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RESUME

d'images. Elle se réfère à leur interprétation à partir d'une perspective hu-

maine. Dans cette dernière, la sémantique d'une image pourrait être simple

ou complexe selon le type du contenu d'image. Parmi les di�érents types de col-

lections d'images existantes, nous nous sommes intéressés aux albums photos

numériques. Nos travaux de thèse s'inscrivent dans l'annotation sémantique

d'images pour la recherche. Plus précisément, nous nous intéressons à la re-

connaissance d'événement dans les albums photos personnelles.

Dans un premier temps, nous cherchons les caractéristiques qui permettent de

décrire les photos de manière précise. Pour cette �n, nous utilisons les scènes et

les objets comme unités sémantiques qui distinguent les événements. Outre le

problème de combinaison de plusieurs caractéristiques parvenues de plusieurs

images, nous devons étudier le pouvoir discriminatif de ces caractéristiques

pour obtenir une reconnaissance d'événements plus précise. A�n de palier à

ces problèmes, nous proposons un modèle graphique probabiliste pour la re-

connaissance d'événement dans les albums photos, qui combine les scènes et

les objets extraits des images d'un album, tout en introduisant la notion de

pertinence de caractéristiques.

A�n de valider notre modèle, nous e�ectuons une étude expérimentale sur

une très grande base d'albums photos appelée 'PEC'. Les résultats retournés

par notre modèle sont très satisfaisants et supérieurs aux méthodes de l'état

de l'art en terme de précision de classi�cation. Ces résultats montrent l'inté-

rêt de notre solution pour la reconnaissance d'évènements dans les albums et

ouvrent de nouvelles perspectives de recherche. Par ailleurs, en se basant sur

l'approche proposée dans cette thèse, il est possible de mettre en ÷uvre un

système d'indexation d'albums de photos par reconnaissance d'évènements.

Ce système permettra de faciliter la gestion intelligente et la recherche avan-

cée des albums de photos, après avoir intégré les di�érents modules proposés

dans cette thèse.

Mots-clés : Reconnaissance d'événements, album photos, pertinence de

caractéristiques, réseau bayésien.



ABSTRACT

Automatic image annotation is a process that requires a deep analysis of the

image content. It refers to their interpretation from a human perspective. In

the latter, the semantics of an image could be simple or complex depending

on the type of image content. Among the di�erent types of existing images

collections, we were interested in digital photo albums. Our thesis work can be

classed in research axe of the semantic annotation of images for retrieval. More

speci�cally, we are interested in event recognition in personal photo albums.

Personal photos present a big challenge as their visual content is diversi�ed.

First, we look for the characteristics that make it possible to describe the

photos precisely. For this purpose, we use scenes and objects as semantic units

that distinguish event categories. Once the images are characterized, we try to

combine the information coming from all the images of the album. In addition

to the problem of combining several features from several images, we must

study the discriminative power of these features to obtain more accurate event

recognition. To solve these problems, we propose a probabilistic graphic model

for the recognition of event in photo albums, which combines the scenes and

the objects which are extracted from the images of an album, while introducing

the notion of relevance of features.

In order to validate the proposed model, we carry out an experimental study

on a very large dataset of photo albums called 'PEC'. The results returned

by our model are very satisfaying and superior to the methods of the state of

the art in term of accuracy of classi�cation. These results show the interest

of our solution for the recognition of events in photo albums and open up

new perspectives of research. Moreover, based on the approach proposed in

this thesis, it is possible to implement a system of indexing photo albums

by event recognition. This system will facilitate the intelligent management

and advanced retrieval of photo albums after integrating the various modules

proposed in this thesis.

Keywords : Event Recognition, photo album, feature relevance, bayesian

network.
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INTRODUCTION

Contexte et problématique

Avec l'évolution technologique, on assiste à une explosion des photos nu-

mériques. Cette explosion est due au faible coût des dispositifs d'acquisition

d'images (caméras numériques, téléphones mobiles, etc.) et des appareils de

stockage (disques durs, ordinateurs, etc.). De plus, l'émergence des plateformes

de partage d'images en ligne et des réseaux sociaux (Facebook, Flicker,...) a

modi�é les comportements sociaux des utilisateurs. Les utilisateurs créent et

partagent de plus en plus de photos. Face à l'abondance de ces données, il

devient très di�cile à un utilisateur de gérer et de retrouver rapidement une

information souhaitée. Diverses méthodes ont été mises en place, par les utili-

sateurs, en vue de faciliter l'accès aux données recherchées. Le regroupement

de photos en albums est la manière la plus utilisée pour organiser les pho-

tos. Les utilisateurs ont tendances à attribuer, manuellement, aux albums des

étiquettes correspondant aux événements où les photos ont été prises. L'évé-

nement (tel que anniversaire, mariage,...) représente un index sémantique im-

portant pour faciliter la gestion et la recherche des albums photos.

L'explosion du volume d'albums photos a rendu cette annotation manuelle

un travail laborieux. Ce dernier est très coûteux en termes de temps et d'ef-

forts. Par conséquent, il apparaît nécessaire de disposer de systèmes capables

d'analyser, de gérer et de retrouver les albums photos automatiquement en

leur attribuant des étiquettes, et donc d'avoir un système d'annotation auto-

matique de photos. Un tel système est capable d'analyser et de déterminer le

contenu sémantique d'images.

Plusieurs e�orts ont été déployés pour attribuer automatiquement un évé-

nement à une ou plusieurs image(s). Ces systèmes visent à résoudre le pro-

blème de reconnaissance d'événements dans les images. Dans la littérature, on

distingue deux approches pour la reconnaissance d'événements dans les photos

personnelles : la reconnaissance d'événements basée sur le contenu et la recon-

naissance d'événements basée sur le contexte. La première fait référence aux

caractéristiques de bas niveaux des images (par exemple, texture, forme...),

tandis que la deuxième fait référence aux caractéristiques du contexte externe

d'image (par exemple, heure de prise de photo, localisation...).
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Bien que ces approches produisent des résultats satisfaisants pour la recon-

naissance d'événements dans les photos, elles s'avèrent être insu�santes pour

répondre aux besoin des utilisateurs. Cela est dû principalement au problème

du fossé sémantique. Le fossé sémantique séparent les concepts sémantiques

interprétables par les être humains et les caractéristiques numériques de bas-

niveau. D'autre part, des images di�érentes peuvent avoir des signatures vi-

suelles similaires mais des signi�cations sémantiques di�érentes. Par ailleurs,

les approches basées sur le contexte sou�rent du problème de fossé sensoriel.

Franchir les fossé sémantique et sensoriel est une problématique de re-

cherche qui a suscité l'intérêt de la communauté de vision par ordinateur.

Pour combler ces fossés, des travaux plus récents amènent de la sémantique

aux images en s'appuyant sur la représentation des photos personnelles par des

caractéristiques de haut-niveau (sémantiques). De plus, l'événement reste un

concept complexe qui se base lui même sur d'autres concepts sémantique. La

représentation d'image par des caractéristiques sémantiques permet d'enrichir

la sémantique associée à l'image a�n de mieux classer l'événement.

Cette thèse s'inscrit le cadre général de l'annotation automatique d'images

et plus précisément dans la reconnaissance d'événements dans les albums de

photos personnelles.

Principales contributions

Notre objectif dans cette thèse est d'annoter automatiquement des albums

de photos personnelles par les événements dans lesquels les photos ont été

prises. En d'autres termes, trouver à quelle catégorie d'événement appartient

un ensemble de photos donné. Pour ce faire, nos contributions portent sur

quatre volets :

• L'annotation sémantique d'un album photos

Dans notre travail, un album photos est constitué d'un ensemble de pho-

tos qui représente un événement particulier. Comme nous allons voir

dans l'état de l'art établi dans le chapitre 1, plusieurs systèmes de re-

connaissance d'événements ont été conçu pour annoter une seule image.

Nous proposons un réseau bayésien qui prend en charge un album photos

à la fois. L'analyse d'un ensemble d'images donne une idée plus com-
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plète sur l'événement en question par rapport à une image individuelle.

Chaque image dans l'album apporte une information sur l'événement,

ce qui permet une classi�cation plus précise.

• La représentation des albums photos par des caractéristiques

de haut-niveau

Nous avons examiné plusieurs caractéristiques d'images qui pourront in-

�uencer les performances de la prédiction d'événements dans les albums

photos. Le fait que l'image est constituée d'objet et leur contexte visuel,

nous avons conclu que les caractéristiques de haut-niveau, scène et ob-

jet, sont les plus représentatives pour les albums de photos personnelles.

Dans notre travail, un album est représenté par l'ensemble de scènes et

objets extraits de toutes ses images.

• L'introduction de la notion de pertinence de caractéristique

Nous proposons d'intégrer la notion de pertinence de caractéristiques

dans le réseau bayésien a�n de prendre en considération le pouvoir dis-

criminatif de ces caractéristiques dans la catégorisation. La pertinence

estime ce qu'une caractéristique apporte pour prendre la bonne décision

de catégorisation sur une classe d'événement cible. Elle permet d'iden-

ti�er les caractéristiques qui discriminent le mieux une catégorie d'évé-

nement.

• Modélisation d'un réseau bayésien pour la reconnaissance

d'événement dans les albums photos

Nous proposons un réseau bayésien qui combine les objets et les scènes,

et qui prend en considération leur pouvoir discriminatif dans la recon-

naissance d'événements dans les albums photos. Le choix des réseau

bayésien est motivé par deux aspects principaux. Tout d'abord, les bons

résultats obtenus par l'utilisation des modèles graphiques probabiliste

dans le domaine de reconnaissance d'évènements sportifs dans les images

[3]. La deuxième motivation est l'avènement des méthodes bayésiennes

qui o�re un outil attrayant pour étudier la modélisation de la perception

humaine des évènements tel que évoqué par Rand [4].

L'évaluation de nos contributions forme une partie prépondérante de ce

travail. Les performances de l'approche proposée sont mises en évidence à
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travers une comparaison avec d'autres approches de la littérature du domaine.

Organisation de la thèse

Outre l'introduction générale et la conclusion générale, la thèse est struc-

turée en cinq chapitres. Les trois premiers chapitres sont dédiés à l'état de

l'art a�n de mieux situer le contexte de notre travail et les concepts sur les-

quels reposent nos travaux. Les deux derniers chapitres sont consacrés à la

présentation de nos contributions.

Le premier chapitre expose un aperçu général sur les concepts de base de

l'annotation d'images. Nous introduisons en premier lieu la notion d'image

et d'album puis nous exposons le processus général de la recherche d'images.

Par la suite, nous détaillons l'annotation sémantique d'images et ses di�érentes

catégories. Nous nous focalisons en particulier sur l'annotation automatique

d'images et ses types. Finalement, nous présentons un état de l'art sur la

reconnaissance d'événement dans les images et nous faisons un tour d'horizon

des travaux apparentés au nôtre. Une synthèse sur les travaux existants est

établie dans ce chapitre.

Le deuxième chapitre introduit les concepts fondamentaux des algorithmes

d'apprentissage. Nous présentons quelques méthodes d'apprentissage discrimi-

natives : le k plus proches voisins, les machines à vecteurs de supports et les

réseaux de neurones. Nous mettons également l'accent sur les réseaux de neu-

rones convolutifs qui trouvent de plus en plus de succès dans le domaine de

la reconnaissance visuelle. Nous parcourons aussi les di�érentes méthodes de

sélection de caractéristiques.

Dans le troisième chapitre, nous nous intéressons aux réseaux bayésiens

leurs propriétés, notamment la représentation de l'indépendance condition-

nelle et l'inférence bayésienne. Nous présentons aussi les distributions proba-

bilistes les plus connues.

Le quatrième chapitre, expose notre réseau bayésien intégrant la notion

de pertinence des caractéristiques pour la reconnaissance d'événements dans

les albums photos. Nous présentons la structure notre modèle et comment

l'utiliser pour générer un album photos. Nous présentons l'estimation des pa-

ramètres du modèle et les étapes d'inférence bayésienne pour prédire l'événe-
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ment d'un nouvel album.

Le cinquième chapitre présente les expérimentations, menées sur la base

d'albums photos PEC, a�n de valider nos propositions. Nous établissons une

étude comparative entre notre approche et d'autres approches de l'état de l'art

tout en discutant les résultats obtenus. Les performances de notre modèle en

terme de calcul sont aussi mises en évidence.

En�n, la conclusion souligne l'avantage de l'approche proposée, en pré-

sentant une synthèse des contributions apportés et en évoquant les pistes

dé�nissant des perspectives possibles pour des travaux futurs.



Chapitre 1

RECONNAISSANCE D'ÉVÉNEMENTS DANS LES

IMAGES

1.1 Introduction

Avec le développement des appareils photo numériques et les téléphones

mobiles, la quantité des photos personnelles est devenue de plus en plus vo-

lumineuse. Pour faciliter la gestion et la recherche d'images, il est néces-

saire d'annoter les images par des mots-clés, comme nous allons voir dans

ce chapitre. Les albums de photos personnelles présentent une masse impor-

tante d'informations qui reste faiblement étudiée par les systèmes d'annota-

tion d'images actuels. En e�et, la plupart des systèmes d'annotation d'images

actuels fournissent une sémantique simple. Or, le contenu des photos person-

nelles est très complexe. Le traitement de ce type d'images représente un vrai

challenge pour les systèmes d'annotation.

Dans ce chapitre, nous donnons en premier lieu un aperçu sur le domaine

de la recherche d'images. En second lieu, nous ciblons les rappels sur l'annota-

tion automatique d'images, qui sont nécessaire à la compréhension de l'étude

menée. En troisième lieu, nous focalisons notre étude sur la reconnaissance

d'événements dans les albums photos. Nous présentons les caractéristiques sé-

mantiques, objet et scène, utilisées pour la reconnaissance d'événements. En-

�n, nous présentons les principaux travaux de la reconnaissance d'événements

dans les images. Ces travaux englobent plusieurs problématiques sur lesquelles

s'articule notre étude comparative. En�n, nous terminons ce chapitre par le

positionnement de notre travail par rapport à l'existant.

1.2 La gestion et la recherche d'images

Dans ce qui suit, nous allons présenter brièvement la dé�nition d'une

image, le digital albuming et les di�érentes techniques utilisées pour l'an-

notation d'images.
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1.2.1 Qu'est-ce qu'une image ?

L'image est une représentation visuelle des di�érents sujets entre autres :

objet, scène ou personne par la photographie, le dessin, etc. La première pho-

tographie (ou image) a été prise par Joseph Nicéphore Niépce en 1827 [5].

La photographie, intitulée le Point de vue de Gras, représente la vue de-

puis une fenêtre de sa propriété de Saint-Loup-de-Varennes, sur une plaque

d'étain recouverte de bitume de Judée. Elle est illustrée dans la �gure 1.1.

En 1975, l'ingénieur américain Steven Sason [6] a créé le premier appareil

photo électronique avec lequel la première image numérique a été prise. Les

images numériques sont des images qui peuvent être stockées sur des supports

informatiques tels que le téléphone, ordinateur, etc.

Avec la révolution numérique au cours de ces dernières décennies, la quan-

tité des images a connu une croissance signi�cative. Elles sont présentes dans

plusieurs domaines notamment médical, tourisme, culturel, etc. Selon le fon-

dateur de Facebook 1, toutes les secondes plus de 2263 photos sont mises en

ligne sur Facebook, soit 2716000 photos toutes les 20 minutes et plus de 71.425

milliards photos par an. Par ailleurs, d'après les statistiques réalisées par le

site Brandwatch 2 en 2016, plus de 80 millions de photos sont chargées chaque

jour sur le site Instagram, un site Web qui permet aux gens de partager leurs

images.

Deloitte Global 3 estime qu'en 2016, 2.5 trillions de photos ont été parta-

gées ou stockées en ligne, soit une augmentation de 15% par rapport à l'année

2015. Environ trois quarts de ce total seront probablement partagés, et le reste

sera sauvegardé en ligne. Toutes ces photos sont stockées sur les disques durs

des ordinateurs,ou sur des plateformes de partage de photo telles que Picasa 4

ou Flickr 5, et elles présentent une quantité énorme d'informations à gérer.

A cause de l'accroissement constant en nombre d'images, l'organisation et la

1. http ://www.planetoscope.com/Internet-/1217-nombre-de-photos-deposees-sur-
facebook.html, dernière visite : mai 2018. Le site donne mis à jours le nombre de photos
chargées sur facebook en temps réel.

2. https ://www.brandwatch.com/blog/96-amazing-social-media-statistics-and-facts-
for-2016

3. https ://www2.deloitte.com/global/en/pages/technology-media-and-
telecommunications/articles/tmt-pred16-telecomm-photo-sharing-trillions-and-rising.html

4. https://picasa.google.com/ est un site spécialisé dans le partage de photos géo-
référencées.

5. http://flickr.com/ est un site généraliste de partage de photos

https://picasa.google.com/
http://flickr.com/
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Figure 1.1 � Première photographie prise par Joseph Nicéphore [7].

recherche d'images ont été quali�ées de big challenge [8].

1.2.2 Digital albuming

Dans leur étude sur le regroupement d'événements et la qualité des albums

numériques, les auteurs Loui et Savakis [9] dé�nissent le processus de créa-

tion d'album numérique (en anglais digital albuming) comme : "un ensemble

de processus de regroupement d'images en événements et sous-événements.

La génération d'un album se fait après avoir éliminé les images de mauvaise

qualité et les images en double". Autrement dit, le digital albuming permet

de créer une mise en page pour présenter un groupe de photos en fonction

des photos elles-mêmes. Le résultat de ce processus est semblable à un petit

album photos physique représentant un événement spéci�que tel que la nais-

sance d'un enfant ou la fête de mariage d'un ami. Dans notre travail, nous

dé�nissons un album photo par un ensemble d'images, non ordonnées dans le

temps, prises dans un seul événement.

1.2.3 Système de recherche d'images

L'objectif principal d'un système de recherche d'images est de répondre

aux besoins d'un utilisateur en sélectionnant les images les plus pertinentes
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par rapport à ses besoins. La notion de pertinence représente la base de la

dé�nition d'un système de recherche d'image, c'est-à-dire l'adéquation entre

la requête de l'utilisateur et le contenu e�ectif des images. Les critères de

recherche dans une base d'images dépendent du domaine d'application où

chaque utilisateur a ses propres critères de pertinence, en fonction de ses

besoins. Un système de recherche d'images est dé�ni comme [10] "un système

pour la navigation, la récupération et la recherche d'images à partir d'une

grande base de données d'images numériques". Le calcul de la pertinence

d'une image pour une requête d'utilisateur comprend généralement les étapes

suivantes [10] :

1. La représentation de l'image et des besoins d'utilisateur dans un langage

commun, qui correspondent aux phases de formulation de requêtes et

d'indexation, respectivement. Le but dans cette étape consiste à créer

une signature ou un index d'image, qui sert comme caractéristique pour

identi�er l'image et la comparer avec d'autres.

