sémantigue ou la recherche de plans vidéo nous intéresse
particulierement. Nous allons voir dans la prochaine partie comment le sujet est traité et les contri-
butions qui sont apportées.

Apercu et Contributions

Dans notre étude nous avons suivi la logique d’'un systeme automatique de recherche d’infor-
mation.

Le second chapitre commence par présenter la structure des systémes automatiques de recherche
d’'information. Ensuite il poursuit par la présentation du support sur lequel nous allons travailler,
c’est a dire la vidéo. Puis il termine par un état de I'art sur I&&dintes méthodes existantes pour
indexer et rechercher des images et des vidéos en utilisant les similarités visuelles.

Dans le troisieme chapitre, nous introduisons I'analyse du contenu latent (Souvannavong et al.
[4]). C’est une méthode que nous avons empruntée a l'indexation de documents textuels. Elle se
place dans le cadre d’'une indexation des régions segmentées d’une image. Une comparaison avec
une autre méthode de la méme catégorie sera fournie. Puis le chapitre se termine sur trois extensions
de la méthode de I'analyse du contenu latent (Souvannavong 8t &). [

Le quatrieme chapitre aborde le sujet délicat de la classification sémantique des plans vidéo.
Nous allons comparer trois méthodes de classification pour estimer les concepts sémantiques pré-
sents dans les plans vidéos (Souvannavong etjal. [

Dans le cinquieme chapitre, nous proposons une nouvelle méthode de fusion modélisée par
des arbres binaires complets. Nous verrons comment les algorithmes génétiques sont utilisés pour
trouver la meilleure fonction de fusion (Souvannavong et9d). [

Le sixieme chapitre s'attaque a laffiiulté de la tache d’annotation qui est nécessaire pour
construire les modéles précédents. Pour cela, nous proposons un nouvel algorithme d’'apprentissage
actif qui permet de limiter I'ort de I'annotation (Souvannavong et &, 10)).

Le septieme chapitre est consacré aux perspectives de recherches ouvertes par ces travaux. Tout
d’abord nous débutons par un bref résumé de ce mémoire. Ensuite nous developpons deux axes
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principales de recherche qui sont I'amélioration de la capture du contenu visuel et la fusion de la
multitude des sources d’information disponibles. En particulier nous présentons nos travaux pré-
liminaires sur l'inclusion du voisinage des régions pour décrire plus fidélement le contenu (Hohl
et al. [1, 2], Souvannavong et al3]).
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Chapitre 1

Indexation et recherche par le contenu

L'aire du numérique a énormément changé le visage du monde de l'indexation et de la recherche
de documents. L'exemple le plus commun de cette mutation s’observe dans les bibliotheques scien-
tifiques.

Pour ordonner les documents de leur bibliotheque, les documentalistes font appel aux tech-
nigues de l'indexation. L'indexation consiste a identifier dans un document certains éléments si-
gnificatifs qui serviront de clef pour retrouver ce document au sein d’une collection. Le probléme
de savoir comment choisir I'indexation d’un document est particulierement complexe ; en général,
le titre ne fait guére plus que mettre en relief un ou deux mots importants. La classification figure
depuis longtemps parmi les outils fondamentaux de la méthode scientifique. Ainsi, pour ordonner
de facon systématique I'ensemble des collections d’une bibliothéque, il faut comprendre, en théorie
et en pratique, comment les connaissances humaines sont structurées et comment il convient de
grouper les documents afin de montrer les relations qu’il y a entre leurs sujets, ce qui aide le lecteur
a mieux comprendre le classement et a mieux utiliser la collection.

Le traitement informatique a permi de simplifier et de rendre pffisaze la recherche de do-
cuments écrits. A présent la recherche n’est pffiscéuée uniquement par catégorie et il n’est plus
nécessaire de connaitre le fonctionnement des systémes d’indexation comme la classification déci-
male de Dewey. L'indexation informatiqugie la possibilité d’'gfectuer une requéte directement
a partir de mots clefs. La recherche est ensuite réalisée sur le titre, les mots clefs associés aux
documents, les auteurs, la date et aussi sur la table des matiéres et le résumé. Le systéme fournit
alors une liste des documents les plus pertinents avec leurs références pour une identification ra-
pide dans la bibliothéque. Le traitement informatique a repoussé encore plus loin les limites des
systemes d’indexation manuelle gfiant la possibilité d’'indexer les documents dans leur intégra-
lité. Un bel exemple de cette extension de la recherche est fourni par Internet et ses moteurs de
recherche. De plus la numérisation des documents permet un acces rapide et direct en ligne ainsi
gu’une consultation immédiate et partagée.

L'indexation et la recherche sur le texte sont maintenant automatiques, rapid¢gicates.
Toutefois ils restent en constante évolution pour permettre de gérer des collections de documents
toujours plus importantes. Depuis quinze ans environ, le nouveau défi est d’étendre ces systémes
automatiques a la recherche d’images et plus récemment de vidéogeEoes supports de com-
munication ont aussi bénéficié des progrées de l'informatique et ils occupent une grande place dans
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notre quotidien. Malheureusement leur indexation automatique est un probléme délicat.

Dans ce chapitre, nous décrivons tout d’abord la structure générale d’'un systéme de recherche
d’'information par le contenu. Ensuite un état de 'art des techniques d’'indexation de I'image et
de la vidéo est donné au travers de I'étude du support numérique de la vidéo puigféentis
méthodes d’extraction des caractéristiques visuelles du signal.

1.1 Description générale du systeme

Les systémes de recherche d’information basés sur le contenu, communément appelés CBIR
(acronyme dex Content Based Information Retrievs), font intervenir deux phases qui sont I'in-
dexation et la recherche. Nous commencgons par une présentation des ces deux phases avant de
poursuivre par une rapide énumération des systemes existants aujourd’hui.

1.1.1 Indexation

L'indexation consiste a extraire, représenter et organtéeaeement le contenu des documents
d’'une base de données (figurd). Pour cela, les documents sont tout d’abord représentés par une
sighature numérique qui permettra leur identification sous certains criteres. Cette opération est réali-
sée en deux étapes. La premiére étape implique I'analyse des documents pour en extraire I'essentiel.
Il s’agira par exemple de capturer les couleurs ou les textures caractéristiques, de déterminer les vi-
sages ou les objets présents. La seconde étape permet éventuellement de compresser I'information
extraite tout en conservant I'essentiel. Il est important d’avoir des signatures compactes pour éviter
d’avoir des données trop importantes a stocker et a traiter. Finalement, les signatures sont organisées
au mieux afin d'optimiser la recherche de l'information. Dans la plupart des cas, une structure hié-
rarchique est utilisée pour organiser et faciliter I'accés aux signatures pertinentes. Habituellement
une structure en arbre R* (auR*-tree») est adoptée (Beckmann et af])[

Actuellement, la communauté scientifique du domaine ne se restreint plus a la capture du
contenu visuel mais elle travaille de plus en plus sur I'inclusion automatique du contenu séman-
tique dans les signatures (Li and Wark§]). La détection des objets et des visages est déja un
premier pas dans ce sens; et 'avancée se poursuit en détectant automatiquement des concepts de
plus haut niveau qui vont permettre une réelle recherche sur le contenu similaire a celle réalisée sur
les documents écrits. Les futures bases de données contiendront alors des signatures représentant le
contenu brut et des signatures représentant explicitement le contenu sémantique. Et cette indexation
mixte sera réalisée automatiquement.

1.1.2 Recherche

La recherche d'information est 'ensemble des opérations nécessaires pour répondre a la de-
mande d'un utilisateur (figur&.2). Tout d'abord, l'utilisateur doit construire une requéte. Cette
opération évidente pour le texte est bien pluficlie pour les images et encore plus pour la vidéo.

La requéte peut inclure fiiérentes données : un exemple (image, vidéo, son), un dessin ou une ani-
mation. Dans le cas plus rare ou des signatures sémantiques sont disponibles, I'utilisateur peut alors
inclure des mots clefs (Lu et al32]). En regle générale la filiculté est d’exprimer correctement
I'objet de la requéte en utilisant au mieux les moyens proposés par le systeme.
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J+ [Segmentation temporelle] _ > [ Extraction de caractéristiques ]

T T T
mouvement‘ texte ‘ couleur ‘

Vidéos
l texture l objets l son
[ Création de modeéles ] v v v
o Traitements postérieurs
[ Classification / Fusion ]

Annotation
manuelle

Signatures
brutes

Fic. 1.1 — Phase d’indexation par le contenu

La requéte est ensuite transformée en signature en suivant un procédé similaire a I'indexation.
Cette signature est alors comparée aux signatures de la base de données afin de retrouver l'infor-
mation la plus pertinente. Toutefois il est particulieremefiiaiie de répondre aux exigences des
utilisateurs a partir d'une seule requéte. Il est alors utile d’intégrer un bouclage de pertinence in-
cluant I'avis de I'utilisateur pour améliorer la requéte en fonction du résultat précédemment obtenu.
Un tel systeme permet également a 'utilisateur de clarifier sa demande qui est souvent mal formulée
au début de la recherche.

Utilisateur ~l
Formulatiqn
de la requéte

Fic. 1.2 — Phase de recherche par le contenu

1.1.3 Systémes existants

Depuis le début des années 90 I'indexation et la recherche d’'image par le contenu sont devenues
un pole trés actif de la recherche et de nombreux systémes commerciaux et académiques ont été
proposés. Puis rapidement des extensions sont apparues pour réaliser des systémes d’indexation et
de recherche de vidéos. A présent I'avancée technologique continue avec l'intégration automatique
du contenu sémantique pour accéder a une recherche de plus haut niveau.

Il serait fastidieux et inutile dans le cadre de ce mémoire d’entrer dans une analyse détaillée et
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exhaustive des nombreux systémes existants. Les prochaines sections aborderont plus en profondeur
les techniques d’'indexation et de recherche en général. Les systémes les plus populaires sont clai-
rement présentées par (Rui et d2]). Dans la suite, nous abordons la présentation des principaux
systemes en sfforcant de mettre en valeur les évolutions réalisées au fil du temps.

Les premiers systémes introduits concernaient I'indexation et la recherche d'images. La re-
cherche était principalemenfectuée sur des exemples fournis par I'utilisateur. Les caractéristiques
visuelles sont alors extraites sur la requéte puis comparées a celles extraites sur les images de la
base de données. Dans Photobook (Pentland &) 14 requéte est formulée a partir d'une image
exemple. Ensuite 'utilisateur choisit parmi trois modules d’analyse pfiacteer la recherche :
visage, forme ou texture. Le systéme QBIC (Faloutsos e1Z) gst plus complet puisqu’il permet
d’effectuer une recherche sur I'ensemble des caractéristiques de couleur, de forme et de texture.
De plus les requétes peuvent étre formulées directement, c’est a dire que I'utilisateur peut faire un
dessin et sélectionner des couleurs et des textures dans une palette. Virage (Baél) ebablis
loin en autorisant la combinaison de plusieurs types de requétes. Le systéme VisualSeek (Smith
and Chang44]) ajoute aux caractéristiques de couleur et de texture une contrainte spatiale sur les
régions. L'agencement des régions de la requéte est alors pris en compte par le module de recherche.

Les mémes techniques sont ensuite employées sur les vidéos. Pour cela, les séquences sont
découpées en plan puis les images clefs des plans sont retenues pour l'indexation et la recherche.
Ces deux opérations feront I'objet d’une recherche active comme nous le verrons dans la prochaine
section. Le systeme Informedia (Wactlar et &ll]) exploite réellement I'information du flux vidéo
en détectant le mouvement de la caméra et en réalisant une reconnaissance vocale automatique. Le
systeme Netra-V (Yining and Manjunath]) utilise le mouvement pour obtenir une segmentation
spatio-temporelle et réaliser une indexation des objets sur leur couleur, leur texture, leur forme,
leur position et leur mouvement dans I'image clef. VideoQ (Chang eBlggnéralise I'approche
en modélisant la trajectoire des objets. Lutilisateur peut également dessiner une requéte animée
contenant plusieurs objets aux mouvement&ints. Finalement ClassView (Jianping et 2P]]
introduit la notion de contenu sémantique. Dans un contexte spécifique, des modéles sont construits
pour classer les plans dans les catégories proposées par le contexte. La recherche est ensuite ef-
fectuée conjointement sur les caractéristiques primaires et sémantiques. ViBe (Taskirafi/gt al. [
emploie une approche similaire.

Nous avons vu I'évolution d’ensemble des systémes d’indexation. Les sections suivantes traitent
plus particulierement des caractéristiques qui peuvent étre extraites des images ou des vidéos. Pour
cela, la prochaine section commence par présenter le support numérique de la vidéo.

1.2 Représentation numeérique du signal vidéo

Nous n’attardons pas notre étude sur le codage des imagefeEle @mombre de formats exis-
tants est important et de ce fait le traitement est le plus souvent réalisé sur I'image brute, c’est a dire
une succession de pixels avec une information de couleur. Par contre les formats de codage vidéo
sont moins nombreux et les normes MPEG-1 et MPEG-2 ont été largement adoptées. Un intérét
particulier a donc été porté sur le traitement direct du signal compressé.

Les vidéos contiennent deux sources supplémentaires d’information par rapport a I'image et a
la photographie. Il s’agit du mouvement et du son. Toutefois comme le cerveau est plus sensible au
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mouvement au détriment des détails, les images composant une vidéo ne requiérent pas la méme
gualité ni la méme résolution qu’une photographie. Les systémes de codage et de compression ne
se privent pas de cette observation pour numériser une vidéo. Il en résulte le gain de deux sources
d’'information et la dégradation de la qualité visuelle. Les traitements sur le contenu des vidéos
deviennent alors plus délicats.

temps

| B P B B P
——— - \\__/0\___/, e 4
X

Images de référence utilisées pour la prédiction
s J& refel oul 1d pred

(a) Ordonancement des images MPEG et position des images de référence.

Positions estimées du macro bloc k dans les images de référence
(b) Estimation du mouvement d’un macro bloc d’'une image de type B

Fic. 1.3 — Principe général du codage MPEG.

La plupart des systemes de codage ajoutent au codage basique des images un systeme prédic-
tif sur une séquence d’'images. Ainsi uniquement certains types d’'images sont entierement codés
(images de type |) tandis que les parameétres de la prédiction et son erreur sont codés pour les
images des types restants (images de types B et P). Nous allons principalement travailler sur des
vidéos encodées aux formats MPEG-1 ou MPEG-2 qui sont les formats les plus répandus. Sans
entrer dans les détails, le codage MPEG fait intervenir 3 types d'images nommées |, P et B. | si-
gnifie intra codée, P prédictive et B bidirectionnelle. Chaque image indépendamment de son type
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est découpé en macro blocs de taillexXL&6 pixels. Ces macro blocs vont servir pour le codage

par la transformée en cosinus discréte «dDicrete Cosine Transform : DCT) des images | mais
également pour les prédictions. Les images | sont codées d’'une maniére proche des images JPEG.
La DCT est appliquée a chague macro bloc pour chaque canal de couleur (YUV). Ensuite une
guantification est appliquée pour réaliser une partie de la compression avec perte. Les macro blocs
des images P et B sont estimés puis les erreurs sont compensées. Pour cela le vecteur mouvement
de chaque macro bloc d'une image P indique sa position estimée dans I'image | ou P précédente
comme le montre les schémas3. Dans le cas des images B, deux vecteurs mouvements sont
disponibles par macro bloc : le premier indiquant la position du macro bloc dans I'image | ou

P précédente et le second indiquant la position du macro bloc dans l'image | ou P suivante. Les
erreurs sont ensuite codées pour chaque canal aprés I'application de la transformée en cosinus dis-
créte. Habituellement, une ségquence d’'images d’'une seconde est composeée de la maniére suivante :
|BBPBBPBBPBBIBBPBBPBBPBBP.

Plus tard nous verrons que ces caractéristiques du codage MPEG sont utilisées pour mettre au
point des méthodes de traitement de la vidéo travaillant directement dans le flux compressé. Ces
méthodes ont I'avantage d’'éviter partiellement les loym®ieuses opérations de décompression
tout en travaillant sur un ensemble de données moins grand. Mais avant de se précipiter sur I'analyse
du contenu des vidéos, il est important d’optimiser la capture de ce contenfieEihréest pas rai-
sonnable d’indexer toutes les images composant une vidéo. A titre indicatif, un film d’1h30 contient
129 600 images a raison de 24 images par secondes. Pour cela, jetons un coup d’'oeil aux propriétés
intrinseques d’'un document audio-visuel. En particulier, voyons comment il peut étre découpé de
maniére intelligente pour réduire la quantité des données a traiter tout en capturant I'essentiel de
linformation.

1.3 Segmentation temporelle

Un film est réalisé de maniére structurée. Nous pouvons définir deux phases qui sont le tournage
et le montage. La premiéere phase consiste a filmer ce que nous appelons des plans. Un plan est défini
par une séquence d'images durant laguelle I'acquisition du signal est continue. L'acquisition de ces
plans se fait dans une zone limitée de I'espace ou se situe et ¢d§oude I'action. La phase du
montage consiste a regrouper les plans en scénes puis a assembler les scenes pour former le film.
La scene est définie comme la plus petite unité sémantique d’un film. Elle regroupe par définition
'ensemble des plans consécutifs se situant dans le méme espace, au méme instant ou ayant un
lien sémantique étroit. Il s’agira par exemple d’'un dialogue, d’'une conversation téléphonique, d’'une
action observée de plusieurs points de vue, de deux événements se produisant en paralléle, ...Le
montage se termine ensuite par la juxtaposition des scénes pour former le récit. L'analyse du contenu
d’'une vidéo passe alors par sa segmentation temporelle, tout d’abord en plans puis en scénes afin
de mener une analyse cohérentefiitace. Nous verrons ensuite comment sélectionner les images
représentatives des plans afin de conserver uniqguement I'essentiel du contenu.
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1.3.1 Segmentation en plans

La segmentation en plans peut paraitre simple mais de nombreux artifices sont utilisés pour
effectuer les transitions entre les plans. Ces artifices rendent cette tache beaucoup moins évidente.
Parmi les transitions fréquemment utilisées, nous trouvons la coupure, le fondu et la dissolution.
Les méthodes de segmentation en plans sont nombreuses effsontées soit dans le domaine
compressé soit dans le domaine décompressé. La littérature aborde séparément ces deux catégories
qui font intervenir des méthodes propres au support (compressé ou décompressé) (Koprinska and
Carrato p4]).

Les méthodes de segmentation dans le domaine décompressé sont divisées en deux sous ca-
tégories : d’'un cbté les méthodes par comparaison des données, de l'autre cb6té les méthodes par
application de modéles mathématiques. La premiére sous catégorie consiste essentiellement a com-
parer les caractéristiques d'images successives. Seloffdaedice calculée entre deux images, le
systeme conclue sur la présence ou non d’un changement de plan. La littérature présente I'utilisa-
tion de nombreuses caractéristigues accompagnées de leur mesure de comparaison. Nous retrou-
vons principalement les caractéristiques suivantes : la couleur des pixels, les histogrammes locaux
ou globaux (Zhang et al6[)]) et la structure (essentiellement contours et coins) (Zabih €5g). [

La seconde catégorie emploie des modéles mathématiques pour modéliser la maniére dont les tran-
sitions entre les plans se déroulent. Plusieurs modeles sont construits et le plus adapté aux données
permet de conclure sur la nature de la transition ou son absence. Les modéles peuvent explicitement
représenter la transition (Hampapur et 4b]] ou étre construit automatiguement en utilisant par
exemple un modeéle de Markov caché (Boreczky and Wil&px [

Les méthodes de segmentation dans le domaine compressé font intervenir une ou plusieurs
propriétés du flux MPEG. Elles vont de la simple utilisation de la composante continue de la trans-
formée DCT, a l'utilisation combinée des d¢heients DCT, du mouvement, du type des macro blocs
et du débit (Taskiran et al4f]).

La segmentation en plan est une premiére étape primordiale afin de pouvoir correctement in-
dexer ou analyser le contenu d’une vidéo comme nous le verrons par la suite. Elle est également
nécessaire pour réaliser la segmentation en scénes comme nous allons le voir.

1.3.2 Segmentation en scenes

La scéne est une unité sémantique importante puisqu’elle contient une séquence de plans dont
la logique permet d’exprimer une idée. Par contre, le plan est une unité technique qui est souvent de
courte durée et son étude isolée ne permet pas de comprendre réellement le déroulement de la scéne.
La détermination des scénes est alors utile pour la navigation, la visualisation des données audio-
visuelles et aussi pour leur analyse sémantique. Elles permettent aux utilisateurs d’avoir une bonne
idée de 'action s’y déroulant ou de I'ambiance dégagée. Toutefois le probléme de la segmentation
en scénes est délicat et leur utilisation pour l'indexation et la recherche d’information en est pour
l'instant a ses débuts. La premiére étape incontournable est le découpage en plans, ensuite I'étude
de l'organisation des plans permet de grouper les plans en scénes. Deux catégories se distinguent
parmi les approches existantes. La premiére catégorie comprend les approches utilisant les algo-
rithmes de regroupement. Les plans sont regroupés en fonction de leur similarité et éventuellement
de contraintes temporelles (Yeung and YBB]]. Un graphe des transitions est ensuite construit et
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il permet de capturer la logique présente dans la séquence des plans. Dans la deuxiéme catégorie se
trouvent les méthodes séquentielles qui regroupe au fur et a mesure les plans. Un ensemble de régle
permet de définir si un plan appartient a la scéne courante ou a une nouvelle scéne (Hanjalic et al.
[17], Tavanapong and Zho4 §)).

L'analyse des scenesfe I'opportunité d’avoir une indexation sémantique. Malheureusement
le probleme de la segmentation en scénes n’est actuellement pas correctement résolu dans le cas gé-
néral et la plupart des méthodes d’'indexation et de recherche de la vidéo reposent uniquement sur le
découpage en plans. Par ailleurs le contenu d’une scéne peut-étre visuellement trés varié et la notion
de plan est toujours nécessaire pour identifier et caractériseffi@®dis contenus. L'indexation des
scenes repose donc sur les plans et plus particulierement leurs images caractéristiques.

1.3.3 Sélection de 'image représentative

Il est inutile d’entrer dans des calculs compliqués et longs pour toutes les images d’un plan afin
de correctement en extraire les caractéristiques visuellestff@nikeserait par la suite impossible
de conserver et d'utiliser cette information qui est par ailleurs redondante. Le processus de simpli-
fication de la vidéo continue donc par la sélection d’'une ou plusieurs images représentatives des
plans. Idéalement les images clefs doivent capturer le contenu sémantique du plan. Malheureuse-
ment les techniques de traitement de I'information ne sont pas assez avancées pour déterminer de
telles images clefs. Les algorithmes utilisent donc les caractéristiques brutes obtenues sur les images
(couleur, texture, mouvement). Lorsqu’un plan est statique, les images le composant sont souvent
trés similaires. Théoriquement il it alors de choisir I'image qui est la plus similaire aux autres.
Malheureusement cette recherche exhaustive fgtildiment réalisable en pratique. Les approches
empiriques sélectionnent simplement la premiére, la derniére ou I'image médiane du plan. Yueting
et al. B8] proposent une approche par regroupement des images similaires pour obtenir la ou les
images représentatives du plan. Toutefois lorsqu’un plan est mouvementg, il est intéressant de sélec-
tionner les images représentatives en fonction de I'intensité ou des variations du mouvement. Kobla
et al. [23] présentent une approche dans le domaine compressé MPEG qui mesure le déplacement
de la caméra dans le plan et découpe ce dernier en sous plans afin de limiter 'amplitude du mouve-
ment. Wolf 53] utilisent le flux optique pour détecter I'image avec I'activité la plus faible. Liu et al.

[31] proposent une mesure de I'énergie du mouvement dans le domaine MPEG afin d'identifier les
images clefs du plan.

Une approche diiérente consiste a créer une mosaique du plan (Irani and Ana2tjardette
approche est beaucoup plus rare car les mosaiques $iixitadi & construire dans le cas général.

Une mosaique est une unique image représentant I'ensemble de la scéne. Elle est construite a par-
tir des images du plan et fournit une représentation compléte et compacte du fond. Les éléments
mobiles sont décrits a part ainsi que leur trajectoire sur la mosaique.

Au final de nombreuses méthodes d’indexation et de recherche sur le contenu visuel des vidéos
sont trés similaires aux méthodes employées sur les images puisqu’elles se concentrent uniquement
sur les images clefs. Toutefois la vidéo permet I'utilisation de caractéristiques propres comme le son,
les sous-titre et les mouvements de la caméra et des objetdficalth sera alors de combiner cet
ensemble de caractéristiques hétérogénes de mafiieeee. Dans un premier temps nous concen-
trons notre étude sur les caractéristiques calculées sur les images représentatives ou des séquences
d’'images.
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1.4 Description du plan

De nombreuses méthodes ont été proposées dans la litérature pour capturer le contenu des plans
et obtenir des signatureffieaces. La premiere partie traite de I'ensemble des méthodes d’indexation
du contenu purement visuel. Ces méthodes sont généralement appliquées aux images représentatives
des plans. Elles sont donc souvent similaires a celles que nous trouvons pour I'indexation d'images.
La seconde partie traite de I'analyse du mouvement qui est naturellement étudié sur 'ensemble du
plan.

1.4.1 Description visuelle d’'une image

La littérature propose de nombreuses approches pour décrire le contenu visuel et aussi de nom-
breux états de I'art (Mandal et al34], Rui et al. #2]). Une premiére étape consiste a définir les
caractéristiques requises en fonction du probléme. Li&érdintes caractéristiques pouvant étre ex-
traites afin de décrire au mieux le contenu, peuvent étre regroupées principalement dans trois caté-
gories primaires : les caractéristiques de couleur, texture et structure, et une catégorie hybride. La
description des couleurs est réalisée essentiellement par des histogrammes calculéiédamts di
espaces de couleur. La description de la texture est réalisée par une analyse fréquentielle ou I'étude
d’occurrences. La description de la structure est réalisée par les coins, les angles, les contours et les
formes. Les caractéristiques hybrides permettent de décrire conjointement les caractéristiques pri-
maires. Elles se retrouvent principalement dans les domaines transformés, par exemple FFT, DCT
et PCA. La deuxiéme étape consiste a définir les régions de I'image dans lesquelles les données
vont étre extraites. Selon I'application, il serdiant de décrire 'image comme une unique entité.
D’autres applications plus complexes peuvent nécessiter une description locale du contenu faisant
appel a une détection des régions ou des objets. Des compromis doivent étre établis entre I'objectif
de I'application, la complexité de la représentation et les temps de calcul requis pour le traitement
des données.

A partir du flux MPEG

L'extraction des caractéristiques des plans a partir du flux MPEG a montré un grand intérét de la
part de nombreux chercheurs. Le but principal est de limiter les temps de calcul en utilisant I'infor-
mation existante en I'état. Le flux vidéo permet I'accés direct auKictents DCT des macro blocs
dans les images |. lIs fournissent a la fois une information locale de couleur et de texture. Le flux
vidéo permet également I'accés a une information de mouvement qui peut s’avérer particulierement
riche (Kobla et al. 23], Taskiran et al.47]). Une méthode a été proposée dans (Shen and Bg[p [
pour estimer les cdicients DC des images prédites P et B sdfisctuer la décompression com-
pléte des images | et P. Il est alors possible de traiter toutes les images de la vidéo en se contentant
des coéicients DC. Finalement de rares méthodes ont été proposées pour extraire les contours a
partir des cofficients DCT (Lee et al.Z9)).

Malheureusement le traitemerffextué dans le domaine compressé demeure grossier. Cela est
principalement di a la notion méme de macro bloc. De plus il est étroitement lié au mode de com-
pression. L'alternative est alors dfectuer le traitement sur la représentation universelle de I'image
par des pixels.
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A partir des pixels

Le passage au domaine décompressé est incontournable pour extraire plus d’information et
gagner en précision. L'indexation donne alors accés aux deux caractéristiques primaires qui sont
la couleur et la texture.