2. La comparaison des requêtes et des images en utilisant une mesure de

similitude a�n de présenter à l'utilisateur les images les plus similaires

qui correspondent à ses besoins.

3. L'utilisation des algorithmes de recherche qui permettent, en se basant

sur les deux étapes précédentes, de retrouver rapidement les images re-

cherchées.

4. L'utilisation d'une interface utilisateur qui facilite la formulation des

requêtes et la procédure de recherche d'images.

La première étape correspond à la phase d'indexation qui détermine le mode

d'interaction entre le système de recherche d'image et l'utilisateur. Autrement

dit, l'indexation d'une base d'images permet d'extraire l'ensemble des carac-

téristiques à partir desquelles l'adéquation aux requêtes de l'utilisateur pourra

être calculée. Deux types de caractéristiques peuvent être utilisés pour indexer

les images [11] : les caractéristiques de haut niveau (dites sémantiques) et/ou

les caractéristiques de bas niveau (dites visuelles). Selon le type d'indexation,

la requête peut être formulée par l'utilisateur en fonction des descripteurs de
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bas niveau ou des descripteurs sémantiques. Dans cette thèse, nous nous in-

téressons à l'annotation automatique des images par des événements. Cette

dernière associe aux images des mots-clés qui seront utilisées ultérieurement

comme index pour e�ectuer la recherche.

1.3 Aperçu sur l'annotation sémantique d'images

L'annotation sémantique d'images est considérée comme un des dé�s des

ces dernières décennies. Elle a été introduite a�n de combler le fossé séman-

tique. Nous allons présenter dans ce qui suit, sa dé�nition et le problème du

fossé sémantique.

1.3.1 Dé�nition de l'annotation sémantique d'images

L'annotation sémantique d'images est le processus par lequel on a�ecte à

une image des informations textuelles. Elle consiste à assigner des étiquettes à

une image a�n de décrire son contenu sémantique par des mots-clés. Ces der-

niers peuvent correspondre à tout ce qui explique le contenu de l'image à sa-

voir : les objets, les scènes, les événements qu'on y rencontre, les personnes, les

lieux, etc. L'annotation sémantique est utilisée essentiellement pour la gestion

des bases d'images lors de la recherche d'images. Les images annotées sont plus

faciles à retrouver que les images non annotées lors d'une recherche basée sur

les mots-clés dans une base de données d'images. Elle permet une compréhen-

sion du contenu qui sera exploitable par des traitements ultérieurs. Alors que

l'être humain utilise la langue naturelle pour transmettre des connaissances

en utilisant des textes, l'annotation sémantique a pour vocation d'accéder au

moins à une partie de ces connaissances en se basant sur une catégorisation

prédé�nie à défaut de pouvoir comprendre l'image entièrement.

1.3.2 Fossé sémantique

Les images sont stockées sur les supports informatiques, sous format nu-

mérique, où la représentation de l'information est binaire. Ce format n'est pas

interprétable par les êtres humains. A�n d'e�ectuer une recherche, l'utilisateur

emploie des textes qui lui permettent d'associer un sens aux données recher-

chées. Nous distinguons trois types de caractéristiques : les caractéristiques
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contextuelles, les caractéristiques perceptuelles et les caractéristiques concep-

tuelles de l'image. Nous admettons communément trois niveaux d'indexation :

1. L'analyse contextuelle, qui fait référence au contexte de l'image. Le

contexte est un concept général. Il est donc di�cile de lui donner une

dé�nition claire et dé�nitive. Certains types de contexte sont, dans la

pratique, plus important que d'autres. Selon Dey [12], ces types sont :

la localisation où l'image a été prise, le temps d'acquisition, l'identité et

l'activité des personnes apparentes dans l'image.

2. L'analyse numérique, qui fait référence aux caractéristiques primaires

ou bas niveaux extraites automatiquement. Ces caractéristiques corres-

pondent à la couleur, la texture et la forme. Elles peuvent représenter

la totalité de l'image ou des régions de celle-ci.

3. L'analyse sémantique, qui fait référence au contenu interprétable de

l'image représentant dans l'ensemble des objets, scènes et signi�cations

que l'on peut y associer.

Smeulders et al. [13] distinguent deux principaux problèmes liés à ces ana-

lyses : le fossé sensoriel (sensory gap) et le fossé sémantique (semantic gap).

La �gure 1.2 illustre un schéma explicatif de ces di�érents problèmes en les

comparant avec la vision humaine. Le fossé sensoriel [13] résulte de la perte

et /ou la déformation d'information lors de l'acquisition d'une image. Il y a

une importante perte d'information résultant de la projection du monde réel

en 3D sur une image 2D. De plus, la perte et/ou la déformation d'information

peut être induite par le matériel de prise de vue (appareil photo numérique,

capteur,...etc). Plusieurs problèmes peuvent être classés sous appellation de

gap sensoriel : le bruit numérique, les approximations colorimétriques,...etc.

D'autre part, il existe un décalage important entre la description de bas-

niveau et la description de haut-niveau de l'image. Ce décalage est appelé le

fossé sémantique. Ce problème a été évoqué la première fois par Smeulders et

al. [13], qui l'a dé�nit par : " Le fossé sémantique est le manque de concordance

entre les informations que la machine peut extraire d'un document numérique

et des interprétations humaines ". Ayache [14], quant à lui, donne une autre

dé�nition :" Le fossé sémantique est ce qui sépare les représentations brutes

(tableaux de nombres) et sémantiques (concepts et relations) d'un document



22

numérique ". L'utilisateur rencontre des di�cultés dans la formulation de ses

besoins, pour une éventuelle recherche, sur des interfaces où le recours au texte

n'est pas un critère fonctionnel.

Récemment, plusieurs travaux ont été proposés pour pallier au problème

de fossé sémantique dans les images [16, 17]. Ces approches se basent sur les

avancées scienti�ques dans le domaine de l'apprentissage automatique pour

l'annotation sémantique d'images. L'annotation automatique d'images four-

nit un index e�cace qui peut être utilisé pour la communication entre les

utilisateurs et les systèmes de recherches d'images. Le principal avantage de

l'annotation automatique est d'être objective par rapport à l'annotation ma-

nuelle puisqu'elle est e�ectuée par la machine. Elle permet de réduire le travail

laborieux et d'économiser du temps. Dans notre travail, nous nous intéressons

à l'annotation automatique d'images pour laquelle une section détaillée a été

dédiée.

1.3.3 Annotation automatique d'images

Nous avons choisi de présenter l'état de l'art des travaux sur l'annotation

automatique d'images (AIA) en fonction des caractéristiques utilisées pour an-

noter celles-ci. Ainsi, nous avons identi�é dans la littérature deux approches

d'annotation : approches basées sur les caractéristiques contextuelles et ap-

proches basées sur les caractéristiques visuelles.

1.3.3.1 Approches basées sur les caractéristiques contextuelle

Le contexte peut être utilisé dans di�érents domaines. Il est donc di�cile

de donner une dé�nition claire et dé�nitive. Il y a certains types de contexte

qui, en pratique, sont plus importants que d'autres. Selon Dey [12], ces types

sont la localisation, l'identité de la personne, l'activité et le temps d'acquisi-

tion. La plupart des dispositifs mobiles et des appareils photos récents sont

dotés de capteurs sensoriels. Leurs capteurs intégrés, comme l'accéléromètre

ou le GPS, peuvent aider à fournir des informations contextuelles utiles sur la

situation ou l'événement où les images ont été prises, ce qui permet d'enrichir

l'annotation. Cette nouvelle source riche d'informations redirige les e�orts des

chercheurs pour exploiter l'information contextuelle dans AIA. Parmi toutes

les informations contextuelles disponibles, la localisation et le temps d'acquisi-
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Figure 1.2 � Les di�érents fossés existants [15].

tion d'image (information spatio-temporelle) ont suscité un intérêt particulier



24

dans ce domaine de recherche.

Deux principaux types d'annotations d'images contextuelles sont distin-

gués : l'approche basée sur les descripteurs de bas niveau et l'approche basée

sur les descripteurs de haut niveau [18].

1. L'approche basée sur les descripteurs de bas-niveau peut fournir des

annotations précises telles que : les informations EXIF, les coordon-

nées GPS, le temps d'acquisition ou toute autre information contex-

tuelle qui peut être attachée comme métadonnées à l'image [18]. Cepen-

dant, les descripteurs de bas-niveau ne sont pas toujours faciles à in-

terpréter par l'utilisateur, par exemple les coordonnées GPS 36.752872,

3.042027. Ainsi, le fossé sémantique entre la représentation de l'informa-

tion contextuelle de bas niveau et la représentation de haut niveau de

la même information n'est toujours pas comblé.

2. L'approche basée sur des descripteurs de haut-niveau fournit des sé-

mantiques et des informations sur le contexte qui sont facilement inter-

prétables par l'utilisateur [19, 20]. Par exemple, les coordonnées GPS

peuvent être utilisées facilement par l'utilisateur lorsqu'ils sont liés à un

nom d'une ville (Alger, coordonnées GPS : 36.752872, 3.042027).

Récemment, plusieurs approches ont été proposées dans la littérature pour an-

noter les images automatiquement en se basant sur les informations contex-

tuelles de l'image. Les informations contextuelles sont faciles à extraire et

aident à créer de multiples index dans le but de construire une indexation

d'images e�cace. Toutefois, l'utilisation des informations contextuelles pré-

sente également certaines faiblesses dont la principale étant de dégrader consi-

dérablement la précision de recherche. En e�et, une erreur peut se produire

lors de l'acquisition des informations contextuelles par les capteurs des appa-

reils. Par conséquent, les systèmes d'annotation d'images basés sur le contexte

peuvent générer des annotations moins précises en raison d'une mauvaise in-

terprétation de ces informations manquantes ou détériorées. Bien que l'utili-

sation des informations contextuelles ait montré son utilité, elle est souvent

délaissée [18].
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1.3.3.2 Approches basées sur les caractéristiques visuelles

Les approches basées sur les caractéristiques visuelles peuvent être classées

comme suit :

1. Approches basées sur les caractéristiques globales

Les descripteurs globales sont utilisés pour caractériser une image de

manière générique. Dans le domaine du CBIR (Content-Cased image

Retrieval- Recherche d'image par le Contenu), ces caractéristiques glo-

bales sont calculées sur toute l'image par exemple en construisant des

histogrammes ou en calculant des valeur moyennes. Plusieurs méthodes

d'annotation d'images basées sur les caractéristiques globales ont été

proposées dans la littérature. Par exemple, Vapnik et al. [21] utilisent

les HSV (Hue Saturation Value) histogrammes de couleur pour caracté-

riser les images, et les annoter par l'une des sept catégories dé�nies de

la base Corel en utilisant les Machines à Vecteurs de Support (SVMs)

comme classi�cateur. Avec le même objectif, Makadia et al. [22] utilisent

les caractéristiques de la couleur et la texture pour identi�er les images

les plus similaires. L'annotation est obtenue par l'algorithme des k plus

proches voisins.

2. Approches basées sur les caractéristiques locales

Dans ces approches, les images sont divisées en blocs de taille �xe ou en

régions comme illustré dans la �gure 1.3. Ces régions ou blocs sont ap-

pelés aussi sous-unités d'image. Les caractéristiques visuelles sont alors

calculées individuellement pour chaque sous-unité et appelées descrip-

teurs locaux.

La deuxième méthode pour calculer les caractéristiques locales consiste

à diviser l'image en région, objet ou contour homogènes en utilisant des

algorithmes de segmentation comme illustré dans la �gure 1.4.

3. Approches hybrides Les approches hybrides consistent à combiner des

approches locales et globales pour annoter les images. Des chercheurs ont

montré que cette combinaison peut améliorer l'annotation automatique

d'images pour certaines tâches, telles que la reconnaissance de visage

[24, 25, 26, 27] et la reconnaissance d'objet [28].
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Figure 1.3 � Exemples de segmentation d'images en blocs [23].

Figure 1.4 � Exemples de segmentation d'images en régions [23].

Une synthèse de ces approches d'annotation est présentée dans les tra-

vaux de [23]. Les approches utilisant ces di�érentes représentations d'image

ont connu beaucoup de succès dans les bases d'images classiques telle que
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Figure 1.5 � Les catégories d'images présentent dans la base COREL.

COREL 6, où le problème d'annotation se limite à la détection de concepts

sémantiques simples tels que montagne, éléphant comme illustré dans la �gure

1.5. Néanmoins, les photos personnelles sont plus complexes et impliquent dif-

férentes personnes et divers événements (fête d'anniversaire, fête de mariage,

etc). La représentation d'image par des caractéristiques de bas niveau n'est

plus su�sante.

1.4 La reconnaissance d'événements dans les photos personnelles

Nous avons vu précédemment que l'annotation sémantique basée sur les ca-

ractéristiques de bas-niveau n'est plus su�sante pour décrire le contenu d'une

photo vu la complexité de ce dernier. L'album photos est encore plus com-

plexe à décrire, car il est constitué d'un ensemble de photos. Cette complexité

rend le fossé sémantique très di�cile à franchir. Une piste de recherche pros-

pectée se focalise sur l'utilisation des techniques d'apprentissage pour extraire

automatiquement les éléments d'une photo correspondant à des concepts vi-

suels à partir des descripteurs de bas-niveau [3, 29]. Ainsi, à partir d'une base

6. https ://sites.google.com/site/dctresearch/Home/content-based-image-retrieval
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d'apprentissage constituée d'images annotées, on peut construire des modèles

capables par la suite de proposer des annotations pour de nouvelles images.

Indépendamment du type d'apprentissage utilisé, l'élément à apprendre est

appelé le concept et la sortie produite par un apprentissage est appelée la

description du concept [30]. Cette technique a été largement utilisée dans la

littérature pour la reconnaissance des objets et des scènes. Cependant, l'événe-

ment est un concept très complexe et classé à un niveau supérieur aux objets

et aux scènes [31]. Les techniques d'apprentissages qui se basent directement

sur les descripteurs de bas-niveau pour construire un modèle de reconnaissance

d'événements ne semblent pas être la meilleure solution. Une autre piste de

recherche vise à exploiter les techniques d'apprentissage automatique qui em-

ploient des caractéristiques sémantiques pour la reconnaissance d'événements.

Ces caractéristiques sémantiques représentent des descripteurs de haut niveau

et correspondent aux concepts tels que les objets et les scènes.

1.4.1 Les caractéristiques sémantiques

Dans la littérature, l'annotation des images a été fortement liée à la re-

connaissance de scènes et la reconnaissance d'objets. Ce problème est à la

croisée des chemins de l'intelligence arti�cielle, la fouille de données, et la vi-

sion par ordinateur. Dans la tâche de reconnaissance visuelle, on s'intéresse

à la description du contenu des images. Cette description se présente sous la

forme la plus simple qui soit, c'est-à-dire une liste de mots-clés représentant les

caractéristiques sémantiques et décrivant des concepts visuels présents dans

les images. Ces caractéristiques ont un contenu sémantique plus riche que la

simple description visuelle et peuvent, à leur tour, être employés comme des

caractéristiques de haut-niveau pour prédire l'événement. La reconnaissance

visuelle constitue la tâche la plus di�cile en vision par ordinateur. Bien que

ce domaine ait connu d'importants progrès ces dernières années, Szeliksi [32]

considère que les meilleurs systèmes sont moins précis qu'un enfant de deux

ans.

1.4.1.1 Les objets

La reconnaissance d'objets a suscité l'intérêt de la communauté scienti�que

dès les premiers pas de la vision par ordinateur. Plusieurs méthodes ont été
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proposées dans ce domaine. Elles peuvent être catégorisées en trois tâches

[33] :

• La catégorisation d'images qui consiste à donner un label à une image en

fonction de la présence ou non d'un objet appartenant à une catégorie

donnée.

• La détection d'objets qui désigne la tâche de localisation des objets d'une

catégorie donnée.

• La segmentation de classes d'objets qui consiste à déterminer quels sont

les pixels de l'image qui appartiennent à un objet d'une des classes

d'intérêt.

Ces trois tâches sont étroitement liées. Par conséquent, les mêmes méthodes

peuvent être utilisés pour les résoudre : extraction des caractéristiques vi-

suelles, représentation locale/globale des images, construction de modèles, et

appariement entre modèles et images. L'objectif de ces systèmes est de pré-

dire la nature de l'objet dans une image au sein d'une liste exhaustive de

possibilités.

1.4.1.2 Les scènes

Le but de la reconnaissance de scènes est de reconnaître le contenu d'une

scène visuelle et de la classer dans une catégorie sémantique. On distingue

généralement les scènes naturelles (forêt, plage, paysages de montagnes) et

les scènes fabriquées par l'homme, parmi lesquelles, les scènes d'intérieur

(chambre, cuisine,...) les scènes d'extérieur (ville, route,...).

La catégorisation de scènes fut une des premières approches de l'annota-

tion automatique, avec la classi�cation classique entre les images d'intérieur

et d'extérieur, et des scènes naturelles. De nombreuses approches ont été déve-

loppées a�n de mieux comprendre la nature des traitements rendant possible

la reconnaissance des scènes naturelles par le système visuel [34, 35, 36, 37].

Une image peut être classée dans une ou plusieurs catégories de scène.

Ce type de problème est appelé multi-classi�cation. Dans le problème multi-

classi�cation, les classes peuvent se recouvrir par dé�nition : les images font

parties intégrantes de plusieurs classes, ce qui représente la cause principale

des erreurs de classi�cation. La �gure 1.6 montre un exemple de ce problème.
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Figure 1.6 � Exemple d'images qui peuvent appartenir à deux classes di�é-
rentes "croisière et Ski", problème multi-classi�cation, tirées de la base PEC 8.

1.4.2 L'événement : un concept de haut niveau

Dans le cadre de cette thèse, nous cherchons à reconnaitre l'événement

dans un album de photos personnelles. L'événement est un concept de haut-

niveau qui est supérieur à l'objet et à la scène [3]. En e�et, les évènements

sont souvent constitués d'un ensemble d'acteurs, représentés par les objets,

dans un environnement particulier, représenté par les scènes. L'évènement

constitue donc l'interprétation de la présence des acteurs dans un environ-

nement particulier. La présence du même objet dans deux environnements

di�érents aura deux interprétations di�érentes. Ainsi, la présence d'une voi-

ture dans une salle fermée entourée de gens peut être considérée comme un

événement d'exposition de voiture, tandis que la présence d'une voiture au

milieu d'une ville sera considérée comme un évènement de visite touristique.

Si on cherche uniquement à détecter la présence ou non d'un objet en l'iso-

lant de son environnement, l'événement sera di�cile à reconnaitre. Toutefois,

si on cherche à interpréter l'ensemble des acteurs et leurs environnements, la

reconnaissance d'événement devient une tâche plus facile. Par conséquent, les

caractéristiques sémantiques d'images jouent un rôle important dans la re-

connaissance d'événements dans les albums photos. Le tableau 1.1 montre un

ensemble d'événements et les caractéristiques sémantiques associées.

1.4.3 État de l'art : principaux travaux

La prolifération des appareils photos numériques a contribué à produire

une grande masse de photos personnelles. Par conséquent, le développement

des méthodes e�caces de gestion de photos personnelles devient crucial. Au
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Événement Objets Scènes
Croisière Bateau, quai Mer, plage,

côte, port
Anniversaire Gâteau, cup

cake, bougie,
ballon

Restaurant,
intérieure de la
maison, salle
des fêtes

Fête de ma-
riage

Gâteau de
mariage, robe
blanche, cos-
tume, bouquet
de �eurs

Salle des fêtes,
jardin, lieu de
culte

Table 1.1 � Les événements et leurs caractéristiques sémantiques.

cours des dernières décennies, de nombreux travaux de recherche ont porté sur

l'organisation des collections de photos personnelles [38]. Ces travaux traitent

le contenu visuel d'image pour inférer une sémantique de haut niveau telle

que perçue par les humains [13]. Les chercheurs ont extrait de la sémantique à

travers la reconnaissance faciale [39, 40] et l'identi�cation des personnes [41]

a�n de faciliter la gestion des collections de photos. De plus, des annotations

contextuelles telles que la date d'acquisition et la localisation ont également

été utilisées pour le même objectif [42, 43, 44, 45].

Dans les scénarios réels, les gens prennent généralement des photos liées

à des événements particuliers (par exemple, anniversaires, fête de mariage,

etc.), qui sont organisées plus tard dans des albums. Selon Zigkolis [46] l'évé-

nement est considéré comme un index sémantique important pour rechercher

les photos. Par conséquent, la reconnaissance automatique d'événements dans

les collections de photos personnelles joue un rôle important pour la gestion

intelligente des photos et la recherche avancée. Elle est également importante

pour les applications telles que l'indexation sémantique d'images et la création

des résumés [42, 47].

Plusieurs méthodes ont été proposées pour la reconnaissance d'événements

dans les photos individuelles ou les collections de photos. Par exemple, Imran

et al. [48] se sont basés sur le modèle de sac de mots pour prédire les catégories

d'événements en utilisant les caractéristiques de bas niveaux. Wu et al. [49]

utilisent les réseaux de neurones convolutifs pour extraire les caractéristiques
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qui sont, par la suite, combinées pour prédire l'événement. Dans le travail

de Roth et al. [50] une image est représentée à l'aide de caractéristiques des

réseaux de neurones convolutifs ( Convolutional Neural Networks -CNN [51])

et classée dans une seule catégorie d'événement culturel à l'aide du classi-

�eur plus proches voisins itératif (Iterative Nearest Neighbors based Classi�er

INNC [52]). Par ailleurs, les caractéristiques contextuelles (telles que : date

d'acquisition d'image, GPS, etc.,) ont également été exploitées pour améliorer

la reconnaissance des événements [53, 54, 55, 56, 57].

Cependant, ces méthodes sont principalement limitées par le fait qu'elles

s'appuient lourdement sur des classi�cateurs basés sur des caractéristiques de

bas niveau. Étant donné que ces caractéristiques n'ont pas un sens sémantique

explicite et peuvent être partagées par plusieurs événements, la reconnaissance

des événements devient moins e�cace et interprétable.

Pour résoudre ce problème, plusieurs travaux proposent d'utiliser des ca-

ractéristiques sémantiquement signi�catives pour la reconnaissance d'événe-

ments dans les photos. Cette solution a été inspirée initialement du domaine

de la reconnaissance d'événement dans les vidéos. Beaucoup d'e�orts ont été

déployés pour la reconnaissance d'événements, dans les vidéos. Une grande

partie de ses recherches s'orientent vers l'exploitation des caractéristiques qui

ont une signi�cation sémantique. Il s'agit d'utiliser des caractéristiques sé-

mantiques qui décrivent le contenu de la vidéo selon une interprétation hu-

maine. Cette technique a été appliquée dans plusieurs domaines de la vidéo

[58, 59, 60]. Bien que, les travaux concernant la reconnaissance d'événements

dans les vidéos basée sur les caractéristiques sémantiques sont de plus en plus

nombreux, la reconnaissance d'événements en exploitant ces caractéristiques

sémantiques reste un problème très peu étudié dans les photos personnelles.

Cao et al. [31] ont utilisé les scènes comme caractéristique sémantique pour

prédire l'événement d'une collection de photos. Ils ont exploité la corrélation

entre les photos d'une collection en se basant sur la relation entre l'annotation

au niveau d'événement (représenté par toute la collection, par exemple croi-

sière) et l'annotation niveau d'image (représenté par les scènes, par exemple :

mer). Quoique l'information sur les scènes puisse fournir de bons indices pour

la prédiction des événements, elle reste insu�sante pour discriminer les évé-

nements qui partagent les mêmes catégories de scènes. Par exemple, les évé-
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nements fête de mariage et anniversaire peuvent être associés au même type

de scène salle de fête ; toutefois, ils peuvent contenir des objets di�érents. Par

conséquent, les objets en avant-plan sont importants pour la reconnaissance

d'événements. En d'autres termes, un événement "croisière" est généralement

caractérisé par la présence de l'objet "bateau", alors qu'un événement "ma-

riage" peut être intuitivement dérivé par la présence d'une mariée vêtue en

"robe blanche" représentant l'objet d'avant-plan.

Pour résoudre ce problème, d'autres travaux ont été proposés pour la recon-

naissance d'événements, en se basant sur les objets. Tsai et al. [61] ont proposé

une méthode statistique qui permet de sélectionner les objets représentatifs

pour des catégories d'événements prédé�nis. Un détecteur est construit pour

chaque objet. L'album est représenté sur la base des réponses retournées par

ces détecteurs. Cette représentation est utilisée pour prédire la catégorie d'évé-

nement en utilisant le classi�cateur machine à vecteur de support (SVM). Un

autre travail [62], proposé par les mêmes auteurs, extrait les objets les plus fré-

quents pour déterminer ceux qui sont les plus discriminants. Un album photo

est ensuite exprimé en fonction des fréquences de ces objets discriminatifs

appelées "Compositional Object Pattern Frequency". Cependant, ces travaux

ne prennent pas en considération les informations de scènes ; par conséquent,

les événements contenants des objets similaires peuvent être confondus. Par

exemple, les événements "tour de ville" et "expositions de voitures" peuvent

tous les deux contenir l'objet voiture ; néanmoins, la voiture apparaît dans

di�érents environnements. En d'autres termes, il est di�cile de générer des

classes d'événements précises en se basant uniquement sur la représentation

par objets. Les informations sur l'environnement des objets sont souvent né-

cessaires pour comprendre le rôle des objets dans les événements [3].

Bien que plusieurs approches ont été proposées pour la reconnaissance

d'événements en se basant uniquement sur la catégorisation de scènes ou la

détection d'objets, la possibilité d'utiliser conjointement ces deux tâches pour

reconnaître les événements n'a pas été bien étudiée. Li et al. [3] présentent

un modèle graphique intégrant les informations de scènes et d'objets pour la

reconnaissance d'événements dans les photos individuelles. Récemment, Wang

et al. [29] proposent d'utiliser des caractéristiques dérivées de réseaux de neu-

rones convolutifs (CNNs) pour e�ectuer la reconnaissance d'événements dans
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des collections de photos. Sur la même lancée, Liu et al. [63] exploitent des

caractéristiques de CNNs pour extraire les scènes et les objets à partir des

images. Par la suite, les catégories d'événements dans les images sont pré-

dites en utilisant une analyse discriminante. Cependant, ces méthodes sont

plus adaptées à la détection d'événements dans les images individuelles. Ces

dernières fournissent des informations moins riches et moins complètes sur les

événements par rapport à un album entier. La variation du contenu des pho-

tos personnelles rend la tâche de description sémantique d'image plus di�cile.

Cette variation est due, principalement, aux raisons suivantes :

• Les caractéristiques visuelles d'une image peuvent être a�ectées par les

conditions de sa prise, à titre d'exemple : la luminosité, l'angle et point

de prise de l'image.

• La perte d'informations visuelles causée par la projection d'objets et

de scène sur une image. Les objets physiques et leurs environnements

sont en trois dimensions. Lorsque ils sont projetés sur une image, leur

représentation est réduite en deux dimensions.

• La nature déformable des objets et des scènes.

• Les objets discriminatifs peuvent être occultés par d'autres objets (dis-

criminatifs ou pas) dans la même scène.

• Les scènes en arrière-plan peuvent être occultées par des objets en

premier-plan.

• Dans un album, plusieurs photos peuvent ne pas contenir des scènes ou

de photos clés qui portent une information utile sur l'événement.

La variation visuelle crée le problème de l'ambiguïté visuelle d'une photo.

Chaque variation mène à une apparence visuelle di�érente. Par ailleurs, cer-

taines photos dans un album peuvent ne pas contenir des objets et scènes

discriminatifs ce qui signi�e qu'elle n'apporte aucune information pertinente

sur l'événement. La considération d'un ensemble de photos pour la prédic-

tion d'un événement peut atténuer l'acuité de ces problèmes. D'une part, les

photos constituant un album sont généralement prises à des moments re�é-

tant des moments importants des événements [38] et, par conséquent, peuvent
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être plus informatives. Par ailleurs, les photos constituant un album peuvent

donner une vue exhaustive sur l'ensemble des objets/scènes impliqués dans

l'événement.

1.4.4 Discussion et positionnement de l'approche proposée

Nous présentons dans cette section une étude comparative entre les di�é-

rentes approches existantes pour la reconnaissance d'événements dans les al-

bums. Nous résumons cette dernière à travers un tableau comparatif entre ces

approches. En�n, nous proposons une discussion et nous positionnons notre

approche par rapport à l'existant. Le tableau comparatif 1.2 résume comment

les di�érentes approches ont procédé à la résolution du problème de la recon-

naissance d'événements dans les photos. Quatre critères sont utilisés pour la

comparaison : le type de caractéristiques utilisées pour la représentation des

images (descipteurs de bas niveau, objet, scène, ou contextuelle), le nombre

d'images considérées (image individuelle/ensemble d'images), la combinaison

des objets et de scènes, et l'utilisation de la notion de pertinence des caracté-

ristiques.

Pour pallier les limitations des solutions existantes, nous proposons une

approche qui combine les objets et les scènes pour la reconnaissance d'évé-

nements dans les albums photos. Plus précisément, un réseau bayésien est

proposé pour inférer la catégorie d'événements, en tirant pro�t des informa-

tions sur les objets et les scènes extraites à partir d'un ensemble d'images.

Étant donné un album d'images, nous utilisons d'abord les réseaux de neu-

rones convolutifs pour extraire les objets et les scènes de chaque image de l'al-

bum. Les objets et scènes extraits constituent les caractéristiques sémantiques

de niveau moyen pour la reconnaissance d'événement. Le réseau bayésien pro-

posé modélise les relations entre les catégories d'événements, les objets et les

scènes. Dans le même modèle, nous proposons d'intégrer la pertinence des

caractéristiques objet/scène pour améliorer la reconnaissance d'événements.

En�n, pour déduire la catégorie d'événement d'un nouvel album, nous com-

binons les caractéristiques de ses images par une fonction de vraisemblance

et nous utilisons la probabilité a posteriori maximale (MAP) pour estimer les

catégories d'événements.

Contrairement aux approches existantes pour la reconnaissance d'événe-
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Approche re-
connaissance
d'événement

Type de carac-
téristiques uti-
lisées

Image indivi-
duelle

Ensemble
d'image

Combinaison
d'objet et de
scène

Pertinence
de caractéris-
tiques

Naaman et al.
[44]

Contextuelles - + - -

Kisilevich et al.
[43]

Contextuelles - + - -

Zigkolis et al.
[46]

Contextuelles - + - -

Dao et al. [53] Contextuelles
et visuelles

- + - -

Li et al. [3] Objet et scène + - + -
Wang et al. [29] Objet et scène + - + -
Imran et al.
[48]

Visuelles - + - -

Wu et al. [49] Visuelles - + - -
Cao et al. [31] Scène - + - -
Tsai et al. [61] Object - + - -
Tsai et Cao [62] Object - + - -
Bossard et al.
[38]

Contextuelles
et scène

- + - -

Rothe et al.
[50]

Visuelles + - - -

Notre Ap-
proche

Objet et scène + + + +

Table 1.2 � Étude comparative entre les approches d'annotation de photos
personnelles pour la reconnaissance d'événements.

ments dans les albums [38, 53], notre approche repose uniquement sur les

informations visuelles. Le temps ou la localisation peuvent être intégrés dans

des versions ultérieures de ce travail pour améliorer les performances. Nous

prenons en considération toutes les photos d'un album pour avoir une vue

complète sur l'événement. De plus, nous combinons les objets et les scènes et

nous introduisons leurs pouvoirs discriminatifs (c'est-à-dire pertinence) pour

une reconnaissance d'événements plus précise. Par exemple, l'objet "citrouille"

peut aider à déterminer l'événement "Halloween", mais pas l'événement "Ski".

De même, l'objet "arbre de Noël" apporte beaucoup d'information sur la caté-

gorisation de l'événement "Noël" que les autres objets. Par conséquent, l'objet

'arbre de Noël' est considéré comme une information pertinente pour prendre

la bonne décision sur la catégorisation d'événement "Noël". La pertinence ob-

jet/scène peut être un outil très e�cace pour avoir une reconnaissance d'évé-

nements plus précise. Nos principales contributions peuvent être résumées

comme suit :

• Un album photo est constitué d'un ensemble de photos qui représente
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un événement particulier. Notre approche permet de prédire la classe

d'événement pour un album photos. Nous avons vu que l'analyse d'un

ensemble de photos apporte des informations plus riches sur un évé-

nement par rapport à l'analyse d'une image individuelle. Comme dans

une histoire ou un StoryTelling, l'événement d'un album est décrit par

l'ensemble des images où chaque image représente un épisode.

• Nous utilisons les caractéristiques sémantiques pour représenter un al-

bum. Les caractéristiques sémantiques de niveau-moyen, constituées de

scènes et d'objets, aident à combler le fossé sémantique et avoir une

représentation plus interprétable au niveau de l'utilisateur.

• Nous introduisons un schéma de pertinence de caractéristiques qui in-

corpore la puissance prédictive de chaque objet/scène pour la reconnais-

sance d'événement. L'utilisation de la pertinence est motivée par plu-

sieurs découvertes d'études psychologiques dans la cognition humaine,

où la compréhension de la scène dans le monde réel repose en grande

partie sur l'analyse des objets et leurs contextes [64, 65, 66, 67]. Le plus

souvent, les gens peuvent déduire directement leur compréhension sur les

événements après avoir vu certains objets se produire dans des contextes

spéci�ques [68, 69]. Cette logique est mise en évidence en considérant la

pertinence des caractéristiques pour stimuler la reconnaissance humaine

d'événements.

• Nous proposons un réseau bayésien pour la reconnaissance d'événements

dans les albums photos en combinant les scènes et les objets. La pré-

diction d'événements pour les nouveaux albums est faite en utilisant

l'inférence bayésienne. Depuis les travaux de Rand [4], plusieurs études

ont discuté comment la perception de l'événement se produit dans le

système de vision humaine (en anglais Humain Vision System, HVS)

[70, 71, 72]. L'avènement des méthodes bayésiennes a o�ert un nouvel

outil attrayant pour explorer le potentiel de la modélisation de l'inférence

visuelle de manière plus proche du HVS. Par conséquent, les réseaux

bayésiens représentent un outil prometteur à explorer pour faciliter la

reconnaissance des événements dans les ensembles d'images. Par ailleurs,

l'utilisation des modèles graphiques probabiliste dans le domaine de re-
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connaissance d'évènements sportifs dans les images a donné des résultats

motivants[3] qui nous ont encouragé à explorer l'application des réseaux

bayésiens pour la reconnaissance d'évènements dans les albums photos.

1.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les concepts de base liés à la re-

cherche et l'annotation sémantique d'images. Nous nous sommes focalisés sur

l'annotation automatique d'images avec ses deux variations : les approches

basées sur les caractéristiques contextuelles et les approches basées sur les

caractéristiques visuelles. Puis, nous avons souligné les limites des systèmes

d'annotations basées sur les descripteurs contextuels et visuels dans le domaine

de la reconnaissance d'événements dans les images. Nous avons également pré-

senté les caractéristiques sémantiques d'une image en nous nous focalisons sur

la reconnaissance d'objet, la reconnaissance de scène et leurs rôles dans la re-

connaissance d'événements. En�n, nous avons présenté l'évolution du domaine

et nous avons positionné notre travail par rapport à l'existant.

Dans le prochain chapitre, nous exposons quelques techniques d'apprentissage

automatique qui sont nécessaires à la compréhension de l'étude menée.



Chapitre 2

APPRENTISSAGE AUTOMATIQUE

2.1 Introduction

Le développement actuel des ordinateurs à l'échelle mondiale crée de nou-

veaux besoins et permet à des applications innovantes d'apparaître. Ainsi,

la croissance exponentielle de nombre d'images numériques donne lieu à une

multitude de nouvelles applications, comme la reconnaissance de visage, l'aide

au diagnostic médical, la catégorisation automatiques des photos, etc. Ces

problèmes peuvent être aisément résolus par un être humain mais ils sont

très couteux en terme de temps. Il est aujourd'hui possible de résoudre ces

problèmes de manière automatique grâce au machine learning appelé aussi

apprentissage automatique. Les techniques d'apprentissage automatique sont

nombreuses. Cependant, il n'existe pas un algorithme qui convient à tous les

types de problèmes. Par ailleurs, il n'existe pas d'algorithmes universellement

plus performants et e�caces que d'autres.

Dans ce chapitre, nous allons présenter les types d'apprentissage, qui dif-

fèrent l'un de l'autre selon leurs objectifs. Nous allons voir l'apprentissage

supervisé et l'apprentissage non-supervisé. Nous mettons l'accent sur l'ap-

prentissage supervisé avec ses deux types : discriminatif et génératif et nous

détaillons plus précisément les approches discriminatives, et nous discutons les

approches génératives dans le chapitre prochain. Nous allons voir comment

améliorer les performances des algorithmes d'apprentissage par sélection de

caractéristiques.

2.2 Apprentissage automatique

A l'intersection entre l'intelligence arti�cielle et les statistiques, l'appren-

tissage automatique a pour but la résolution automatique des problèmes à

partir d'exemples passés. Vincent [73] dé�nit l'apprentissage automatique par

"une tentative de comprendre et de reproduire l'habileté humaine d'apprendre

de ses expériences passées et de s'adapter dans les systèmes arti�ciels". L'ap-
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prentissage est la capacité de généraliser et de résoudre de nouveaux cas à

partir des exemples réussis dans le passé. L'apprentissage automatique est

une branche connexe à l'intelligence arti�cielle puisqu'il puisait initialement

ses sources des neurosciences. Il fait appel aussi à des théories et outils d'autres

disciplines tels que : théorie de l'information, traitement du signal, statistique

[74].