La couleur est une caractéristique trés importante et elle est habituellement décrite par un histo-
gramme calculé dans un des nombreux espace de couleur existant. L’histogramme de la requéte est
alors comparé aux histogrammes cibles de la base de données en utilisant une mesure de similarité.
Les mesures les plus communes sont l'intersection d’histogramme, la distance pondérée entre les
couleurs ou la distance euclidienne. Afin d’'introduire des contraintes spatiales, plusieurs méthodes
ont été proposées comme le découpage de I'image en zones d'intérét (Stricker anddBjai [

I'étude de la corrélation spatiale des couleurs (Huang e2@)) (ou « color correlograns).

La texture est également importante pour caractériser les motifs présents dans I'image, cepen-
dant elle n'a aucune définition précise. Quatre types d’approches se distinguent (Tuceryan and Jain
[49) : les approches statistiques, géométriques, spectrales et par modélisation. Dans la premiére
catégorie nous trouvons les matrices de co-occurrence (Hara8pk Dans la seconde nous trou-
vons les descripteurs de Tamura (H. Tamd@)[qui caractérisent la granularité, la direction et le
contraste. Dans la troisieme nous trouvons les ondelettes avec les filtres de Gabor bOjyrien-
junath and Ma35]) qui permettent de capturer les fréquences et les directions principales. Finale-
ment dans la derniére catégorie nous trouvons la décomposition de Wold (Liu and B aop{
caractérise la périodicité, la direction et le désordre ; ainsi que les modéles autorégressifs simultanés
et multi résolution (Mao and Jaii3§]) (ou « multiresolution simultaneous autoregressive models :
MSAR ») qui modélisent la texture aftiérents niveaux de granularité en fonction du voisinage des
pixels.

Malgré les contraintes spatiales qui peuvent étre imposées par certaines méthodes, la notion de
région et idéalement d’objet fait toujours défaut.

A partir des régions

Les systemes basés sur les régions composant une image tentent de capturer le contenu d’'une
maniére qui refléte le comportement humain. Pour cela, I'image est segmentée en régions homo-
genes puis les algorithmes travaillent au niveau de la granularité des régions. Ainsi les propriétés
locales de I'image sont analysées.

Les systémes qui proposent d’'indexer les régions des images sont rares malgré leurs attraits. En
effet deux barriéres s'opposent a leur développement. La premiére et principale est la segmentation
en objets. Ce délicat probleme est actuellement loin d’étre résolu dans le cas général. Les algo-
rithmes de segmentation en régions sont nombreux mais ne parviennent pas a discerner les objets.
Par ailleurs ils sont souvent trés sensibles et il e$icde d’obtenir une segmentation homogéne
entre plusieurs images. La seconde barriére est le colt de I'analyse, du stockage et des calculs de
similarité. La notion de région multiplie le nombre de parametres et par conséquent la taille des don-
nées a stocker, ensuite elle multiplie le nombre de comparaisons possibles, ce qui rend beaucoup
plus complexe les mesures de similarité. Deux types d’approches peuvent étre identifiés selon la mé-
thode de comparaison employée. Les méthodes de la premiere catégorie travaillent seulement sur
les régions. Les opérations d'indexation et de recherche se font sur les régions qui sont dissociées de
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'image a laquelle elles appartiennent (Fauqueur and Boujefr@ia [e systéme Blobworld (Car-
son et al. 7)) utilise cette approche. Les méthodes de la seconde catégorie utilisent 'ensemble des
régions composant une image pofieetuer I'indexation et la recherche. Deux mesures de similarité
sont communément employées. La méthode IRM (acronymeldiegrated Region Matching)
du systeme SIMPLIcity (Wang et al52]) permet de mettre en correspondance toutes les régions
de deux images. La mesure EMD (Rubner et &l])[ (acronyme de« Earth Mover’s Distance)
permet de mesurer le colt nécessaire pour transformer un ensemble de régions en un deuxieme
ensemble de régions. Trois autres représentations des images segmentées ont également été pro-
posées. La représentation de I'image et de ses régions peut étre faite par des graphes (Matas et al.
[37]) qui permettent une comparaison simultanée des propriétés et de 'agencement des régions.
Elle peut également étre faite par des chaines qui décrivent les relations entre les régions (Lee and
Hsu [2€]). Finalement elle peut étre réalisée par un vecteur de dénombrement des régions d’un
dictionnaire (Lim R9)).

Le découpage des images en régions permet aussi de capturer de nouvelles caractéristiques
concernant les structures des images comme nous allons le voir.

A partir des formes

La forme est un critére important pour caractériser un objet. Les caractéristiques globales sont
habituellement décrites par la taille (périmétre et superficie), I'excentricité et les moments. Des ca-
ractéristiques plus précises ont aussi été proposées comme les coins, les points de courbures et la
transformée de Fourier. Toutefois la recherche par la forme est un probléme complexe principa-
lement dd a la diiculté d'identifier les objets composant une scéne puis aussi dfleutté de
représenter les formes de fagon robuste.

1.4.2 Description du mouvement

Le mouvement est une information riche qui renseigne sur l'activité d'un plan et celle de ses
objets. A partir de la séquence des images formant un plan, le mouvement de la caméra peut étre
estimé ; ensuite le mouvement des objets peut étre déterminé.

L'ensemble des vecteurs de mouvement des points ou des régions est communément appelé flux
optique. Il est a la base de tous les systémes d’analyse du mouvement des scénes. De nombreuses
techniques de calcul de flux optique ont été développées a partir des années 80 (Barrd), et al. [
Quénot f10)) et de nouvelles technigues sont encore proposées de nos jours (Pauli@@t Blufik
and Benois-Pineaul[l], Foroosh [L4]). Le flux optique est employé dans des domaines trés variés
comme I'imagerie médicale, la robotique, la télésurveillance, la compression et l'indexation, qui ont
leurs propres contraintes. Sans étre exhaustif, il perméfedteer la détection et le suivi d’objet, de
modeéliser I'environnement par reconstruction 3D, d’estimer le mouvement de la camé&extder
une segmentation spatio-temporel en région, ... Dans la suite nous portons notre attention sur les
méthodes utilisées dans le cadre de 'indexation de documents vidéos.

Contrairement aux problémes de vision comme la localisation ou la reconstruction, I'indexation
ne requiert pas nécessairement une grande précision dans I'estimation du flux optique. Le choix
de la méthode de calcul ne sera donc pas abordé puisque de nombreuses méthodes conviennent.
Les deux méthodes les plus répandues sont (Horn and Schiigick_{icas and Kanade3[)),



16 Chapitre 1. Indexation et recherche par le contenu

cependant la plupart des méthodes utilisent directement les vecteurs mouvements fournis par les
compressions MPEG-1 ou MPEG-2. L'objectif est alors d'éviter le lourd calcul du flux optique
pour chaque image en utilisant le flux optique sur les macro blocs. A partir du flux optique, nous
retrouvons essentiellement des méthodes d’estimation du mouvement de la caméra et des objets et
de segmentation spatio-temporel en régions.

Une premiére approche a l'indexation du mouvement est I'utilisation directe du flux optique.
Kobla et al. R3] proposent un vecteur caractéristique qui représente la direction quantifiée du mou-
vement pour chague macro bloc du flux MPEG. Le mouvement peut également étre indexé par un
histogramme de I'ensemble des vecteurs disponibles (Yining and Manjw@ttoi des attributs
caractéristiques (Ardizzone and Casdj.[Bruno and Pellering] proposent une approche origi-
nale qui utilise les ondelettes. Les plans sont alors indexés par la moyenne fliesecte de la
décomposition en ondelettes a plusieurs échelles.

Le mouvement de la caméra est principalement modélisé par un mafigie et I'estimation
des paramétres est souvent obtenue par une minimisation par les moindres carrées. De plus une
méthode de rejection des points indésirables est ajoutée pour éliminer les points dont le mouvement
est mal estimé ou qui appartiennent a un objet mobile (Yap-Peng &4l .Les paramétres obtenus
peuvent alors servir a I'indexation ou étre classés dans les catégories zoom, rotation, translation
verticale et horizontale pour une indexation sémantique.

La segmentation spatio-temporel et le suivi des objets sont un domaine trés vaste et actuellement
trés actif. Toutefois I'indexation des objets et de leur mouvement demeure rare. VideoQ (Chang et al.
[8]) fait partie de ces systémes et il permet I'indexation de la trajectoire des objets. DagtaS)et al. [
présentent une approche d’'indexation des trajectoires accompagnée d’une méthode de recherche des
trajectoires qui a I'avantage d’'étre invariante dans I'espace et robuste aux changements d’échelle.
DeMenthon and Doermani()] proposent une description spatiale et temporelle. Une segmenta-
tion spatio-temporelle est d’abord réalisée. Les régions obtenues dans chaque image sont ensuite
indexées avec I'objet auquel elles appartiennent. La recherche permet alors de retrouver les objets
aux mémes propriétés visuelles et de mouvement. Syeda-Mahdgqa¢pose une modélisation
en 3D de I'objet et de son évolution dans le temps. Cette modélisation permet ensuite de retrouver
les objets identiques et au mouvement similaire soffiéréints points du vue.

Cependant le mouvement est rarement utilisé directement pour I'indexation mais plutot pour
la détection du contenu sémantique. Un des principal exemple est la détection d’événements spor-
tifs (Leonardi et al. 27]). Les descripteurs sémantiques caractérisant le mouvement global de la
caméra ou l'activité des plans sont souverfisants pour les taches d’indexation et de recherche.

1.5 Conclusion

Ce chapitre était dédié a l'introduction des systémes de recherche d’'images ou de vidéos par
le contenu. Tout d’abord nous avons décrit le fonctionnement général de tels systéemes. Dans le
descriptif fournit, une place était réservée aux systemes qui permettent une réelle indexation séman-
tique par I'intermédiaire de mots clefs, et notamment aux futurs systémes automatiques d’indexation
sémantique. Une présentation du support vidéo affgétaée. En particulier nous nous sommes at-
tardés sur les problemes de segmentation temporelle en plans et en scénes. Finalement nous avons
donné un apercu des caractéristiques visuelles qui sont habituellement employées dans les systémes
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d’'indexation et de recherche par le contenu.

Cette présentation a mis en place avec précision le cadre des travaux présentés dans les prochains
chapitres. Ainsi elle permettra de créer un lien entre les travaux existants et les travaux que nous
avons @ectués. Le prochain chapitre se place dans le contexte de la caractérisation du contenu
visuel des plans en proposant une analyse de la sémantique latente.
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Chapitre 2

Utilisation des régions pour I'analyse du
contenu

Les premiers systemes d’indexation d’images par le contenu, comme VisualSeek ou QBIC, ont
démontré un certain succes dans la gestion de requétes générales en utilisant des caractéristiques
globales de I'image. Toutefois, ces systémes ont leurs limites. Tout d’abord I'utilisation de caracté-
ristiques globales élimine les contraintes d’organisation spatiale de I'information. Ensuite elle ne
reflete pas la maniére dont nous percevons le contenu. Finalement elle ne permet pas de représen-
ter gfficacement le contenu sémantique. Une premiére réponse, que nous allons développer dans ce
chapitre, remplace la description globale du contenu par une description locale. Les images sont
alors décomposées en régions qui vont permettre de décrire le contenu. Cette approche s’apparente
plus au comportement que nous adoptons pour observer notre environnement. De plus elle répond
mieux au besoin réel des utilisateurs qui recherchent des objets présents dans des scenes ou des
scénes dont la composition change.

Comme nous avons pu le voir dans le chapitre précédent, les méthodes d’'indexation des régions
sont peu répandues. Lafficulté de la segmentation, la complexité de la représentation et des me-
sures de comparaison sont les principales barriéres a leur développement. Cependant 'intérét de
travailler sur des régions est immense. Outre le fait d’apporter une description qui est en accord
avec notre systéme visuel, I'analyse des régions ouvre les portes d’'une étude plus approfondie du
contenu comme la détection des objets, la séparation de I'avant plan et de I'arriére plan ou I'ana-
lyse des interactions entre les régions. Nous avons donc porté notre attention sur la représentation
gfficace et compacte du contenu des plans en utilisant les régions. Et les travaux sont conduits dans
le cadre de I'indexation de plans vidéo par le contenu visuel.

Ce chapitre débute par une présentation du modéle vectoriel appliqué aux images ou IVSM
pour représenter le contenu visuel des plans vidéo. Une présentation des caractéristiques visuelles
utilisées pour décrire le contenu des régions est également donnée. Ensuite nous présentons une
nouvelle approche, dite analyse du contenu latent ou LSA, qui permet d’améliorer les performances
du modéle vectoriel appliqué aux images. Puis nous comparons les performances de ce nouveau
modeéle avec une méthode de base utilisant la mesHeerth Mover’s Distances qui est présentée.
Finalement des extensions sont proposées pour rendre le modéle plus robuste & la segmentation et
au mouvement. Dans ce méme cadre, nous étudiongféds de la boucle d'asservissement qui

23
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permet d'améliorer les résultats de la recherche en inter agissant avec I'utilisateur.

2.1 Description du plan par des régions

L'image est segmentée en régions homogenes afin d’analyser les propriétés locales de I'image.
Le probléme de I'excédent d'information se pose alors. f@t,eune image contient en moyenne
soixante régions et chaque région est décrite par un vecteur de taille moyenne 100. La dimension de
la signature devient alors rapidement énorme et les opérations de comparaison complexes et inter-
minables. Nous proposons de travailler sur une approche basée sur les vecteurs de dénombrement
qui sera appelé modéle vectoriel appliqué aux images (IVSM pdmage Vector Space Mode).
C’est une représentation répandue dans le domaine de I'indexation de documents textuels sous le
nom de modéle vectoriel (odvector space model). Il s'agit de représenter un document par le
dénombrement des mots d’un dictionnaire défini au préalable. Dans le cas présent, les régions sont
assimilées a des mots décrivant le contenu de I'image. Par contre le dictionnaire n’existe pas natu-
rellement. Cependant il peut facilement étre créé a I'aide des techniques aveugles d’agglomération
pour obtenir des visual keywords> (Lim [8]).

2.1.1 Segmentation spatiale

La segmentation d’images est un probléme particulieremditildi qui n’a actuellement pas
de solution générique et de nombreux chercheurs se concentrent sur des taches particuliéres comme
I'extraction de route, la recherche des objets mobiles, ... La recherche est toujours trés active dans
ce vaste domaine et il existe de nombreuses méthodes de segmentation aux applidétions di
rentes (Rochery et al1B], Comanicu and Meer2], Shi and Malik [L5], Cheng et al. ], Lucchese
and Mitra P]). L'étude et I'analyse de nouveaux algorithmes de segmentation spatiale n’entre pas
dans le cadre de ces travaux. Nous allons donc simplement présenter la méthode pour laquelle nous
avons opté afin de réaliser cette tachiiclle. L'algorithme présenté par Felzenszwalb and Hut-
tenlocher §] a été sélectionné pour sa capacité a préserver les détails dans les images avec peu de
variations et de les ignorer dans les images avec de grandes variations. De plus I'algorithme est
assez rapide pour pouvoir traiter de nombreuses images et notamment le contenu des vidéos ce qui
en fait un candidat adapté a nos besoins.

L'algorithme repose sur un graphe de l'image afin de détecter des preuves de l'existence de
limites entre chaque paire de régions voisines. Initialement les noeuds du graphe sont identifiés aux
pixels de I'images et les arcs sont construits entre un pixel et ses quatre voisins (en haut, en bas, a
gauche et a droite). Les noeuds du graphe sont ensuite itérativement regroupés en fonction d’'un seuil
dynamique qui dépend du contenu des régions. L'algorithme est alors linéaire par rapport au nombre
d’arc initiaux. Le seul paramétre qui intervient dans I'algorithme est la valeur d'uiiceatK qui
permet de moduler I'évolution du seuil dynamique. La figiiremontre I'effet de ce parametre sur
la segmentation.

2.1.2 Description des régions

La segmentation spatiale étant réalisée, la prochaine étape est la description des régions. Nous
avons retenu deux types de caractéristiques qui sont la couleur et la texture. La forme n’a pas été
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Fic. 2.1 — Rendu de la segmentation automatique obtenue avec trois valeurs du paka(iébe
200 et 300) qui module la finesse de la segmentation.
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prise en compte puisque nous avons constaté que cette caractéristique n’était pas fiable avec I'algo-
rithme de segmentation utilisé. La couleur est décrite par un histogramme des couleurs HSV et la
texture par I'énergie des réponses aux filtres de Gabor. Ces deux modeles ont été choisis pour leur
aptitude a correctement décrire le contenu (Ma and Zhae(y [

Couleur

Les couleurs d’'une région sont modélisées par leur histogramme, c’est a dire une estimation de
la densité de probabilité des couleurs. L’histogramme est construit dans I'espace de couleur HSV
qui est perceptiblement plus approprié que I'espace de couleur RGB. Nous rappelons qu’un histo-
gramme est construit en deux phases. La premiére est la quantification des couleurs. La deuxiéme
est le dénombrement des couleurs quantifiées, qui constituera I'histogramme. Chaque composante
du vecteur de dénombrement donne la quantité d'une couleur présente dans I'image. Les histo-
grammes sont souvent normalisés par le nombre de pixels pour les rendre invariant a la taille de
I'image ou des régions. Nous avons opté pour une guantification uniforme avec quatres vecteurs de
guantification par canal de couleur. L'histogramme possede alors 64 composantes.

Texture

La texture composant une région est modélisée par les énergies des réponses a 24 filtres de
Gabor. Les filtres de Gabor ont la particularitéftéetuer un filtrage proche de celui réalisé par notre
systeme de perception visuelle. lls ont une grande sensibilité a I'orientation et a la fréquence. De
plus ils ont 'avantage d'avoir une résolution optimale conjointe en fréquence et dans I'espace. Un
ensemble de filtres permet alors de capturer les directions et les fréquences principales de I'image.
Un filtre de Gabor est un filtre de fréquence pure modulé par une gaussienne. Dans le domaine
fréquentiel, en coordonnées polaires et pour une direcgoone échellg, il se met sous la forme :

S 2 (0= e )2
Gi,j(p, 0) = exp (p llzlp,l,J) " ( /;H,I,]) (21)
p,i,j O’(‘),i,j

Les parametres sont ensuite calculés tels que les fréquences cepiyalesy( j) décroissent en

octave et que les variances,f j, oy, j) permettent le chevauchement des elipses de Gabor a la
moitiée de leur amplitude maximale. Cette approche permet d’optimiser la couverture de I'espace
tout en limitant la redondance comme le montre la figu& Au final trois paramétres doivent étre
spécifiés par I'utilisateur, la fréquence maximale, le nombre d’orientations et le nombre d’échelles.
Nous avons choisi les parameétres habituels, c’est a dire une fréquence maximale de 0.5, six orienta-
tions et quatre échelles. Une illustration dans le domaine fréquentiel et spatial des filtres utilisés est
proposée dans I'annexea la pagel15.

2.1.3 Dictionnaire visuel

La premiére étape pour obtenir une représentation a I'aide d’'un vecteur de dénombrement est
de définir les entités a dénombrer. Le principe est illustré sur le sci2éBfa) Dans le cadre
d’une description des plans reposant sur les régions, ces entités sont des régions de référence. Elles
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Fic. 2.2 — Forme des enveloppes des filtres de Gabor dans le domaine fréquentiel. 4 échelles et 6
orientations.

peuvent étre obtenues ddférentes maniéres et notamment par les techniques aveugles d’agglo-
mération. Nous avons utilisé dans nos travaux I'algorithme connu sous le nerk-deanss> (ou
k-moyennes). Il a été selectionné pour la simplicité de sa mise en oeuvre et sa rapidité d’exécu-
tion. A partir des signatures brutes fournies sur un échantillon de vidéos, I'algorithme permet de
déterminer un nombre prédéfini de centres qui représentent au mieux 'ensemble des signatures.
Ces centres composent alors le dictionnaire visuel. Plusieurs dictionnaires peuvent étre construits.
En particulier il est intéressant de définir un dictionnaire par type de caractéristique, par exemple
un premier pour la couleur et un second pour la texture. Notons que le probleme d’agglomération
devient plus délicat dés lors que la dimension des vecteurs traités croit et il est préférable d'analyser
les diférentes sources d’'information indépedamment.

Une fois le dictionnaire défini, la signature est construite de la maniére suivante. Tout d’abord
'image est découpée en régions. Chaque région est ensuite associée a un ou plusieurs mots clefs
visuels dans un ou plusieurs dictionnaires. Cette association est obtenue par une recherche du ou
des plus proches mots clefs visuels en utilisant une mesure appropriée ; comme la distance eucli-
dienne dans notre cas. La signature est simplement le dénombrement des mots clefs visuels. Deux
sighatures sont comparées en étudiant les points communs, c’est a dire les mots clefs visuels com-
muns aux signatures. Pour cela le produit scalaire ou le cosinus peuvent étre calculés pour avoir
une mesure numérique de la similarité des deux signatures. Le s@h@fijllustre le principe de
l'indexation qui vient d’'étre décrit.

2.2 Description du contenu latent

La description du contenu visuel a I'aide de mots clefs visuels est une approche fort séduisante.
Elle permet de conserver I'aspect local de I'information visuelle tout en conservant une mesure de
similarité simple. Malheureusement elle fioet de deux inconvénients majeurs issus dégdintes
étapes impliguées dans le calcul des signatures. Le premier inconvénient est le décalage de l'infor-
mation résultant de la segmentation. Hetla segmentation est rarement robuste aux changements
de luminosité, de contraste ou au mouvement. Les éléments d’'une scéne ne sont donc pas systéma-
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Fic. 2.3 — Représentation du contenu reposant sur les régions.

tiguement segmentés de la méme maniere. Le deuxieme inconvénient est 'imprécision résultant de
la quantification : deux régions peuvent étre visuellement proches et pourtant étre décrite par deux
mots clefs visuels diérents.

Afin de réduire I'impact de ses probléemes, nous proposons d'appliquer la méthode d’analyse
de la sémantique latente, LSA (acronyme«dkatent Semantic Analysis). Cette méthode fut
initialement introduite par Deerwester et &] pour indexer les documents textuels. Elle consiste
a établir des relations de synonymie et polysémie entre les mots. En d’'autres termes, la présence
d’'un mot dans un texte induit automatiguement la présence des mots sémantiquement similaires.
Une méthode linéaire permet de mettre en valeur automatiquement les relations existant entre les
mots. Il s’agit de la décomposition en valeurs singuliéres de la matrice d’occurrence des mots dans
leur contexte. Nous présentons tout d’abord les rares travaux antérieurs qui ont utilisé la LSA pour
I'analyse d’'image, ensuite la méthode d'analyse puis la méthode d’indexation.
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Contexte

De rares extensions au son ou a l'image ont été présentées (KuBjmohpo and Grosky
[18], Li et al. [7]). La plupart des travaux abordent le probleme comme une réduction de la di-
mension d’'un vecteur décrivant I'ensemble de I'image. Zhao and Grdskyécrivent le contenu
global des images par descolor anglogram» pour déterminer les plans d’une vidéo. Li et al.
[7] utilise la LSA pour décrire conjointement le contenu audio et visuel dans le but de détecter les
personnes en train de parler. Une idée similaire est proposée par Monay and Gaticd-Bengz [
utilisent des mots clef a la place du son pour réaliser I'annotation automatique d’image. Contrai-
rement aux approches citées précédemment, les caractéristiques visuelles sont extraites sur trois
régions pour étre ensuite concaténées. Ce mémoire présente une étueatdi qui s’apparente
plus a I'analyse de documents écrits. Une représentation du contenu par des mots clefs visuels est
alors adoptée comme nous I'avons vu dans la section précédente. L'idée est que chaque région par-
ticipe au contenu sémantique du plan. La LSA est alors appliquée sur I'occurrence de ces mots clefs
visuels dans les plans vidéos. Notons que la méthode proposée inclut les méthodes précédentes qui
sont alors un cas particulier dans lequel les régions sont réduites a un pixel.

En 1999 un cadre probabiliste de I'analyse de la sémantique latente, PLSA, est proposeé par Hof-
mann p] dans le cadre de I'indexation de documents écrits. Monay and Gatica-Ré}emnf en-
suite comparé les deux méthodes LSA et PLSA pour I'annotation automatique d’'images et ils ont
observé que la LSA permettait I'obtention de meilleurs résultats. Dans la suite, nous concentrons
nos travaux sur I'analyse de la sémantique latente par une méthode d’algébre linéaire.

Analyse

La procédure suivie pour I'analyse des plans vidéo est la suivante. La signature d'un plan re-
présente les occurrences des mots clefs visuels dans ce dernier. Assimilons le plan a un contexte.
La matrice formée par la juxtaposition des signatures correspond alors a la matrice d’occurrence
des mots clefs visuels dans leur contexte. Soit C cette matrice deNkilletel queM < N. La
décomposition en valeurs singuliéres (SVD) permet de représesieus la forme :

C =UDW! (2.2)
avecUU! = U'U = Iy, VIV = Iy

etD = diag(o1, 02, ...,0m) tel queoy > o2 > ...

Une illustration est proposée dans le sché&whLa décomposition n'apporte en soi aucun chan-
gement. Par contre desfets treés intéressants sont observés lorsque la matrice diagorede
approximée par sgsplus grandes valeurs singuliéres}. La matrice obtenu€y contient de nou-
veaux co€ficients indiquant de nouvelles relations entre les mots clefs visuels et les plans.

ék = UkaV,t( (2.3)

t t
avecU, Uy = I, V, Vi = Ik

et Dy = diag(o1, 02, ..., 0k)
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Le choix du nombre de valeurs propres a sélectionner est actuellement un probléme non résolu et
seuls des essais permettent de choisir le meilleur nombre. Limpact de ce choix est le suivant.

Plus le nombre de valeurs singulieres supprimées est éleve, plus d’équivalences seront créées y
compris celles qui n'auraient pas lieu d'étre. Toutes les signatures finissent par étre identiques. Dans
le cas contraire lorsque toutes les valeurs singulieres sont conservées, aucune relation n’est établie et
les signatures ont facilement tendance a étffiéidintes a cause des problémes précédemment cités
(dus a la segmentation suivie de la quantification). Dans le reste de ce mémoire nous désignerons
parduretéla quantité absolue ou relative de valeurs propres qui sont supprimées. Plus ce nombre
sera élevé plus la LSA sera qualifiée de dure.

Indexation

Il est inutile de travailler sur les nouvelles signatures fournieshpuisqu’il est possible de
tirer partie de I'annulation des valeurs singuliéres afin de réduire la dimension des signatures. En
effet, la comparaison des signatures peut se réaliser dans I'espace latent défini par la transformation
orthonormaleJ comme nous allons le voir. La comparaison de tous les plans peut s’écrire de la
maniére suivante en utilisant le produit scalaire :

C'C = (UDVHY(UDVY) = VD'DV! = (DVY)(DVY) (2.4)

DV! est alors I'ensemble des signatures dont la taille est M (ou k lorsque la projectidfeetve).
Ensuite la comparaison d’'un plaavec les plans initiaux s'écrit :

sC = s(UDV!) = (SU)(DVY) (2.5)

L'indexation d’un nouveau document est alors réalisée par la projection dans I'espace latent défini
par U, espace ou les comparaisons entre les plans peuvent étre réalisées. La taille des signatures
peut étre réduite dans cet espace en fonction du nombre de valeurs singuliéres conservées. La com-
paraison de deux plans se fait alors en utilisant le produit scalaire ou le produit scalaire normalisé
(c’est a dire le cosinus). Par la suite, la projection dans I'espace latent sergprotéi)).

Images pour I’entrainement

signature

Mots-clefs taille de la projection
SVD

Fic. 2.4 — Principe de I'analyse du contenu latent.
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2.3 Meéthodes d’évaluation

Cette section présente la méthode d’évaluation que nous avons choisie. La premiére partie pré-
sente les mesures utilisées. La seconde partie décrit les vidéos sur lesquelles nous avons travaillé.
La troisieme partie explique comment la recherche de plans vidéo est réalisée.