L'apprentissage automatique est appliqué dans les cas où il est di�cile ou

impossible de remplir des tâches par des moyens algorithmiques classiques.

En d'autres termes, l'apprentissage automatique permet de concevoir des mo-

dèles prédictifs à partir d'un corpus de données. Plusieurs applications tirent

pro�t de l'apprentissage automatique. Parmi ces applications, nous pouvons

citer : le �ltrage de pourriel [75], la reconnaissance de visages [76], la recon-

naissance des empreintes digitales [77] et la reconnaissance de la parole [78].

Par exemple, dans le cas de la reconnaissance de la parole, les algorithmes

d'apprentissage permettent de construire un modèle à partir d'un ensemble

de sons et leurs retranscriptions en langue naturelle dit "ensemble d'appren-

tissage". Le modèle construit est capable de donner sa propre transcription

d'une nouvelle séquence sonore qui n'appartient pas à l'ensemble initial des

sons.

Plusieurs problèmes sont rencontrés dans l'apprentissage automatique,

parmi lesquels le sur-apprentissage (Over�tting). Ce problème est dé�ni

comme une erreur de modélisation qui se produit lorsque le modèle apprend

une fonction trop conforme à un ensemble de données limité [79]. En réa-

lité, les données étudiées ont souvent un certain degré d'erreur ou de bruit

aléatoire. Par conséquent, le modèle appris sera di�cilement généralisé face

à de nouvelles données. La généralisation désigne la capacité d'un modèle à

pouvoir e�ectuer des prédictions robustes sur des nouvelles données. De plus,

la tentative de rendre le modèle conforme de trop près à un ensemble limité

de données inexactes peut infecter le modèle avec des erreurs substantielles

et réduire son pouvoir prédictif. Par ailleurs, pour une meilleure capacité de

généralisation, on s'e�orcera toujours de faire en sorte que le nombre de pa-

ramètres ajustables d'un modèle soit petit devant le nombre d'exemples.

A�n d'évaluer l'e�cacité de l'algorithme d'apprentissage, la validation croi-

sée (Cross Validation) est largement utilisée pour évaluer les performances
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d'un modèle à prédire de nouvelles données. Cette technique consiste à diviser

l'ensemble des données d'apprentissage en deux sous-ensembles : le premier

sous-ensemble est utilisé pour construire le modèle tandis que le deuxième

sous-ensemble est employé pour l'évaluer. Il existe plusieurs techniques de

validation croisée [80] :

• Testset validation, elle consiste à diviser l'ensemble d'apprentissage

de taille n en deux sous ensembles, Le premier ensemble d'apprentis-

sage (communément supérieur à 60%) et le deuxième ensemble pour les

tests. Le modèle est appris sur l'ensemble d'apprentissage et validé sur

le deuxième ensemble de test. L'erreur de prédiction ou les mesures de

performances est estimée sur l'ensemble de test selon le type de problème

(e.g. la précision, l'erreur quadratique moyenne)

• k-fold cross validation, elle consiste à diviser l'ensemble d'appren-

tissage en k ensembles. Par la suite, un des k ensembles est sélectionné

comme ensemble de validation et les (k−1) ensembles restants sont utili-

sés pour apprendre le modèle. L'opération est répétée k fois, en sélection-

nant à chaque itération un ensemble de validation non pris en compte

dans les itérations précédentes. Les mesures de performances/erreurs

calculées sont moyennées au fur des itérations pour estimer l'erreur ou

la mesure de performance �nale.

• Leave-one-out cross validation, elle est un cas particulier de la

deuxième méthode où k = n [81], c'est-à-dire que l'on apprend sur

(n− 1) observations puis on valide le modèle sur la énième observation

et l'on répète cette opération n fois.

La validation croisée est souvent utilisée pour éviter le problème du sur-

apprentissage [82]. Elle permet aussi l'optimisation des paramètres des mé-

thodes d'apprentissage [83].

2.3 Types d'apprentissage automatique

Il existe plusieurs types d'apprentissages automatique ; ils se distinguent

principalement par la nature des données qui doivent être apprises. On focalise
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notre étude sur l'apprentissage supervisé et l'apprentissage non-supervisé [84].

• Dans le cas de l'apprentissage supervisé [85], l'objectif de l'appren-

tissage est déterminé explicitement via la dé�nition d'une cible à pré-

dire. Dans ce cas, D correspond à un ensemble de données d'entrai-

nement constitué de n paires d'entrée X(i) et de cibles Y (i), tel que :

D = {(X(1), Y (1)), (X(2), Y (2)), . . . , (X(n), Y (n))}. Autrement dit, on dis-

pose d'un ensemble d'apprentissage annoté et connu. Il existe plusieurs

algorithmes d'apprentissage supervisé, parmi lesquels nous citons les

arbres de décisions, les réseaux de neurones, les machines à vecteurs

de supports (SVM), etc.

• Dans le cas de l'apprentissage non-supervisé [85], on dispose d'un

nombre �ni de données d'apprentissage sans aucune étiquette. L'en-

semble d'apprentissage D contient seulement les descriptions des don-

nées d'apprentissage et aucune cible n'est prédéterminée, tel que :

D = {X(1), X(2), . . . , X(n)}. L'apprentissage non-supervisé est le plus

souvent utilisée pour des applications de regroupement "clustering",

dont le but est de construire des groupes homogènes, représentants

des classes de données, à partir de l'ensemble d'apprentissage D. Dans
ce processus, il revient aux algorithmes de découvrir par eux-mêmes

les structures plus ou moins cachées des données, a�n de former des

groupes d'individus dont les caractéristiques sont communes. Les mé-

thodes de classi�cation non supervisées peuvent être réparties en deux

grands groupes à savoir : les méthodes de partitionnement et les mé-

thodes hiérarchiques. En général, toutes ces méthodes s'appuient sur la

notion de similarité intraclasse et de dissimilarité interclasses.

Ces di�érents types d'apprentissage peuvent être aussi combinés dans

un seul système. Cette combinaison donne naissance à une autre ap-

proche d'apprentissage automatique dite approche semi-supervisée [86].

Dans cette dernière, les données de l'ensemble d'apprentissage D ne

sont pas toutes annotées, souvent un petit nombre de données anno-

tées et une grande quantité de données non étiquetées, tel que : D =

{(X(1), Y (1)), (X(2), Y (2)), . . . , (X(m), Y (m)), X(m+1), X(2), . . . , X(n)} où 1 <

m < n. Cet apprentissage est considéré comme un type intermédiaire entre



43

l'apprentissage supervisé et l'apprentissage non-supervisé. Nous sommes dans

un cadre d'apprentissage supervisé si les sorties sont observées, non super-

visé si elles ne le sont pas et semi-supervisé si elles ne sont que partiellement

observées.

Dans le domaine d'annotation automatique d'images, la sortie correspond

à des mots clés représentant des concepts visuels et décrivant l'image. Ainsi,

un modèle est construit à partir d'une base d'apprentissage d'images annotées.

On se situe donc dans la branche de l'apprentissage supervisé qui a pour but

de classer des nouvelles observations dans une catégories prédé�nie. On peut

distinguer deux types d'approches pour résoudre un problème d'apprentis-

sage supervisé [87] : l'approche discriminative et l'approche générative. Dans

ce qui suit nous présentons l'approche discriminative, tandis que l'approche

générative sera détaillée dans le chapitre suivant.

2.4 Approches discriminatives

Dans l'apprentissage supervisé, les approches discriminatives utilisent

les données d'apprentissage pour construire directement une correspondance

entre les entrées X et les classes cibles Y [88]. De manière générale, on désigne

par approches "discriminatives" les méthodes qui ne s'intéressent qu'aux re-

lations d'entrée-sortie lors de l'apprentissage. Le k-plus proches voisins et les

machines à vecteurs de supports sont parmi les méthodes discriminatives les

plus utilisées pour l'apprentissage supervisé [89].

2.4.1 Le k plus proches voisins

Le k plus proches voisins, souvent abrégé en k-ppv (k-plus proches voi-

sins) [90], consiste à rechercher parmi l'ensemble d'apprentissage, un nombre

k d'exemples parmi les plus proches possibles de l'exemple à classer. Par la

suite, le nouvel exemple est a�ecté à la classe majoritaire parmi ces k exemples

trouvés. Par exemple, si k = 1, alors le nouvel exemple est a�ecté à la classe du

plus proche voisin de l'ensemble d'apprentissage. Le nombre k est �xé a priori

par l'utilisateur [91]. La �gure 2.1 représente un exemple de classi�cation avec

la méthode k − ppv avec k = 4. Dans cet exemple, les quatre plus proches

voisins de a sont b4, b2, b5, b3. L'exemple a sera a�ecté à la classe majoritaire

parmi ces quatre voisins. Il convient de souligner qu'il est possible d'utiliser
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Figure 2.1 � Méthode 4-ppv.

un seuil au-dessous duquel une décision de rejet est prise. La méthode k-ppv

est une méthode simple à mettre en ÷uvre. Par ailleurs, elle n'impose aucune

hypothèse a priori sur les données. Cependant, la qualité de la discrimination

dépend du choix du nombre k de voisins considérés. Cette méthode présente

plusieurs inconvénients [92]. Elle nécessite une mémorisation de l'ensemble

de données d'apprentissage ce qui la rend gourmande en mémoire. De plus,

elle calcule les distances entre l'exemple de test et l'ensemble des exemples

d'apprentissage, ce qui augmente le temps de calcul.

2.4.2 Les machines à vecteurs de supports

Les Machines à vecteurs de supports (SVMs) est une méthode développée

par Vapnik [93, 21]. Il reste l'un des algorithmes les plus utilisés par la commu-

nauté de vision par ordinateur dû a sa capacité de généralisation. L'algorithme

SVM a été conçu, au départ, pour la classi�cation binaire [94]. Le principe

de SVM consiste à trouver un hyperplan séparateur distinguant parfaitement

les deux classes de données, en assurant le principe de maximisation de la

marge séparant les données de cet hyperplan. La marge est la distance qui

sépare la frontière de séparation (f(x) = 0) des exemples les plus proches ; ces

derniers sont appelés vecteurs de supports. Les données situées à l'extérieur

de ces marges ne participent pas à la dé�nition de la frontières de décision.

La �gure 2.2 illustre le principe général des SVMs dans le cas binaire.

Généralement, les données ne sont pas linéairement séparables. Les SVMs

s'appuient sur la notion de noyau qui les rend mieux adaptés pour résoudre les

problèmes des données non linéairement séparables [95]. Cette notion permet
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toutefois de projeter les données dans un espace de dimension supérieure, dans

lequel les données pourront être séparables linéairement. Il existe plusieurs

types de noyau [96] :

• Noyau linéaire [96] : Si les données sont linéairement séparables, on n'a

pas besoin de changer d'espace, et le produit scalaire su�t pour dé�nir

la fonction de décision : K(xi, xj) = xTi xj

• Noyau polynomial [96] : Le noyau polynomial élève le produit scalaire

à une puissance naturelle d : K(xi, xj) = (xTi xj)
d Si d = 1 le noyau

devient linéaire.

• Noyau Sigmoïde [97] : K(xi, xj) = tanh((xTi xj) + c)

Avec xi, xj deux vecteurs di�érents.

Figure 2.2 � SVM binaire [96].

Bien que les machines à vecteur support sont à leurs origines binaires,

elles ont été étendues pour des cas multiclasses [94]. Dans le monde réel, la

plupart des problèmes sont de type multiclasses, l'un des exemples les plus

connus est la reconnaissance de scènes. Dans ce type de problème, un nou-

vel exemple est associé à une classe parmi plusieurs au lieu d'être associé

à une des deux classes comme dans le cas binaire. Par conséquent, un seul
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hyperplan n'est plus su�sant car la décision n'est plus binaire. A�n de pal-

lier à ce problème, les machines à vecteurs de supports réduisent le problème

multiclasses à une composition de plusieurs hyperplans biclasses permettant

de tracer les frontières de décision entre les di�érentes classes [98]. Dans ces

méthodes, l'ensemble de données est décomposé en plusieurs sous ensembles

représentant chacun un problème de classi�cation binaire. Un hyperplan de

séparation est créé pour chaque problème binaire. On trouve dans la littéra-

ture, deux approches qui présentent des solutions palliatives aux problèmes

de classi�cation multiclasses par la décomposition de l'ensemble des exemples

[99] :

• Une-contre-reste (one-versus-all) : Cette méthode vise à construire

pour chaque classe un classi�eur binaire pour la séparer de toutes les

autres classes [99]. Pour un problème de k classes, k classi�eurs SVMs

binaires seront construits comme illustré en �gure 2.3. Pour a�ecter un

exemple x à l'une des k classes, la méthode "une-contre-reste" utilise

le principe de "le gagnant prend tout" (winner-takes-all) pour prendre

une décision, où la classe retenue est celle qui est associée au classi�eur

ayant retourné le score le plus élevé.

• Une-contre-une (one-versus-one) : Cette méthode, comme illustrée

en �gure 2.4, vise à apprendre un classi�eur par paires de classes [99].

Pour k classes, les k(k − 1)/2 classi�eurs seront construits, en regrou-

pant les classes deux à deux. Pour a�ecter un exemple x à une classe,

la méthode "une-contre-une" e�ectue un "vote majoritaire" (max wins

voting), où chaque classi�eur renvoie un vote associé à la classe qu'il a

reconnu. Une fonction du score peut être utilisée pour pondérer le vote

de chaque classi�eur. Le nouvel exemple x est a�ecté à la classe la plus

votée.

2.4.3 Les réseaux de neurones

2.4.3.1 Perceptrons multi-couches

Un perceptron multi-couches (PMC, en anglais Multi-Layer Perceptron,

MLP), appelé aussi réseau de neurones multi-couches, peut être vu comme

un ensemble d'unités de traitement, appelés n÷uds ou neurones, reliées entre



47

Figure 2.3 � Méthode une-contre-reste [96].

Figure 2.4 � Méthode une-contre-une [96].

elles par des connections pondérées [100]. Les poids de ces connections sont

les paramètres du modèle. Ces neurones et ces connections sont organisés
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en couches. La première couche est appelée couche d'entrée, la dernière est

appelée couche de sortie et la ou les couches du milieu sont appelées couches

cachées comme l'illustre la �gure 2.5.

Figure 2.5 � Exemple d'un perceptron multi-couches avec une couche d'en-
trée, deux couches cachées et une couche de sortie [100].

Les neurones de ces couches cachées, ainsi que ceux de la couche de sortie

appliquent deux traitements : une combinaison linaire de leurs entrées (dont

les poids sont des paramètres du réseau), suivie d'une fonction non-linéaire ap-

pelée fonction d'activation [101]. Les deux fonctions les plus courantes sont la

tangente hyperbolique et la fonction sigmoïde. Dans ce qui suit σi(x) désignera

la fonction d'activation correspondant à un neurone i. Si nous considérons un

perceptron multi-couches avec N neurones d'entrée, activés par un vecteur

d'entrée x (de taille N), et par w0,1
i,j le poids correspondant à la connexion

entre le neurone i de la couche 0 et le neurone j de la couche 1, la sortie a1
j de

chacun des neurones de la première couche cachée sera exprimée par [100] :

a1
j = σj

(
b1
j +

N∑
i=1

w0,1
i,j xi

)
(2.1)

où σj est la fonction d'activation décrite précédemment, et b1
j est un para-

mètre supplémentaire appelé biais, qui peut être considéré comme le poids

d'une entrée constante égale à 1, et dont le rôle est de rajouter un degré de

liberté supplémentaire en agissant sur la position de la frontière de décision
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(pour plus de détails, se référer à [102] ). Ce même processus exprimé par 2.1

peut être répété pour les autres couches (cachées ou celle de sortie) : chaque

sortie d'une couche l joue le rôle d'entrée pour la couche suivante l + 1. Les

perceptrons multi-couches sont généralement utilisés pour des problématiques

de classi�cation supervisées. Ceci implique l'existence d'un ensemble de paires

d'entrées-sorties (appelé base d'apprentissage) liés par une certaine relation,

que le réseau va apprendre en ajustant ses paramètres.

2.4.3.2 Réseaux de neurone à convolution

Les réseaux de neurones à convolution, appelés aussi ConvNets, (Convolu-

tional Neural Networks-CNN) ont suscité un grand intérêt parmi les commu-

nautés de vision par ordinateur et de classi�cation d'images. Récemment, les

CNNs ont été largement étudiés et appliqués pour la classi�cation des images,

la reconnaissance des objets [103], la reconnaissance des scènes [104], etc. Les

architectures des réseaux de neurones à convolution sont constituées de plu-

sieurs couches de modules non-linéaires paramétrisés, et qui sont soumises

à l'apprentissage. Chaque couche, dans l'architecture profonde, permet une

représentation de plus haut niveau que celle qui la précède.

Un réseau de neurones convolutif contient deux couches en alternance :

une couche de convolution et une couche de sous-échantillonnage (pooling)

[79]. La couche de convolution est composée d'un certain nombre de �ltres

(appelées aussi noyaux). Ces �ltres permettent de détecter des caractéristiques

élémentaires sur l'image. Ils sont dé�nis par des poids qui sont ajustables

durant l'apprentissage. La couche de convolution opère sur son entrée une

convolution dont les �ltres sont les poids à apprendre, et alimente la couche

suivante. La convolution des �ltres peut être vue comme un partage de poids

qui représente l'idée clé des réseaux de neurones à convolution. Le principe de

partage de poids consiste à appliquer les unités d'un même �ltre à di�érents

positions de l'image, ce qui permet de réduire la complexité en diminuant le

nombre de paramètres à apprendre.

La �gure 2.6 présente la structure d'une couche de convolution. Les

sorties de la couche de convolution sont transmises à la couche de sous-

échantillonnage [79]. Cette dernière réduit la dimension de la couche précé-

dente grâce à une fonction de sous-échantillonnage (généralement la moyenne
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Figure 2.6 � Principe d'une couche de convolution dans un réseau de neurones
convolutif [100]. Dans cette �gure, l'image en entrée (couche d'entrée) a une
largeur et une longueur. Chaque �ltre (ou noyau de convolution) de taille
3× 3 est appliqué à toute l'image de taille 4× 4 avec des poids similaires par
la technique de fenêtre glissante. L'image produite est de taille 2×2. Un sous-
échantillonnage de taille 2 × 2 (où la valeur maximale est conservée) génère
une image de sortie de taille 1× 1.

ou le maximum des sorties de la couche de convolution précédente). La couche

suivante e�ectue ensuite une convolution sur les sorties de la couche de sous-

échantillonnage, et ainsi de suite. À la dernière couche de sous-échantillonnage,

une couche de neurones "classiques" est rajoutée à la sortie pour permettre

d'e�ectuer l'entraînement supervisé et la classi�cation des données enco-

dées. L'alternance entre les couches de convolution et les couches de sous-

échantillonnage donne une structure pyramidale au CNN. Le principal objec-

tif de l'apprentissage profond est de construire automatiquement de l'image

en entrée, une représentation de plus en plus de haut-niveau de couche en

couche.

La �gure 2.7 illustre un exemple de structure d'un réseau de neurone à

convolution LeNet [105]. Les cartes de caractéristiques sont représentés en

gris et notés par des Ci, les cartes de sous-échantillonnage sont représentés

en bleu et notés par des Si, et les neurones sont représentés par des ronds

blancs et notés par des Ni.Toutefois, le nombre de couches, celui des cartes

(�ltres) ainsi que leurs dimensions sont des paramètres architecturaux qui

varient d'une problématique à une autre.

Le réseau LeNet [105] est constitué de sept couches cachées, en plus d'une

couche d'entrée. Ces couches cachées peuvent être classées en deux catégo-
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Figure 2.7 � Architecture du réseau de neurones à convolutions LeNet [105].

ries : les quatre premières couches sont des cartes de caractéristiques (ou de

sous-échantillonnage),et les trois dernières couches sont des neurones clas-

siques (similaires à celles d'un perceptron multicouche), où chaque neurone

est connecté à tous les neurones de la couche précédente.

Des architectures de réseaux de neurones convolutifs plus complexes,

comme AlexNet [106], ZF-Net [107], VGG [108] , GoogleNet [109] et ResNet

[1], ont été proposées dans la littérature. Ces réseaux de neurones convolution-

nels ont été comparés sur la base ImageNet et diagramme montre les résultats

obtenus par ces réseaux. Selon le diagramme 2.8, les architectures tendent à

devenir de plus en plus profondes au fur des années. Malgré que le réseau

ResNet a obtenu les meilleurs résultats sur la base ImageNet avec un taux

d'erreur de 3.57% par rapport à l'erreur commise par l'être humain de 5.1%,

il reste une architecture très profonde à adopter et qui nécessite un matériel

très puissant pour son entrainement.

Le réseau GoogleNet, proposé par Szegedy et al., a obtenu les meilleurs
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Figure 2.8 � Résultats obtenus sur la base du challenge ImageNet LSVRC(
ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge [1].

résultats lors du dé� ILSVRC 2014 pour la reconnaissance d'objets avec un

taux d'erreur de 6.7%. Le réseau est constitué de 22 couches qui reste facile à

adopter. Sa principale contribution a été le développement d'un module qui a

considérablement réduit le nombre de paramètres dans le réseau (4 millions de

paramètres pour GoogleNet par rapport à AlexNet avec 60 millions), nommé

Inception. Les blocs Inception sont une combinaison de convolution multiple et

de sous-échantillonnage exécutées sur les mêmes volumes d'entrée. Les sorties

de toutes ces opérations sont concaténées pour former un seul volume de

sortie, ce qui élimine une grande quantité de paramètres qui ne semblent pas

beaucoup importants. La �gure 2.9 montre une structure d'un bloc Inception.

Cependant, la création d'un modèle de réseau de neurones convolutif est

coûteuse en terme de matériel et de quantité de données d'apprentissage né-

cessaires [110]. De plus, trouver la bonne architecture du réseau de neurones

convolutif est une tâche complexe. Il faut d'abord �xer le nombre de couche

et la tailles et le nombre de �ltres qui seront utilisés dans les opérations ma-

tricielles. L'entraînement consiste alors à en optimiser les coe�cients pour

minimiser l'erreur de classi�cation. Cet entraînement peut prendre plusieurs

semaines pour une architecture CNN, avec de nombreux GPUs travaillant sur
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Figure 2.9 � bloc Inception. L'entrée est traitée de manière indépendante par
quatre di�érentes pipelines, qui créent tous les mêmes dimensions spatiales.
La sortie du bloc Inception est créée à partir de la concaténation des résultats
des pipelines [109].
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de millier d'images. Toute la complexité de création d'un réseau CNN peut

être évitée en adaptant un réseau pré-entraîné disponible. Une telle technique

est appelées Transfert learning [110], car on exploite la connaissance acquise

sur un problème de classi�cation général pour l'adopter à un problème de

classi�cation particulier. Dans ce qui suit, nous allons nous intéresser à la

technique de Transfer learning.

2.4.4 Transfer learning

La connaissance sur la classi�cation d'images contenue dans un réseau

convolutif pré-entraîné peut être exploitée de deux façons [111], comme

l'illustre la �gure 2.10 : extracteur automatique de caractéristiques

d'images et Fine Tuning. Nous commençons par détailler comment uti-

liser un réseau convolutif pour extraire les caractéristiques de bas niveau. Par

la suite, nous présentons la méthode Fine tuning.

Figure 2.10 � Réutilisation d'un réseau de neurones pré-entraîné.
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2.4.4.1 Extracteur automatique de caractéristiques d'images

A partir de l'architecture d'un réseau convolutif, des caractéristiques de

bas niveau peuvent être extraites pour représenter les images. Pour l'extrac-

tion automatique des caractéristiques, seulement la partie convolutive d'un

réseau pré-entraîné est exploitée. Les caractéristiques extraites seront utili-

sées pour alimenter un classi�eur, comme illustré à la �gure 2.10. Toutefois,

les caractéristiques extraites sont de bas niveau et ne peuvent être interpré-

tées au niveau sémantique. Dans une architecture de réseau convolutionnel,

la première partie d'un CNN fonctionne comme un extracteur de caractéris-

tiques des images. Une image est passée à travers une succession de �ltres, ou

noyaux de convolution, créant de nouvelles images appelées cartes de convo-

lutions ou carte de caractéristiques (feature map). Certains �ltres intermé-

diaires, de sous-échantillonnage, réduisent la résolution de l'image par une

opération de maximum local. Au �nal, les cartes de convolutions sont mises

à plat (opération �atten) et concaténées en un vecteur de caractéristiques,

appelé code CNN. Ce code CNN en sortie de la partie convolutive peut être

utilisée comme vecteur de caractéristiques pour classer l ?image. En pratique,

le réseau CNN est tronqué pour ne garder que la partie convolutive, comme

illustré dans la �gure 2.11. Cette partie est dite gelée. Ce réseau prend en

entrée une image et produit en sortie le code CNN. Chaque image est ainsi

transformée en un vecteur de caractéristiques, qui est utilisé pour entraîner

un nouveau classi�eur (svm, knn ou autres) a�n de catégoriser l'image. Cette

Figure 2.11 � Utilisation d'un réseau de neurones convolutif pré-entraîné
pour l'extraction des caractéristiques [2].
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méthode présente de nombreux intérêts pratiques. Le premier intérêt est la

réduction de la dimension du problème car l'image est transformée en un vec-

teur de petite dimension, appelé "code CNN", qui extrait des caractéristiques

généralement très pertinentes. Par ailleurs, il serait possible de tester di�érents

classi�cateurs qui prennent comme entrée le code CNN.

2.4.4.2 Fine Tuning

Dans la méthode Fine tuning, la connaissance contenue dans le réseau

convolutif pré-entraîné peut être utilisée comme initialisation du modèle. Par

la suite, le modèle est ré-entraîné de manière plus �ne pour s'adapter au

nouveau problème de classi�cation. Cette méthode permet de se servir d'un

modèle pré-entraîné comme initialisation pour l'entraînement d'un nouveau

problème similaire [112]. Par exemple dans notre travail, le problème à traiter

est la reconnaissance de scènes et la reconnaissance d'objets. Le Fine tuning

sur des images consiste en quelques sorte à prendre un système visuel déjà

bien entraîné sur une tâche de classi�cation particulière pour le ra�ner sur

une tâche similaire. L'entraînement dans le Fine tuning consiste à adapter

la dernière couche pour correspondre au nombre de catégories du nouveau

problème. Dans cette procédure, la dernière couche joue le rôle d'un classi-

�eur �nal avec un perception multi-couches pré-initialisé. Il est possible aussi

d'ajouter des couche à l'architecture pré-existante, ou de modi�er la taille des

couches préalables.

Des équipes de recherche se spécialisent dans l'amélioration des CNNs.

Elles publient leurs innovations techniques, ainsi que le détail des réseaux

entraînés sur des bases de données de références. Le challenge ImageNet (ILS-

VRC) 1 fournit par exemple 1.2 millions d'images classées en 1000 catégories.

Ces CNNs entraînés sont disponibles dans plusieurs librairies entre autres Ke-

ras 2 et Ca�e 3 ou ils sont regroupés dans des dépôts GitHub pour d'autres

librairies.

1. http://www.image-net.org/challenges/LSVRC/
2. https://github.com/teammcr192/deep-CNN-keras
3. https://github.com/BVLC/caffe/tree/master/models

http://www.image-net.org/challenges/LSVRC/
https://github.com/teammcr192/deep-CNN-keras
https://github.com/BVLC/caffe/tree/master/models
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2.5 Sélection de caractéristiques pour la classi�cation

La sélection de caractéristiques permet d'en choisir les plus pertinentes,

celles adaptées à la résolution d'un problème particulier a�n d'améliorer les

performances globales du système. La présence des caractéristiques redon-

dantes ou inutiles dans le modèle peut conduire à une détérioration des per-

formances en généralisation [113]. La sélection de caractéristiques est dé�nie

comme un processus de recherche permettant de trouver un sous-ensemble

"pertinent" de caractéristiques parmi celles de l'ensemble de départ. La no-

tion de pertinence d'un sous-ensemble de caractéristiques dépend toujours des

objectifs et des critères du système [114].

Dans le cadre de l'apprentissage supervisé pour l'annotation des images, le

principe est de sélectionner le sous-ensemble de caractéristiques permettant

de discriminer au mieux les di�érentes classes de données.

2.5.1 Pertinence de caractéristiques

La performance d'un algorithme d'apprentissage dépend fortement des ca-

ractéristiques utilisées dans la tâche d'apprentissage. La performance de cette

tâche peut être détériorée par la présence de caractéristiques redondantes ou

non pertinentes. Il existe plusieurs dé�nitions de la pertinence d'une caracté-

ristique dans la littérature. Selon Jhon et al. [115], une caractéristique peut

être classée comme suit :

• Très pertinente : une caractéristique est considérée comme très perti-

nente si son absence entraîne une dégradation signi�cative de la perfor-

mance du système de classi�cation.

• Peu pertinente : une caractéristique Xi est considérée comme peu per-

tinente si elle n'est pas "très pertinente" et s'il existe un sous-ensemble

S tel que la performance de S ∪ Xi est meilleure que la performance

de S. Une caractéristique peu pertinente peut contribuer parfois à la

précision de la prédiction.

• Non pertinente : une caractéristique non pertinente ne peut jamais

contribuer à la précision de la prédiction. Une caractéristique est dite

pertinente si elle est très ou peu pertinente, sinon elle est non pertinente.
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Dans ce qui suit, nous allons voir les méthodes utilisées pour évaluer un sous-

ensemble de caractéristiques dans les algorithmes de sélection. Elles peuvent

être classées en trois catégories principales [116] : les méthodes par �ltre, les

méthodes encapsulante et les méthodes intégrées.

2.5.2 Méthode par �ltre (Filter)

Dans la méthode "�lter", un critère d'évaluation est utilisé pour déter-

miner la pertinence d'une caractéristique selon des mesures qui reposent sur

des données d'apprentissage. Parmi les exemples de critères utilisés pour la

sélection d'un sous-ensemble de caractéristique sont "la corrélation" et "l'in-

formation mutuelle" entre ces caractéristiques. Le sous-ensemble qui optimise

le critère d'évaluation est sélectionné. Cette méthode est considérée comme

une étape de prétraitement (�ltrage). L'évaluation se fait généralement in-

dépendamment d'un classi�eur [115]. La �gure 2.12 présente la procédure

de la méthode "�lter". Le grand avantage de ces méthodes de �ltrage est

leur e�cacité calculatoire et leur robustesse face au sur-apprentissage. Cepen-

dant, ces méthodes ne prennent pas en considération les interactions entre

caractéristiques et tendent à sélectionner des caractéristiques comportant de

l'information redondante plutôt que complémentaire [117].

Figure 2.12 � Procédure de la méthode Filter [114].

2.5.3 Méthodes enveloppantes (Wrapper)

Le principal inconvénient des approches "�lter" est d'ignorer l'in�uence

des caractéristiques sélectionnées sur la performance du classi�cateur à utiliser
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par la suite. Le concept "wrapper" pour la sélection des caractéristiques a été

introduit par Kohavi et John [118] pour résoudre ce problème. La méthode

enveloppante, appelée aussi "wrapper", teste di�érents sous-ensembles de jeux

de caractéristiques et conserve au �nal le sous-ensemble qui donne les meilleurs

performances. L'évaluation se fait à l'aide d'un classi�cateur qui estime la

pertinence d'un sous-ensemble donné de caractéristiques. Le sous-ensemble de

caractéristiques retenu par cette méthode est bien adaptés à l'algorithme de

classi�cation utilisé, toutefois, il n'est pas forcément valide pour un autre type

de classi�eur. La �gure 2.13 illustre la procédure de la méthode "wrapper".

Figure 2.13 � Procédure de la méthode Wrapper [114].

L'inconvénient majeur de cette méthode est son coût en terme de temps

de calcul puisque elle relance plusieurs fois l'algorithme d'apprentissage avec

chaque sous-ensemble de caractéristiques possibles a�n de retenir le meilleur.

Le problème de la complexité de cette technique rend impossible l'utilisa-

tion d'une stratégie de recherche exhaustive (problème NP-complet) [116]. Par

conséquent, des méthodes de recherche heuristiques ou aléatoires peuvent être

utilisées. La deuxième limitation de la méthode "wrapper" est que l'évaluation

de caractéristiques se fait par un seul classi�cateur lors la sélection. Ainsi le

sous-ensemble sélectionné dépend toujours du classi�cateur utilisé [116].

2.5.4 Méthode intégrée (Embedded)

A la di�érence des méthodes "wrapper" et "�lter", les méthodes "inté-

grées", appelées aussi "embedded", introduisent la sélection des caractéris-

tiques lors de l'apprentissage [119]. Ce mécanisme d'intégration de la sélection
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des caractéristiques dans le processus d'apprentissage est utilisé par les algo-

rithmes de type SVM, Adaboost [120] et les arbres de décisions [114]. Dans

les méthodes "wrapper", la base d'apprentissage est séparée en deux : une

base d'apprentissage et une base de validation pour valider le sous-ensemble

de caractéristiques sélectionné. Dans les méthodes "embedded", la base d'ap-

prentissage entière peut être utilisée pour établir le système. Par ailleurs, ces

méthodes sont plus rapide que les méthodes "wrapper" vu qu'elles évitent que

le classi�cateur recommence à zéro pour chaque sous-ensemble de caractéris-

tiques.

2.6 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre les notions liées à l'apprentissage

automatique. Nous avons vu la dé�nition du concept de l'apprentissage au-

tomatique et ses di�érents types : supervisé et non supervisé. Nous avons

aussi évoqué en détails quelques méthodes génératives pour l'apprentissage

supervisé. Nous avons présenté plusieurs méthodes et algorithmes usuels en

apprentissage discriminatif. En�n, nous avons vu comment améliorer les per-

formances d'un algorithme d'apprentissage en utilisant la sélection des carac-

téristiques qui permet de choisir les meilleurs descripteurs pour apprendre un

modèle.

Dans le chapitre suivant, nous nous intéressons aux méthodes d'apprentis-

sage génératives. Nous nous focalisons sur les modèles graphiques probabilistes

et plus particulièrement les réseaux bayésiens.



Chapitre 3

LES RÉSEAUX BAYÉSIENS

3.1 Introduction

Ce chapitre bibliographique présente une approche générative pour l'ap-

prentissage supervisé, et plus précisément les réseaux bayésiens. Les approches

génératives permettent de modéliser la structure d'un système. La réponse au

besoin de l'utilisateur est inférée de ce modèle. Contrairement aux méthodes

discriminatives qui ne s'intéressent qu'aux relations entrées-sorties, ces ap-

proches modélisent en plus les liens qui existent au sein des variables d'entrée

[121]. Ainsi, le travail de modélisation est plus important. Le terme "géné-

ratif " désigne le fait que la règle de décision, déduite d'après les relations

de Bayes [122], soit basée sur une modélisation de la probabilité p(X|Y ) qui

"génère" les observations X pour une classe Y donnée. Lorsque le protocole

expérimental le permet, ces méthodes peuvent aussi facilement tenir compte

des probabilités a priori p(Y ) d'apparition de chaque classe. En cas d'igno-

rance, il est d'usage de considérer les classes comme équiprobables.

L'approche générative regroupe une vaste catégorie de classi�eurs, dont le

plus utilisé est le réseau bayésien [122]. Les réseaux bayésiens sont des mo-

dèles graphiques probabilistes et qui permettent de modéliser les dépendances

entres les di�érents composants d'un système simple ou complexe [123, 124].

Ils reposent sur la théorie de graphe [125] et la théorie des probabilités [126]. Ils

sont un moyen simple de représenter une distribution de probabilité jointe d'un

ensemble de variables aléatoires, de visualiser les propriétés de dépendance

conditionnelle, et ils permettent d'e�ectuer des calculs complexes comme l'ap-

prentissage des probabilités et l'inférence, avec des manipulations graphiques.

Les réseaux bayésiens ont été initiés par Judea Pearl dans les années 80 [127].

Ils se sont révélés des outils très e�caces et pratiques pour la représentation

de connaissances. Un réseau bayésien semble donc approprié pour représenter

et classer les albums dans des évènements.

Pour ces raisons, nous nous intéressons aux réseaux bayésiens dans le cadre

de cette thèse. Au cours de cette section, nous focalisons notre étude sur les
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réseaux bayésiens a�n de fournir au lecteur un ensemble d'éléments qui lui

permet d'appréhender plus facilement la suite de cette thèse.

3.2 Dé�nition des réseaux bayésiens

Il est possible de rencontrer dans la littérature di�érentes dénominations

pour ces réseaux, telles que les réseaux de croyance (belief networks), les mo-

dèles graphiques probabilistes orientés (probabilistic oriented graphical mo-

dels), les réseaux probabilistes (probabilistic networks), ou encore les réseaux

d'indépendances probabilistes (probabilistic independence networks) [127],

[128], [123], [129].

Ces réseaux permettent de représenter de manière concise la distribution

de probabilité jointe sur un ensemble de variables aléatoires. La structure de

ce type de réseau est simple : un graphe dans lequel les n÷uds représentent

les variables aléatoires, et les arcs reliant ces dernières sont rattachées à des

probabilités conditionnelles. Notons que le graphe est acyclique, c'est-à-dire il

ne contient pas de boucle.