2.3.1 Mesures d’évaluation

Les systémes de recherche d'information sont essentiellement évalués a I'aide des valeurs de
précision et de rappel lorsqmelocuments sont retournés. Si nous considérons un document correct
lorsqu’il répond a la requéte ; alors la précisipmmesure la proportion de documents trouvés et
correctsn; parmi tous les documents trouvas le rappelr mesure la proportion de documents
trouvés et corrects; parmi tous les documents indexés et corrdgtsSoit :

Nc Nc
p_Fetr_N—C (2.6)
La courbe de la précision en fonction du rappel permet de suivre la qualité du résultat en fonction du
nombre de documents retournés. Toutefois elle est trés sensible a la requéte et le comportement d’'un
systeme peut étre tredifirent d'une requéte a une autre. Pour pallier a cette sensibilité, I'évaluation
repose plutbt sur la précision moyenne obtenue sur plusieurs requétes pour un rappel donné. La
courbe de la précision moyenne en fonction du rappel fournit alors une information plus fiable.
Toutefois une valeur unique est parfois préférable a une courbéetmieux courbes sont souvent
difficiles a comparer. Dans ce cas une précision moyenne est calculée par requéte, puis une moyenne
de cette valeur est calculée sur plusieurs requétes. Cette valeur unique permet une comparaison
rapide et univoque des performances dé&dints systémes. Les courbes de précision en fonction

du rappel sont alors retenues lorsqu’une étude précise est requise.

Il est nécessaire de connaitre le résultat attendu des requétes pour calculer ses valeurs et évaluer
un systéeme de recherche d’'information. Malheureusement cette connaissance est souvent fastidieuse
a obtenir. Tout d’abord elle n’est pas unique : il peut étfidilie de juger si deux plans sont vraiment
similaires. Par ailleurs I'étre humain recherchera une similarité sémantique plutét qu’une similarité
visuelle. Ensuite elle demande ufficet considérable et croissant avec la taille de la base de données.
Tous les éléments doivent étre annotés pour obtenir une évalution correcte. De ce fait, il existe
actuellement trés peu de base de données de vidéos fournies avec des annotations. Et les annotations
sont sémantiques puisqu’elles correspondent aux réels besoins des utilisateurs.

2.3.2 Les données utilisées

Nous travaillons en premier lieu sur une série de dessins animés provenant de la librairie MPEG-
7. Sept personnages qui feront I'objet des recherches, ont été manuellement sélectionnés et annotés
(figure2.5a la page32). La requéte est alors composée uniquement du personnage recherché, en-
suite la tache du systéme est de retourner toutes les images ou ce personnage apparait. Le travail au
niveau du personnage ou des objets permet de démontrer la polyvalence de la méthode introduite
qui peut s’appliquer aussi bien sur une image compléte ou sur un ensemble de régions. Malheureu-
sement le travail manuel d'identification des objets est particulierement long et éprouvant. Et il a
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été réalisé uniquement sur une vidéo et sept personnages. Au total 350 requétes sont possibles et le
nombre de requétes par objets est précisé sur la fijére

2] 3|

iikﬂ )

(a) Fille, 21 occurrences (b) Cactus, 12 occurrences (c) Tortue, 114 occur-
rences

El 5|

(d) Requin, 87 occur- (e) Dauphin, 19 occur- (f) Chien, 62 occurrences
rences rences

2,

(9) Entraineur, 37 occur-
rences

Fic. 2.5 — Objets manuellement sélectionnés pour I'évaluation. Source : dessins animés fournis par
la production Docon a la bibliothéque MPEG-7

En second lieu, les expériences sont conduites sur 'ensemble de vidéos fourni par TRECVID en
2003 ; ce qui permet de réaliser une évaluation a grande échelle. L'ensemble des vidéos de TREC-
VID est présenté succinctement. Une présentation plus approfondie sera donnée dans le prochain
chapitre. Les vidéos de la base de données sont issues des nouvelles quotidiennes de deux chaines
américaines CNN et ABC. La base de données est composée de 60 heures de vidéos au total. Les
plans de ces vidéos sont annotés ce qui permet d’évaluer les systemes développés. Dans ce chapitre
sept concepts ou classes sont retenus pour I'évaluation : (1) basket-ball, (2) climat, (3) studio, (4)
visage, (5) Bill Clinton, (6) avion, (7) train. La base de données est partagée en deux parties égales.
La premiére moitié de I'ensemble constitue la base de données dans laquelle les recherches sont
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évaluées. La deuxiéme moitié constitue I'ensemble des plans requétes possibles. Des exemples des
images clefs de la base de données se trouvent dans I'aBriebepagel 17.

2.3.3 Recherche

Un systéme de recherche utilise une mesure de similarité pour déterminer les documents les
plus pertinents. Dans ce mémoire le probléme de I'organisation des signatures ne sera pas abordé,
I'évaluation se place alors dans un cadre idéal ou la requéte est comparée a toutes les signatures
de la base de données. La recherche est donc linéaire en fonction du nombre de plans composant
la base de données. Les plans les plus similaires sont ensuite retournés dans I'ordre d’'importance
a l'utilisateur. Comme nous l'avons vu dans la partie précédente, le cosinus est une fonction de
similarité appropriée a nos signatures. Par contre nous n’avons pas encore abordé le probléme de
la fusion des informations de couleur et de texture. Dans de précédents travaux (Souvannavong
et al. [L6]) dont les expériences ne sont pas reprises ici, nous avons observé que la fusion était plus
efficace au moment de la recherche et non pas au niveau de la quantification ou de I'analyse de
la sémantique latente. C’est pour cela que nous avfiasteé une présentation de la LSA pour
une caractéristique. La mesure de similarité employée dans les expériences permet alors de réaliser
la fusion des caractéristiques notamment de couleur et de texture. Elle est définie par une somme
pondérée des mesures de similarité sur chaque caractéristique :

sim(s t) = > accogs U t'U) 2.7)

ce{couleurtexturg

Par commodité , les poidg; sont unitaires et la dureté relative de la LSA est la méme pour les deux
caractéristiques. Toutefois dans le cadre d'une application intéractive, ces paramétres peuvent étre
individuellement modifiés par I'utilisateur. L'anne&a la pagel 19montre le systéme de recherche

gue nous avons développé pour visualiser I'impact déréints parametres.

2.4 Evaluation des performances

Pour évaluer les performances, les expériences sont réalisées dans le cadre de la recherche d'in-
formation et nous utilisons la valeur de la précision moyenne pour mesufard@té des systemes
pour un ensemble de requétes. L'évaluation repose tout d’abord sur le choix du nombre de mots clefs
visuels, puis sur I'impact de la LSA. Enfin nous comparons la méthode proposée a une approche
répandue utilisant la mesukeEarth Mover’s Distance (EMD) qui est alors présentée.

2.4.1 Choix du nombre de mots clefs visuels

Cette section a pour but d’étudier I'impact du nombre de mots clefs visuels sur les performances
du systeme. Le choix de ce nombre est souvent arbitraire ou obtenu par I'observation des perfor-
mances moyennes. Efffet le nombre optimal de mots clefs visuels pour décrire le contenu visuel
est étroitement lié aux requétes comme le montre la figuale la page34. Le choix ne sera
donc pas optimal pour toutes les requétes envisageables. Toutefois nous observons sulé figure
gu’en moyenne les performances sont stables sur l'intervalle. [XI®D] qui est assez large. Ce qui
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nous permet de choisir un nombre de mots clefs visuels sans une dégradation trop importante du
contenu sur I'ensemble des objets étudiés. Les dégradations de performance proviennent de deux
sources lorsqu’une représentation par les vecteurs de dénombrement est utilisée. Soit trop peu de
mots clefs visuels sont choisis. Tous les contenus sont décrits par une palette trés pauvre et tout
semble identique. Soit beaucoup de mots clefs visuels sont choisis. Tous les contenus sont décrits
par une palette trés riche et tout sembl&&ent. Dans ce dernier cas, une métrique comme la EMD
permet de conserver de bonnes performances.
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Fille  Cactus Tortue Requin Dauphin Chien Entr.  moy. Fille Cactus Tortue Requin Dauphin Chien Entr.  moy.
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(a) Pour les histogrammes de couleur (b) Pour les énergies des réponses aux filtres
de Gabor

Fic. 2.6 — Choix du nombre de mots clefs visuels pour la quantification.

2.4.2 ImpactdelalLSA

Cette section a pour but de démontrer le gain de performances obtenu avec la LSA. Dans un pre-
mier temps nous étudions I'impact desféients parameétres sur la recherche d’objets. Nous avons
étudié la précision moyenne du systéme en fonction du nombre de mots clefs visuels et de la du-
reté de la LSA sur la série de dessins animés. Le résultat se trouve sur la&2figdeela page35
sous forme d’histogramme. Les meilleures précisions sont obtenues entre 500 et 2 000 mots clefs
visuels en conservant entre 6% et 8% des composantes. Comme nous pouvons I'observer, la LSA
permet d’améliorer significativement les performances avec une augmentation de 10% de la pré-
cision moyenne. De plus uniquement 6% a 8% des composantes sont nécessaires pour obtenir les
meilleures performances. Les signatures de couleur et de texture sont donc réduites a une taille
de moins de 200 composantes pour 2 000 mots clefs visuels. Outre un gain de place, cette réduc-
tion de la taille apporte également un gain de temps non négligeable pour toutes les opérations de
comparaison des signatures.

Dans un second temps, la LSA est évaluée sur les vidéos des nouvelles télévisées. RaBfigure
de la page35 donne un bon apercu des performances moyennes en fonction du nombre de compo-
santes conservées lors de la projection. Les performances moyennes indiquent un gain de 5% entre
'absence de la LSA (100% des composantes conservees) et une projection draconienne (2% des
composantes conservées). Par contre au cas par cas, les comportements ne sont pas tous identiques.
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Fic. 2.7 — Evolution de la précision moyenne en fonction du nombre de mots clefs visuels et du
pourcentage de composantes actives (dureté de la LSA).

D’une part des performances tres faibles sont obtenues pour la recherche de plans avec Bill Clin-
ton(5), un avion(6) ou un train(7). Ceci est compréhensible puisque les requéteSexcintes sur
I'ensemble de I'image or ces concepts sont trés localisés. De plus ils ne sont pas fréquents dans la
base de données comme le montre I'histogramme des connaissances 2. §rlL.es concepts
exprimés au niveau de I'ensemble du plan sont retrouvés filaa@ment méme lorsqu’ils ne sont

pas particulierement fréquents comme les concepts basket-ball(1), climat(2) et studio(3). La LSA ne
permet pas systématiquement d’améliorer la précision moyenne de la recherche mais il est toujours
possible d'&ectuer une réduction significative de la taille des projections sans altérer significative-
ment les performances.
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tion de la taille de la projection.

Fic. 2.8 — Résultats sur des plans de journaux télévisés TRECVID avec 2 000 mots clefs visuels.

La comparaison de la LSA avec une représentation par les espaces vectoriels d’images a fourni
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des résultats trés concluants. Toutefois la méthode d’analyse de la sémantique latente présentée
requiert la quantification des vecteurs décrivant le contenu des images tout comme la représentation

par les espaces vectoriels d'images. Une comparaison avec une autre méthode utilisant les régions
sans quantification serait donc pertinente.

2.4.3 Comparaison avec 'lEMD

Dans cette section, nous proposons de comparer I'approche présentée utilisant la LSA avec une
approche directe sur les images segmentées. Nous entendons par approche directe une méthode qui
utilise les vecteurs décrivant le contenu des régions en |'état. C'est a dire que les distances sont
calculées en utilisant par exemple les histogrammes de couleur ou les énergies des réponses aux
filtres de Gabor. Pour cela nous allons utiliser la distance EMD (Rubner édBlpour comparer
les diférentes régions composant une image. Cette distance permet de calculer le colt minimal
pour transformer une distribution en une autre. Une interprétation plus imagée consiste a assimiler
les distributions a un relief; la distance entre les deux reliefs est alors la quantité minimale de terre
a déplacer de la premiere distribution de terre a la deuxieme. Une distribution est représentée par
un vecteur d’occurrence d’'un nombre fini d’éléments qui ne sont pas obligatoirement communs
a toutes les distributions. La mesure EMD requiert alors une distance de base entre les éléments
de la distribution afin de calculer le colt de la transformation. Ce dernier est calculé en résolvant
le probleme dit du transporteuk (ransportation problem). SoitP = {(p1, Wpy), ..., (Pm, Wpm)} 12
premiere signature aveun regions de poidsy; et décrites pap;. Soit Q = {(d1, Wq1), ..., (Qn, Wgn)}
la deuxieme signature. Désignons e [dj] I'ensemble des distances entre les régipnde la
premiere signature et les régiomsde la deuxieme. Nous voulons trouver le flux globak [ fij],
ou fj; est le flux entre les régiorns etq;j, qui minimise la fonction de codt suivante :

m n
C(P.QF)= Z dij fij (2.8)
i=1 j=1
avec les contraintes :
fij > 0, (i, ) (2.9)
n
D fij < wyi, Vi (2.10)
=1
m
D fij < W, V] (2.11)
i—1
m n m n
D2 i =min(y” wpi, > wg)) (2.12)
i-1 j=1 i—1 =1

Une fois le probléme du transporteur résolu (Rubner el d)),[la distance entre I'imagP et Q est
donnée par :

o1 2= Ghj i

EMD(P,Q) =
(RQ irglz?:lfij

(2.13)
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D0 aux limitations des capacités de stockage, les éléments des distributions sont souvent quantifiés
et les distributions sont décrites par un vecteur de dénombrement basé sur un dictionnaire commun.
La figure2.9(a)de la page37 fournit les performances en terme de précision moyenne péér di
rentes tailles du dictionnaire (c’est a dirdgfédrents nombres de mots clefs visuels ou vecteurs de
guantification). Comme nous pouvons le voir, les performances diminuent avec la taille du diction-
naire. Et contrairement au cas précédent les performances croissent continuellement avec la taille
du dictionnaire. Enféet, 'EMD calcule une distance a partir de la valeur des mots clefs visuels et
non pas seulement a partir des vecteurs de dénombrement. Toutefois, la quantification ne dégrade
pas tant les performances a partir de 1 000 mots clefs visuels. Et il est tout a fait raisonnable d’ef-
fectuer la quantification pour éviter d’avoir une base de données des signatures trop importante.
Remarquons que la quantification ne diminue pas les temps de calcul nécessaire pour résoudre le
probléme du transporteur. Et le temps requis pditgctuer les comparaisons constitue un frein
majeur a la méthode.

Finalement, une comparaison des performances par objets est fournie dans leg pi240
aux pages37 et 38. LEMD qui conserve la valeur des mots clefs visuels obtient de meilleures
performances qu’une approche par espace vectoriel d'image. Les performances de la LSA sont
surprenantes puisqu’elles sont meilleures que celles obtenues avec I'EMD. Nous pouvons remarquer
sur la figure2.10 que 'EMD fournit une précision importante pour de faibles valeurs du rappel,
puis la précision chute rapidement. Au contraire, la LSEe@ue un départ avec une précision
plus modérée mais qui se maintient plus longtemps. Ceci est d(i fiéredces entre les deux
méthodes. La premiére méthode, c’est a dire 'TEMD, est beaucoup plus précise et elle est donc moins
tolérante aux changements. Par contre la LEActue sa mesure sur des signatures qui approxime
le contenu et elle permet alors de retrouver des contenus légérefiiérards et toujours pertinents.
Les expériences n'ont pas pu étre réalisées sur les vidéos de TRECVID puisque les temps de calcul
de 'EMD étaient trop longs.
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Fic. 2.9 — Etude de la mesure EMD et comparaison avec le VSM et la LSA.

Pour améliorer la représentation du contenu par les espaces vectoriels d'image, nous proposons
une représentation floue de la quantification.
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Fic. 2.10 — Comparaison détaillée du systéme utilisant 'EMD et du systéme utilisant la LSA

2.5 Utilisation d’'une représentation floue

La représentation du contenu par un vecteur de dénombrement accentue a I'extrérié-les di
rences entre les régions. Deux régions attribuées a deux mots clefs visiéggsnis sont absolu-
ment ditérentes tandis que deux régions attribuées au méme mot clef sont parfaitement similaires.
La LSA ne permet pas de sfeanchir totalement de cette mesure binaire d&géminces. Il convient
alors d'utiliser une représentation floue. Pour cela les régions sont dorénavant attribuées aux n plus
proches mots clefs visuels avec la contrainte que leur similarité dbgamnte. Pour cela nous défi-
nissons deux parametres lors de la quantification, le nombre de waighsen facteurfs qui permet
de calculer une distance maximum entre une région et son mot clef le plus distant. Le vecteur de
dénombrement d’un plan (ou d’une image) est alors mis a jour pour chaque ré&gda maniére
suivante : Soitlyin(r) la distance de au plus proches mots clefs visuels. Nous définissons le seuil
s = fgx dmin(r). Lindex des mots clefs visuels satisfaisadfs mg) < dnmin(r) est incrémenté d’'une
unité dans la limite des, plus proches mots clefs visuels. Les figuBe$l et 2.12 aux pages39
et40illustrent la quantité de régions satisfaisant ces conditions pdidreints facteurds et diffé-
rentes tailles du voisinag®. Les régions décrites par la couleur sont faiblement impliquées pour
des facteurs raisonnables {, 5). Par contre les régions décrites par la texture sont particulierement
sensible a la représentation floue. Dans les expériences qui suiwattfs sont empiriquement
fixés a 10 et 125. Le facteur est choisi de maniére a ne pas rendre toutes les régions similaires.
Une valeur de 125 assure que deux régions semblabiestr,, c’est a dire décrites par le méme
mot clefmg;, sont au plus distantes de5x maxd(mg, r1), d(mg, r»)}. D’autres part nous pensons
gue dix mots clefs visuels sont amplementfisants pour compenser les erreurs de quantification.
La figure2.13de la pagetO montre I'évolution des performances en fonction du nombre de mots
clefs visuels et de la dureté de la LSA sur la série de dessins animés a gauche et sur I'ensemble
de vidéos de TRECVID a droite. Ces figures sont comparées a I'approche initiale dont les résul-
tats sont respectivement sur les figuPes(b) et 2.8(a)des page85 . La premiére observation est
une augmentation générale des performances d’'une représentation simple par les IVSM (ces per-
formances sont données par une LSA de dureté nulle, c'est a dire sans projection soit 100% des
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Fic. 2.11 — Fiabilité de la quantification par 1 000 mots clefs visuels sur des dessins animeés

composantes conservées). Toutefois cette augmentation ne rivalise pas avec le gain significatif et
toujours présent de la LSA. L'approche par la quantification floue ne permet donc pas d'obtenir les

s
“ﬁ]'
<589
e Tlsosoce
s
1’0-1?1‘ S
I

2 o » 2
o o o <o

)
=]

oo

Probabilité que le nombre de voisins soit > N

Nombre de voisins (N) 20 1 Seuil
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mémes performances qu’une analyse de la sémantique latente qui fournit une indékatioa.d.a

deuxiéme observation est un gain général de performances pour une quantification au-dela de 2 000

mots clefs visuels (figur2.13(a), ce qui prouve I'ficacité d’avoir une quantification floue dés lors

gue de nombreux mots clefs visuels sont nécessaires pour correctement décrire le contenu. Cette
observation est confirmée sur I'évaluation a grande échelle réalisée sur 'ensemble de TRECVID

(figure 2.13(b). Nous noterons tout de méme que pour la cldsssket-balll) le gain de perfor-

mance habituellement procuré par la LSA est inexistant avec une quantification floue. Par contre la

dimension des signatures latentes peut toujours étre réduite.
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Fic. 2.12 — Fiabilité de la quantification par 2 000 mots clefs visuels sur les plans de journaux
télévisés TRECVID
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2.6 Description localisée du contenu latent

La description du contenu latent repose sur une transformation linéaire qui a ses limites. Nous
proposons d’introduire une description locale du contenu pour tenir compte des variations locales.
L'idée est de détecter les relations entre les régions en fonction du contexte. Pour cela plusieurs
contextes contenant des plans similaires sont définis ; ensuite I'analyse de la sémantique latente est
menée sur chaque contexte. La premiére partie définit la notion d’analyse sémantique locale, ensuite
nous abordons le probléme de l'indexation et de la recherche dans ce nouveau cadre.

2.6.1 Analyse locale du contenu latent

Afin d’améliorer les fets de la SVD qui est une opération linéaire, nous proposons de I'appli-
guer localement a des partitioRsde I'espace des plans. Cette opération a pour objectif de détecter
les directions principales avec plus de précision. Ainsi nous espérons que la LSA sera localement
plus dficace.

Pour créer une partition de I'espace des plans {P;}, I'algorithme k-means est utilisé. L'ana-
lyse latente est ensuite appliquée a chaque partition, ce qui donne la décomposition suivante pour la
partitioni :

Ci = UiDjV! (2.14)

Avec Cj, la matrice d'occurrence des mots clefs visuels dans les plans de la pdritidprésent,

la définition du nombre de composantes a conserver par I'analyse n’'est pas immédiate puisque
la taille des matrices n’est pas identique dans toutes les partitions. Nous allons donc travailler en
pourcentage de composantes conserVéeempiriquement ce pourcentage est imposé commun a
toutes les partitions. Ce qui donne :

Cik = Ui kDikVj, (2.15)
ouk = | x min(nombre de plans P;, nombre de mots clefs visuels) (2.16)

Dans la suitel; x sera notdJ;(l) pour faire apparaitre le pourcentdget non plus directement le
nombre de composantks

A partir de cette nouvelle analyse locale du contenu latent, une nouvelle représentation des plans
est définie conjointement avec une nouvelle mesure de similarité.

2.6.2 Indexation et recherche

L'approche directe consiste a indexer un plan en fonction de la partition a laquelle il appartient.
Son index est alors composé de lidentifiant de la partition et de sa projection dans I'espace corres-
pondant. Soise P; etp = Uit(l)s, la mesure de similarité avec un plamst alors définie comme il
suit :

i . — 1]t
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Malheureusement, cette formulation n’autorise pas les comparaisons inter partition mais unique-
ment intra partition. Cet inconvénient devient particulierement ennuyeux lorsque les requétes concer-
nent les objets. Ces derniers n’occupant qu’une faible partie de I'image ne seront pas systématique-
ment classés dans la meilleure partition. D'ailleurs, il est fort probable que les objets recherchés
ne sont pas tous dans la méme partition mais répartis sur plusieurs d’entres elles. Cela suggére de
projeter les plans dans les espaces latents de toutes les partitidfes;tder les comparaisons avec

les plans correspondants puis de combiner les mesures de similarité en une valeur unique. Cette
seconde proposition néglige les erreurs de projection qui peuvent étre élevées tandis que les plans
projetés sont proches. Dans ce cas, la mesure de proximité n’est pas fiable. Pour prendre en compte
ces parameétres, nous proposons une mesure de similarité de la forme :

sim(s,t) = max(cogs, §)(cogt, i) cogp, g)} (2.18)

oupi =Ul()s et$=Ui(l)p
etqi = Ult(l)t etf: U|(|)q|

Les deux premiéres fonctions cosinus mesurent la similarité entre le plan et sa reconstruction aprés
projection. Le cosinus permet d’avoir une mesure normalisée quelque soit la valeuredeco-

sinus sont éleves a la puissancpour pondérer I'impact des erreurs de projection. Finalement le
troisieme cosinus mesure la similarité entre les projections. Intuitivement la mesure de similarité
proposée permet de favoriser les plans similaires dans une partition et ayant une faible erreur de
projection. Linconvénient de cette formulation est la présence des taro%s §) et cogs, §).

Sous cette forme il est nécessaire de connaitre les vecteurs dans leur intégrité puisque les estima-
tions des a partir de la projection dépendent du nombre de composantes conservées par les LSA et
par conséquent la valeur du cosinus doit étre recalculée. Toutefois un raisonnement dans les espaces
singuliers permet de dfanchir de ce défaut. Soit :

pi = Ul(W)setpi(l) = Ul()s
a(l) = pi — pi(l) avece(l) - pi(l) =0
Nous avons alors :

cogs §) = cogpi pi(l)
pi-pid)  _ pi(l) - pi(l)
lpill - e DI i) + eI e (DI
lIpi (DI

ViR DI + lle(1)112

Il est juste nécessaire de connaitre I'errifl)|| et la projectionp;(l) au moment de l'indexation
pour pouvoir calculesim(s, t), VI’ < | dans I'équatior?.18:

I () llgi(1)112 7
VIR OIZ + lle ()2 Vg (I + DI

(1] est tout comméie (1)]|* I'erreur faite par la projection lors de I'indexation pour le plan de la
base de données.

sim(s,t) = m_ax{[ cosinugpi(l"), gi (I’))} (2.19)
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2.6.3 Expériences

Avec une grande surprise, aucune amélioration n'est observée. Les meilleures performances que
nous pouvons voir sur les figurgsl4(a)et 2.14(b)a la paged3, ont été obtenues avec une valeur
dey égale a 2. Comparées a I'approche initiale (se référer aux figuréds)et2.8(a)des page85
et 35), les performances subissent une dégradation notable. Nous avons remargué que le principal
acteur dans cette dégradation est la mesure des erreurs. Elle est pourtant nécessaire puisqu’une
valeur dey nulle détériore plus les performances. Cette méthode n’est donc pas adaptée a I'analyse
du contenu latent puisqu’elle repose trop sur la notion d’erreur de reconstruction qui va a I'encontre
de celle-ci.
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(a) Sur la série de dessins animés avec deux (b) Sur la base de données TRECVID avec
modeles. dix modéles.

Fic. 2.14 — Performances obtenues a I'aide d’'une description localisée du contenu latentgaur

2.7 Description enrichie du plan

Les méthodes d’'indexation qui utilisent les régions des images reposent beaucouficacite
des algorithmes de segmentation utilisés. Or la tache de la segmentation est trés délicate et actuel-
lement une segmentation fiable n’existe pas. D'autre part ni les problémes d’échelle a laquelle le
contenu est acquis, ni la quantification utilisée par la suite n'améliorent les choses. Nous avons déja
vu dans la partie précédente comment réduire les défauts de la quantification en la remplagant par
une quantification floue. A présent, nous allons aborder les problémes d’'échelle et de segmentation
en enrichissant les signatures des plans. L'enrichissemefactiee de trois manieres. La premiere
méthode utilise plusieurs images clefs du plan, la seconde utilise plusieurs niveaux de segmentation
et la derniére utilise les retours des utilisateurs. Nous présentons tout d’abord I'idée générale. Puis
nous étudierons en particulier I'asservissement pour finir par les résultats des expériences.

2.7.1 Méthodes d’enrichissement

L'approche par le dénombremenfre I'avantage de pouvoir intégrer de 'information supplé-
mentaire sans pour autant changer la taille de la signature. La solutionféstiier le dénombre-
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ment sur plusieurs sources d’information possédant le méme dictionnaire. La signature finale est
alors composée de la somme pondérée des signatures obtenues sur chaque source d’information.
L'avantage majeur est de conserver une taille fixe tout en incluant plus d’information, a la fois re-
dondante pour confirmer la présence d’un mot clef ou supplémentaire pour mettre en évidence un
mot clef plus discret. Les temps de recherche ne sont alorsfiigasés par cet enrichissement. Par
contre, l'utilisation d’'un plus grand nombre de sources demande une analyse plus lourde lors de
l'indexation comme nous allons le voir.

Nous avons identifié trois nouvelles sources d’information qui sont a notre disposition pour
améliorer la robustesse de notre signature de base. Tout d’abord plusieurs niveaux de segmentation
sont utilisés pour augmenter la robustesse aux changements d’échelle lors de I'acquisition. Ensuite
plusieurs images sont utilisées pour caractériser le plan. Une indexation plus robuste au mouve-
ment et & la segmentation est alors obtenue. Finalement, un systéme de recherche avec une boucle
d’asservissement permet a l'utilisateur d’identifier les plans pertinents pour améliorer la recherche.
Toutefois ces plans sont introduits suivant une méthode légerentimedie.

2.7.2 Asservissement

La boucle d'asservissement a pour objectif d’améliorer le résultat de la recherche en tenant
compte du jugement de la recherche précédente fait par l'utilisateur. Ce dernier sélectionne les
plans pertinents, les plans neutres et les plans non pertinents parmi ceux retournés par le systéme.
Le systeme de recherche utilise cette information a posteriori pour améliorer la requéte et le résultat
de la prochaine recherche.

L'algorithme de Rocchiol2] est I'un des plus populaires et des plus utilisés par la communauté
scientifique de la rechercher d’information. Lorsque les documents sont ordonnés en fonction de
leur similarité a la requéte, la requéte idéale doit favoriser les documents pertinents et pénaliser les
autres. Rocchio a donc proposé de maximiser la moyenne des documents pedireR}js1{oins
la moyenne des autres documents (N). Le résultat est une requét®, telle que :

Q’=aQ+bZd—ch (2.20)
P N
Q est larequéte d’origine et b etc sont les poids de Rocchio qui ont souvent les valeurs suivantes :
1 1
= 1 b = =

a=59= CaraP) ° ~ CardN)

a=b=c=1

c=0

Ce calcul d'une nouvelle requéte s'integre parfaitement dans notre cadre. Et le principe de calcul
d’'une nouvelle requéte est trés proche de celui décrit dans la partie précédente. Dans les expériences
nous fixeronea=b=c=1oua=b=1c=0.

2.7.3 Expériences

L'inclusion de plusieurs images clefs ou de plusieurs niveaux de segmentation apporte unique-
ment une amélioration trés faible sur les performances (SouvannavongléfalSLite aux temps
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de calcul particulierement longs pour extraire toutes les caractéristiques, les expériences ont été ef-
fectuées uniguement sur la série de dessins animés ou l'intérét de I'analyse multi échelles ou multi
images n’est pas vraiment mis en valeur. Pour toutes ces raisons, les expériences de ce mémoire se
concentrent essentiellement sur I'étude de la boucle d’asservissement qui est un point crucial des
systémes de recherche d’'information présents et a venir.

Les expériences consistent & évaluer I'impact de la boucle d’asservissement sur les perfor-
mances de la recherche de plans vidéo. Pour cela l'influence de trois paramétres est étudiée : la
dureté de la LSA, le nombre de plans vus par l'utilisateur et le nombre d'itérations de I'asservisse-
ment. Le nombre de plans vus par I'utilisateur, nafécorrespond au nombre de plans retournés
par le systéme que l'utilisateur doit évaluer comme étant pertinent ou non. Ces plans sont ensuite
combinés a la requéte précédente pour la compléter de mafiieeee. Les plans présentés a I'uti-
lisateur ne sont pas systématiquementieplus pertinents car a l'itératiom, les plans pertinents
précédemment choisis ont de fortes chances de se trouver parmi les premiers. Pour éviter a I'uti-
lisateur une évaluation redondante et inutile du contenu, les plan retournés subissent un décalage
progressif & chaque itération. A la premiere itérationnlggremiers sont retournés et a l'itération
n, les plans der(— 1)n, a (N)n, sont retournés. Les figur@sl5a la paged5 montrent I'évolution
des performances moyennes en fonction de la dureté de la LSA et du nopgangr une itération.

La figure de gauche inclut les éléments positifs et négatifs dans la formulation d’'une nouvelle re-
guéte, tandis que la figure de droite inclut uniquement les éléments positifs. Les performances du
systeme s’améliorent avec le nombre de plans vus par I'utilisateur. Ainsi un gain de plus de 5%
est réalisé entre la visualisation de 5 et de 30 plans. Par contre I'analyse latente perd sensiblement
son intérét. En féet, 'augmentation de sa dureté ne permet qu'une trés légére amélioration de la
précision moyenne qui s'amenuise avec I'augmentation, dau final le systéme atteint un gain de

plus de 10% lorsque 15 plans sont visualisés soit en utilisant les retours positifs et négatifs soit en
utilisant uniquement les retours positifs. Une Iégére amélioration est notable lorsque seulement les
éléments positifs sont inclus dans la boucle d’asservissement ce qui apporte un gain d’environ 18%
par rapport a une approche sans boucle d’asservissement.
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(a) Utilisation des positifs et des négatifs. (b) Utilisation des positifs seulement.

Fic. 2.15 — Utilisation d’'une boucle d’asservissement avec une itération sur la série de dessins
animés.
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Nous avons approfondi I'étude de la boucle d’'asservissement en considérant que I'utilisateur
prend le temps de sélectionner les régions pertinentes. Cela permeffdenstar de I'informa-
tion contenue dans l'arriere plan et de concentrer la recherche sur les objeffetEEmelusion de
I'arriére plan biaise les résultats, notamment dans le cas présent ol les objets apparaissent majoritai-
rement sur un fond similaire. La figuPel6a la pagel6 présentent les résultats de deux expériences.
Dans un premier temps, la précision moyenne est étudiée piénetites valeurs dw et différentes
duretés de la LSA (figure de gauckd 6(a). Dans un second temps nous avons étudié I'évolution
de la précision moyenne en fonction du nombre d'itératidfecaiées pour une dureté de 6% (fi-
gure de droit@.16(b). Nous en avons profité pour rappeler les performances initiales sans la boucle
d’asservissement. Contrairement au cas précédent, la [i8Awne amélioration significative des
performances. Toutefois elle décroit lorsaqyecroit. Ainsi entre 5 et 30, le gain de la LSA passe
de 10% a 5%. De la comparaison des deux figures, nous concluons que le facteur principal dans
I'amélioration des performances a I'aide de la boucle d’asservissement est le nombre de plans posi-
tifs sélectionnés. Enfiet les performances sont trés proches lorsque deux itérationsfiantées
en visualisant 5 plans ou lorsqu’une itération éieuée en visualisant 10 plans.
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(a) Avec une itération. (b) Evolution en fonction du nombre d’itéra-
tions pour plans vus.

Fic. 2.16 — Utilisation d'une boucle d'asservissement et sélection des objets dans les images clefs
retournées sur la série de dessins animés.

La boucle d’asservissement a également été utilisée pour réaliser des recherches sur I'ensemble
de TRECVID (figure2.17 de la page47) avec une seule itération en premier lieu. La figure de
gauche fournit les résultats obtenus lorsque les plans pertinents et non pertinents sont inclus dans la
nouvelle requéte. Tandis que la figure de droite fournit les résultats obtenus lorsque uniqguement les
plans pertinents sont inclus dans la nouvelle requéte. Une comparaison relative indique que l'intro-
duction des plans non pertinents ne change pas réellemerfidesde la boucle d’asservissement.

La diversité du contenu des nouvelles télévisées est telle que la suppression d'un type de plans non
pertinents laisse la place a une autre catégorie de plans non pertinents. L'@adxeagel19

fournit des exemples de requétes avec et sans boucle d’asservissement sur I'ensemble de TREC-
VID. En particulier un exemple est fourni lorsqu’une personne est sélectionnée comme requéte.
Les figue2.18(a)et 2.18(a)de la paget7 synthétisent les performances obtenues lorsque plusieurs
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Fic. 2.17 — Utilisation d’une boucle d’'asservissement avec 10 plans visualisés et une itération sur
les plans de journaux télévisés.

itérations sont mises en oeuvres. D'autre part, les résultats obtenus sans boucle d'asservissement
sont également représentés pour mieux soulignefietsele 'asservissement. La dureté de la LSA

est fixée a 10%. Cette valeur fournit des performances raisonnables sur I'ensemble des classes. Le
gain majeur est réalisé dés la premiére itération que 10 ou 20 plans soient visualisés. Ensuite la
précision moyenne se stabilise pour les autres itérations. Les deux premiers chas#ptsball

et studioéchappent a cette régle et trois nouvelles itérations permettent d’atteindre le méme gain
gue la premiére. La visualisation de 20 plans par itération ne semble pas fournir un intérét majeur,
au contraire il semble préférable &ectuer plus d’itérations avec un plus petit nombre de plans
visualisés.
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Fic. 2.18 — Evolution des performances en fonction d’'une nombre d’itérations pour 10% de compo-
santes conservées par la LSA sur les plans de journaux télévisés.

Dans notre modélisation de la boucle d’asservissement et la simulation d’un utilisateur, nous
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avons considéré uniqguement les premiers plans retournés par le systéeme. Ces derniers sont ensuite
évalués par l'utilisateur puis utilisés par la boucle d'asservissement. Un décalage progressif est
introduit entre chaque itération pour éviter uniguement I'évaluation des premiers plans au sens strict,
gui sont souvent similaires d'une itération a I'autre. Malgré cela, cette procédure ne modélise pas
parfaitement le comportement de I'utilisateur et ce n’est pas la meilleure approche pour optimiser
I'asservissement. L'utilisateur réel est beaucoup plus souple sur le nombre de plans a évaluer. Il ne
prendra pas forcément les premiers ni les derniers proposés. Cet aspect est important pour le systeme
d’asservissement puisque cette sélection permet d’enrichir la requéte avec des cofffi@raunmdi

Une nouvelle évaluation est proposée qui permet d’annoter aléatoirement des sous-ensembles de
taille v, jusqu’a obtenir I'évaluation de, plans pertinents. Le tirage aléatoire des ensembles est
réalisé dans la limite du raisonnable et s’arréte dés lorsvgpéans pertinents sont choisis. Une

nette amélioration des performances est ainsi obtenue (fRyligade la paget8). Sur la série de

dessins animés, la barre des 80% de précision moyenne sur I'ensemble des objets est dépassée
et une nette amélioration par rapport a une approche sans boucle d'asservissement (c’'est a dire
sans itération) est observée. Des expériences supplémentaires ont été conduites pour connaitre les
limites de la boucle d’'asservissement. Quelgue soit la dureté de la LSA, il en ressortait que la
boucle d’asservissement dans sa forme actuelle ne permettait pas d’obtenir une requéte parfaite,
c’est a dire qui permettait au systéme d’avoir une précision moyenne de 1. Nous pouvons voir
sur la figure2.19(b)que malgré des nombres élevés de plans pertinents sélectionnés, uniqguement le
personnagesquinatteint les performances maximales. Pourtant lorsque 100 plans sont sélectionnés

la requéte générée est composée de tous les plans pertinents a la requéte originale. Nous avons tiré
les mémes conclusions quelque soit la dureté de la LSA.
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Fic. 2.19 — Sélection aléatoire des plans visualisés sur la série de dessins animés.
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2.8 Conclusion

Ce chapitre était dédié a la représentation du contenu des plans vidéo. Pour cela une adaptation
de I'analyse de la sémantique latente (LSA) a été proposée. La LSA a été introduite a I'origine pour
I'analyse et I'indexation de document écrits. En raison de son succeés et de ses caractéristiques, nous
en avons proposé une adaptation a la description du contenu visuel des plans vidéo. Pour cela, nous
avons d’'abord introduit les espaces vectoriels d'images puis la LSA. Contrairement aux approches
générales, la LSA permet de capturer le contenu local des plans en opérant au niveau des régions.
Le systéme a ensuite été évalué sur le probléme de la recherche d'information ou la requéte est un
exemple. Les espaces vectoriels d'image et la LSA ont été comparés, puis ils ont été comparés a
une méthode qui conserve la totalité de I'information sur les caractéristiques des régions. La LSA
a alors montré ses capacités a indexéicacement les plans vidéos a la fois dans le cadre d’'une
recherche d’'objets et d’'une recherche de plans sur une grande quantité de vidéos de nouvelles.

Dans la suite du chapitre, nous avons propoffémdintes solutions pour améliorer la représenta-
tion par la LSA et la recherche d’information. Pour cela, nous avons présenté la quantification floue,
I'analyse locale de la sémantique latente, I'indexation multi échelles et multi images et la boucle
d’asservissement. Nous retiendrons en particulier I'amélioration significative des performances qui
est obtenue grace a la boucle d'asservissement. Toutefois, ell&in@as pour générer la requéte
parfaite qui fournira une précision moyenne avoisinant 1. lfiicdité est de gérer la diversité des
contenus visuels associés a une classe sémantique.

Pour cela, le prochain chapitre aborde le probléme délicat de I'estimation automatiques de
concepts sémantiques. L'objectif est d’attribuer automatiquement des classes ou concepts comme
studio ou basket-ball aux plans vidéo pour améliorer encore les résultats de la recherche d’informa-
tion.
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Chapitre 3

Analyse du contenu sémantique des
plans vidéo

La recherche par le contenu visuel a rapidement atteint ses limitesffEnl'atilisateur est
intéressé essentiellement par le contenu sémantique qui regroupe des documents pouvant étre vi-
suellement trés gErents. Les moteurs de recherche futurs devront répondre a cette exigence des
utilisateurs et avoir la capacité de proposer une grande diversité de documents dont le contenu
sémantique est proche. Pour cela, la description manuelle du contenu est une approche initiale.
Comme nous pouvons l'imaginer, cette tache est longue et fastidieuse. Des systémes automatiques
sont donc fortement attendus pour résoudre et rendre possible I'analyse du contenu sémantique.
Google a mis en place un moteur de recherche d'images par mots elBfsur déterminer le
contenu graphique d’'une image, Google analyse le texte de la page qui entoure I'image, le titre
de I'image et de nombreux autres critéres. Google applique également des algorithmes performants
pour éliminer les doublons (images identiques) et pour garantir que les résultats portent sur les
images de la plus haute qualité possibié: Le monde de la recherche est actuellement trés actif
dans ce domaine. Notamment NISNational Institute of Standards and Technologya débuté
en 2001 un vaste projet international d’évaluation des méthodes de recherche d’'information audio-
visuelle sur de grandes quantités de vidéos (TREC\I) [ L'idée générale est de construire des
modéles qui vont utiliser les similarités visuelles pour estimer le contenu sémantique. Ces estima-
tions vont ensuite permettre @fectuer des recherches au niveau sémantique et de retrouver des
contenus visuellementffirents tout en ayant le méme contenu. Par exemple un coucher du soleil
peut contenir une palette de couleur trégd@tiente selon le lieu, I'heure et le climat. En utilisant
une recherche uniquement sur les caractéristiques brutes de I'image, il seraimpossible de retrouver
certaines images. Par contre, un modeéle statistique est parfaitement apte a déterminer une catégorie
sous djiférentes conditions.

Dans ce chapitre nous proposons d’appliquefféients modéles pour estimer le contenu sé-
mantique de plans vidéo. Pour cela, nous travaillons sur 'ensemble des données fournies par NIST
pour TRECVID. Nous avons porté notre attention sur des systéemes généraux dont I'entrainement
doit permettre de s’adapter a une grande variété de contenus et de classes. Les systémes de clas-
sification sont regroupés principalement en trois classes : par mémoire, étude des frontiéres, et

!Principe de base décrit sur le site francais de Google.
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probabilistes. Nous avons sélectionné un systeme représentant chaque catégorie.

3.1 Labase de données TRECVID

Nos travaux sont réalisés sur 'ensemble des vidéos fourni par TRECVID en 2003. A l'occasion
de ce partage international d’'une relativement grande masse de vidéd&grun@mmun d’anno-
tation a été fourni par 'ensemble des participants a 'aide de I'outil de Lin e6lll [consistait
a décrire les plans vidéo par des mot choisis dans un vocabulaire prédéfini. Au total le vocabulaire
comptabilise 133 concepts ou classes regroupés dans trois catégories : évéenement, scene et objets.
L'application utilisée pour cette tache permettait également de sélectionner les régions correspon-
dant aux mots clefs attribués, mais nous n’avons pas eu I'occasion d'utiliser cette information. Deux
avantages majeurs sont a retenir de ce partage des annotations. Tout d'abord elle permet d’obtenir
une grande quantité de vidéos annotées. Ensuite elle permet de comparer objectivem#at les di
rents systemes proposés puisqu’ils sont entrainés sur la méme référence. Cette comparaison n’est
pas dfectuée dans ce mémoire puisque nous avons préfi@eéieer une évaluation identique des
systemes présentés dans ce chapitre et le prochain. Notons que nos systémes ont obtenu des perfor-
mances moyennes aux trois derniéres évaluations (Souvannavon@g®ald) sachant que nous
avons proposé des méthodes génériques a chaque fois.

Au total, la base de données regroupe 60 heures de nouvelles américaines (canaux de CNN et
ABC) avec leurs annotations. L'unité de traitement et d’évaluation est le plan. Le découpage des
vidéos en plan est fourni par TRECVID ainsi que leur images clefs. Pour cela le systéme proposé
par QuénotT] est utilisé. Dans le cadre particulier de notre étude ffémdints systémes, nous avons
choisi de répartir les 60 heures annotées en trois ensembles de taille égale qui seront désignés par
’ensemble d’entrainement, 'ensemble de validation et 'ensemble de test. Comme nous le verrons,
'ensemble d’entrainement est utilisé pour créer les modeles de classification. Lensemble de vali-
dation est utilisé pour sélectionner les meilleurs paramétres pour ces modéles. Et 'ensemble de test
permet d'éfectuer I'évaluation finale. Il est important de noter que nous avons respecté I'ordre chro-
nologique des nouvelles lors du découpage afin de ne pas introduire de biais. Si I'ordre des plans
avait subit un ensemble de permutation aléatoire, alors des plans trés similaires se trouveraient dans
les trois ensembles. Le probleme serait alors simplifié mais il ne correspondrait pas a la réalité.

Parmi tous les concepts du vocabulaire, nous en avons retenus une vingtaine pour notre étude :
studio, présentateur du journal, présentateur masculin, présentateur féminin, Bill Clinton, basket-
ball, hockey sur glace, nature et végétation, fleur, arbre, forét, verdure, désert, montagne, plage,
route, gens, avion, incrustation de texte, batiment, paysage urbain, autre. La classe autre est active
lorsque aucun des concepts choisis n'est présent. Nous avons sélectionné des concepts aux proprié-
tés diférentes pour pouvoir étudier avec précision les modéles de classification. Sur 46 600 plans,
les concepts apparaissent de 123 a 19 600 fois comme nous pouvons le voir dans le tableau réca-
pitulatif 3.1 lls décrivent d’'une part des concepts présents au niveau de la scéne comme studio et
basket-ball ; et d’autre part des concepts plus orientés vers les objets composants la scéne comme
route et avion.

L'objectif que nous fixons est de construire des modéles permettant d’estimer les concepts choi-
sis. Nous avons choisi d'utiliser des méthodes génériques qui sont présentées dans les sections
suivantes.
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| Id | Concepts | test| entrainement validation | total |
1 | studio 961 (6.1%) 1113 916 | 2990
2 | présentateur du journal 859 (5.5%) 881 868 | 2608
3 | -présentateur masculin 465 (2.9%) 423 434 | 1322
4 | -présentateur féminin 413 (2.6%) 479 442 | 1334
5 | Bill Clinton 107 (0.7%) 68 143 318
6 | basketball 144 (0.9%) 244 235 623
7 | hockey sur glace 121 (0.7%) 45 34 200
8 | nature et végétation 957 (6.1%) 849 1281 | 3087
9 | -fleur 35 (0.2%) 101 128 264
10 | -arbre 354 (2.3%) 233 417 | 1004
11 | -forét 119 (0.8%) 102 109 330
12 | -verdure 480 (3%) 328 745 | 1553
13 | désert 65 (0.4%) 18 40 123
14 | montagne 107 (0.7%) 132 122 361
15 | plage 81 (0.5%) 83 65 229
16 | route 369 (2.4%) 377 373 | 1119
17 | gens 1768 (11.3%) 1836 2185| 5789
18 | avion 135 (0.9%) 89 72 296
19 | incrustation de texte | 6903 (44.4%) 6532 6188 | 19623
20 | batiment 616 (3.9%) 592 819 | 2027
21 | paysage urbain 195 (1.3%) 211 192 598
22 | autre 5709 (36.7%) 5925 5479 | 17113
total 15531 15531 15533 | 46595

Tas. 3.1 — Répartition des plans vidéo dans leédents ensembles par concept sémantigee.
quantité relative de chaque classe de I'ensemble de test dans I'ensemble de test est précisée pour
donner une idée de la borne inférieure des performances a obtenir (précision moyenne avec un
ordonnancement aléatoire).
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3.2 Classification

Cette premiére section présente le probléme de la classification. La premiére partie décrit la
tache de la classification puis elle intoduit le cadre théorigue. La seconde partie présente les vecteurs
gue nous allons classer, et introduit la notion de fusion. Finalement cette section se termine par la
présentation de la méthode d’évaluation des systémes de classification dans le cadre de la recherche
d’information.

3.2.1 Objectif

La classification est le procédé qui permet d’estimer la ou les classes auxquelles un élément
donné appartient. Elle peut étre menée de maniére aveugle ou supervisée. Les méthodes aveugles
permettent de déterminer automatiqguement des classes au sein d'un ensemble puis de classer les
€léments dans ces classes. L'algorithme de k-means est un exemple de systeme de classification en
aveugle. Les méthodes dites supervisées nécessitent un ensemble d’'entrainement qui est constitué
de couples formés par un élément et ses classes associées. L'entrainement permet alors de calculer
les paramétres des modéles sélectionnés (mélange de Gaussiennes, machine a vecteurs de support,
...) afin de minimiser les erreurs de classification. Le modéle entrainé permet ensuite de classer de
nouveaux points3.1). La qualité des modéles dépend alors de leur capacité de généralisation, c’est
a dire la capacité de classer correctement de nouveaux éléments quitsmahth de ceux présents
dans I'ensemble d’entrainement. Toutefois I'estimation cette faculté de généralisation est délicate
et souvent un ensemble de validation est utilisé pour valider le modéle. Ce chapitre se place dans le
cadre d'une classification supervisée.

Plus formellement, définissons pérl'espace des éléments ou des échantillgna classer
et parC I'ensemble des classes possibles. Dans de nombreux cas, la convention consiste a poser
C = [-1,1]". Une classe est présente lorsque la dimension correspondante est positive et absente
lorsgu’elle est négative. C’est la convention que nous adopterons au cours de notre étude. L'en-
semble d’entrainement est ensuite défini far {(x, ) € EX C,i € [1..ng]}. En théorie la fonc-
tion de classification est définie par une hypothgse: & — R"™ qui minimise I'erreur moyenne
généralisée :

er - fa Ecx[C(H (). ] p(dx (3.1)

Dans cette expression intervient les termpeg etC : RexC — R* qui sont respectivement la den-

Ensemble
d’entrainement (L)
(annoté)

Entrainement N Ensemble de test
ou de validation
Systéme de classification H,

g Classification &
Optimisation des paramétres

—_— oo Ensemble
Evaluation des performances annoté

Fic. 3.1 — Principe de la classification supervisée.
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sité de probabilité dX et la fonction de co(t des erreurs de classification. Souvent les algorithmes
d’entrainement restreindront la minimisation glen supposant que la distribution des éléments est
représentative d8. Un ensemble de test est alors utilisé pour estimer les capacités de généralisation
des hypothéses construites. La capacité de généralisation est un aspect important des hypothéses.
Une bonne généralisation permet de garantir une estimation correcte lorsque les échantillons pré-
sentés diérent de ceux présents dafisDans le probléme de classification qui nous intéresse nous
supposons que les classes sont indépendantes et les hypothéses sont construites par classe. Cette
logique est la plus courante puisque la plupart des systémes de classification sont élaborés pour ré-
soudre des problémes binaires. Par ailleurs Allwein et horit montré qu'’il était possible de trans-

former un probléme de classification multi classes en plusieurs problémes de classification binaire.

lIs proposent entre autre la méthode un-contre-tewsg-against-akb) qui consiste a construire un

systeme de classification binaire par classe. Chaque systéme binaire classifie les échantillons dans
une classe ou dans une autre qui comprend toutes les classes restantes. Cette méthode est adoptée
dans le reste du chapitre.

3.2.2 Un apergu de la fusion

La classification est réalisée sur les caractéristiques de couleur et de texture des plans vidéo.
L'analyse de la sémantique latente introduite dans le chapitre précédent est employée pour caracté-
riser gficacement le contenu. Au total trois images clefs sont sélectionnées par plan. Nous adoptons
la technique présentée dans le chapitre précédent pour combiner I'information issue des ces trois
images. L'objectif est de pouvoir capturer le contenu de plans variés ou incorrectement segmentés
dans le temps. Pour cela I'image clef fournie par TRECVID est traitée ainsi que les images centrées
dans les deux intervalles voisins : entre le début du plan et I'image clef et entre I'image clef et la
fin du plan. Finalement nous laisserons les systémes de classification sélectionner la dureté de la
LSA en utilisant une recherche exhaustive du meilleure pourcentage de composantes a conserver.
Le choix se fera en fonction des performances réalisées sur un ensemble de validation.

Les modeéles sont construits par classe et par caractéristique visuelle (couleur et texture). Chaque
modele est alors évalué indépendamment puis les hypothéses de couleur et de texture sont combi-
nées pour profiter des propriétés des deux caractéristiques visuelles. Comme nous le verrons dans
le prochain chapitre, la fusion est un probléme délicat que nous abordons simplement dans les ex-
périences suivantes. Les scores de classification fourni par chaque systéme doivent étre fusionnés
afin d’obtenir une valeur unique de détection d’'une classe. Les scores fournis par les hypothéses
des deux caractéristiques sont soit additionnés, soit leur maximum est conservé. Nous proposons
également de réaliser la fusion en amont de la classification. Pour cela, les vecteurs de couleur et
de texture sont simplement concaténés pour former un unique vecteur. La classification est alors
réalisée sur ces vecteurs hybrides.

3.2.3 Evaluation des systemes de classification

L'évaluation des systéemes de classificatiorffe&ue généralement dans un contexte de détec-
tion ou de reconnaissance. Les critéres permettant d’évaluer la qualité des estimations sont alors
le taux d’erreur, la sensibilité et la spécificité. Le taux d’erreur est défini par le pourcentage d’er-
reurs réalisées sur un ensemble. La sensibilité et la spécificité permettémied’Bévaluation en
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guantifiant le taux de vrais positifs et le taux de vrais négatifs.

Cependant nous plagons notre étude dans le contexte de la recherche d’information et les me-
sures appropriées sont donc mises en oeuvre. Ainsi nb@mehissons les systemes de classifi-
cation d’établir une décision binaire sur I'appartenance a une classe comme nous le préciserons
dans chaque cas. Un score d’appartenance a une cldBspaur ordonner les plans et calculer les
mesures de précision et de rappel. La précision moyenne sur 2 000 plans est retenue comme me-
sure d’évaluation afin de faciliter les comparaisons entre lé&rdnts systémes. Notons que 1€ 24
concepts qui apparait sur I'ensemble des tracés de ce chapitre, correspond en fait a la performance
moyenne sur I'ensemble des classes.

3.3 Modeles utilisés

Les systemes de classification sont regroupés principalament en trois catégories, les systemes
probabilistes, les systémes a mémoire et les systemes d'études des frontiéres. Ces catégories sont
complémentaires comme l'indique leur dénomination, et pour cette raison un algorithme de cha-
cune d’entre elles est étudié. Les algorithmes les plus usités sont choisis, tout d’abord les mélanges
de gaussiennes pour représenter la premiere catégorie, la classification par les k plus proches voi-
sins pour représenter la deuxiéme catégorie, et finalement les machines a vecteurs de support pour
représenter la derniére catégorie.