Plus formellement, un réseau bayésien B = {G,Θ} est dé�ni comme suit [130]

• un graphe dirigé sans circuit G = (X,E) dont les sommets (n÷uds) sont

associés à un ensemble de variables aléatoires X = {X1, ...., Xn}, et E
est l'ensemble des arcs,

• un ensemble des probabilités θi = {p(Xi|pa(Xi))} de chaque n÷ud Xi

conditionnellement à l'état de ses parents pa(Xi) dans G.

Un réseau bayésien B représente une distribution de probabilités sur X

dont la loi jointe peut se simpli�er de la manière suivante :

p(X1, ..., Xn) =
n∏
i=1

p(Xi|pa(Xi)) =
n∏
i=1

θi (3.1)

Cette décomposition d'une fonction globale en un produit de termes locaux

dépendant uniquement du n÷ud considéré et de ses parents dans le graphe,

représente une propriété fondamentale des réseaux bayésiens.
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3.3 Indépendance conditionnelle et d-séparation

3.3.1 Indépendance conditionnelle

Soient X et Y deux variables représentées dans un graphe G. Les variables

X et Y sont inconditionnellement indépendants, si l'observation de la variable

Z rend la variable X indépendante de Y . Cela est noté : X⊥Y |Z. Ce qui

revient à dire en terme de probabilité que [129] :

p(X|Y, Z) = p(X|Z) (3.2)

La �gure 3.1 (b) illustre un graphe correspondant à un réseau bayésien. Dans

ce graphe, les variables X et Y sont indépendants étant donné Z.

Figure 3.1 � Connexion en série (a), divergence (b), ou convergente (c) [129].

Les connexions entre les n÷uds dé�nissent les lois de circulation de l'in-

formation dans le graphe. Patrick Naim distingue trois types de connexions

[129] :

• connexion en série (�gure 3.1 a) : l'information ne peut circuler entre X

et Y que si la valeur de Z n'est pas connue, sinon c'est directement la

connaissance sur le n÷ud Z qui in�ue ;

• connexion divergente (�gure 3.1 b) : l'information ne peut circuler entre

X et Y que si la valeur de Z n'est pas connu ;
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• connexion convergente ou connexion en V (�gure 3.1 c) : l'information

ne peut circuler entre X et Y que si la valeur de Z est connue.

3.3.2 d-Séparation

La notion de d-séparation est essentielle pour le calcul des probabilités a

posteriori. Elle permet de dé�nir l'indépendance conditionnelle entre certains

n÷uds. Dans un réseau bayésien, deux n÷udsX et Y sont d-séparés par un en-

semble de variables Z si tous les chemins (sans tenir comptes de l'orientation)

entre X et Y sont bloqués (en tenant compte de l'orientation). Un chemin est

bloqué s'il empêche X et Y d'être dépendants. En d'autres termes, X et Y

sont d-séparés par Z si pour tous les chemins entre X et Y , l'une au moins

des deux conditions suivantes est véri�ée [131] :

• Le chemin converge en un n÷ud W , tel que W 6= Z, et W n'est pas une

cause directe de Z.

• Le chemin passe par Z, est soit divergent, soit en série au n÷ud Z.

X est d-séparé de Y par Z est noté < X|Z|Y >.

La �gure 3.2 illustre un exemple de d-séparation. Dans le graphe, A et D sont

d-séparés par B car le chemin orienté allant de A vers D passe par B. De

même, le n÷ud D d-sépare les n÷uds ABC des n÷uds EFG.

Figure 3.2 � Exemple de d-séparation [132].

3.4 Construction d'un réseau bayésien

La construction d'un réseau bayésien sachant un ensemble d'observations

peut se décomposer en deux étapes. La première consiste à apprendre sa struc-
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ture, c'est-à-dire le graphe associé au réseau. Une fois sa structure connue, il

est nécessaire d'estimer ses distributions de probabilités conditionnelles. Nous

nous restreignons ici au cas des réseaux bayésiens discrets, où les distributions

de probabilités sont décrites par un ensemble de paramètres. De plus, nous

supposons que les observations sont complètes, nous ne traiterons donc pas

de situation où les données sont manquantes.

3.4.1 Apprentissage de structure

Dans la plupart des applications, cette étape s'e�ectue manuellement à

l'aide d'experts. Dans ce cas, des itérations sont souvent nécessaires pour

aboutir à une description consensuelle des itérations entre les variables obser-

vées. Les spécialistes en ingénierie de la connaissance interrogent les experts

et ajoutent les n÷uds et les liens au réseau bayésien sur la base de la connais-

sance recueillie. Il est possible d'apprendre la structure d'un réseau bayésien

de manière automatique en recherchant la carte parfaite des distributions de

probabilités conditionnelles sous-jacentes aux observations.

L'apprentissage automatique de la structure permet de déterminer la struc-

ture optimale d'un réseau bayésien à partir de l'information contenue dans les

données observées. Trois grandes familles d'approches d'apprentissage auto-

matique de structure sont distinguées [133] :

• Les méthodes de recherche d'indépendances : Les algorithmes tels

que IC (Inductive causality) [134] , PC [135], FCI [136] sont des exemples

connus pour ce type de méthodes. Ces méthodes consistent à déterminer

dans un premier temps un graphe non orienté qui représente les di�é-

rentes indépendances conditionnelles existantes entre les variables ob-

servées à l'aide du test d'indépendances conditionnelles existantes entre

les variables observées, puis à orienter ce graphe pour obtenir un réseau

bayésien. Ces algorithmes sont peu e�caces dans le cas de problèmes de

grande taille puisque la détermination de ces indépendances est expo-

nentielle en fonction du nombre de variables. Les méthodes de recherche

d'indépendances conditionnelles ont donc une complexité élevée.

• Les méthodes à base de scores : La deuxième approche consiste à

parcourir tous les graphes possibles, associer un score à chaque graphe,
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puis choisir le graphe ayant le score le plus élevé. En général les scores

existants sont tous des approximations di�érentes de la vraisemblance

marginale [137].Parmi les fonctions de score existantes, nous citons les

plus courantes[129] : le score BD (Bayesian Dirichlet) et le score BDe

(Bayesian Dirichlet Equivalent [138]). Par exemple, dans le score BD

[139], en partant d'une loi a priori sur les structures possibles p(G),

le but est d'exprimer la probabilité a posteriori des structures possibles

sachant que les données D ont été observées p(G/D) ou plus simplement

p(G,D) tel que :

ScoreBD(G,D) = p(G,D) =

∫
Θ

L(D|θ,G)p(θ|G)p(G)dθ (3.3)

= p(G)

∫
Θ

L(D|θ,G)p(θ|G)dθ (3.4)

(3.5)

où L(D|θ,G) désigne la fonction de vraisemblance et θ désigne les pa-

ramètres du modèle tel que θ ∈ Θ. Toutefois, les méthodes à base de

score ne sont pas simples, principalement à cause de la taille super-

exponentielle de l'espace de recherche en fonction du nombre de va-

riables.

• Les méthodes hybrides : Le but de ces méthodes est de combiner les

avantages des méthodes de recherche d'indépendances et celles basées sur

les scores. Inspirées par le principe "diviser pour régner", les méthodes

hybrides consistent en deux étapes :

� une recherche locale, qui permet d'obtenir un voisinage conte-

nant toutes les dépendances (indépendances) locales intéressantes

avec l'aide de tests d'indépendances. Citons par exemple PCMB

( parents and children based Markov boundary algorithm) [140],

MBOR (Markov Boundary search using the OR condition) [141].

� une optimisation globale, qui permet de faire une recherche sur

l'espace des DAGs (Directed Acyclic Graph) en se restreignant

aux dépendances locales trouvées précédemment par exemple

MMHC(Max-Min Hill-Climbing) [142].
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Quelle que soit l'approche choisie, l'apprentissage automatique de la structure

de réseau bayésien à partir de données pose quelques problème communs :

• La recherche de la structure optimale reste un problème NP-di�cile

[143]. Ces méthodes ne sont pas si simples, principalement à cause de la

taille super-exponentielle de l'espace de recherche en fonction du nombre

de variables.

• L'apprentissage de la structure est grande consommatrice de données

[144]. C'est-à-dire qu'il faut des bases de taille importante a�n de pouvoir

obtenir un modèle de qualité. Cette limite devient un problème crucial

dans les domaines expérimentaux où le recueil de données est di�cile,

cher, etc.

Donc, un véritable dé� est alors d'abord d'optimiser la recherche (soit

transposer le problème en un espace plus petit, soit utiliser une stratégie de

recherche optimisée) en travaillant sur un ensemble d'apprentissage réduit.

3.4.2 Apprentissage des paramètres

L'apprentissage des paramètres pour une structure particulière consiste à

estimer les distributions de probabilités a priori ou les paramètres des lois

de probabilités à partir des données disponibles. Dans le cas où l'on dispose

de données complètes, on peut utiliser le maximum de vraisemblance qui uti-

lise la fréquence d'apparition d'un événement dans les données [145] comme

nous allons le détailler dans la section suivante. Dans le cas échéant, si les

données sont incomplètes, l'algorithme Expectation-Maximisation peut être

utilisé [146].

Dans cette thèse, nous nous intéressons au cas des données complètes et dis-

crètes. Dans le cas discret, un paramètre θi = p(Xi|pa(Xi)) est un tableau

contenant l'ensemble de probabilités de la variables Xi pour chacune de ses

valeurs possibles sachant chacune des valeurs prises par l'ensemble de ses pa-

rents pa(Xi) dans le graphe G. L'estimation de ces paramètres sera détaillée

dans la section suivante.
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3.5 Inférence Bayésienne

Dans un premier temps, nous allons présenter le théorème de Bayes et

l'algorithme de maximum de vraisemblance (MV). Par la suite, nous verrons

les deux principales caractéristiques de formalisme bayésien, c'est à dire l'uti-

lisation des connaissances a priori avant la prise en compte des observations,

et la capacité d'éliminer les paramètres du modèle qui ne sont pas représenta-

tifs du problème par marginalisation. Pour obtenir la probabilité a posteriori

des variables cibles, la connaissance et les observations sont combinées par

l'estimateur du maximum a posteriori (MAP). Ensuite, nous présentons les

modèles paramétriques les plus courants.

3.5.1 Théorème de Bayes

Soient A et B deux événements aléatoires tels que p(B) 6= 0. La probabilité

de A, conditionnellement à la réalisation de B, est par dé�nition exprimée par

la relation suivante [147] :

p(A|B) =
p(A,B)

p(B)
(3.6)

où p(A,B) est la probabilité que deux événement A et B aient lieu simultané-

ment. Puisque p(A,B) = p(B,A), alors les deux probabilités conditionnelles

p(A|B) et p(B|A) sont reliées par :

p(A|B) =
p(A)p(B|A))

p(B)
(3.7)

Cette équation est une conséquence triviale de la dé�nition de la probabilité

conditionnelle, et appelé Formule de Bayes (ou Théorème de Bayes) [148].

Chaque terme du théorème de Bayes a une dénomination usuelle. Le terme

p(A) est la probabilité a priori de A. L'appellation a priori exprime le fait

qu'elle a été établie agréablement à l'observation des données A. Le terme

p(A|B) est appelée la probabilité a posteriori de A sachant B (ou encore de

A sous condition B). L'inférence est fondée sur la distribution a posteriori. Le

terme p(B|A), pour un B connu, est appelée la fonction de vraisemblance de

A. De même, le terme p(B) est appelé la probabilité marginale de B. Comme
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le dénominateur est indépendant de A, c'est uniquement une constante de

normalisation, la formule de Bayes peut s'écrire comme suit :

p(A|B) ∝ p(A)p(B|A) (3.8)

Dans un modèle statistique, le passage de la distribution a priori à la

distribution a posteriori des paramètres du modèle, exprimé par la formule

de Bayes, peut être interprété comme une mise à jour de la connaissance, sur

la base des observations.

3.5.2 Maximum de Vraisemblance (MV)

Les méthodes d'estimation du maximum de vraisemblance cherchent à

trouver une valeur estimée de θ̂ pour un paramètre θ à partir d'un ensemble

d'échantillons donnée [149]. Elles possèdent de bonnes propriétés de conver-

gence et d'e�cacité quand le nombre d'échantillon est très grand [150]. Soit X

une variable aléatoire de densité de probabilité f(x|θ). SoitD = {x1, x2, ..., xn}
un échantillon de données indépendantes et identiquement distribuées.iid gé-

néré par la densité de probabilité f(x|θ) avec les paramètres θ ∈ Θ. Dans

le cas où les variables aléatoires sont indépendantes, la fonction de vraisem-

blance associée L (vraisemblance de θ par rapport à D) est dé�nie sur Θ par

le produit de densités de probabilité individuelles exprimée par l'équation 3.9

[149] :

L(θ) = f(D|θ) =
n∏
j=1

f(xj|θ) (3.9)

La méthode du maximum de vraisemblance consiste à trouver les valeurs

θ̂ de θ qui maximisent la vraisemblance L(θ), tel que θ̂ = maxθ∈ΘL(θ). Cette

estimation correspond à la valeur de θ qui supporte le mieux l'ensemble de

données observée.

Grâce à la monotonie de la fonction Logarithmique, θ̂ peut être trouvé en

maximisant le logarithme de la fonction de vraisemblance l(θ) (appelé fonction

log-vraisemblance) [149]. Cela possède l'avantage en calcul de remplacer un

produit par une somme.
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l(θ) = log(L(θ)) =
n∑
j=1

log(f(xj|θ)) (3.10)

On peut écrire la solution sous la forme :

θ̂MV = argmax
θ∈Θ

l(θ) (3.11)

L'avantage de l'estimation de maximum de vraisemblance est la simplicité

et la rapidité de son calcul [150]. Le principe du maximum de vraisemblance

fournit une approche d'estimation bien connue comme dans le cas de distribu-

tions normales et plusieurs autres distributions tel que détaillé dans la section

3.6. De point de vue interprétabilité, le maximum de vraisemblance est facile

à comprendre et à interpréter du moment où cette méthode retourne un seul

modèle optimal pour l'ensemble des échantillons disponibles.

3.5.3 Les lois a priori

L'une des caractéristiques fondamentales de l'analyse bayésienne est l'utili-

sation de la densité de probabilité décrivant l'état de connaissance ou d'igno-

rance concernant les paramètres avant la prise en compte des observations

[151]. Le choix de cette densité qui est dite a priori est le problème le plus

délicat et le plus critique de l'analyse bayésienne. En e�et, il est très rare

que l'information a priori soit su�sante pour pouvoir déterminer cette den-

sité donc il faut faire des approximations. Le choix des lois a priori est une

étape fondamentale dans l'analyse bayésienne [151]. Ce choix peut avoir di�é-

rentes motivations. Les stratégies sont diverses. Elles peuvent se baser sur des

expériences du passé ou sur une intuition, une idée que le praticien a sur le

phénomène aléatoire qu'il est en train de suivre. Elles peuvent être également

motivées par des aspects calculabilité. Dans notre cas, nous ne présentons que

les deux types de densités a priori les plus courantes : la densité a priori

conjuguée et la densité a priori non informative.

3.5.3.1 Lois a priori conjuguées

La loi a priori conjuguée, proposée par Rai�a et Schlaider [152] , peut

être considérée comme un point de départ pour l'élaboration de distributions
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Vraisemblance a priori a posteriori
Binomial B(n, θ) Beta Be(α, β) Beta Be(α + x, β + n− x)

Multinomial Mk(θ1, ..., θk) Dirichlet D(α1, ..., αk) Dirichlet D(α1 + x1, ..., αk + xk)
Gamma G(v, θ) Gamma G(α, β) Beta Be(α + v, β + x)
Poisson P (θ) Gamma G(α, β) Gamma Be(α + x, β + 1)

Table 3.1 � Exemples de distributions a priori conjuguées [154].

a priori fondées sur des informations a priori limitées.

Dé�nition [152] :

La loi des observations étant supposée connue, on se donne une famille F de

lois de probabilité sur Θ. On suppose que la loi a priori appartient à F . Si

dans ces conditions, la loi a posteriori appartient encore à F , on dit que la loi

a priori est conjuguée.

L'avantage des familles conjuguées est de simpli�er les calculs [153]. Avant

l'essor du calcul numérique, ces familles étaient pratiquement les seules qui

permettaient de faire aboutir des calculs. Le tableau récapitulatif 3.1 pré-

sente les distributions conjuguées associées à un certain nombre de modèles

classiques utilisables pour n-échantillons indépendants.

Il est intéressant d'utiliser des familles de densités a priori conjuguées

telles que celles-ci aient la même forme fonctionnelle que la fonction de vrai-

semblance. Dans ce cas, le passage de la fonction de vraisemblance à la densité

a posteriori se réduit à un changement de paramètre et non à une modi�cation

de la forme fonctionnelle de la famille correspondante.

3.5.3.2 Lois a priori non informatives

Le cas où aucune connaissance a priori n'est disponible, on utilise des den-

sités a priori qui sont dites non informatives. Nous présentons deux exemples

de lois a priori non informatives : loi a priori uniforme et loi a priori de

Je�rey.

Loi a priori uniforme

La densité a priori non informative la plus simple et la plus communément

utilisée est la densité uniforme [155], ce choix repose sur l'équiprobabilité

des valeurs possibles du paramètre sur son domaine de dé�nition et, donc,
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n'apporte aucune information supplémentaire sur θ. Cette densité a priori est

dé�nie par : p(θ) = k où k est une constante.

Loi a priori de Je�rey [156]

Je�rey (1961) a proposé une loi a priori en se basant sur le principe d'inva-

riance par transformation [157]. Par dé�nition, un estimateur est invariant si,

pour une reparamétrisation φ = f(θ) du modèle, les estimations θ̂ et φ̂ sont

telles que φ̂ = f(θ̂).

Soit p(y|θ) la fonction de vraisemblance et η = f(θ), telle que f est une

transformation bijective de θ telle que ηi = fi(θ), i = 1, ..., d, alors les densité

a priori non informative de Je�rey est telle que :

|J(θ)|
1
2dθ = |J(η)|

1
2dη (3.12)

Où |J(.)| est le déterminant de la matrice d'information de Fisher dé�nie par :

Jij(θ) = −E

[
∂2lnp(y|θ)
∂θi∂θj

]
(3.13)

Où E est l'espérance. Si les paramètres θi = 1, ..., d sont a priori indépen-

dants, la densité a priori de Je�rey de θ devient :

p(θ) =
d∏
i=1

p(θi) ∝

[
d∏
i=1

J(θi)

] 1
2

(3.14)

Où J(θi) est la fonction d'information de Fisher de θi.

3.5.4 Marginalisation

La deuxième caractéristique du paradigme bayésien est la capacité d'éli-

miner des paramètres qui ne nous intéressent pas par marginalisation [158].

Supposons que le vecteur des paramètres θ puisse se décomposer en deux vec-

teurs tels que θ = (θ1, θ2) ∈ Θ1×Θ2 et que seul θ1 nous intéresse. La densité

a posteriori marginale de θ1, p(θ1|Y ) est déduite de la densité a posteriori

conjointe p(θ|Y ) par intégration de θ2 sur son domaine de dé�nition Θ2.

p(θ1|Y ) =

∫
Θ2

p(θ|Y )dθ2 (3.15)
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Cette technique implique une réduction de la dimension de l'espace de pa-

ramètres à estimer qui peut être très intéressante lors de l'analyse bayésienne.