3.3.1 Mélange de Gaussiennes
Principe

Le premier modéle de classification que nous proposons utilise les mélanges de Gaussiennes
pour modéliser la distribution des classes. Un mélange de Gaussiegnest une fonction de
densité de probabilité définie par la somme pondérée de plusieurs densités de probabilité qui suivent
une loi Gaussienne. Elle permet de prendre en compte la diversité des classes et la présence de
sous-classes par I'intermédiaire des mélanges et la variabilité par I'intermédiaire des densités de
probabilité Gaussiennes comme le montre la figige

Me(X) = > aiN (i, Zi)(X) (3.2)
i=1
3 - 1 LT “Lix — i
AVeON 4 T = s €XP| =5 () E () (3.3)

Les parameétres;, u; et sont respectivement les probabilités a priori, les moyennes et les matrices
de co-variances des distributions Gaussiennes. lls sont souvent estimés en utilisant I'algorithme
itératif EM en alternant le calcul de I'espérance (étape E) et la maximisation de la vraisemblance
(étape M) (Dempster et ald]). Dans le cas d’'un mélange de Gaussiennes, il est possible de mon-
trer (Bilmes R]) que les étapes E et M sont conjointement réalisables par les formules suivantes de
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Fic. 3.2 — Modélisation d'une classe par un mélange de gaussiennes a deux compbkestitas.
tion en une dimension. Les points en haut de la figure sont les points de la classe a modéliser. La
courbe en pointillés représente la densité de probabilité estimée. Les deux autres courbes sont les
composantes gaussiennes de cette estimation. L'ordanncement des pl#esest en fonction de

la valeur de la densité de probabilité au point correspondant.

mise a jour des parametres :
1 &
of = Ek;pmxk,uk,zk) (3.4)
y Ty XeP(i1Xe, 1k k) (3.5)
' Sty P(iIXi, i Zk)
"L (i — 1)) (X — 1) PG Xk i, =
= Zyeea (X /:.2( = )P o Zh) o)
sy P ik Zk)
(3.7)

avecp(ilx, uk, Zk) = ani/;/%;i)g;)()(k)
j=1%] =]

L'estimation des parameétres présentée est un cas particulier du cadre général présenté en premiére

partie3.2.1 En dfet I'optimisation est fectuée uniquement sur les échantillons positifs, la fonction
de co(t est la fonction produit et I'hypothése de classification est la densité de probabilité d’'une

classd.
WGi = Mg, (x) (3.8)

Cette hypothése a la particularité de ne pas avoir de seuil défini par défaut permettant de conclure
a l'appartenance a une classe. Toutefois la définition d'un seuil n’est pas le choix le plus pertinent
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puisque I'hnypothése est construite uniquement sur les échantillons positifs. Il est judicieux d'utiliser
le critére de maximum a posteriori (MAP) pour sélectionner une classe parmi les autres. Il est défini
comme sulit :

MAP(x) = arg mcax p(CGi|X) (3.9)
avecp(ci|x) = pgz,x?) | (3.10)
soitp(clx) = w (3.11)

p(x) est une constante et nous supposons que toutes les classes sont équiprobables. Le critere se met
alors sous la forme :

MAP(X) = arg mcaxp(xlci) =arg mcame(x) (3.12)

Bien que cette décision ne soit pas nécessaire dans le cadre qui a été spécifié auparavant, elle permet
de définir une nouvelle hypothese qui prend en compte uniguement le mélange le plus adéquat en
respectant la logique d’une classification par les GMM.

, | mg(X) sii=MAP(X)
Ha, _{ —00 sinon (3.13)

Mise en oeuvre

Les mélanges de Gaussiennes sont utilisées pour modéliser les classes sémantiques. Les ma-
trices de co-variance sont supposées diagonales. Cette simplification du modéle permet d’obtenir
un entrainement plus rapide qui produit une hypothese plus générale. De plus cette simplification
évite la dégénérescence de la matrice de covariance. Deux paramétres ne sont pas estimés durant
l'algorithme précédemment proposé. Le premier est la dureté de la LSA qui peut étre ajustée afin
de favoriser la détection d’information implicite. Le second est le nombre de Gaussiennes qui vont
permettre de modéliser au mieux la distribution des classes en détectant automatiqguement les sous-
ensembles. Un ensemble de validation est utilisé pffectier les bons choix selon un critére défini
au préalable. Plusieurs critéres sont a notre disposition. Tout d’abord les critéres statistiques : le cri-
tere bayesien d’informatiork(the Bayesian Information Criterios), la vraisemblance intégrée et
compléte & the Integrated Completed Likelihoed et le critére d’entropie normalisé«the Nor-
malized Entropy Criterios) ; puis les criteres propres au probléme comme la précision moyenne
gui sera retenue dans notre étude.

La figure3.3montre 'ensemble des résultats obtenus par la classification a I'aide des mélanges
de Gaussiennes. Globalement les performances sont faibles, ce qui est compréhensible étant donné
la difficulté du probléme. Mais procédons a une étude par étape. Tout d’abord I'ensemble des résul-
tats montre qu'il n’est pas nécessaire d'utiliser le critére du MAP. Bien au contraire la vraisemblance
suffit. Le MAP fait intervenir la qualité de la classification de I'ensemble des classes ce qui pénalise
fortement les systémes bien construits. D’autre part la fusion joue un réle primordial dans la classi-
fication et elle semble pludficace en aval des systemes de classification. Le taBl@aécapitule
les valeurs du nombre de composantes conservées par la LSA. Nous constatons qu’uniquement 10%
des composantes sont conservées par la plus grande partie des systémes de classification.
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| Id | Concept | couleur| texture| couleur,texturd
1 | studio 10 10 10
2 | présentateur du journal 10 10 10
3 | -présentateur masculin 10 10 10
4 | -présentateur féminin 10 10 20
5 | Bill Clinton 10 10 10
6 | basketball 10 10 10
7 | hockey sur glace 10 10 10
8 | nature et végétation 10 10 10
9 | -fleur 10 10 10
10 | -arbre 10 10 10
11 | -forét 10 40 10
12 | -verdure 10 10 10
13 | désert 10 10 10
14 | montagne 30 10 20
15 | plage 10 10 10
16 | route 10 10 10
17 | gens 10 10 10
18 | avion 10 10 20
19 | incrustation de texte 10 10 10
20 | batiment 10 10 10
21 | paysage urbain 10 10 10
22 | autre 10 10 10

Tae. 3.2 — Pourcentage de composantes conservées par concept sémantique. Classification par les
mélanges de gaussiennes.
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(c) Classification indépendante par la cou- (d) Classification conjointe par la couleur et
leur et la texture, puis fusion la texture

Fic. 3.3 — Classification par les mélanges de Gaussiennes

3.3.2 Classification par mémoire
Principe

Cette catégorie de systéme de classification repose sur I'utilisation d’'une mémoire afin d’estimer
les classes des nouveaux échantillons. La mémoire est en faite composée d'exemples, c’est a dire
d’éléments dont les classes sont connues. Les classes d'un nouvel échantillon sont alors obtenues
par héritage des classes des exemples les plus proches comme cela est illustré surlakfigare
classification utilisant la mémoire a la particularité de ne faire aucune hypothése sur la distribution
des données contrairement aux mélanges de Gaussiennes par exemple; de plus la mémoire peut
facilement étre étendue de maniére a étre constamment a jour et suivre les évolutions des données.
Toutefois elle sofire de deux inconvénients majeurs qui sont la complexité des calculs pour trouver
les plus proches voisins et son manque de généralisation. Le probléme de la généralisation se pose
deés lors que les échantillons a classer sont trop €loignés des exemples car la notion de proche voisin
perd tout son sens.
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JEpUn— s ot studio ‘:"
basket: 0.5

Clinton: 0.25
hockey: 0.25

train: 0.0

Fic. 3.4 — Classification par les quatre plus proches voisiaslassification d’un nouvau plan se
fait par la recherche de ces quatres plus proches voisins, puis par héritage de leurs classes. Les
valeurs obtenues permettent ensuite d’ordonner les plans.

Désignons paY le voisinage d'un point et paf; : &x & — R une fonction noyau attachee a
la classgj. D’une maniére générale I'hypothése de classification s'écrit alors sous la forme :

_ Zyevey CiKj(x,vi)
Zyi ev(x) Kj (X ¥i)

ou Hiyny () = Z ciKij(x i) (3.15)
VieV(X)

Hrnn, () (3.14)

L'absence de normalisation dans la seconde formulation est particulierement intéressante dans notre
situation puisque les éléments sont ordonnés en fonction de la valeur de I'hypothése. Ainsi les
éléments a classer trop distants de la mémoire sont pénalisés. La section suivante présente I'impact
de cette normalisation et étudie les performances des systémes a mémoire.

Mise en oeuvre

Dans les expériences, le noyau est défini par la similarité du plan avec son voisin. Il se met sous
la forme :

Kj(xi,yi) = cogx.y) (3.16)
(3.17)

Ainsi I'hypothése de classificatiorffectue une somme pondérée des classes des voisins, avec une
pondération qui dépend de la similarité entre le plan et son voisin correspondant.

Afin de tirer profit du systéme de classification, les noyaux sont adaptés fieatuer une
mesure de similarité sur un nombre de composantes optimal par classe. La valeur de la précision
moyenne sur I'ensemble de validation est alors utilisé pour sélectionner la meilleure taille du voisi-
nage par classe. Par ailleurs nous profitons de cette validation croisée pour conjointement optimiser
la taille du voisinage. La figur8.5 montre une nette amélioration des performances avec cette
méthode de classification. Méme si lefgliences ne sont pas flagrantes, I'approche normée est
légérement plus performante. Ceux sont toujours les mémes classes dont les performances prédo-
minent. La fusion des données révéle de nouveau son importance tout en étant plus discréte. Le
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| 1d | Concept | couleur | texture | couleur texture
1 | studio 40-40 | 30-10 30-30
2 | présentateur du journal 40-10 | 40-20 40- 30
3 | -présentateur masculin 40-20 | 35-10 40-20
4 | -présentateur féminin || 40 - 100| 40- 10 40 - 30
5 | Bill Clinton 35-10| 30-70 5-30
6 | basketball 35-20 | 25-10 40 - 20
7 | hockey sur glace 20-30 | 35-20 40 - 10
8 | nature et végétation 30-10 | 5-10 35-10
9 | -fleur 40-10 | 20-20 40 - 50
10 | -arbre 10-20 | 10-10 40 - 10
11 | -forét 5-70 | 40-30 25-20
12 | -verdure 40-40 | 20-90 40 - 20
13 | désert 5-100 | 15-100 15-80
14 | montagne 5- 60 5-40 5-30
15 | plage 40-20| 5-70 15-40
16 | route 5-30 | 40-30 40-10
17 | gens 40-60 | 35-10 35-60
18 | avion 5-60 | 30-20 5-40
19 | incrustation de texte 40-10 | 40-10 40-10
20 | batiment 40-10 | 15-20 40 - 50
21 | paysage urbain 5-10 5-20 5-20
22 | autre 40-30 | 35-30 40-10

Tag. 3.3 — Taille du voisinage suivi du pourcentage de composantes conservées par concept séman-
tique. Classification normée par les k plus proches voisins.
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Il Couleur + Texture, KNN normé

B max Couleur ou Texture, KNN normé
[ Couleur + Texture, KNN
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Hl Couleur et Texture KNN

0.6F Hl Couleur KNN normé 0.6-
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[ Texture KNN normé
Hl Texture KNN

Précision moyenne
Précision moyenne
b
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(a) Classification individuelle (b) Classification combinée

Fic. 3.5 — Classification par les k-plus proches voisins.

tableau3.3 montre que les voisinages nécessaires sont souvent grand et le nombre de composantes
conservées est de I'ordre de 30% en moyenne.

3.3.3 Machine a vecteurs de support
Principe

Les machines a vecteurs de support permettent d'étendre la notion de neurone a des configu-
rations plus complexes des données. Notamment elles permettent la classification de classes non
linéairement séparables et bruitées. Introduites par VapZikeh 1995 pour la reconnaissance de
texte, elles connaissent actuellement un essor important. L'idée de base est celle d'un neurone, c’est
a dire la recherche d’'un hyperplan paramétré pab) qui sépare deux classes linéairement :

c(wx +b)>1 (3.18)

Afin de maximiser la marge (c’est a dire la plus petite distance entre I'hyperplan et les points de
I'entrailnement), il est nécessaire de minimigel. Lhyperplan paramétré paw(b) est alors la
solution du probléme suivant :

minimiser [Iw| (3.19)
avec ci(w.x+b)>1 (3.20)
Y(Xi,c) e L (3.21)
L'utilisation des multiplicateurs de Lagrange permet de montrer que :
Nz
Wopt = Z aiGiX (3.22)
i=1
Nz
Daic = 0 (3.23)
i=1
ai =2 0 (3.24)
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Fic. 3.6 — Machines a vecteurs de suppbltntrainement consiste a identified’hyperplan» qui
sépare au mieux les deux classes en maximisant la marge et en minimisant leseetdeunsuveau
plan est classé en fonction de sa distance signéd'lyperplan ». Cette derniere permet ensuite
de les ordonner.

L'ensemble des; # O définit les vecteurs de suppertqui sont utilisés pour définir I'hyperplan
séparant les deux classes. L'hypothése construite est :

Ny
WSVM(X) = bopt + Z ajVi.X (3.25)
i=1

Cette étude peut trés éléegamment étre généralisée au cas non linéaire en remplagant le pro-
duit scalaire par une fonction noy#\(x, y) qui respecte les conditions de Mercer (Cristianini and
Shawe-Taylor 3]). Les conditions de Mercer garantissent qu'’il existe un esgae¢ une fonction
@ : & - F tel queK(xy) = ©(x).0(y). Cette formulation est alors équivalente a rechercher une
solution dans I'espace transformsié Le fait de transformer les données est connu dans le domaine
des systemes intelligents pour permettre d’améliorer les conditions d’apprentissage et les perfor-
mances. Toutefois, il est trés délicat de définir la transformation et I'espace transformé qui peut étre
de trés grande dimension. L'utilisation des noyaux est un moffaraee de définir de nombreuses
fonctions sans explicitement définir la transformée. Les plus communément utilisés actuellement
sont les noyaux polynomiaux et gaussiens.

Pour permettre de calculer une hypothése dans le cas ou les données sont bruitées et qu'’il n'est
pas possible de trouver un noyau permettant de parfaitement séparer les classes, une formulation
plus générale est proposée. L'hyperplan doit satisfaire la condition suivante :

Ci(wx +b)>1-¢,& >0 (3.26)

Dans ce casj mesure a quel point un échantillon est mal classifig et est une borne supérieure
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des erreurs de classification. L'hyperplan est alors la solution du probléme suivant :

minimiser ||| + CZi’iﬁ &? (3.27)
avec Ci(w.x +hb)>1-g (3.28)
Y(xi,C) e L (3.29)

Cette formulation permet de tolérer les erreurs de classification et d’éviter ainsi le sur entrainement
tout en favorisant une meilleure généralisation. Le te@est alors souvent déterminé en utilisant
un ensemble de validation.

Mise en oeuvre

Nous avons utilisé la librairie SVMLight (Joachim5]] avec un noyau gaussien pour réaliser
nos expériences. Ce noyau posséde un parameétre de lissage qui doit étre prédéfini. L'ensemble de
validation est alors utilisé pour estimer au mieux les trois parameétres intervenant dans le modéle,
c’est a dire le lissage, le nombre de composantes et le colt des erreurs. Aprés une recherche exhaus-
tive des meilleurs parametres, les valeurs de lissage et le co(t des erreurs obtenues sont trés proches
d’un probléme de classification a l'autre.

La figure 3.7 résume les résultats fournis par 'ensemble des expériences. Une amélioration
sensible est observée en particulier en utilisant la somme comme procédé de fusion. Ledtdbleau

i

Hl SVM sur la couleur

I SVM sur la texture

[] Fusion par la somme

[ Fusion par le maximum
Il SVM sur couleur et texture

Precision moyenne

w

H i
0 5 10 15 20
Classes semantiques

Fic. 3.7 — Classification par les machines a vecteurs de support.
montre que les propriétés de I'analyse de la sémantique latente sont toujours mises a profit pour tirer
le meilleur parti de cette représentation.
3.4 Analyse du probléme de classification
Cette partie apporte une analyse du probléme de la classification au vu des résultats fournis

dans la section précédente. Tout d’'abord, l'intérét de la LSA est étudié puis le probléme de la
classification des plans de nouvelles télévisées.
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| Id | Concept | couleur| texture| couleur,texture
1 | studio 40 20 20
2 | présentateur du journal 20 100 10
3 | -présentateur masculin 20 90 30
4 | -présentateur féminin 30 10 20
5 | Bill Clinton 10 10 10
6 | basketball 70 20 20
7 | hockey sur glace 20 20 20
8 | nature et végétation 50 20 10
9 | -fleur 80 10 80
10 | -arbre 30 20 30
11 | -forét 10 50 20
12 | -verdure 20 100 50
13 | désert 10 40 40
14 | montagne 20 80 50
15 | plage 10 90 90
16 | route 30 30 30
17 | gens 40 20 30
18 | avion 10 20 30
19 | incrustation de texte 100 30 30
20 | batiment 30 20 100
21 | paysage urbain 20 20 10
22 | autre 90 60 70

Tas. 3.4 — Pourcentage de composantes conservées par concept sémantique. Classification par les
SVM.
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3.4.1 Intéréts de la LSA

Cette section traite de I'intérét de I'analyse de la sémantique latente dans le cadre de I'estima-
tion du contenu sémantique des plans. Nous avons vu dans la partie précédente que la LSA était
relativement dure en moyenne puisque plus de la moitiée des composantes sont supprimées dans
pratiguement tous les cas. Toutefois nous n'avons pas comparé les résultats obtenus avec ou sans
projection. Nous allons remédier a cela et montrer tous les bénéfices apportés par une représentation
des régions d'un plan par la LSA.

Il Proj. optimisée et somme
[ Sans proj. et somme

1 Concat. et proj. optimisée
I Concat. et sans proj.

Ml Proj. optimisée et somme
[ Sans proj. et somme
[ Concat. et proj. optimisée ||
Il Concat. et sans proj.

précision moyenne
précision moyenne

bl ll

0
0 5 10 15 20 moy.
Concepts Concepts

20 moy.

(a) Classification par les mélanges de gaus- (b) Classification par les k plus proches voi-
siennes. sins.

Hl Proj. optimisée et somme
[ Sans proj. et somme
[ Concat. et proj. optimisée
Il Concat. et sans proj.

4
13

I
=

précision moyenne

o
%

0 5 10 15 20 moy.
Concepts

(c) Classification par les machines a vecteurs
de support.

Fic. 3.8 — Impact de I'optimisation de la dureté de la LSA.

Les figures3.8(a) 3.8(b) et 3.8(c) montrent la précision moyenne obtenue par concepts pour
plusieurs configurations des systémes de classification étudiés. Nous trouvons tout d’abord les per-
formances fournies lorsque la fusion effeetuée par la somme puis lorsque la fusion &stceuée
avant la classification par concaténation des vecteurs de couleur et de texture. Dans chaque cas, les
performances sont tout d’abord fournies lorsque la dureté de la LSA est optimisée puis losrqu’elle
est nulle; c'est a dire que toutes les composantes sont conservées et donc que la LSA n'est pas
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effective. La ditérence de performances est flagrante lors d'une classification par les GMM. Le
grand nombre de dimensions a analyser et la faible quantité des données d’entrainement sont les
causes de cetteftérence comme le montre les classes 19 et 22. Ces deux classes sont disponibles
en grande quantité et leur performance sans LSA est bien meilleure comparée aux autres classes. La
réduction de la dimension des vecteurs est donc particulierement importante puisqu’elle permet de
construire de meilleurs modéles. Par contre il efitailie de savoir si la LSA participe également a
'amélioration des performances comme c’était le cas pour la recherche d’informatiofieEhes
classifications par les KNN et les SVM donnent une vu&dénte. En moyenne une légére amé-
lioration est obtenue lorsque la taille de la projection est optimisée. Toutefois cette amélioration qui
n'est pas générale a toutes les classes et qui reste faible ne permet pas de justifier 'emploi de la
LSA. Par contre la réduction de la dimension qui en découle est un trés fort atout.

3.4.2 Laclassification de plans

La classification de plans de nouvelles télévisées est un probléme particulierement délicat. Tout
d’abord les caractéristiques extraites doivent correctement représenter le contenu et sa sémantigue.
Une grande dificulté est de capturer a la fois le contenu global, le contenu local et plus précise-
ment les objets. Ensuite les systémes de classification doivent faire face a une grande diversitée des
contenus au sein des classes et a un besoin de généralisation trés marqué, tout en ayant des données
d’entrainement en faibles quantités.

Nous avons proposé d'utiliser I'analyse de la sémantique latente pour décrire le contenu des
plans dans leur intégralité, c’est a dire au niveau de I'image et au niveau de la région. Nous avons
concentré notre étude sur des systemes génériques et n'avons pas abordé la description des objets
gui nécessite souvent une connaissance a priori. Trois systémes de classification aux caractéris-
tiques complémentaires ont été utilisés pour conduire la classification sémantique. Au vu des résu-
lats présentés dans la section précédente nous observons une étroite corrélation entre la quantité des
données d’entrainement et les performances de la classification. Toutefois cette corrélation est plus
complexe puisque d’autres paramétres interviennent. Le premier paramétre est la notion d’'objet.
Les classes qui sont exprimées par un élément visuel local sont filicdedd détecter. Enfeet
notre signature décrit I'ensemble de la scéne et le systéme de classification doit faire la part des
choses. Mais pourquoi les classes 2, 3 et 4 qui correspondent a des présentateur de journal masculin
et'ou féminin sont si bien détectées ? L'explication est fournie par le contexte ou ses personnes ap-
paraissent. Les chaines CNN et ABC ont des fonffémints. Or la majorité des présentateurs de la
chaines CNN sont féminins et inversement sur la chaine ABC ils sont majoritairement masculins. La
classe 19 qui correspond au texte est également bien détectée, ce qui est expliqué par sa fréquence
dans les journaux télévisés. Les autres classes qui font intervenir la notion d’objetfBoite:ralient
classées. Outre les contextes trés hétérogénes qui accompagnent ces notions, les données ont éga-
lement des défauts. D’un c6té, 'annotation des classes sémantiques orientées objets est délicate et
particulierement subjective comme nous avons pu nous en rendre compte lors de I'annotation des
vidéos pour TRECVID. L'annexB a la pagel17 montre un échantillon des classes étudiées et elle
met en valeur les dicultés de la définition d’'une classe. Ainsi dans la classe avion comprend aussi
bien la vue d'un avion dans son ensemble qu’un gros plan sur le réacteur. La plage est parfois ré-
duite & une zone de sable et les arbres sont simplement des troncs. D’un autre c6té, la faible qualité
des vidéos accentue lafili¢ultés de la détection des objets.
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3.5 Conclusion

Ce chapitre a présenté trois systémes de classification. lls ont été choisis pour représenter les
trois familles principales de systemes de classification. lls ont été évalués sur le probléme délicat
de la classification sémantique de plans vidéo. Les meilleures performances sont détenues par les
machines a vecteurs de support suivi de prés par une classification par les k plus proches voisins.
Les mélanges de gaussiennes ne semblent pas adaptées au vu des résultats obtenus. Nous avons
conclu sur un résumé du probléme de la classification de nouvelles télévisées et avons apporté des
éléments de réponse qui expliquent la diversité des résultats et leurs origines.

Nous avons observé que la classification est grandement améliorée par la fusion de plusieurs
caractéristiques. Fort de cette observation, nous poursuivons dans cette direction et proposons dans
le prochain chapitre une méthode de fusion utilisant des opérateurs simples.
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Chapitre 4

Fusion de systemes de classification

Dans le chapitre précédent nous avons utilisé les caractéristiques de couleur et de texture pour
déterminer le contenu sémantique de plans vidéo. Nous avons vu que la combinaison de ces deux
caractéristiques permettait d'accroitre les performances de la classification. A présent nous allons
poursuivre dans cette direction en étudiant le probléme de la fusion et en introduisant de nouvelles
caractéristiques.

Les sources d'information qui nous permettent de déduire la présence ou I'absence d’une classe
dans un plan vidéo sont immenses. Malheureusement elles se comportent de maniergs-trés di
rentes. Certaines sources sont systématiqguement associées a une classe, d'autres ne sont que des
indices d’'une éventuelle présence ou absence. La fusion doit donc faire la part des choses et accor-
der aux djférentes sources I'importance qu’elles méritent. Selon les concepts les sources pertinentes
sont dfférentes et le systeme de fusion doit s’adapter a chaque probleme. Comme nous avons pu
le voir au cours des chapitres précédents, la fusion peut étre réaliségededies étapes du pro-
cessus. Dans ce chapitre nous concentrons notre étude sur les systemes de fusion de systéemes de
classification.

La premiére section traite du probléme de la fusion. Dans un premier temps un état de I'art est
conduit et nous en profitons pour justifier notre choix d’étudier la fusion de systémes de classifica-
tion. Un systéme de classification de référence est détaillé dans un second temps. Dans un troisieme
temps, nous présentons une nouvelle méthode de fusion qui modélise I'opération de fusion par un
arbre binaire. Finalement les deux méthodes sont comparées. La deuxiéme section introduit de nou-
velles modalités pour améliorer les résultats de la classification. Les caractéristiques de texte et
de mouvement sont présentées. Une nouvelle étude des systémes de fusion est alors conduite pour
conclure sur une extension de la méthode initiale.

4.1 Lafusion

La fusion consiste a réunir I'information provenant de diverses sources pour en former une seule.
Dans la section précédente, la fusion était réalisée naturellement de fagon simple pour combiner la
couleur et la texture. La premiere partie de cette section introduit fésuliés inhérentes a la
fusion au cours d’'un état de I'art. Ensuite nous proposons de résoudre le probléme de la fusion
avec les algorithmes génétiques. Pour cela un systéme de référence utilisant les machines a vecteurs
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de support est proposé. Ensuite notre algorithme de fusion est décrit puis comparé au systéeme de
référence.

4.1.1 Les dfficultés de la fusion

Pour I'instant seules les caractéristiques de couleur et de texture étaient prises en compte pour
la classification de plans vidéos en classes sémantiques. Et nous avons déja pu obsdéiceaitéa di
de combiner ces deux types de caractéristiques. La fusion peut s'opéiéérardes étapes du
processus de classification et dé@ientes manieres. Cette multitude de combinaisons rend le choix
d’'un systéme de fusion particulierementhdile. D’aprés les résultats des expériences précédentes,
la fusion semble plus appropriée en aval de la chaine de la classification. Pourtant la logique voudrait
que la fusion se fasse en amont afin de tirer profit de la corrélation entre les modalités. En pratique la
nécessité d'analyser ces relations de corrélation requiert des modéles plus complexes et les données
disponibles lors de I'entrainement sont raremefffisantes pour permettre d’estimer correctement
ces derniers. De plus la complexité des modeéles rend la tache d’'apprentissage beaucoup plus lourde
et plus délicate avec un risque accru de sur-entrainement (systémes trop spécialisés). Malgré les
progrés réalisés avec les machines a vecteurs de support, I'approche conventionnelle pour réaliser
la classification incluant la sélection des caractéristiques, la classification par classe et la fusion
restent donc d’actualité (Kittled]).

La fusion de systémes de classification est actuellement un domaine trés actif de la recherche
(Kuncheva and Jairv], Kuncheva g], Tseng et al. 13], Shi and Manduchi12], Ruta and Gabrys
[11]). Les premiéres approches portent sur la sélection du ou des meilleurs systémes pour réaliser la
fusion (Ruta and Gabry4]]). Les scores obtenus par la classification peuvent également étre com-
binés en utilisant des opérateurs mathématiques de base (Kunéhebsehg et al. 13]) comme
la somme, le produit, le maximum, ...Le probléme de la fusion peut également étre vu comme un
probléme de classification (Verlinde et al4]), notamment en féectuant une classification baye-
sienne (Shi and Manduchi®]) ou en utilisant les machines a vecteurs de support (lyengar et al.
[3], Wu et al. [L6]). Des systemes plus complexes réalisent conjointement la classification et la fu-
sion. Les algorithmes de Boosting (Freund and Schaf]jehr exemple permettent de construire
des systémes de classification dits faibles dont les sorties sont combinées. Cette idée est ensuite
reprise et développée avec les algorithmes génétiques (Kuncheva and)Jain |

4.1.2 Lafusion parles SVMs

L'approche naturelle pour mettre au point un systéme de fusion élaboré est d'utiliser un systéme
de classification. Toutefois la fusion est un probléme dffiédk de la classification dans le sens ou
les données ont déja une signification particuliére : une valeur élevée implique la présence d'une
classe tandis qu’une valeur faible implique son absence. Le choix s’est porté sur les machines a
vecteurs de support puisqu’elles permettent de séparer les données oayperplans ce qui
semble le plus approprié pour des scores de classification#&gi, les hypotheses construites
avec le models, sur la classe, et la modalitém, déefinissons alors le vectely; = {Hscm(X), me
[couleur,texturg] qui représente les scores de détection d'une classe sur I'ensemble des modalités
et des systemes de classification pour un élémeatE. Par la suite, ce vecteur sera neté {g}
pour simplifier les notations. L'entrainement d’une machine par classe permet alors de construire
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les hypotheses de fusiofsvmc en utilisant un noyau gaussien (se référer a la se@idrBa la
page6b).

4.1.3 Lafusion par les algorithmes génétiques

Les systemes de classification ne permettent pafedteier des opérations simples comme le
minimum, le maximum ou d’appliquer des fonctions de normalisation sur les données de maniére
automatique. Pourtant ces opérations et fonctions sont tout indiquées pour la fusion. Afin de pouvoir
utiliser ces opérations et pouvoir librement choisir le type de normalisatifiectwer sur les don-
nées, nous proposons d’utiliser les algorithmes génétiques pour sélectionner la meilleure formule
menant & la fusion. La partie suivante décrit la représentation des combinaisons possibl§eg@our e
tuer la fusion. Ensuite nous verrons comment les algorithmes génétiques générent et sélectionnent
les meilleures combinaisons.

Les arbres binaires pour la fusion

Les opérationsdp) que nous avons retenues en premier lieu sont la somme, le produit, le maxi-
mum et le minimum. Elles ont un sens particulier dans un cadre probabiliste qui convient parfaite-
ment au probléme de la fusion. La somme permet de mettre I'accent sur la présence d’'un concept
dans une des modalités au moins. Le produit valorise les concepts présents dans toutes les modalités.
Le maximum et le minimum permettent &fectuer une sélection par vote. Pour que ces opérations
soient cohérentes, les scores issus des hypothéses sont normalisés pour représenter des probabilités
pi. En poursuivant dans un cadre probabiliste, nous faisons apparaitre la notion de probabilité a
priori en attachant un poids entre 0 et 1 a chaque emtréeégalement une fonction complément
pi. La normalisation peut étreffectuée de plusieurs fagons : min-max (mM), gaussienne (Gv2 :
variance 2, Gv3 : variance 3), sigmoide (IGv2 : variance 2, IGv3 : variance 3). Pour chaque entrée
i, posons :

m = mjin(aj)

M = mja>(aj)

YL

Hi = —Nj

- (e )

gj = v (41)

Les fonctions de normalisation sont alors définies par :

mME) = P
|
€ — Ui
Ki = ——+0.
GvK(e) 20K +05
IGvK(e) = ! 4.2)

1+ exp(——lo((r?;”‘))
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Nous souhaitons une représentation qui puisse modéliser 'ensemble des combinaisons possibles
avec les opérations citées suentrées. Toutes les opérations utilisées sont associatives et peuvent
donc étre représentées par une suite d'opérations sur deux opérandes. Les arbres binaires sont alors
une bonne solution pour représenter I'ensemble des fonctions possibles. Les feuilles correspondent
aux réponses aux ftierentes hypothéses tandis que les noeuds identifient les opérations a mener.
La structure hiérarchique impliqgue un ordre dans le déroulement des opérations; ce qui permet
d’effectuer certaines opérations en priorité (une somme avant un produit par exemple). L& figure
illustre la représentation d’'une fonction par un arbre binaire. En fait, il existe une bijection qui
permet de passer d’'un arbre binaire completdl noeuds internes a I'écriture d’'une formule aur
opérandes composées d'opérateur sur deux opérandes.

St
A

+

min max
+ X Ps Pes
VN /SN
P2 P2 P3 Pa

St = min(pz + P2, P3 X Pa) + Max(ps, ps)

Fic. 4.1 — Exemple d’une fonction du fusion basée sur des opérations simples.

Le nombre de configurations possibles d’un arbre binaire complet & n noeuds internes est égale
au n-eme nombre de Catal@p, c'est a dire :

) (4.3)

R

Sachant que pour chague noeud quatre opérations sont proposées, le nombre de formules possibles
est alors de %« C,,, ce qui donne pour les premiéres valeurs : 4, 32, 256, 3 584, 43 008, 540 672,
...Le nombre de combinaisons croit rapidement sachant que nous n’avons pas tenu compte du choix
des probabilités a priori, des fonctions de normalisation, de la fonction complément et de 'ordre
des entrées (ajout d’un facteur deq1)*0(n+ 1)°(n+ 1)2(n + 1)1). La figure4.2illustre 'opération
de fusion dans sa totalité.

Etant donné le nombre de combinaisons possibles, il n'est pas concevdbdetder une re-
cherche exhaustive de la solution et les algorithmes génétiques sont une méthode adaptée pour
trouver dficacement la meilleure combinaison rapidement.

Les algorithmes génétiques

Les algorithmes génétiques sont des procédures qui s’'inspirent des mécanismes de sélection
naturelle et des phénoménes génétiques. Le principe de base consiste a simuler le processus d'évo-
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St

A
min/+\max
+/ \x N

0.1 0.2
/N 8 |Gv2
0.8 0.5 0.7 0.1 € €
| mM |Gwv2 | Gw3 | mm
€4 € € €3

St = min(0.8mM(&4) + 0.5GV2(e2), 0.7GV3(es5) x 0.1mM(e3)) + max(Q1GV3(e1), 0.2GV2(es))

Fic. 4.2 — Exemple d’'une fonction de fusion décrite par un chromosome.

lution naturelle dans un environnement hostile. Ces algorithmes utilisent un vocabulaire similaire a
celui de la génétique.

Pour un probleme d’optimisation donné, un individu représente un point de I'espace des états.
On lui associe la valeur du critére a optimiser. L'algorithme génére ensuite de facon itérative des
populations d’individus sur lesquelles on appligue des processus de sélection, de croisement et de
mutation. La sélection a pour but de favoriser les meilleurs éléments de la population, tandis que le
croisement et la mutation assurent une exploratiinace de I'espace des états.

Le mécanisme consiste a faire évoluer, a partir d'un tirage initial, un ensemble de points de
I'espace vers le ou les optima d’un probleme d’optimisation. L'ensemble du procesSastaea
taille de population constante, que nous notans

Afin de faire évoluer ces populations de la génération k a la génératibntkois opérations
sont dfectuées pour tous les individus de la génération k :

— Une sélection d'individus de la génération k efeetuée en fonction du critére a optimiser

ou plus généralement du critére d’adaptation au probléme, on cherche ainsi a privilégier la
reproduction des bons éléments au détriment des mauvais,
— Des opérateurs d’exploration de I'espace sont ensuite utilisés«pélargir» la population
et introduire de la nouveauté d'une génération a l'autre :

— L'opérateur de croisement est appliqué avec une probabilité Pc a deux éléments de la généra-
tion k (parents) qui sont alors transformés en deux nouveaux éléments (les enfants) destinés
a les remplacer dans la génératiorik

— Certaines composantes (les genes) de ces individus peuvent ensuite étre modifiés avec une
probabilité Pm par I'opérateur de mutation. Cette procédure vise a introduire de la nouveauté
dans la population.

L'évolution de la population permet de trouver des solutions quiSmeat avec le temps. Par
nature, les algorithmes génétiques peuvent évoluer indéfiniment et mettre au jour de nouvelles solu-
tions. Toutefois il est préférable de définir des critéres d’arrét. Deux critéres sont souvent utilisés :
le premier détecte la stabilité du critére a optimiser au cours du temps ;le second impose un nombre
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d’itérations limité.

Au final la théorie des algorithmes génétiques est particulierement simple et sa mise en oeuvre
est facile. Seules les fonctions de mutation et de fusion sont délicates a définir et spécifiques a
chaque situation. Nous proposons d’'étudier les solutions qui nousfiemés sur les arbres binaires
complets.

Opérateurs génétiques sur des arbres binaires

Nous rappelons que nous recherchons la meilleur formule de fusion qui puisse étre générée a
partir d'un lot d’opérateurs sur deux opérandes. Pour cela, nous avons vu qu'il y avait une bijection
entre les arbres binaires complets-al noeuds internes et les formules apérandes. Nous allons
travailler sur les arbres binaires complets afin d’étudier les possibilités qui nousfBatesopour
manipuler les formules de fusion dans I'objectif de créer une population initialfecfeer des
mutations et des fusions.

La premiére question qui se pose porte sur les méthodes de génération aléatoire des arbres bi-
naires complets a feuilles. Cette étape est primordiale pour construire la population intiale. La
plupart des algorithmes pour générer des arbres binaires complets utilisent une représentation de
I'arbre par des chaines. Ensuite un ensemble de régles et de grammaires permettent de construire
aléatoirement des arbres valides (Makingf).[Une méthode particuliere se détache de ce forma-
lisme tout en permettant de construire des arbres équiprobables. Cette méthode s’appuie sur 'iden-
tité de Rémy (RemylQ]) pour itérativement construire I'arbre de taille souhaitée. Une illustration
de cette identité est proposée sur la figdu® L'algorithme procéde comme suit :

1. Supposons que nous ayons un arbre binaire completkaveeuds internes &t+ 1 feuilles,
2. Sélectionnons aléatoirement un noeddgarmi les X + 1 noeuds existants,

3. Remplagons«) par (x) et choisissons aléatoirement sj sera le fils gauche ou droit du
nouveau noeud. Le fils créé par cette insertion est alors une nouvelle fel{liggre4.3),

4. Répétons la procédure jusqu’a obtenir un arbre composédeuds internes,

Fic. 4.3 — Lidentité de Rémy pour ajouter ou supprimer une feuille.

Cet algorithme est d’autant plus intéressant puisqu’il suggere aussi de quelle maniére nous al-
lons pouvoir mettre en oeuvre les opérateurs génétiques de mutation et de fusion. Commencgons
par le cas plus simple de la mutation d'un individu. Il s’agit de transformer localement ce der-
nier pour renouveler la population et découvrir de nouveaux horizons. Nous proposons d'utiliser
l'identité de Rémy pouk tailler » I'arbre puis le« régénéres. Pour cela, un sous-arbre aléatoire
est supprimé dans l'arbre. Ensuite I'arbre est aléatoirement régénéré en rajoutant aléatoirement de
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nouvelles feuilles avec de nouveaux opérateurs. Un procédé similaire est employé pour réaliser la
fusion de deux individus. Un sous-arbre de la mére est aléatoirement sélectiofiis@n8uent de

feuilles sont ensuite supprimées du pére pour y placer le sous-arbre sélectionné. Ces interventions
modifient la structure de I'arbre et directement la maniére dont la fusion est réalisée.

Les fonctions de normalisation et les probabilités a priori ne sont pas modifiées par ces in-
terventions. Elles sont donc traitées indépendamment de maniére plus traditionnelle. La mutation
renouvelle aléatoirement une partie des fonctions et des probabilités. La fusion croise les valeurs
associées aux entrées de la mére a celle du pere. L'ordre des entrées est soumis a un traitement
particulier puisqu’il faut garantir I'unicité et la présence de chacune d’elles. Pour cela la mutation
est obtenue par inversion des éléments d'un sous-ensemble aléatoire et la fusion est obtenue par la
copie d'un sous-ensemble de la mére puis le remplissage des parties vides avec les éléments non
présents du pére (figurdsd).

edles|esles|esfles]es|es| == |e;|es|es|es]e.|e:]es]es

Mutation

Fusion e e fesesf €| e[ er|es

Fic. 4.4 — Opérateurs génétiques conservant I'existence et l'unicité des valeurs.

4.1.4 Les résultats

Cette partie compare les deux systemes de fusion que nous avons présentés. La précision moyen-
ne par concept est donnée sur les figuréga)et 4.5(b) La figure de droite présente les résultats
de la fusion des informations de couleur et de texture issues de la classification par les machines
a vecteurs de support. La figure de gauche présente les résultats de la fusion des informations de
couleur et de texture issues de I'ensembles des systémes de classifications (GMM, KNN et SVM).
Dans le premier cas, nous observons dans I'ensemble des performances similaires entre une méthode
de fusion par les machines a vecteurs de support ou les algorithmes génétiques. Toutefois pour 5
classes les algorithmes génétiques obtiennent des scores bien meilleurs et en moyenne un gain de
5% est alors obtenu. Dans le deuxiéme cas, une nette chute des performances est observée lors d'une
fusion par les machines a vecteurs de support tandis que les algorithmes génétiques maintiennent
leurs performances. Les machines a vecteurs de support ne parviennent pas a correctement fusionner
les nombreuses sorties des systémes de classification. Apparemment ils sont plus sensibles aux
entrées bruitées ou erronées (par exemple celles fournies par les GMM). Comme nous pouvons
I'observer sur le figurd.6, la fonction de fusion sélectionne les fonctions de normalisation adaptées
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au probléme et aux caractéristiques. De plus I'ordre des opérations, les opérandes et les probabilités
a priori sélectionnés par I'algorithme génétique favorisent certaines caractéristiques pour obtenir
une meilleure classification. Ainsi la classification de la clgggsentateur du journatst réalisée
principalement par les SVM qui se trouvent au sommet de la pyramide. Le systéme de fusion pour
la classevégétatiorest plus complexe, mais nous remarquons que les caractéristiques obtenues par
les GMM sont toujours en bas de la pyramide et leur impact est donc plus faible. A présent que

B SVM ' H SVM
Bl GA Bl GA

précision moyenne
précision moyenne

0 5 10 15 20 moy. 0 5 10 15 20 moy.
Concepts Concepts

(a) Classification sur les SVM (b) Classification sur I'ensemble des systémes

Fie. 4.5 — Fusion des informations de couleur et de texture.

nous avons introduit un systéme de fusion, de nouvelles modalités sont extraites de la vidéo pour
parfaire la détection des classes.

4.2 Introduction du texte et du mouvement

La vidéo dfre d’'innombrables sources d’'information que nous n'avons pas exploitées. Jusqu'a
présent nous avons considéré uniqguement les caractéristiques visuelles. Or les méthodes de fusion
offrent la possibilité d’en inclure d’autres comme le texte et le mouvement. Les parties suivantes
présentent ces nouvelles caractéristiques.

42.1 Texte

Le texte ou les voix associés a une vidéo sont d’'une importance capitaleEil€contiennent
explicitement une information sémantique utilisable. Pour capturer cette information, le texte est soit
obtenu par le télétexte ou par un systéme automatique de reconnaissance vocale. Toutefois I'obten-
tion du texte ne résout pas tous les problémes. Contrairement aux documents écrits, le texte (ou les
Voix) présent dans un plan est court et contient peu de mots. De plus les contenus visuels et tex-
tuels sont souvent désynchronisés. Par exemple une personne interpellée par son prénom apparaitra
souvent dans les plans suivants, voire pas du tout. De méme les nouvelles sont introduites par le
présentateur avant le reportage.
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Fic. 4.6 — Structure de la fonction de fusion pour deux classes.

Extraction

Dans le cas présent le texte est fourni par un systéme automatique de reconnaissance de la
parole (Gauvain et al2]). Il est ensuite analysé avec les techniques habituelles employées pour
le traitement des documents écrits. Tout d’abord les racines des mots sont extraites en utilisant
I'algorithme trés répandu de Port®j] [Elles sont ensuite filtrées pour retirer les mots apportant peu
de sens comme les articles, les pronoms, les conjonctions de coordinations, ...12 000 mots ont été
recenses sur I'ensemble des vidéos de TRECVID dont 16% apparaissaient tres rarement, c’est a dire
moins de cing fois. Aprés suppression des mots rares, un dictionnaire de 2 000 mots est obtenu et
retenu pour des vidéos en anglais.

Synchronisation

Malheureusement un plan n'est pas une unité sémantique et les thémes abordés par le texte
se trouvent souvent dans les plans voisins. Pour palier a ce probléeme de synchronisation, le texte
d’'un plan est étendu au texte de ses voisins. Cette opération est équivalente a définir une scéne
comme étant le plan courant et ses voisins. La signature textuelle est alors obtenue sur la scéne.
L'approche la plus logique pour représenter le texte est l'utilisation des modéles vectoriels. La
signature est alors le vecteur d’occurrence des mots du dictionnaire dans la scéne. L'ensemble des
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signatures est finalement sujet a la classification en classes sémantiques. Pour cela, la classification
par des mélanges de gaussiennes et par les machines a vecteurs de support sont utiligeg)(figure
Dans I'ensemble les performances sont plutdt faibles comparées a une classification utilisant les
caractéristiques visuelles. Nous conservons pour la suite, les résultats de la classification par les
machines a vecteurs de support surdesénes.

S
[

0.15F

précision moyenne

e

M: “ ﬂﬂ o |

Concepts

Fic. 4.7 — Classification du texte.

Détection des mots clefs

La classification de signatures créées sur la totalité du texte n’a pas fourni les performances
escomptées. Et une méthode plus intuitive de détection des concepts a été développée. Lidée est
d’identifier les mots les plus pertinents de chaque classe puis de calculer un score de classification
en fonction du nombre de mots pertinents présents dans la scéne. Une méthode semi-automatique
est proposée pour réaliser cette identification. Une premiére liste est générée automatiquement par
classe a partir de I'ensemble d’entrainement. Les mots sont ordonnés en fonction de leur occurrence
dans les classes. Les motegetivement pertinents pour chaque classe sont alors sélectionnés ma-
nuellement. Cependant certaines classes ne sont pas exprimées par le texte et aucun mot ne permet
leur description et identification. Par exemple la classtire et végétatiorst dificilement recon-
naissable a partir du texte. Le tablehd montre la répartition moyenne normalisée des mots clefs
sélectionnés autour du plarcontenant les concepts associés. Les lignes nulles correspondent aux
concepts pour lesquels aucun mot clef n'a pu étre identifié pour les décrire. Les valeures obtenues
mettent en évidence I'importance de prendre en compte le décalage entre I'expression visuelle et
textuelle d’un concept. Pour cela nous procédons comme dans le cas précédent. Les mots détec-
tés sur un plan participent aux scores de détection des plans voisins. Cette participation peut étre
constante et d’une valeur unitaire ou elle peut étre pondérée en utilisant les poids calculés dans le
tableaud.1

La figure4.8 montre les résultats de la classification lorsque les mots clefs sont extraits sur le
plan, sur lax scénes et lorsque leur dfusion est pondérée. Pour toutes les classes les meilleures
performances sont réalisées par une signature pondérée calculée suétaes. Nous conservons
donc cette caractéristique pour la fusion.
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| Id | Concept [ 3 t2 | t1 | t [t+1 ] t+2 [ t+3 ]
1 | studio 043048064 1 |0.79|0.57| 0.46
2 | présentateur du journal 0.40| 0.46| 0.58| 1 | 0.70| 0.48| 0.38
3 | -présentateur masculin 0.34| 0.44 | 0.52| 1 | 0.70| 0.45| 0.34
4 | -présentateur féminin || 0.48| 0.48| 0.67| 1 | 0.73| 0.53| 0.43
5 | Bill Clinton 0.68| 0.64|0.71| 1 |0.99|0.82|0.76
6 | basketball 0.80| 0.86/0.82| 1 |0.87|0.80|0.79
7 | hockey sur glace 0.50| 0.60| 0.69| 0.89| 0.91| 1 | 0.83
8 | nature et végétation 0 0 0 0 0 0 0
9 | -fleur 0.25| 0.6 | 0.7 1 | 055 04| 04
10 | -arbre 0 0 0 0 0 0 0
11 | -forét 0 0 0 0 0 0 0
12 | -verdure 0 0 0 0 0 0 0
13 | désert 0 0 0 0 0 0 0
14 | montagne 0.33/0.33|/066| 1 1 ]0.33]0.33
15 | plage 0.6 | 046|033 1 |0.86|0.33|0.73
16 | route 0.52| 0.61|0.76| 0.97| 0.85| 1 | 0.79
17 | gens 0.83/0.83/0.90|0.74| 1 |097|0.91
18 | avion 043061071 1 |0.90|0.75|0.51
19 | incrustation de texte 0 0 0 0 0 0 0
20 | batiment 0.72/0.72] 0.68| 1 1 |0.66| 0.50
21 | paysage urbain 0 0 0 0 0 0 0
22 | autre 0 0 0 0 0 0 0

Tag. 4.1 — Occurrence des mots clefs autour du plan courant.
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Fic. 4.8 — Détection des mots clefs.

4.2.2 Mouvement

Le mouvement permet de capturer l'activité du plan et ainsi d'établir une discrimination sur
'ambiance des plans, c’est a dire agité, calme, zoom, ... Une étude approfondie permet d’avoir une
information plus précise comme le mouvement de la caméra et la trajectoire des objets. Nous avons
décidé d’adopter une approche intermédiaire qui capture le mouvement de la caméra et I'activité
générale des objets. L'analyse du mouvement débute systématiquement par une estimation du mou-
vement des pixels entre deux images. Cette estimation est communément appelée calcul du flux
optique. Toutefois les caractéristiques devant étre calculées pour toutes les images, une approche
dans le domaine compressé est la bienvenue puisque les vecteurs de mouvement des macro blocs
sont directement disponibles pour de hombreuses images.

Mouvement de la caméra

L'algorithme présenté par Wang and Huarig][estime les paramétres du mouvement de la
caméra a partir du flux MPEG. Le mouvement est modélisé par un mdiakaquatre paramétres
mesurant I'intensité de la translation, de la rotation et du zoom :

Vy Z((X — Xp)cosy + (Y — Yo)Sina) + tx — X

Z(—(X — Xo)sina + (y — Yo)cOSy) + ty -y (4.4)

Vy

V = (Vy, W) est le vecteur du mouvement d’un poirty) de 'image. &o, yo) est le centre de I'image.
'= (tx ty) estle mouvement de la caméra en translatioest I'angle de la rotation etest I'intensité
du zoom. L'équationt.4 se met aussi sous la forme :

X — Xo ty
i H : ] (.5)

a b
-b a

Vx
Vy

Les parameétres de la rotation et du zoom ne sont plus explicites, mais cette forme linéaire est plus ap-
propriée pour une minimisation aux moindres carrées sur 'ensemble des observations disponibles.
Ces derniéres sont fournies par le codage MPEG. Comme nous I'avons vu dans la k@dion
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la page8, les macro blocs des image de type P et B sont obtenus par reconstruction a partir des
images de type | ou P les plus proches. Ces derniéres sont désignées par images de référence. Dans
le cas des images de type P, un unigue vecteur mouvement est disponible par rapport & I'image de
référence précédente. Par contre, les images de type B peuvent avoir deux vecteurs mouvement, le
premier par rapport a I'image de référence précédente et le second par rapport a I'image de référence
suivante. Afin d'utiliser tous les vecteurs disponibles, les vecteurs mouvements sont redéfinis de la
maniére suivante :

MVip(t,t — 6p)

Vp(t) = 5
— —
1{mvig(t,t —6p) mvigt,t+6

mitp(t, t') et mitg(t, t') correspondent aux vecteurs de mouvement fournis par MPEG entre une
image de type B ou P a l'instahet leur référence a l'instamt. 6, etds correspondent au nombre
d'images entre I'image a l'instaritet les images de référence précédente et suivante. Comparer
a la méthode proposée par Wang and Hudlig, [nous avons inclus un facteur de normalisation
supplémentaire pour les images de type B et nous ne traitons pas les images de type |. L'estima-
tion est finalement obtenue a partir des méthodes classiques d’'algébre linéaire. L'observiltion de
réalisations fournit lesI? équations suivantes :

Y = H.X (4.7)
[ vt ] [ X1 y1 1 O]

W1 Yi —X1 0 1
V2 xx y1 10 a
Y= W2 | H=| Y1 —xx 0 1| x= tb
. . . . X
. ty

VxN XN YN 0

| WN | [ yv —xn 0 1

Y est le vecteur des observatiohtest la matrice de localisation des observation (les macro blocs
dans le cas préseni. est le vecteur des paramétres a estimer. La solution aux moindres carrées
est donnée par :

X = (H'H)HY (4.8)

Malheureusement cette estimation du mouvement de la caméra est perturbée par la présence
d’objets mobiles dans la scéne. Une approche itérative par élimination des macro blocs permet de
créer un masque distinguant I'arriere plan de I'avant plan. L'estimation des parameétres est alors faite
uniguement sur les observations du masque. Le masque est mis a jour en fonction des erreurs de
reconstruction sur I'ensemble des observations. La méthode de minimisation aux moindres carrées
employée suppose que I'erreur suit une loi gaussienne. Il est donc naturel de rejeter les macro blocs
dont I'erreur ne satisfait pas cette condition. Pour cela, la densité de probabilité des erreurs sur le
masque est calculée. Puis I'ensemble des vecteurs dont I'erreur n’'est pas incluse dans l'intervalle
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de confiance a 90% forme le nouveau masque. Le procédé est répété jusqu’a obtenir la stabilisation
de I'estimation. Pour représenter le mouvement de la caméra, nous avons chaisi les parametres de
translation selon I'’horizontale et la verticale, le facteur de zoom et I'angle de rotation dans l'inter-
valle ] — x, 7], comme ils sont exprimés dans I'équatibd.

Activité du plan

L'activité du plan est principalement caractérisée par I'ensemble du mouvement présent. Les
histogrammes sont alors une représentation adaptée. Afin de distinguer le mouvement relatif du
mouvement absolu, deux histogrammes sont définis. Le premier caractérise le mouvement des ma-
cro blocs sans compensation du mouvement. Le mouvement de la caméra et des objets est alors
capturé. Le second caractérise le mouvement des objets. Pour cela le mouvement de la caméra est
estimé puis il est déduit pour obtenir le mouvement propre des objets. Une analyse préliminaire de
I'ensemble d’entrainement a montré que I'amplitude des vecteurs de mouvement fournis par MPEG
est souvent comprise dans l'intervalle2D, 20]. La quantification est donc restreinte a ce dernier
avec huit valeurs de quantification par direction. Afin de caractériser I'activité sur 'ensemble du
plan, les histogrammes moyens sont calculés sur I'ensemble des images P et B composant le plan.

Classification

Le mouvement n'est pas une caractéristique particulierement discriminante. Il ne permet pas a
lui seul de déterminer les concepts sémantiques attachés a un plan. Trop souvent le mouvement est
similaire dans des plans sans aucune relation. Pour ces raisons, nous n’avons pas trouvé nécessaire
d’effectuer la classification avec les k plus proches voisins, mais avec les deux autres systémes de
classification proposés (GMM et SVM). Les scores obtenus sont alors fusionnés avec les scores
précédemment étudiés pour confirmer, valider ou accentuer les décisions lors de la classification.
La figure4.9 donne la précision moyenne par classe lors d'une classification par le mouvement.
D’aprés les valeurs obtenues, le mouvement propre de la caméra n’est pas une caractéristique parti-
culierement &icace pour les classes étudiées et elle ne sera pas conservée pour la fusion.
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4.3 Etude de la fusion

Cette section débute par une présentation des performances fournies par les deux systémes de
fusion présentés auparavant. Nous verrons en particulier 'impact fiésedies modalités sur le
résultat de la fusion. Ensuite de nouveaux opérateurs de fusion sont présentés pour mieux explorer
I'espace des formules de fusion. Nous recherchons a améliofiat Itkes caractéristiques intéres-
santes et supprimer les caractéristiques néfastes. Finalement I'évaluation du systéme d’indexation
et de recherche est faite dans son ensemble, c’est a dire lors d’'une recherche mixte a I'aide d’une
image exemple et de mots clefs.