3.5.5 Théorie de la décision : Estimateur du maximum a posteriori (MAP)

Dans certains cas, un expert du domaine peut avoir des connaissances a

priori sur certaines variables ou même sur le problème en entier. Ces infor-

mations sont très utiles et doivent être exploitées et introduites en tant qu'a

priori sur les paramètres θ, surtout dans le cas où il n'y a que très peu de

données. Les informations a priori n'indiquent pas exactement les valeurs des

paramètres, l'incertain sera alors modélisé en considérant θ comme variable

aléatoire et en dé�nissant une densité a priori f(θ) pour cette variable.

La densité a priori, f(θ), nous indique la valeur que doit avoir θ avant

de voir les données. On combine ensuite cette information a priori avec les

informations issues des données, notamment la densité obtenue par maximum

de vraisemblance f(D|θ), en utilisant la règle de Bayes. On obtient ainsi une

densité a posteriori de θ [159] :

f(θ|D) =
f(D|θ)f(θ)

f(D)
=

(D|θ)f(θ)∫
θ′∈Θ

f(D|θ′)f(θ′)dθ′
(3.16)

L'estimation de la densité en un point X est donnée par l'équation sui-

vante :

f(X|D) =

∫
Θ

f(X|θ)f(θ|D)dθ (3.17)

L'estimation bayésienne est alors une moyenne des prédictions en utilisant

toutes les valeurs possibles de θ, pondérées par leur probabilité. Le calcul de

cette intégrale de l'équation 3.17 peut être un problème di�cile à résoudre.

Dans le cas où ce calcul n'est pas faisable, on peut approcher l'intégralité par

un seul point. L'estimation du maximum a posteriori (MAP) peut rendre le

calcul facile en faisant l'hypothèse que f(θ|D) présente un pic [160]

θ̂MAP = argmax
θ
f(θ|D) (3.18)

Par la suite, la densité dans l'équation 3.18 est remplacée par un seul point

comme suit :
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f(X|D) = f(X|θ̂MAP ) (3.19)

Le choix de la loi a priori est une di�culté majeure de l'approche bayé-

sienne. Il est généralement guidé par les connaissances a priori que l'on peut

avoir du domaine étudié. Lorsque la connaissance a priori est très précise elle

peut impliquer l'utilisation d'une loi a priori entièrement spéci�ée. On peut

également utiliser une loi a priori non informative telle que la loi uniforme, en

l'absence d'information a priori.

Il est possible d'avoir recours à la famille des lois a priori conjuguées dont

l'intérêt est d'assurer le calcul analytique de la densité a posteriori. En e�et,

elles sont dé�nies de telle sorte que la loi a posteriori appartient à la même

famille de lois que la loi a priori.

3.6 Exemples de modèles usuels

3.6.1 Loi de Bernoulli

Forme de la loi [161]

Soit une variable aléatoireX discrète qui suit une loi de Bernoulli de paramètre

θ. Dans une loi de Bernoulli, il existe deux sorties possibles : un événement se

produit ou non. Si l'évènement se produit, la variable aléatoire de Bernoulli X

prend la valeur 1 avec une probabilité θ, si l'événement ne se produit pas, la

probabilité de l'événement est 1− θ et la variable aléatoire X prend la valeur

0. Cela est dé�ni par :

p(X) = θX(1− θ)1−X , X ∈ {0, 1} (3.20)

Estimation par Maximum de Vraisemblance [162]

Soit un échantillon de variables indépendantes et identiquement distribuée.iid

D = {Xt}Nt=1 où Xt ∈ {0, 1}, pour calculer l'estimateur de maximum de vrai-

semblance θ̂, nous dé�nissons la fonction log− vraisemblance par l'équation :

l(θ) = log

N∏
t=1

θXt(1− θ)1−Xt =
∑
t

Xtlogθ+

(
N −

∑
t

Xt

)
log(1− θ) (3.21)



75

θ̂ qui maximise le log − vraisemblance peut être calculé en résolvant

dl/dθ = 0.

θ̂ =

∑
t xt
N

(3.22)

L'estimateur de θ est donné par le nombre d'occurrence de l'événement

divisé par le nombre total d'individus.

Estimateur par MAP [162]

La distribution a priori conjuguée pour une loi de Bernoulli est une distribution

Beta de paramètres α et β, notée Beta(α, β)

Soit un échantillon iid D = {Xt}Nt=1 où Xt ∈ {0, 1}, et une distribution a

priori de type Beta, notée par Beta(α, β) dé�nie par :

Beta(θ, α, β) = γθα−1(1− θ)β−1 (3.23)

avec γ = Γ(α+β)
Γ(α)Γ(β)

est une constante qui ne dépend pas de θ.

Pour estimer le Maximum a posteriori de θ, il faut maximiser la fonction

f(x|θ)Beta(θ, α, β) = θx(1− θ)1−xγθα−1(1− θ)β−1 (3.24)

L'estimateur MAP θ̂MAP de θ est donné par

θ̂MAP =

∑
t xt + α− 1

N + α + β − 1
(3.25)

Une expérience qui consiste à répéter nfois de manière indépendante

l'épreuve de Bernoulli de paramètre θ est appelée un schéma de Bernoulli

d'ordre n. La loi Binomiale de paramètres n et θ est la loi de probabilité de la

variable aléatoire X prenant comme valeurs le nombre de succès obtenus au

cours des n épreuves du schéma de Bernoulli. Il est donc possible d'obtenir la

probabilité de k succès dans une répétition de n expériences par :

p(X = k) =

(
n

k

)
θk(1− θ)n−k (3.26)
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3.6.2 Loi Multinomiale [161]

Une variable X discrète qui peut avoir plusieurs valeurs {1, 2, ..., r} est dite
Multinomiale. L'apprentissage des paramètres de sa fonction de probabilité à

partir de données est similaire au cas de variables de Bernoulli. L'estimateur

de maximum de vraisemblance est donné par [161] :

p(X = k) =
Nk

N
(3.27)

où Nk et le nombre d'occurrences de Xk dans D.
La loi a priori conjuguées dans ce cas est une distribution de Dirichlet de

paramètres {α1, ...αr}

Dé�nition 1 (Distribution de Dirichlet [161])

Une distribution de Dirichlet d'ordre K ≥ 2 avec les paramètres α1, ..., αk > 0,

est dé�nie par :

f(θ1, ..., θK−1;α1, ..., αK) =
1

B(α)

K∏
i=1

(θαi−1
i ) (3.28)

pour tout α1, ..., αK−1 > 0 véri�ant θ1 + ...+ θK−1 < 1, où θK est une abrévia-

tion pour 1 − θ1 − ... − θK−1 et s =
∑
αK . Avec B(α) est une fonction Beta

Multinomiale.

L'estimateur MAP de la fonction de probabilité de X est donné par :

p(X = k|D) =
Nk + αk − 1∑
k(Nk + αk − 1)

(3.29)

3.6.3 Loi Multinoulli [79]

La loi Multinoulli ou Catégorique est une distribution sur une seule variable

discrète avec k états di�érents, où k est �ni. La distribution Multinoulli est

paramétrée par un vecteur θ ∈ [0, 1]k, où θi donne la probabilité du i −
me état. Le dernier k − me état de probabilité est donné par 1 − 1Tp. On

note que nous devons limiter 1T θ ≤ 1. Les distributions Multinoulli sont

souvent utilisées pour se référer aux distributions sur les catégories des objets

ou des scènes. La distribution Multinoulli est un terme qui a été introduit
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récemment par Gustavo Lacerdo et popularisé par Murphy. La distribution

de Multinoulli est un cas particulier de la distribution Multinomiale. Une

distribution Multinomiale est la distribution sur les vecteurs dans {0, ..., n}k

représentant le nombre de fois que chacune des k catégories est visitée lors de n

échantillons sont tirés d'une distribution de Multinoulli. De nombreux textes

utilisent le terme Multinomial pour désigner les distributions de Multinoulli

sans clari�er qu'ils ne se réfèrent qu'au cas n = 1.

Les distributions Bernoulli et Multinoulli su�sent à décrire toute distribu-

tion sur leur domaine. Ils sont en mesure de décrire toute distribution au cours

de leur domaine, pas tellement parce qu'ils sont particulièrement puissants,

mais plutôt parce que leur domaine est simple ; ils modélisent des variables

discrètes pour lesquelles il est possible d'énumérer tous les états. En ce qui

concerne les variables continues, il existe beaucoup d'états, de sorte que toute

distribution décrite par un petit nombre de les paramètres doivent imposer

des limites strictes à la distribution.

3.7 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre les réseaux bayésiens. La construction

d'un réseau bayésien est constituée de deux phases : une phase d'élaboration

du modèle et une phase d'apprentissage de paramètres. Nous avons introduit

les notions de l'inférence bayésienne qui permettent d'utiliser le modèle pour

calculer des probabilités a posteriori à partir d'observations. Nous avons pré-

senté également les distributions probabilistes les plus usuelles.

Nous détaillerons dans le chapitre suivant notre contribution pour l'anno-

tation automatique des photos personnelles par les événements dans lesquels

elles sont prises. Plus précisément, nous présentons notre modèle probabiliste

pour la reconnaissance d'événements dans les albums de photos personnelles.



Chapitre 4

MODÉLISATION

4.1 Introduction

Ce chapitre est consacré à la modélisation et la construction de notre ré-

seau bayésien pour la reconnaissance d'événements dans les albums photos.

Cette contribution s'inscrit dans le contexte général de l'annotation séman-

tique d'images. L'objectif de notre modèle est d'annoter les albums avec des

catégories d'événements en se basant sur l'analyse de leurs images en terme

d'objets et de scènes. Dans notre travail, les images constituant un album sont

représentées par des caractéristiques sémantiques correspondant aux objets et

aux scènes. Nous commençons donc ce chapitre par la présentation de la phase

d'extraction des caractéristiques d'images. Ensuite, nous détaillons notre mo-

dèle, l'apprentissage de ses paramètres et la catégorisation d'un nouvel album

en utilisant l'inférence bayésienne avant de conclure.

4.2 Extraction des caractéristiques sémantiques d'une image

Avant de présenter en détail notre modèle graphique probabiliste pour

la reconnaissance d'événements, dans les albums photos, nous commençons

par présenter la méthode adoptée pour la représentation d'images. La pre-

mière étape de notre approche consiste à extraire les caractéristiques d'images.

Ces caractéristiques correspondent aux objets et scènes constituant l'image.

Elles permettent de représenter l'image au niveau sémantique. Plusieurs mé-

thodes ont été proposées pour la reconnaissance d'objets et la reconnaissance

de scènes dans la littérature. Récemment, des excellentes performances ont

été obtenues par les approches basées sur les réseaux de neurones convolu-

tifs (CNNs). Les CNNs ont apporté une amélioration considérable aux per-

formances des systèmes de reconnaissance d'objets et de reconnaissance de

scènes ces dernières années. Cette conclusion est basée sur les résultats ob-

tenus lors des challenges sur les bases de benchmark ImageNet [163] (pour

la reconnaissance d'objets) et Places205 (pour la reconnaissance de scènes)
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[104]. Nous avons alors adopté l'architecture du réseau GoogleNet. Ce dernier

a eu les meilleurs résultats lors du dé� ILSVRC 2014, pour l'extraction des ca-

ractéristiques d'images. Les techniques du transfer learning [110] permettent

d'adapter l'architecture de GoogleNet, pré-entrainés sur les bases ImageNet et

Places, pour l'extraction des objets et des scènes à partir des images. L'intérêt

d'utiliser un modèle pré-entraîné est double : on utilise une architecture opti-

misée avec soin par des spécialistes, et l'on pro�te des capacités d'extraction de

caractéristiques apprises sur un jeu de donnée riche comme ceux d'ImageNet

et de Places205 [110].

4.3 Structure du modèle et génération de l'album photo

Dans cette section, nous fournissons les détails sur la structure du modèle

graphique proposé et le processus de génération d'albums. Nous présentons

aussi le schéma probabiliste de pertinence des caractéristiques utilisées pour

améliorer la discrimination entre les di�érentes catégories d'événements. La

structure de notre modèle génératif, illustrée dans la �gure 4.1, correspond à

un réseau bayésien où les n÷uds représentent les variables et les arcs repré-

sentent les liens de dépendances entre elles. La notion qui est à la base des

réseaux bayésiens est celle de la modularité : un système complexe est construit

en combinant des parties plus simples [164]. La théorie des probabilité scelle

l'ensemble en permettant de combiner les parties. Cela permet de modéliser

un concept complexe comme l'évènement en fonction de concepts plus simples

tels que les objets et les scènes. Par ailleurs, la théorie des graphes fournit des

outils intuitifs permettant la modélisation par l'humain de systèmes complexes

et la création d'algorithmes e�caces de raisonnement et d'apprentissage. De

plus, Les réseaux bayésiens sont convenables pour représenter les relations cau-

sales et les dépendances entre les variables et leur combinaison. Ils permettent

d'utiliser des données en provenance de multiples sources. Ces données servent

à mettre à jour la connaissance et les croyances que l'on a sur le problème, de

façon bayésienne, à partir d'un unique formalisme d'inférence et d'avoir ainsi

une nouvelle vue du problème sachant les nouvelles données [164]. Ils sont

également e�caces pour gérer les incertitudes provenant de la connaissance

incomplète des dépendances dans les situations réelles [165].

La �gure 4.1 illustre la représentation graphique de notre modèle bayé-
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sien (PGM) pour la reconnaissance d'événements dans les albums photos. Les

n÷uds gris sont des variables observées dans les phases d'apprentissage et de

test. Les n÷uds blancs ne sont pas observés dans la phase de test. A l'ex-

térieur du cadre Album, les n÷uds avec traits discontinus sont des variables

estimées. En�n, les n÷uds verts et les carrés verts avec coins arrondies sont

les paramètres et les hyperparamètres du modèle, respectivement.

Figure 4.1 � Représentation graphique du modèle proposé. Les boîtes in-
diquent la réplication des variables aléatoires correspondantes : il y a N images
dans un album A, avecMi objets observés et Li scènes observées dans l'image
Ii. Les variables e, o et s représentent, respectivement, les classes d'événement,
d'objet et de scène. Les variables latentes pour générer l'objet et la scène sont
respectivement z et t.

4.3.1 Processus génératif d'un album

Pour générer un album d'un événement particulier, nous commençons

par choisir l'étiquette de la catégorie d'événement, par exemple un événe-

ment "voyage". Dans notre cas, nous supposons qu'un album est un ensemble

d'images (non ordonnées) indépendantes les unes des autres étant donné la

catégorie d'événement. De plus, pour faciliter notre modélisation, nous sup-

posons que les objets et les scènes sont indépendants dans chaque image en

fonction de la catégorie d'événement. Nous supposons également que dans une
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catégorie d'événement, plusieurs thèmes objet latents et thèmes scène latents

peuvent se manifester. Ces derniers représentent des contextes sémantiques

dans lesquels les objets et les scènes apparaissent, respectivement, dans l'évé-

nement. Par exemple, dans un événement "voyage", nous pouvons considérer

les thèmes objet "voyage par avion" et "voyage par bateau", et "voyage sur

littoral" et "voyage en montagne" comme des thèmes scène. La sélection du

thème objet "voyage par avion" privilégiera les objets qui se produisent fré-

quemment dans ce thème (par exemple, passeport, sac à dos, valise, etc.). De

même, la sélection du thème scène "voyage sur littoral" favorisera les scènes

fréquentes dans ce thème (par exemple plage, mer, etc.) comme montre la

�gure 4.2.

Figure 4.2 � Exemples de thèmes scène latents et thèmes objet latents pré-
sents dans l'évènement "voyage".

Pour générer un album d'images pour une catégorie d'événement parti-

culière, nous générons d'abord des thèmes scène et thèmes objet à partir de

mélanges de thèmes disponibles. Ensuite, en fonction des thèmes générés, nous

générons les instances d'objets et de scènes constituant l'image. Plus formelle-

ment, soit un album A d'un événement particulier contenant un ensemble de

N images dénotées par A = {I1, .., IN}, où Ii est la i-ème image de l'album A.
Pour mieux comprendre notre modèle, nous passons par le processus génératif

d'un album étant donné une catégorie d'événement particulière.
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Nous commençons par dé�nir un ensemble de notations que nous utilise-

rons dans la suite de chapitre. Soit Ne le nombre de catégories d'événements

et soit No et Ns le nombre de di�érentes classes d'objets et de scènes, res-

pectivement. De plus, soit e ∈ {1, 2, ..., Ne} une variable aléatoire discrète

représentant la catégorie d'événement. Une catégorie e est générée en fonction

de la distribution e ∼ p(e|η), où η est un vecteur Ne-dimensionnel de para-

mètre d'une distribution Multinoulli. Nous supposons qu'un album appartient

à une seule catégorie d'événement, et donc, nous générons un seul événement

e. Pour chaque image Ii ∈ A, les instances de scène et d'objet y appartenant

peuvent être générées comme suit :

4.3.1.1 Processus génératif des scènes

Supposons qu'une instance de scène suit une distribution Multinoulli et

qu'elle soit représentée par un vecteur Ns-dimensionnel, appelé s, avec les

composantes s(k) ∈ {0, 1}, où une seule composante est égal à un, avec

k ∈ {1, 2, ..., Ns}. L'image Ii peut contenir Li instances de scène Li ∈
{1, ..., Lmax}, qui sont représentées à l'aide d'un ensemble de vecteurs aléa-

toires si = {sil}l=1,...,Li
, comme l'illustre la �gure 4.3. Pour générer une ins-

tance de scène sil dans la i-ème image d'album :

• On choisit un thème scène til, où til suit une distribution Multinoulli

Mut(ψ(e)) avec un vecteur Nt-dimensionnel de paramètres ψ(e). Nt est le

nombre de thèmes dans l'espace latent de scène, et t(v)
il = 1 indique que

la v-ème composante est sélectionnée. Le vecteur ψ(e) a une distribution

a priori de Dirichlet avec l'hyper-paramètre ξ.

• Une fois que la scène v ∈ {1, ..., Nt} est sélectionnée, une instance de

scène sil est générée selon une distribution Multinoulli Mut(γ(v)) avec un

vecteur Ns-dimensionnel de paramètre γ(v). La variable sil est un vecteur

Ns-dimensionnel, où s(k)
il indique que l'instance de scène appartient à la

k-ème classe. En�n, le paramètre γ(v) a une distribution a priori de

Dirichlet avec l'hyper-paramètre δ.
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Figure 4.3 � Représentation graphique du modèle proposé basée uniquement
sur les scènes.