4.3.1 Comparaison des systemes de fusion sur plusieurs modalités

L'utilisation des arbres binaires pour modéliser une fonction de fusion a donné des résultats forts
probants comme le montre la figu4elQ Cette figure présente la précision moyenne des systémes
de fusion par classe. Les deux systémes présentés auparavant sont étudiés, c’est a dire les machines
a vecteurs de support et les algorithmes génétiques avec des arbres binaires pour modéliser la fonc-
tion de fusion. Afin d’évaluer I'importance de chaque caractéristique, les expériences sont réalisées
dans le cadre de la fusion des informations visuelles, puis des informations visuelles et textuelles,
ensuite des informations visuelles et de mouvement et finalement de I'ensemble. Les algorithmes
génétiques et la fonction de fusion proposée parviennent a mieux tirer profitfiégsmties entrées
gu’une fusion par les machines a vecteurs de support. Le texte apporte une grande amélioration de
la précision moyenne pour de nombreuses classes et cette amélioration est particulierement forte
avec une fusion par les SVM. D’allleurs les SVM fournissent des performances comparables aux
GA uniguement lorsque le texte est combiné a la couleur et a la texture. La combinaison de toutes
les caractéristiques ne permet pas une fusion par les SVM convaincante contrairement aux GA. Une
comparaison des performances obtenues sur I'ensemble et sur les autres combinaisons par paire
de modalités montre que les GA tirent correctement profit de 'ensemble de I'information fournie.
Cependant le modéle de fusion par les GA choisi impose I'utilisation de toutes les caractéristiques
y compris les plus néfastes et ne permet pas I'utilisation multiple des caractéristiques intéressantes.
Ces défauts expliquent en partie les Iégéres pertes de performances qui sont notables entre une fu-
sion de I'ensemble des modalités et les combinaisons par paire de modalités. La prochaine section
propose une solution a ce probléme.

4.3.2 Fonctions de fusion de taille variable

Nous avons vu dans la section précédente qu’une fusion sur 'ensemble des moddfités n'o
pas systématiquement des performances similaires ou meilleures a une fusion sur des modalités
présélectionnées. Erffet, la méthode proposée ne permet pas de supprimer entieremefiieies e
néfastes de certaines d’entre elles. Pour remédier a ce probléme, nous proposons d’employer des
arbres de taille variable combinés a une sélection aléatoire des entrées actives pour représenter la
solution. Cette représentation s’apparente de plus en plus a celle employée par la programmation
génétique (Kozad]) dont les solutions sont des programmes ou des fonctions. L'identité de Rémy
gue nous avons utilisé dans les opérateurs génétiques précédentffreolaspmssibilité d’étendre
ces opérateurs a des arbres de taille variable tadle » ou la« régénératios se font de la méme
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Fic. 4.10 — Fusion des fiérents systémes de classification et dé&dintes modalités et caracté-
ristiques.

maniére mais cette fois la taille des arbres est choisi aléatoirement. Les entrées sont également
tirées aléatoirement avec la possibilité d’avoir des redondances et des entrées non présentes. Cette
approche présente deux avantages majeurs : les entrées superflues ne sont pas utilisées pour la fusion
et les opérations superflues ne sont pas incluses dans le procédé de fusion.

La figure4.11 compare I'approche d’origine utilisant un arbre de taille fixe et son extension
utilisant un arbre de taille variable. Lamélioration est significative sur trois classes et négligeable sur
le reste. Laugmentation de la complexité de I'arbre et des structures tolérées augmente également le
nombre des configurations équivalentes. La recherche par les algorithmes génétiques devient moins
efficace avec une perte de rapidité et un espace moins bien exploré.

4.3.3 Recherche mixte

Cette partie a pour objectif de comparer les systémes automatiques d’'indexation et de recherche
utilisant diférents modes de recherche : la requéte est construite a partir d’'un exemple, d’'une classe
ou des deux. La méthode présentée dans la se2t®bBa la page33 est utilisée comme systéme
nécessistant un exemple pour requéte. Les signatures utilisées sont décrites dans I2.5éclkion
page38. Lorsque le bouclage de pertinence est actif (se@idr2a la pageld), une itération est réa-
lisée et I'utilisateur sélectionne uniquement les 20 premiers plans pertinents. La recherche par classe
est dfectuée en utilisant les scores obtenus par le systéme de fusion décrit dans ladsgé@mur
I'ensemble des caractéristiques présentées dans la sécti@la requéte est uniguement consi-
tuée de la classe en cours d’évaluation. Finalement la recherche mixte combine les scores obtenus
par une recherche par exemple et les scores de la fusion. Dans I'état actuel, la combinaison des deux
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Fic. 4.11 — Comparaison des performances de la fusion sur des arbres de taille fixe et de taille
variable.

scores estfectuée par une somme non pondéreée. La figur2montre les performances moyennes

par classe pour chaque mode de recherche. Nous observons qu’une recherche par classe surpasse de
loin les autres modes. Cette situation s’explique par la méthode d’évaluation qui utilise I'informa-
tion sémantique pour juger si un plan est pertinent ou non. De plus les classes sont estimées pour
répondre a une classification sémantique qui concorde avec I'évaluation. Notons que I'évaluation
est cohérente avec I'attente des utilisateurs qui sont essentiellement intéressés par le contenu sé-
mantigue ; nous voyons que |'étape de classification ou d’annotatiofffiesice et nécessaire pour

une recherche sur le contenu sémantique. La recherche mixte apporte également un gain de per-
formance significatif par rapport a une recherche uniquement a partir d'un exemple (avec ou sans
asservissement). Ce modgre la possibilité de retrouver en premier lieu les plans visuellement et
sémantiqguement similaires, puis les plans sémantiquement similaires.

4.4 Conclusion

Ce chapitre a abordé le théme de la fusion d’information. En particulier nous avons étudié le
probléme de la fusion de systémes de classification. L'objectif est d'utiliser au mieux I'informa-
tion issue des dliérentes modalités, caractéristiques et systémes de classification. Un systéeme de
référence utilisant les machines a vecteurs de support a été présenté, puis nous avons proposé une
nouvelle méthode de fusion qui utilise les arbres binaires pour représenter les fonctions de fusion
possibles. Cette méthode repose sur des opérations simples qui se sont révélées trés performantes.
Pour conclure nous avons comparé les performances obtenues lors d’'une requéte par une image
exemple, d'une requéte par mots clefs et d'une requéte mixte.

L'ensemble de validation a été utilisé poufeetuer I'entrainement des systemes de fusion.
Toutefois plus de plans vidéo annotés pour entrainer les systemes de classification et de fusion ne
seraient pas superflus. Le prochain chapitre étudie les méthodes d’apprentissage actif pour permettre
une annotation rapide effeace des données nécessaires pour entrainer les modeles utilisés.
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Chapitre 5

Apprentissage actif

Ce chapitre s’attaque au probléeme de I'annotation du contenu. Nous avons vu au cours des
chapitres précédents qu'il était important et nécessaire d’avoir des vidéos annotées afin de pouvoir
construire des systemes de classification et de fugfioaees. Cette tache fastidieuse et ingrate
est donc nécessaire pouffectuer une indexation par le contenu réellemegfitace. Elle peut étre
réalisée entierement manuellement au prix d’un investissement humain conséquent ou en partie en
utilisant les méthodes d’apprentissage actif qui permettronfetéuer une grande partie de I'an-
notation de maniére automatique. Nous portons notre intérét sur ces méthodes qui permettent de
construire des modéles en minimisant le nombre d’annotatigfeataer et donc en limitant ljgort
humain a apporter. Comme nous le verrons, les systémes existants d'apprentissage actif présentent
un inconvénient majeur qui est leur baisse significative de performance lorsque plusieurs échan-
tillons doivent étre annotés par I'utilisateur. Nous allons donc présenter une approche qui permet
de réduire cette chute de performance. Dans un premier temps nous portons notre attention sur
I'estimation d’'un concept a la fois. Puis toujours dans I'esprit de réduire le nombre d’annotation,
nous étudierons les possibilités de généraliser la méthode a plusieurs concepts.

5.1 Lapprentissage actif

5.1.1 Présentation

L'annotation du contenu est une tache longue, délicate et sujette aux erreurs. Cependant elle
est nécessaire pour de nombreuses applications allant de I'indexation a la construction de modéles
statistiques. La réduction de ffert fourni pour I'annotation a stimulé un fort intérét dans la com-
munauté scientifique de I'apprentissage des machinbggthine learning). Principalement deux
approches ont été proposées pour résoudre ce probléme : I'apprentissage semi supervisé et I'ap-
prentissage actif. La premiére catégorie d'algorithmes utilise conjointement un petit ensemble an-
noté avec un ensemble plus grand non annoté (Nigam e8]al.(e dernier n'apporte pas une
information directe mais I'information sur la distribution de ces éléments est largement utilisé pour
améliorer les modéles. L'idée principale est d'alterner I'estimation des classes des échantillons non
annotés et le finement des modeles. La deuxiéme catégorie d’algorithmes prodésteaiment.

Un algorithme d’apprentissage actif commence par un petit ensemble d’entrainement puis en faisant
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intervenir l'utilisateur il augmente intelligemment et de maniére progressive le nombre d'éléments
annotés. Au fur et a mesure I'hypothése de classificationflieaat accroit la précision de son
estimation. De plus I'utilisation d’'un ensemble d’entrainement réduit permet en théorie un entraine-
ment facilité accompagné d’'une meilleure généralisation de I'hypothése de classification. Récem-
ment une approche hybride appelée CO-EMT (Muslea efplalété introduite. Elle combine une
approche semi supervisé avec une approche active pour tirer profit de leur complémentarité. Dans
la suite, nous portons notre attention uniquement sur les systemes d’apprentissage actif.

La principale dfficulté dans les systémes d’'apprentissage actif est de déterminer la suite op-
timale d’échantillons & annoter pour arriver au meilleur modéle. Deux approches se distinguent
selon 'origine des échantillons a annoter. Dans le premier cas les échantillons sont générés par le
systeme lui-méme. D’apres les données d’apprentissage initiales, le systeme génere de nouveaux
échantillons qui une fois annotés vont lui permettre de grandement améliorer son hypothése de
classification. Malheureusement cette approche @#titti a réaliser en pratique et elle ne garantit
pas que les éléments générés aient réellement en sens. Par exemple, si nous prenons le cas d'un
systeme de reconnaissance ddfohi il pourrait trés bien étre emmené a générer I'image résultante
d’une superposition du cfiife cing et du cHire six. Dans le deuxiéme cas, qui est le plus commun,
les échantillons sont issue d'un ensemble trés grand qui n’est pas annoté. Ces méthodes sont dé-
signés sous le nom d’échantillonnage sélectif ¢@elective sampling). Limportant est alors de
définir une stratégie pour sélectionner les éléments dans I'ensemble non annoté qui permettront a
chaque itération d’améliorer I'hypothése de classification. L'ensemble des stratégies proposées dans
la littérature se décompose en deux sous-ensembles. Les premiéres méthodes, regroupées sous la
désignation de sélection par comité guery by committee), font appel au désaccord régnant au
sein d’'un comité de systémes de classification pour sélectionner les meilleurs éléments a soumettre
a I'annotation (McCallum and Nigan®], Freund et al. 4], Seung et al. 10]). Ces méthodes ont
I'avantage d'utiliser les caractéristiques de généralisationftiéreints systémes d’apprentissage et
de réduire itérativement leur désaccord. Toutefois elles nécessitent de construire plusieurs modéles
a chaque itération, ce qui peut devenir particulierement lent. Les deuxiemes méthodes, regroupées
sous la désignation de sélection par incertitudeqancertainty sampling), évaluent la qualité des
estimations afin de choisir les éléments dont I'estimation est la moins fiable (Cohnt kin{
denbaum et alg)). Elles reposent uniguement sur un procédé de classification et une estimation de
la qualité de I'estimation.

Les applications de I'apprentissage actif apparaissent actuellement dans le domaine de I'an-
notation de contenu multimédia (Tong and Changj,[Zhang and Chenl]?], Rong Yan P]). La
prochaine section introduit le cadre mathématique de I'apprentissage actif avec une stratégie de
sélection par incertitude.

5.1.2 Sélection par incertitude

Dans ce chapitre, les notations introduites dans la se8t@i a la pages6 sont conservées.
Pour mémoire nous rappelons gleest I'espace des éléments a classifiey. C = [-1, 1]"c est
'ensemble des classes possiblés= {(x,C) € ExL,i € [1..ng]} définit 'ensemble d’entraine-
ment. EtC est la fonction de co(t des erreurs. En premier lieu, nous placons notre étude dans le cas
particulier oune = 1, qui est le plus répandu et le plus simple a traiter.

Le schéma de la figurg 1illustre le processus d’entrainement actif par échantillonnage sélectif.



5.1. Lapprentissage actif 95

Ensemble
d’entrainement (L)
(annoté)

Echantillons
{0y}

Utilisateurs <

{xi

Systéme de
classification

H.()

!

Sélection par incertitude

sd(.)

Pool (P)
(non annoté)

{x}

=

Fic. 5.1 — Principe de l'apprentissage actif par échantillonnage sélektéthode d’annotation
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notation des échantillons qui sont estimés les plus informatifs.

annotés

L'algorithme débute a partir d’'un petit ensemble d’entrainerd@nPuis il accroit progressivement
cet ensemble initial de maniére a construire la meilleure hypothése. A chaque itération le systeme
construit une hypothéese de classificatibiz, en utilisant les données annotégs Désignons le
grand ensemble (idéalement infini) non annotéanur pool. Lhypothése permet alors d’'évaluer
la qualité des éléments deet de sélectionner ceux qui devront étre annotés. Les éléments sélec-
tionnés par la fonction de sélectiap,(.) devront permettre d’améliorer au mieux I'hypothése de
classification qui sera calculé sur le nouvel ensemble d’entrainementficaltg réside dans le
choix de la fonctiorsy(.).

En théorie, le probleme de I'apprentissage actif est de trouver a chaque itération I'ensemble a
annoterS qui fournira la meilleure réduction de I'erreur généralidée,C’est a dire :

S =sy(P) =arg mésthS (5.1

Rs = fx (Evix[C(H (). V)] - Evix[C(H us(X). Y)]) P(X)dx (5.2)

Malheureusement, la pratiqgue ne permet pas de résoudre le probléme comme il est formulé et
deux dificultés majeures sont identifiables. Tout d’abord les distribuf§3 et P(Y|X) ne sont pas
connues. Ensuite il est impossible d’énumérer toutes les combinaisons possibles pouSfetmer
encore moins de calculer la réduction de I'erreur pour tous les ensembles possibles. De nombreuses
hypothéses devront étre faites qui aboutirontfBédentes stratégies de sélection.

Une premiere approximation consiste a transformer l'intégraleSsen somme finie suP.

P n’est pas annoté et nous pouvons donc supposer qu’il est choisi avec une tagkense pour
représenter convenablement la distribution initiale. La réduction de I'erreur généralisée s’écrit alors :

Rs = Z Evix[C(H (%), Y)] = Evx[C(H rus(X), V)] (5.3)
P

Construire I'hypothese pour tous les sous-ensemble3 dievient le probléme principal. Dans
(Rong Yan P]), les auteurs supposent tout d’abord que toutes les errffacsiges suf \ S ont une
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influence égale. La somme est alors réduite SUENsuite ils remarquent que le colt des erreurs
réalisées patH s est négligeable devant celles réaliséesfar Puis ils notent qu'il est possible

de choisir un seul élément a chaque fois puisque le procédé est itératif. Finalement le modéle du
meilleur cas est utilisé pour estimgrce qui donne :

su(P) = arg rpeg,xC(%(X), 9) (5.4)
gy=arg min C(Hr(X),y) (5.5)
yeC=[-1,1]

L'idée derriére cette fonction de sélection est de choisir les éléments les plus ambigués a chaque
itération. Ainsi les estimations sont de plus en plus tranchées. La plupart des systéme d’apprentis-
sage actif utilisant une sélection par incertituffeetuent implicitement les approximations précé-
dentes pour proposer une fonction de sélection similaire a I'équatibn

5.1.3 Systeme de classification

Nous avons concentré cette étude sur le systéme de classification par les k plus proches voisins.
Il a la particularité de subir uniquement des changements locaux avec I'évolution de I'ensemble
d’entrainement. La mise a jour des estimations a chaque itération sera donc restreinte a un petit
sous-ensemble d@. Nous rappelons que dans ce cas I'hypotiEgeest définie par :

Zvi ev(x) Cj K(x, vi)

ZvieV(x) K(x, i)
avecV(X) le voisinage du point x dan§

He(¥) = (5.6)

etK(x,v;) = coqx,Vv))
Et la fonction de co(t des erreurs de classification est définie par :

C(x.y) = [IX=VI (5.7)

La partie suivante présente les données qui seront utilisées et les résultats préliminaires.

5.2 Reésultats préliminaires

Cette section a pour objectif d’évaluer I'intérét de I'apprentissage actif. Dans cette optique, les
données utilisées pour démontrerfiieacité des algorithmes sont présentées. Ensuite les résultats
préliminaire seront détaillés.

5.2.1 Les données

Nous allons continuer d'utiliser la base de données fournie par TRECVID et son annotation. Les
plans des vidéo sont représentés par leur couleur et leur texture en suivant la méthode proposée dans
la sectior2.2a la page27, c’est a dire I'analyse de la sémantique latente. Nous avons fait le choix de
fusionner par concaténation les caractéristiques de couleur et de texture avant la classification. Cette
solution permet de stranchir du délicat probléme poser par la fusion. Les conceptadio» et
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« climat» ont été choisis dans les expériences pour deux raisons. La premiére est leur présence au
niveau de I'ensemble de I'image. Le probléme de la classification est déja ardu et il est inutile de
la compliquer en essayant de détecter des objets. La seconde est leur répartition dans I'ensemble
d’entrainement. Le concegpiclimat» apparait 262 fois contre 2 990 pour le conceptudio». Ce

qui permet d’étudier le comportement de concepts fréquents et plus rares.

Toutefois la tAche de classification sur des données réelles est trés délicate et elle ne permet
pas d'analyser objectivement le comportement des systémes de classification actifs. Pour cela,
nous avons introduit deux ensembles synthétiques composés de deux classes. Les ensembles sont
construits a partir de deux cent groupes dont la position est tirée aléatoirement. Les vecteurs a
deux dimensions de ces groupe sont ensuite tirés aléatoirement selon une distribution normale. La
figure5.2illustre la structure des deux ensembles générés. Comme nous pouvons le voir, ils se dis-
tinguent par la séparabilité des classes. L'avantage d'utiliser des ensembles synthétiques réside dans

§
1\

(a) ler ensemble (b) 2éme ensemble

Fic. 5.2 — Ensembles synthétiques généreés pour étudier le comportement de I'apprentissage actif.
premier ensemble est composé de classes bien distinctes alors qu’elles sont plus entrelacées dans
le second.

la connaissance de leur structure. Ainsi, nous savons qu'il y a dans le pire des cas, cent groupes
d’'une classe et cent groupe de l'autre classe en alternance. Intuitivement six échantillons connus
par groupe permettent déja d’obtenir un trés bon systéme de classification puisque le voisinage est
composé de dix voisins.
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5.2.2 Evaluation des systemes d’apprentissage actif

L'évaluation des systémes d’apprentissage actifs consiste a étudier I'évolution du taux d’erreur
en fonction de la taille de I'ensemble d’entrainement. A chaque itération, ce dernier croit de maniére
a fournir une information supplémentaire au systéme de classification. L'amélioration obtenue grace
a cette nouvelle information permet d’évaluer la qualité de la fonction de sélection. Un systeme actif
performant atteint rapidement des taux d’erreur faiblesfistiant a chaque itération la meilleure
sélection.

Dans I'absolu, il est impossible d’évaluer les performances sans point de repére. Pour cela les
bornes inférieure et supérieure sont estimées pour servir de référence. La borne inférieure est four-
nie par une approche sélectionnant aléatoirement les échantillons qui seront annotés. Le principe
de sélection intelligente des échantillons est alors supprimé et les hypothéses construites a chaque
itération sont indépendantes. La borne supérieure peut étre approchée en connaissant les annota-
tions du pool. Dans ce cas, une maximisation gloutorrgréedy maximizatios) est appliquée.
Malheureusement, le calcul de la borne supérieure est trés long et il ne pourra pas étre conduit a
terme sur la base de données fournie par TRECVID.

Le calcul du taux d’erreur requiére la connaissance des classes de tous les échantillons. Pour
cette raison, les expériences soffitetuées sur la base de données de TRECVID et deux ensembles
synthétiques. L'intervention des utilisateurs n’est heureusement pas nécessaire pour évaluer les sys-
temes présentés. L'apprentissage actif débute avec un ensemble d’entrainement initial qui servira a
construire la premiére hypothése. A chaque itération des échantillons du pool sont sélectionnés en
fonction de la stratégie employée. Un utilisateur virtuel, c’est a dire le systeme lui-méme, attribue
les classes correctes a chaque échantillons. Ces derniers sont finalement ajoutés a I'ensemble d’en-
trainement avec leur nouvel annotation. Dans une application réelle, I'utilisateur virtuel est remplacé
par un ou plusieurs utilisateurs qui auront la pénible tach@etrier I'annotation.

5.2.3 Expériences

Les expériences préliminaires présentées dans cette partie ont deux objectifs. Le premier est
de mettre en valeur I'apport de I'apprentissage actif : les hypothéses peuvenffiéaeement
construites a partir d’'un ensemble d’entrainement réduit. Le second est de mettre en évidence le
point faible des approches classiques qui supportent mal la sélection de plusieurs échantillons par
itération : lorsque le nombre d’échantillons sélectionnés par itération croit, les performances dé-
croissent. Les figures.3(a)et 5.3(b) montrent I'évolution du taux d’erreur de quatre expériences.

La premiére expérience est la borne inférieure, la seconde et la troisieme sont le fruit de I'apprentis-
sage actif avec respectivement un et deux cents échantillons sélectionnés par itération, la derniere est
la borne supérieure. Notons que les abscisses ne correspondent pas au nombre d'itérations mais elles
indiquent la taille atteinte par I'ensemble d’entrainement. Ceci permet de comparer les approches en
fonction du critére le plus important qui est le nombre d’échantillons & annoter. Toutefois le nombre
d’itérations est également une donnée importante puisqu’il s’agit du nombre d’interventions de
l'utilisateur et d’hypotheses construites. Avant de se lancer dans une comparaison précise du com-
portement des systémes, remarquons tout d’abord qu’ils sont similaires sur les deux ensembles de
données. Comme nous pouvions nous y attendre, le second ensemble requiére plus d’éléments an-
notés pour fectivement discerner les deux classes présentes. Mais relativement les comportements
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Fic. 5.3 — Apprentissage actif sur les ensembles synthétiques.

des quatre approches sont identiques a ceux obtenus sur le premier ensemble et nous présentons
uniquement I'étude sur ce dernier. Commencgons par comparer les deux premieres approches qui
sont la borne inférieure et I'apprentissage actif avec une sélection unitaire. Les deux courbes se
rejoignent parfaitement lorsque I'ensemble d’entrainement atteint une taille de 10 000 échantillons,

le taux d’erreur est alors de 0%. Cette partie de la courbe n’est pas illustré puisque la partie inté-
ressante se situe en amont. Notamment lorsque la taille de 'ensemble d’entrainement atteint 1 200
échantillons. En ce point, I'apprentissage actif fournit un taux d’erreur avoisinant déja 0% tandis
gue la borne inférieure fournit un taux d’erreur de 2%. Une analyse automatique et aveugle du pool
permet donc d’'ffectuer une sélection progressive et intelligente aboutissant & un ensemble d’entrai-
nement de taille significativement réduite. Une comparaison avec la borne supérieure montre que
le systeme d’apprentissage actif présenté parvient a une séquence de sélections s’approchant de la
séquence optimale. La borne supérieure atteint un taux d’erreur avoisinant les 0% pour 600 échan-
tillons dans I'ensemble d’entrainement. Seulement la moitié des points nécessaire dans le pire des
cas sont utilisés pour construire un systeme de classificaticaege. Remarquons qu’en utilisant le
deuxieme ensemble ce nombre monte a 1 200 ce qui correspond a I'ordre de grandeur du nombre de
points nécessaire dans le pire des cas. Concluant cette étude sur les ensembles synthétiques en ana-
lysant le comportement du systéme lorsque plusieurs échantillons sont sélectionnés simultanément
a chaque itération. Il faut annoter environ deux fois plus d’échantillons pour arriver aux mémes
performances que I'apprentissage actif avec une sélection unitaire. L'intérét de I'approche est alors
fortement pénalisé par cet excés d’annotation a réaliser. Ce phénomeéne a déja été observé sans étre
analysé par Rong Ya®[. Intuitivement les échantillons sélectionnés ont beaucoup de chance d'étre
proches et similaires. Cette répétition induit la redondance d’information qui ralentit I'évolution du
systeme. Cela explique pourquoi les performances peuvent méme étre inférieure a celles de la borne
inférieure. Les figureS.4(a)et5.4(b)montrent les mémes expériences sur des données réelles. Mal-
heureusement la borne supérieure est trop longue a calculer et elle fera défaut. Les comparaisons
seront donc faites relativement a la borne inférieure. Le concelinat » étant rare, le taux d’er-

reur est par défaut trés faible ce qui explique I@édence d’'échelle utilisée entre les deux figures.

La rareté du concept explique aussi I'évolution en escalier des courbes. Les changements bruts
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Fic. 5.4 — Apprentissage actif sur deux concepts sémantique de TRECVID.

correspondent a l'introduction de plans contenant le concept. Relativement a la borne inférieure,
I'apprentissage actif est modérémefitaace dans les deux cas. Pour une taille donné de I'ensemble
d’entrainement, les performances de la borne inférieure sont systématiquement plus failtfé- La di
rence de performance est la plus grande pour une faible taille de 'ensemble d’entrainement, ensuite
elle décroit progressivement. En fonction du taux d’erreur acceptable, 'apprentissage actif apporte
un avantage non négligeable notamment sur les premieres itérations. Par contre la sélection simul-
tanée de plusieurs échantillons dégrade les performances sur les premiéres itérations.

Les stratégies traditionnelles de sélection des échantillons ne sont pas adaptées a des sélections
multiples. La prochaine partie présente une nouvelle méthode de sélection des échantillfins qui o
la possibilité d'dfectuer des sélections multiples sans dégradation des performances.

5.3 Sélection par partitionnement

Cette section décrit notre approche potfieetuer une sélectionffecace de plusieurs échan-
tillons. Dans un premier temps, I'approche mathématique est décrite et dans un deuxiéme temps
limplémentation retenue est présentée.

5.3.1 Théorie

Le probléme de la sélection multiple réside principalement dans la redondance d’information.
Les algorithmes de classification sont étroitement liés a la notion de voisinage et de similarité entre
les échantillons. Généralement les points proches appartiennent a la méme classe et leur valeurs
de la fonction de co(t sont proches. Par conséquent un point sélectionné pour son aptitude a ap-
porter une valeur ajoutée forte aura probablement ses proches voisins sélectionnés également. Or
il apparait évident que cette sélection groupée doit étre évité pour minimiffertl@annotation
et surtout pour ne pas demander I'ennuyeuse annotation de plans similaires. Il apparait beaucoup
plus intéressant de choisir des échantillons correctement distribués dans leur espace. Cette notion
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de redondance d'information dans le voisinage des échantillons est implicitement utilisée dans de
nombreux algorithmes d’apprentissage actif, en particulier par Zhang and Cheyui proposent

de pondérer les valeurs de la fonction de sélection par une estimation de la densité de probabilité au
voisinage des points.

Dans l'optique d’éviter une sélection groupée des échantillons, Ferecatu 3tait présenté
une solution au probleme par filtrage des échantillons sélectionnés. Ainsi, I'ensemble des échan-
tillons similaires sont retirés de la sélection pour obtenir un sous-ensemble d’échantillons plus hé-
térogénes.

Nous proposons ici de garantir que la plupart des points sélectionnés sont éloignés et poten-
tiellement a grande valeur ajoutée directement dans le processus de sélection. Pour cela supposons
qu’une partitionP = UUj,i = 1..p est construite telle que; N U; = 0 pouri # j etU; connexes.
Choisissons un élément représentatif de chaque partition qui seranadtépeut étre défini par
I'élément moyen ou I'élément dont la valeur ajoutée potentielle est la plus élevée. L'éghation
s'écrit alors :

p

Rs = )| D (BvxICOHL(). 0] - EvxIC(Hrus(x). YD) (5.8)
i=1 \x€eU;
P

Rs ~ D (EvxIC(HL(M) y)] = Evx[C(Hus(m). y)DN; (5.9)

i=1
Ou N; est le cardinal d&J;. Cette approximation repose sur I'hypothése que les échantillons d’'un

groupe ont un comportement similaire vis a vis des hypothéses construites. En suivant un raisonne-
ment similaire au cas précédent et en podant {m}, nous aboutissons a :

$;(P) = argmax > Eyx[C(H(), W)IN; (5.10)
ScM
X €S
L'idée est de sélectionner les échantillons qui ont potentiellement une grande valeur ajoutée et qui
sont répartis sur 'ensemble de la distribution.

5.3.2 Implémentation

En pratique, la partition du pool est construite a I'aide d’'un algorithme de regroupement. ldéa-
lement la partition doit étre mise a jour a chaque itération pour prendre en compte les changements
topologiques du pool. Nous verrons dans la partie expérimentale s'il est nécessaire de construire la
partition & chaque itération ou si elle peut étre calculée uniqguement lors de l'initialisation. Nous en
profiterons pour étudier I'impact de la taille de la partition. Par mesure de simplicité et de rapidité,
I'algorithme de k-means est employé pour déterminer le partitionnement de maniere aveugle.

Une fois la partition créée sur le pool, I'équatidm est utilisée pour choisir les éléments repré-
sentatifs de chaque ensemble de la partition. Au fii@st composé des meilleurs représentants.

5.4 Evaluation

Les résultats expérimentaux sont présentés dans cette section. Tout d’abord la premiere partie
traite du probléme du partitionnement. La seconde partie compare les performances obtenue entre
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une stratégie de sélection par incertitude et une stratégie de sélection par partitionnement.

5.4.1 Evaluation du partitionnement

L'approche proposée pour déterminer le partitionnement est I'algorithme de k-means. Comme
la plupart des algorithmes de regroupement, le nombre de groupe doit étre spécifié. Dans les expé-
riences qui vont suivre la taille des partitions est déterminée relativement au nombre d’échantillons
a sélectionner. Pour cela, le facteur de partitionnerarst défini tel que :

(the size of the partitiors: f x (the number of selected samples) (5.11)

La figure 5.5 montre l'influence de ce facteur sur les performances de I'apprentissage actif. Les
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Fic. 5.5 — Influence du nombre de partitions sur les performances de I'apprentissage.

variations de performances sont faibles et le facteur peut raisonnablement étre fixé a dix. Une sélec-
tion empirique dans la fourchette, [Bb] n'affecte pas dramatiquement les performances ce qui est
primordial a noter pourféectuer le choix sur d’autres problémes. La figeré@ montre la I'évolu-

tion des performances lorsque la partition est créée une fois a l'initialisation et lorsqu’elle est mise
a jour a chaque itération. Sans surprise, la deuxiéme approche fournit de meilleures performances.
Toutefois pour certain probléme, et en particulier le nétre, les temps de calculs supplémentaire a
fournir ne justifient pas ce gain. Les systemes demandant une forte précision peuvent adopter un
compromis en fectuant une mise a jour de la partition que toutes les N itérations.

5.4.2 Evaluation de la sélection

Cette partie est dédiée a I'évaluation de la nouvelle stratégie de sélection par partitionnement.
Les expériences préliminaires présentées dans la s&cid@sont reprises et comparées avec notre
nouvelle stratégie. Les figurés7(a)et5.7(b)donnent I'évolution du taux d’erreur en fonction de
la taille de I'ensemble d’entrainement pour chaque systéeme. Comme nous l'attendions, la stratégie
introduite permet gectivement de limiter la baisse de performance di a une sélection de multiples
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échantillons. De plus les performances obtenues sont proches de leur optimale qui est donné par un
stratégie de sélection unitaire. Le cadre mathématique présenté dans la section précédente est donc
bien adapté au probléme et constitue une bonne solution.

Les figuress.8(a)et 5.8(b) permettent d’aboutir aux mémes conclusions sur les données réelles
mais de maniere plus modérée. L'évolution du taux d’erreur de la nouvelle stratégie séfsittie e
vement sous I'évolution du taux d’erreur pour la stratégie de sélection d’échantillons multiples.

5.5 Annotation de plusieurs classes

En pratique il est trés rare dfectuer I'annotation uniquement sur deux classes. Nous avons
donc porté notre attention sur le probléme de I'apprentissage actif lors d’une annotation multiple.
Dans la littérature, nous trouvons que trés peu de documents traitant de I'apprentissage actif avec
plusieurs classes (Rong Ya®|[Zhang and Chenl[?]). La solution de base est de calculer une me-
sure de sélection moyenne sur I'ensemble des systémes de classification binaire. Allwein et al.
[1] ont présenté et étudié plusieurs approches pour réduire un probleme de classification multi
classe en problémes binaires. Le choix s’est porté sur des classifications binaires une-contre-tous
(« once-against-ak). Un systéme de classification binaire est construit par classe. Cette méthode
était implicitement employée dans les chapitres précédent. Les systémes d’'apprentissage actifs sur
plusieurs classes sfitent également d’une réduction de leur performance lors d’'une sélection mul-
tiple. Il s’avére donc particulierement intéressant d'étudier le comportement de la nouvelle stratégie
présentée dans la sectibr8 dans cette situation délicate.

Le systéme de classification par les k plus proches voisins présenté dans |3 Bagtiest
facilement généralisable a I'estimation de plusieurs classes. De plus la complexité de I'algorithme
est trés peuféectée par cette généralisation puisque le voisinage ne dépend pas des classes en jeu.
SoitK le nombre de classe gt = {yik}, k=1 .,Ke[-1 1]K les classes associées au pkarPour
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la classek, I'hypothése est définie par :

TN, SIM(X;, Nj) * Y
2N, SIM(X;, Nj)

wheresim(x, nj) = co{X;, n;)

HE (%) =

L'estimation des classes dgest alors donnée par :

9 = arg myinC(WE(Xi),Yk)
C(x,y) = I = VIl

En considérant la participation de chaque systéme de classification binaire, I'édudtesi
généralisée sous la forme :

_ K(y) ©
st(P) = argmax ; C(fX(), 95 (5.12)
Et pour I'équatiorb.1Q, la généralisation donne :

st(P) = arg 21%%; % C(FE). PN (5.13)

La figure5.9 montre le comportement du systéme lorsque plusieures classes interviennent dans
le processus d’annotation. Ces premiers résultats sont obtenus sur I'ensemble de données artifi-
cielles. L'apprentissage actif permet de diminuer significativement la taille de I'ensemble d’entrai-
nement et la sélection par partitionnement permet de conserver cette avantage méme lors d'une
sélection multiple par itération.

La figure5.10 montre le comportement du systéme sur des données réelles. Nous observons
en particulier une nette baisse de I'utilité de I'apprentissage actif présenté. Ce probléme est prin-
cipalement lié a la decorrélation entre les classes qui aboutit & une sélection proche d’un tirage
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Fic. 5.8 — Apprentissage actif avec une stratégie par incertitude et partitionnement sur les vidéos de
TRECVID. Comparison des performances.

aléatoire. En ffet, I'information fournie par I'annotation d’une classe est souvent inutile aux autres
classes. Ainsi I'entrainement simultané des concgipidioet climat permet encore de limiter 'ef-

fort d’annotation par apprentissage actif. Par contre I'introduction de trois classes supplémentaires
végetationvisageetviolenceréduit grandement les bénéfices de ce dernier. L'annotation de presque
tous les plans est nécessaire.

5.6 Conclusion

Ce chapitre a présenté les méthodes d’apprentissage actif pour réduire le nombre d’échantillons
a annoter. En particulier dans le cadre d’'une annotation a grande échelle, nous avons introduit une
nouvelle stratégie de sélection des échantillons qui permet une sélection multiple sans une grande
atteinte aux performances de I'apprentissage actif. Les expériences offeétaées a la fois sur
des données synthétiques et sur un probléme réel et délicat de classification de plans vidéos. Les
données synthétiques ont permis de valider notre approche et de démontrer son intérét. Ensuite
I'étude sur un probléme réel a soulevé de nombreux problémes dus fidale de réaliser la
classification correctement.

Dans un second temps nous avons étendu notre approche au probléme de I'annotation simulta-
née de plusieurs classes. Hfeg il est plus judicieux de faire directement I'annotation sur plusieurs
classes que de relancer la procédure pour chaque concept. Une perte notable des performances est
observée. Nous pensons qu’elle est principalement liée au manque de corrélation entre les classes.
Dans ce cas, la sélection se rapproche d'un tirage aléatoirefiicalié de la tache de classification
est également responsable puisque sur I'ensemble synthétique I'apprentissage actif atteint toujours
des performances correctes. Le probléme peut venir de nombreuses sources dont la représentation
du contenu.
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Fic. 5.9 — Apprentissage actif sur un ensemble synthétique et sur un probléme multi classes.
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Chapitre 6

Conclusion

Dans ce mémoire nous avons abordé de nombreux problémes posés par la constitution des
systemes d'indexation et de recherche de plans vidéo par le contenu. Les solutions proposées ont
été évaluées dans le cadre de la recherche d’'objets sur une vidéo et dans le cadre de la recherche
de plans vidéo sur une grande base de données de nouvelles télévisées. Le mémoire a suivi I'ordre
logique nécessaire a I'élaboration et a la compréhension d’un tel systéme.

La prochaine section résume les themes abordés et les méthodes retenues ou proposées. Ensuite
nous explorerons les perspectives de recherche mises en valeur par ce travail de thése. En particu-
lier, des travaux préliminaires sur I'intégration de la structure des images pour l'indexation seront
présentés.

6.1 Résumé

Le premier chapitre introductif a rapidement mis en place le cadre des travaux de la thése et
présenté les diverses contributions qui ont été apportées.

Le second chapitre a tout d’abord introduit le fonctionnement des systéemes d’indexation et de
rechercher d’information par le contenu. Un tel systéme débute par une étape d’analyse du contenu
visuel. L'objectif est d’extraire des signatures qui permettent de représenter le contenu visuel de
maniére fficace. L'dficacité est déterminée par la capacité d’'une signature a étre discriminante,
compacte et fiable. La présentation du support numérique de la vidéo et la synthese des techniques
existantes d'indexation par le contenu visuel ont alors été faites.

Le troisieme chapitre a développé le principe de I'analyse de la sémantique latente du contenu
visuel. Cette méthode d'indexation destinée a 'origine aux documents écrits a été adaptée dans ce
chapitre a I'indexation du contenu visuel. Elle a I'avantage de permettre une descrifiitace
du plan vidéo par l'intermédiaire des régions le composant. Les résultats trés encourageants de
cette méthode nous ont conduits a approfondir le modéle en incluant le contenu présent a plusieurs
échelles de segmentation mais aussi dans plusieurs images du plan. Le chapitre a finalement conclut
sur une étude de la boucle d’asservissement. Elle permet au systéme d’améliorer ses résultats en
utilisant un retour d’information de I'utilisateur sur le dernier résultat de la recherche.

Le quatrieme chapitre aborde le theme délicat et récent de I'indexation automatique par des
mots clefs. L'objectif est de détecter de maniére automatique I'ensemble des concepts qui sont
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présents dans un plan. Pour cela nous utilisons les méthodes de classification et trois méthodes
représentatives ont été étudiées.

Le cinquieme chapitre poursuit I'étude des systemes de classification en se penchant sur le pro-
bléme de la fusion. La fusion est essentielle pour combiffieaeement plusieurs modalités ou sys-
temes de classification. Nous avons profité de cette étude pour intégrer de nouvelles caractéristiques
du plan comme le texte et le mouvement. L'inclusion du texte a requis un traitement particulier pour
pallier a la désynchronisation sémantique qui existe entre les modalités visuelles et textuelles.

L'entrainement de systemes de classification nécessite une grande quantité de données avec
leur annotation. Ce travail manuel est pénible, long et sujet aux erreurs d’appréciation. Ce sixieme
chapitre a étudié les systémes d’apprentissage actif qui permettent de réduire le nombre d’anno-
tation a faire. L'apprentissage actif est un procédé itératif qui permet de suggérer les échantillons
qui doivent étre annotés pour améliorer au mieux la classification. Cependant I'ensemble de ces
systemes sdire d’'une perte d’'flicacité des lors que plusieurs échantillons sont annotés simultané-
ment et nous avons proposeé une solution a ce probléme a I'aide d’une sélection par partitionnement.
L'approche a ensuite été étendue au cas de I'annotation de plusieurs classes.

6.2 Perspectives

Le travail de ce mémoire de thése peut se poursuivre dans plusieurs directions. Nous retien-
drons en particulier I'amélioration de la capture du contenu visuel et la fusion d’'information. Nous
avons vu que les caractéristiques visuelles ont une importance prédominante et dés le début il est
important d’obtenir des signatures completestetaces. Un défaut de la méthode que nous avons
introduite est la perte de toute information sur I'agencement des régions. Nous détaillerons donc nos
travaux préliminaires pour limiter cette perte. Ensuite nous présenterons des caractéristiques com-
plémentaires aux régions sur lesquelles I'analyse de la sémantique latente peut aussi étre conduite.
Finalement la fusion est une étape primordiale pour combifieaeement les sources d'informa-
tion multiples et nous verrons les problemes qui restent encore a étudier pour pleinement tirer profit
de toute I'information disponible.

6.2.1 Amélioration de la capture de l'information visuelle

Dans un premier temps, une méthode d’indexation reposant sur I'analyse de I'agencement des
régions est présentée, ensuite nous présentons les points remarquables comme caractéristiques com-
plémentaires aux régions pour décrire le contenu visuel.

Analyse de I'agencement des régions

La description du contenu des plans par les régidire iavantage de capturer I'information
locale tout comme le systéme visuel humain. Toutefois la représentation que nous avons adoptée
élimine toutes relations entre les régions et uniquement la présence ou I'absence de régions particu-
lieres intervient. Cette approchéieace est alors limitée par la perte de I'information spatiale sur
les régions. Une image d’échiquier est similaire a deux bandes de couleur noir et blanc. Ce probléme
n'est pas propre a notre représentation du contenu comme nous avons pu le voir dans |4 gection
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a la pagel3. Et trés peu de systémes sont parvenus a expldiieaeement I'organisation spatiale

des régions dans un cadre général. L'utilisation de contraintes spatiales par I'intermédiaire d’'un
graphe d’'adjacence des régions permet d’'obtenir une description plus riche et plus discriminative
du contenu. Toutefois les graphes d'adjacence augmentent significativement la complexité de I'in-
dexation et de larecherche, et pour ces raisons peu de travaux les ont utilisés pour indexer de grandes
guantités de vidéo (Shearer et &, [Huet and Hancockd], Sengupta and Boyer], Messmer and

Bunke B]). Nous proposons tout d’abord une extension du systéme de quantification ou de regrou-
pement pour opérer sur une région et ses voisins. Ensuite nous proposons une approche qui prend en
compte les relations entre les paires de régions, ou une paire est définie par deux régions voisines.
Ces paires sont ensuite considérées comme l'entité de base a étudier. Nous allons voir comment
I'espace vectoriel d'image et I'analyse de la sémantique latente sont adaptés a cette nouvelle forme
de région.

Le voisinage peut étre défini de plusieurs maniéres. Il peut s’agir du voisinage naturel, c'est a
dire deux régions sont dites voisines si elles ont une frontiere commune. Ce type de voisinage a l'in-
convénient d'étre sensible aux frontiéres. Le voisinage peut étre défini par I'ensemble des régions
dont les barycentres sont les plus proches. Ce type de voisinage est plus robuste aux changements
des frontiéres (Huet and HancocK)| par contre il est cohérent seulement en présence de régions
approximativement circulaires. Efffet les régions de forme oblongue ou complexe perdent d'im-
portants voisins au niveau de leurs extrémités dont les voisins naturels sont éloignés du barycentre.
Dans cette étude préliminaire nous avons considéré uniquement le deuxiéme type de voisinage.

La premiére approche que nous explorons pour prendre en compte le voidiieatieeda quan-
tification sur une région et ses voisins. Une nouvelle mesure de similarité est alors propodee. Soit
une région epR = {ViR} ses voisins. Soif la deuxiéme région et = {VjQ} Ses voisins. Supposons
quecard(¢®) < card(¢Q) (dans le cas contraire il fit d’intervertir R et Q), la distance entr® et
Q est donnée par :

D 3 1 . R \,Q
(RQ) =La(RQ)+ e > minLa(V/ V) (6.1)
card(¢R) & jeso '
I€¢R

Les vecteurs de quantification formés par les régions et leurs voisins forment un nouveau diction-
naire. La représentation par I'espace vectoriel d'image et I'analyse de la sémantigue latente sont
ensuite adoptées pour l'indexation et la recherche. Les résultats obtenus par cette approche sont
décevants. La contrainte imposée par les régions et leurs voisins est trop forte.

La deuxiéme approche que nous avons explorée travaille sur les paires de régions. Au lieu
d’étudier I'occurrence des régions dans une image, lI'occurrence des paires de régions est étudiée.
Le dictionnaire visuel présenté dans la secBidh3a la page26 est remplacé par toutes les paires
possibles composées des mots-clefs visuels initiaux. Elles forment alors le dictionnaire relationnel.
Pour un dictionnaire d’'une taille initiale de le dictionnaire relationnel & une taille éé‘;—l) La
taille explose donc rapidement. Cependant, nous avons remarqué que toutes les paires n’étaient pas
présentes et il est possible de réduire significativement la taille du dictionnaire relationnel en retirant
les paires rares.

La figure6.1 compare I'approche initiale a gauche avec notre nouvelle approche a droite. Nous
observons une baisse des performances lorsque les régions sont étudiées par paire. A présent nous
devons étudier plus en détail les contraintes imposées par le voisinage des régions pour mieux
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Fic. 6.1 — Comparaison de I'approche sans structure et de I'approche avec structure sur les vidéos
de nouvelles de TRECVID

comprendre ce phénomeéne. Hfeesur la série de dessins animés les résultats d’'une indexation par
la structure apporte une amélioration pour la moitié des personnages et une dégradation pour les
autres. La structure est un paramétre important qu'il é8tidie d'utiliser correctement.

Points remarquables

Les régions capturent le contenu par analyse des frontiéres entre les ensembles de points ho-
mogenes. Elles sont trés sensibles aux changements de luminosité, aux mouvements et aux défor-
mations. Un autre type de région peut étre construit sur les points remarquables ou les coins d’'une
image. Suite a la détection de points remarquables dans I'image, les caractéristiques de ses points
sont extraites (Gouet and Boujema3 Jou des régions sont construites autour. Sivic and Zisserman
[9] présentent un approche qui utilise les points remarquables pour construire un espace vectoriel
d’'image. Leur cadre entre parfaitement dans notre étude et une extension de leur méthode pourrait
inclure I'analyse de la sémantique latente. Les deux types de régions par frontiére et par points
remarquables sont complémentaires et leur étude combinée devrait fournir de tres bons résultats.

Cela nous ramene a la tache de la fusion dont les perspectives sont traitées dans la prochaine
section.

6.2.2 Fusion

Comme nous avons pu le voir la fusion est une taclfigcidié et importante pour construire

des systemes de classificatiofiGaces. Nous n’avons traité la fusion sur un petit nombre de ca-
ractéristiques mais les futurs systémes devront en fusionner une grande quantité. La couleur et la
texture sont des caractéristiques visuelles qui peuvent étre décrites de nombreuses fagons comme
nous avons pu le voir dans la sectibd a la pagel 3. Toutes ces caractéristiques ont leurs avantages

et leurs inconvénients, et il est sage de laisser le systéme de fusion utiliser correctement les bons
descripteurs. De méme uniguement le texte a été utilisé, c’est a dire la parole du flux audio. Pour-
tant la musique, les cris, les pleurs, ...jouent également un réle important dans la caractérisation
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du contenu. Le nombre de caractéristiques décrivant un plan ou une scéne peut donc croitre trés
facilement.

Nous avons vu que la fusion par des opérateurs simpleditestoe. Dans le travail présenté,
seule la meilleure fonction de fusion est conservée. Ce choix n'est peut-étre pas le meilleur et une
combinaison des fférentes solutions pourrait améliorer la généralisation de I'algorithme. Nous
avons également mis en valeur le probléme inhérent a la désynchronisation du contenu visuel et du
contenu textuel. La fusion pourrait tres bien réduire ce probléme en modélisant le décalage entre les
différentes modalités.

Nous n’avons pas réellement abordé le theme important des ontologies. C'est a dire I'étude des
relations entre les classes. Hiet les concepts ne sont pas exprimés isolément et une forte corré-
lation existe entre certaines classes. Une premiéfieulié réside dans I'élaboration d’'une ontolo-
gie (Noy and McGuinness]) qui décrit les relations existantes entre les concepts. La deuxieme
difficulté qui nous intéresse plus, réside dans I'exploitation de cette information sémantique et a
priori par les systemes de classification ou de fusion. La recherche est actuellement tres active dans
ce domaine, que ce soit pour I'analyse des documents distribués sur Internet (Alari]j¢ioal de
vidéos (Wu et al. 10}, Hakeem and Shal®]). La fonction de fusion présentée dans la sectidn3
a la pagersest adaptable a I'analyse conjointe de plusieurs classes. Cette adaptation fera I'objet de
prochains travaux pour ensuite intégrer les ontologies a la fusion.
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Annexe A

Filtres de Gabor

Réponse des filtres de Gabor dans le Réponse des filtres de Gabor dans le
domaine fréquentiel. domaine spatial.
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Annexe B

Extraits des nouvelles télévisées
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Annexe C

Logiciel de recherche de plans video

¥ Navigation: basic =-=0x

¥ ParamPanel: basic - %]
Number of factors Weight

104 0h-docon_medreqg_hsv_2000
200 1.0
FPlay speed (fps): ! —_— ! —_—
1 1041 0h-docon_medreg_gabor_2000
= 200 1.0
Rand Access: T — T — -
| 9273 9755
9273
Cur. Frame Number: |92?3 17534 _
9291
/ 19309 /
Region selection threshold:
| 100 i ion hichli
Apply threshold I _1 Activate region highlight
f -1 49 99 149 199 243

LACuery re b

8275 3345 5291 fim:3303 fim:3033 8985 it 8365 m:3;
sim:1.16603422165 sim:1.12187381608 sim:01874867371063 sim:0. 81173684597 sim:0 80GBI07 76348 sim:0 817695875304 sim:0 793205618858 sim 0
mp7_24_docon miy mp7_24_doconmiy mp7_24_doconmiv mp7_24_doconmiv mp7_24_doconmiv mp7_2d_doconmiv mp7_24_doconmiv mp7_|

Requéte sur un objet dans la série de dessins animés. L'image de gauche est I'image d’origine ou
sont sélectionnées les régions pour faire la requéte. L'image de droite est le résultat de la
segmentation. La fenétre centrale permet de fixer la dureté de la LSA et les poids des cartéristiques
de couleur et de texture. La partie inférieure de la fenétre principale permet de naviguer de vidéos
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en vidéos et de plans en plans, et de jouer le flux vidéo courant. Finalement la derniere fenétre
montre le résultat de la recherche.

hdNavigation: basic

Number of factors Weight

t0410h-medreg_hsv_2000_plus j
100 1.0 —
Play speed (fps): : .
1 t0410h-medreg_gabor_2000_plus
f== 100 1.0
Rand Access: e ! —
r 115 19980205_CNM.mpy 2009
Cur. Frame Humber: [1475 51204 || 13380206_ABC.mpg R
19980207_ABC.mpy 2307
19980207 _CHN.mpy / [2480 /

Region selection threshold:

Apply threshold |I 200 _{ Activate region highlight

-1 49 99 149 199 249

m i m m frm-d1264 ffm:20335 41362
Eim:1.92276537418 cim:1.37343089008 cim:1.29456090927 cim:1.27136552334 cim:1.22042953968 im:1.20207333565 cim:1.1908878088
19380104_ABC.mpg 19980316_ABC.npg 19980208_ABC.npg 18980221_ABC.mpg 19980305_ABC mpg 19980306_ABC.mpg 19960305_ABC mpg

iy BN Ay iy B sy iy B4 sl Dl BA sy i B sl iy, A sl iy 0 A Ay, I
[ =

A4 Query result:_basic

1416 1264 a1 362 fm:12018 34765 frm:12453 m:33053

il 7 59879779815 siM:7 52394629525 $iM7 51613426208 sim7.02162102203 sifis 49510717392 $if6. 21937656403 $if6.21822118759

19360104_#BC.mpg 19360305_ABC.npg 19960305_A8C.npg 19360206_ABC mpg 1996031 6_ABC mpg 1980104_ABC mpg 19960221_ABC.mpg

Tiv BA iy iy B iy iy BA sl iy BA sy iy BA iy iy B iy iy A sl K
[ -

Requéte sur 'ensemble de I'image dans la base de données des nouvelles télévisées. Réultats
obtenus sans puis avec une itération dans la boucle d’'asservissement.
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hdMpeg Video Player:

S wWoRLD NEWS TON
with Peter Jemningsiy
. -
e “ ParamPanel: basic

Number of factors

t0 0h-medreq_hsv_2000_plus S
100 1.0 —
Play speed (fps): P == ! —_
1 t0410h-medrey_gabor_2000_plus
== 100 1.0
Rand Access: = T —
680
T 193980205_CHNM.mpy 2104
Cur. Frame Number: 650 /51525 (| 9380208_ABC.mpg Ak
19980207_ABC.mpy 2396
19380207 _CNN.mpy / |2975 /
Region selection threshold:
| 200 i ion hichli
I _I Activate region highlight
-1 43 99 149 199 243

™ Query result:_basic

fm:40088 47554 m:38170

S

sim0.967134187222 5im 0933771073818 5im 0931461513042 5im 0924392740154 5im 0914737224579 sim. 0 83866065379 sim:1) 836062791348

13360324_ABC.mpg 13360413_ABC.mpg 19360413_ABC.npy 19360413_ABC.npg 19360202_CNM.mpg 193601 04_ABC.mpy 19360215_ABC.npg

Ay kA iy iy A iy iy A iy iy BA iy iy BA iy iy A iy iy B A Ay A
{ -~

(2 Quiery result: basic.

;2032 1576 50071 fth:6338 th:2634 fith:6724 1778
Sim'5 30067311148 sim'5 85267325262 sim'5 63564126876 sim'5 27033003372 sim'5 13454669352 sim'5. 1743850708 sim'5 06930385056
13960413_ABC.mpgy 13960413_ABC mpg 13360324_ABC mpg 13360413_ABC mpg 13360413_ABC mpg 13360413_ABC mpg 13960413_ABC mpg

Al 0N BRI e ey BRI HE ey LRV e ey LRV i Feey LRV i e IRV e -1z

¥ Query result:_ba:
ABUIY

fim 33634 fin1 356 fim-20373 fim:1576 fim-31619 fim42125
sim:1.893721 36405 sim:1.60733207268 sim:1.59722304344 sim:1.59105625424 sim:1.57531700554 sim:1.57223427296 sim:1.55252468586
19950202_ABC.MpY 19950202_ABC.mpg 19950413_ABC.mpg 19980202_ABC.mpy 19980413_ABC.mpg 19980204_ABC.mpg 19980206_ABC.mpg

di 0 sl A 0 a1 RO EEC s O H N s O I s O I s [ B e s 1:
] -

Requéte sur le présentateur dans la base de données des nouvelles télévisées. Réultats obtenus sans
et avec une itération dans la boucle d'asservissement, puis résultats obtenus lors d’'une requéte sur
I'ensemble de I'image.
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