4.3.1.2 Processus génératif des objets

Supposons qu'une instance d'objet suit une distribution Multinoulli et

qu'elle est représentée par un vecteur No-dimensionnel, appelé o, avec les

composantes o(q) ∈ {0, 1}, où un seul composant est égal à un, avec

q ∈ {1, 2, ..., No}. L'image Ii peut contenir Mi instances d'objet Mi ∈
{1, ...,Mmax}, qui sont représentées à l'aide d'un ensemble de vecteurs aléa-

toires oi = {oim}m=1,...,Mi
, comme l'illustre la �gure 4.4. Pour générer une

instance d'objet oim dans la i-ème image d'un album :

• On choisit un thème objet zim, où zim suit une distribution Multinoulli

Mut(φ(e)) avec un vecteur Nz-dimensionnel φ(e). Nz est le nombre de

thèmes dans l'espace latent d'objet, et z(u)
im = 1 indique que le u-ème

thème est sélectionné. Le vecteur φ(e) a une distribution a priori de

Dirichlet avec l'hyper-paramètre κ.

• Une fois le thème objet u ∈ {1, ..., Nz} est sélectionné, une instance d'ob-
jet oim est générée selon une distribution Multinoulli Mut(π(u)) avec un
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Figure 4.4 � Représentation graphique du modèle proposé basée uniquement
sur les objets.

vecteur Ns-dimensionnel de paramètre π(u). La variable oim est un vec-

teur No-dimensionnel, où o(q)
im indique que l'instance d'objet appartient

à la q-ème classe d'objet. En�n, les paramètres π(u) ont une distribution

a priori de Dirichlet avec l'hyperparamètre µ.

4.3.1.3 Estimation de la pertinence objet/scène

A�n de prendre en considération la pertinence objet/scène pour la recon-

naissance d'événements, nous introduisons de nouvelles variables r(o,e) et r(s,e)

pour encoder la puissance de discrimination de chaque objet o et scène s par

rapport à l'événement e, respectivement. Une fois que toutes les scènes et tous

les objets ont été générés dans tous les événements considérés, nous pouvons

estimer les paramètres de pertinence r(o,e) et r(s,e) comme suit :

1. Soit r(o,e) la variable aléatoire discrète binaire, où r(o,e) = 1 si l'objet

o est pertinent pour la catégorie d'événements e et r(o,e) = 0, sinon.

Alors, la probabilité p(r(o,e) = 1|e, o) = θo,e (i.e., l'objet o est pertinent
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pour l'événement e) est une distribution de Bernoulli Ber(θo,e) avec le

paramètre θo,e. Le paramètre θo,e a une distribution a priori Beta avec

les hyperparamètres α et β.

2. Soit r(s,e) une variable aléatoire discrète binaire, où r(s,e) = 1 si la scène

s est pertinente pour la catégorie d'événements e et r(s,e) = 0, sinon.

Alors, la probabilité p(r(s,e) = 1|e, s) = ωs,e (i.e., la scène s est pertinente

pour l'événement e) est une distribution de Bernoulli Ber(ωs,e) avec le

paramètre ωs,e. Le paramètre ωs,e a une distribution a priori Beta avec

les hyperparamètres α′ et β′.

4.3.2 Probabilité jointe du modèle

Un modèle graphique probabiliste fournit une représentation compacte de

la distribution de probabilité jointe d'un ensemble de variables. Pour trouver la

probabilité jointe, nous considérons le processus génératif d'un album photo et

l'ensemble des variables du modèle X = {e, z, t,o, s, ro, rs}, avec l'événement

e ∈ {1, ..., Ne} , les objets o = {oi=1:N}, les scènes s = {si=1:N}, les thèmes

objet z = {zi=1:N},les thèmes scène t = {ti=1:N}, les variables de pertinence
des di�érents objets ro = {ro,e|o=1:No,e=1:Ne}, les variables de pertinences des

di�érentes scènes rs = {rs,e|s=1:Ns,e=1:Ne}.

La probabilité jointe de l'album sachant l'événement e peut être exprimée

comme suit :

p(X|η, {φ(e), ψ(e), π(u), γ(v), θo,e, ωs,e}) = p(e|η)
N∏
i=1

Li,o × Li,s (4.1)

où Li,o et Li,s sont les vraisemblances associés aux objets et aux scènes de la

i-ème image. Elles sont dé�nies par :

Li,o =

Mi∏
m=1

p(zim|φ(e), e)p(oim|zim, π(u))p(r(o,e)|oim, θo,e, e) (4.2)

Li,s =

Li∏
l=1

p(til|ψ(e), e)p(sil|til, γ(v))p(r(s,e)|sil, ωs,e, e) (4.3)
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4.4 Pertinence probabiliste des caractéristiques

Dans cette section, nous dé�nissons les critères pour considérer une ca-

ractéristique, qu'il s'agisse d'une scène ou d'un objet, comme pertinente pour

la discrimination des catégories d'événements. En d'autres termes, nous pas-

sons par le processus d'apprentissage pour estimer les paramètres {θo,e, ωs,e},
respectivement. Une caractéristique est pertinente pour une catégorie d'évé-

nement si elle contribue à sa discrimination.

La pertinence des caractéristiques peut être déterminée par une mesure de

dépendance entre une variable aléatoire et une classe cible. Parmi ces mesures,

l'information mutuelle (MI) quanti�e les informations incorporées dans une

caractéristique d'entrée donnée pour prédire une classe cible [166].

En fait, un objet/scène pertinent peut réduire l'incertitude et apporter

des connaissances sur une catégorie d'événement. Par exemple, la présence

des objets "arbre de Noël" ou "océan", respectivement, est plus informatif

sur les événements "Noël" et "Croisière" que d'autres objets.

Plus formellement, pour chaque catégorie d'événements e ∈ {1, ..., Ne},
nous dé�nissons une variable binaire r(x,e) avec x ∈ {o, s} et l'objet o ∈
{1, ..., No} et la scène s ∈ {1, ..., Ns}. La variable r(x,e) prend la valeur 1 si la

caractéristique x est pertinente pour la catégorie d'événements e et prend la

valeur 0 dans le cas contraire. Par conséquent, la variable discrète r(x,e) suit

une distribution de Bernoulli. Dans notre cas, étant donné un échantillon de

plusieurs albums tirés de plusieurs événements, nous pouvons calculer l'infor-

mation mutuelle (MI) pour chaque objet/scène par rapport à chaque catégorie

d'événement, en utilisant la formule suivante [167] :

MI(x, e) =
∑

x∈{0,1}

∑
a=e,a 6=e

p(x, a) log

(
p(x, a)

p(x)p(a)

)
(4.4)

Lorsque l'information mutuelle entre la caractéristique d'entrée x et la

classe cible e est faible, la caractéristique d'entrée n'est pas pertinente pour la

classe cible, quel que soit l'algorithme de classi�cation. Par contre, des valeurs

plus élevées de l'information mutuelle signi�ent que la caractéristique d'entrée

est pertinente pour la classe cible.

Notons que pour catégoriser les événements, les gens comptent souvent

sur des objets représentatifs/discriminatifs (par exemple "toge" pour identi�er
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l'événement "fête d'obtention de diplôme", etc.), tandis que l'absence d'objets

n'est pas très informative sur l'événement( par exemple l'absence de "bateau"

ne signi�e pas nécessairement un événement de fête d'obtention de diplôme).

Pour inclure cet aspect dans la détermination de la pertinence des carac-

téristiques pour la reconnaissance d'événements, nous utilisons l'analyse de

corrélation entre les caractéristiques (objets/scènes) et les catégories d'événe-

ments. Le coe�cient de corrélation ρ(x, e) ∈ [−1,+1] mesure la force de cette

relation. ρ(x, e) > 0 (resp. ρ(x, e) < 0) indique une relation de corrélation

positive (resp. négative) entre un objet/scène et une catégorie d'événement e.

Par conséquent, de grandes valeurs de ρ(x, e) et MI indiquent une forte per-

tinence de la caractéristique x pour la prédiction de la catégorie d'événement

e. Nous proposons la fonction suivante pour approximer l'observation de la

variable r(x,e) dans un échantillon donné d'albums :

r(x,e) ≈ 1− exp [−MI(x, e)H(ρ(x, e))] , (4.5)

où H(.) est la fonction Heaviside qui considère uniquement les cas de va-

leurs positives de corrélation a�n d'attribuer des valeurs de pertinence plus

élevées. En utilisant la formule ci-dessus, les valeurs positives de corrélation

et les valeurs élevées de l'information mutuelle donnent r(x,e) → 1. Pour les

valeurs négatives de corrélation et/ou les valeurs faibles de l'information mu-

tuelle, r(x,e) → 0.

4.5 Estimation des paramètres du modèle

Dans cette section, nous présentons la procédure d'estimation des para-

mètres du modèle proposé. En premier lieu, nous introduisons l'apprentissage

des paramètre d'événement, d'objet et de scène. En second lieu, nous pré-

sentons la méthode d'estimation des paramètres de pertinence de scènes et

d'objets.

4.5.1 Estimation des paramètres d'événement, d'objet et de scène

Dans ce qui suit, nous décrivons la stratégie d'apprentissage des paramètres

{π(u), φ(e), ψ(e), γ(v)} de notre modèle, tel qu'illustré en la �gure 4.1, relatifs

aux événements, thème objet, objets, thèmes scènes, scènes, respectivement.
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Nous supposons que les événements sont équiprobables. Ils suivent une dis-

tribution a priori uniforme vu qu'il n y a pas de raison qu'un événement soit

plus important qu'un autre, avec p(e) = 1/Ne. Nous supposons également que

les objets et les scènes sont indépendants sachant l'événement e. Par consé-

quent, les paramètres d'objet {φ(e), π(u)} et les paramètres de scène {ψ(e), γ(v)}
peuvent être appris séparément.

Nous commençons par les caractéristiques objet, la distibution des thèmes

zim sachant une catégorie d'événements e est représentée par le vecteur Nz-

dimensionnel φ(e). Elle suit une distribution a priori de Dirichlet avec l'hyper-

paramètre κ. L'estimation bayésienne des entrées du vecteur φ(e) est donnée

comme suit

φ(e)
u = p(z

(u)
im = 1|e) =

nu,e + κu∑Nz

j=1 nj,e +Nz × κu
(4.6)

où nu,e est le nombre d'occurrences du thème objet z(u)
im dans la catégorie

événement e ; et κu est la u-ème entrée du vecteur κ.

La distribution de l'objet o étant donné le thème z(u)
im = 1, est représentée

par π(u). Ce dernier vecteur π(u) suit une distribution a priori de Dirichlet avec

l'hyper-paramètre µ. L'estimation bayésienne pour π(u) est donnée comme

suit :

π(u)
q = p(o

(q)
im = 1|z(u)

im = 1) =
n′q,u + µu∑No

j=1 n
′
j,u +No × µu

, (4.7)

où n′q,u est le nombre d'occurrences de la classe objet o(q)
im sachant le thème

z
(u)
im , et µu est la u-ème entrée du vecteur µ.

De même pour la caractéristique de scène, nous avons le vecteur Nz-

dimensionnel ψ(e) représentant la distribution du thème scène t sachant l'évé-

nement e. ψ(e) suit une distribution a priori de Dirichlet avec l'hyperparamètre

ξ ; et peut être calculé par :

ψ(e)
v = p(t

(v)
il = 1|e) =

mv,e + ξv∑Nt

j=1mj,e +Nt × ξv
(4.8)

où mv,e est le nombre d'occurrences du thème scène t(v)
il étant donné l'événe-

ment e et ξu est la v-ème entrée du vecteur ξ.

La distribution de scène s étant donné le thème t(v)
il = 1 est représentée

par γ(v). Nous supposons que γ(v) suit une distribution a priori de Dirichlet
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avec l'hyperparamètre δ. L'estimation bayésienne pour γ(v) est donnée comme

suit :

γ
(v)
k = p(s

(k)
il = 1|t(v)

il = 1) =
m′k,v + δv∑Ns

j=1 m
′
j,v +Ns × δv

(4.9)

où m′k,v est le nombre d'occurrences de la scène s(k)
il lorsque le thème t(v)

il est

sélectionné et δv est la v-ème entrée du vecteur δ. En�n, selon [168], le choix

intuitif pour les entrées hyperparamètres {κ, µ, ξ, δ} est la distribution a priori
uniforme.

4.5.2 Estimation des paramètres de pertinence

Le but de cette phase est d'estimer les paramètres θo,e et ωs,e des distribu-

tions de Bernoulli Ber(θo,e) et Ber(ωs,e) qui expriment les pertinences d'objet

o et de scène s étant donné la catégorie d'événement e. Sans perte de généra-

lité, nous développons la formulation pour l'estimation de pertinence d'objet

o. Les mêmes étapes peuvent être suivies pour estimer la pertinence de scène

s. La distribution de Bernoulli pour la variable r(o,e) est formulée comme suit :

p(r(o,e)) = θr
(o,e)

o,e (1− θo,e)(1−r(o,e)) (4.10)

Ensuite, nous supposons que nous avons tiré T échantillons de multiples en-

sembles de données, où chaque échantillon contient plusieurs albums d'événe-

ments di�érents. L'objectif est d'estimer, à partir de plusieurs échantillons, la

probabilité de pertinence de chaque objet et scène par rapport à une catégo-

rie d'événement. En d'autres termes, pour estimer θo,e, nous faisons plusieurs

tirages indépendants de la variable r(o,e) selon l'équation (4.5) et nous uti-

lisons l'estimation bayésienne sur la base de sa distribution a priori Beta.

Plus formellement, soit D = {r(o,e)
1 , . . . , r

(o,e)
T } un ensemble de T observations

indépendantes et identiquement distribuées iid de la variable r(o,e). On peut

facilement montrer que l'estimation du maximum de vraisemblance pour θo,e
est donné par :

θ̂o,e = arg max
{θo,e}

p(D|θo,e) (4.11)
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où p(D|θo,e) est la vraisemblance des paramètres donnée par la factorisation

suivante :

p(D|θo,e) =
T∏
i=1

p({r(o,e)
i |θo,e)

=
T∏
i=1

θ
r
(o,e)
i
o,e (1− θo,e)1−r(o,e)i

= θN1
o,e(1− θo,e)N2 (4.12)

où N1 =
∑T

i r
(o,e)
i et N2 = (T −N1) donne le nombre d'échantillons où l'objet

est jugé pertinent pour la catégorie d'événement e.

Pour considérer une estimation bayésienne pour le paramètre θo,e, nous

supposons une distribution a priori Beta pour θo,e avec les hyperparamètres

α et β. Cette distribution a priori conjuguée est considérée pour faciliter le

calcul. L'estimation MAP pour θo,e est alors calculée comme suit :

θ̂o,e = arg max
{θo,e}

[
Beta(α +N1 − 1, β +N2 − 1)

]
=

α +N1 − 1

α + β + T − 2
(4.13)

4.6 Prédiction d'événements pour les nouveaux albums

La reconnaissance d'un événement à partir d'un album photo est consi-

dérée comme un problème d'inférence dans les réseaux bayésiens. Le but est

d'estimer les valeurs des n÷uds cibles (non observés) à partir des valeurs des

n÷uds observés. Étant donné un nouvel album A = {I1, I2, . . . , IN}, l'objectif
est de trouver sa catégorie d'événement e. Pour cela, nous calculons la probabi-

lité a posteriori maximale (MAP) en fonction de chaque catégorie d'événement

e ∈ {1, 2, . . . , Ne}, avec Ne est le nombre de catégories d'événements. Ensuite,

nous attribuons l'étiquette ê à l'album A selon l'équation suivante :

ê = arg max
e
p(e|A, rs, ro,Θ) (4.14)

où Θ = (η, {φ(e), ψ(e), π(u), γ(v), θo,e, ωs,e}) indique l'ensemble des paramètres

du modèle relatifs aux événement, thème objet, thème scène, objet, scène,

pertinence d'objet et pertinence de scène, respectivement. Sans perte de gé-
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néralité, nous supposons que les images de l'album A sont indépendantes et

que la probabilité d'une catégorie d'événement dépend uniquement des para-

mètres de cette catégorie. En écrivant l'album en termes d'images, l'équation.

(4.14) devient :

p(e|A, rs, ro,Θ) = p(e|I1, I2, ..., IN , rs, ro,Θ)

∝
N∏
i=1

p(e|Ii, rs, ro,Θ, e) (4.15)

Les unités de base d'une image Ii sont des scènes et des objets, où Ii =

{oi, si}. Ainsi, on peut étendre le terme droit de l'équation (4.15) et exprimer

la probabilité d'une image en prenant compte de ses composantes (objet et

scène) :

p(e|A, rs, ro,Θ) =
N∏
i=1

p(e|oi, si, rs, ro,Θ) (4.16)

Par ailleurs, nous supposons que les objets et les scènes de chaque image

sont détectés séparément dans des phases indépendantes. Nous supposons

également que les objets oi = {oim, où m ∈ {1, . . . ,Mi}} et les scènes

si = {sil, où l ∈ {1, . . . , Li}} d'une image Ii sont générés indépendamment

les uns des autres. En�n, nous supposons que rs et ro sont indépendants. Par

conséquent, nous obtenons :

p(e|A, rs, ro,Θ) =
N∏
i=1

p(e|oi, rs, ro,Θ)p(e|si, rs, ro,Θ)

=
N∏
i=1

Mi∏
m=1

p(e|oim, r(o,e),Θ)

Li∏
l=1

p(e|sil, r(s,e),Θ)

(4.17)

Par la suite, le premier terme de l'équation (4.17), qui représente la vraisem-

blance d'un album au niveau des objets, peut être marginalisé sur toutes les
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valeurs des thèmes objets, comme suit :

p(e|oim, r(o,e),Θ) ∝ p(oim, r
(o,e),Θ|e)p(e|η)

∝ p(r(o,e)|oim, e,Θ)p(oim|e,Θ)p(e|η)

∝ p(r(o,e)|oim, e,Θ)
∑
zim

p(oim|zim, e,Θ)p(zim|e,Θ)p(e|η)

(4.18)

L'expansion des termes individuels de l'équation (4.18) dépend de la structure

de notre modèle illustrée dans la �gure 4.1. Le terme p(r(o,e)|oim, e,Θ) est la

probabilité que l'objet oim soit pertinent pour la classe d'événements e. La

probabilité de co-occurrence de l'objet oim dans l'événement e est représentée

par p(oim, e,Θ) = p(oim|e,Θ)p(e|η), où p(e|η) est la probabilité a priori de

l'événement e. De même que le premier terme de l'équation (4.17), le second

terme de la même équation peut être marginalisé sur toutes les valeurs de

thèmes scène, comme suit :

p(e|sil, r(s,e),Θ) ∝ p(sil, r
(s,e),Θ|e)p(e|η)

∝ p(r(s,e)|sil, e,Θ)p(sil|e,Θ)p(e|η)

∝ p(r(s,e)|sil, e,Θ)
∑
til

p(sil|til, e,Θ)p(til|e,Θ)p(e|η)

(4.19)

où p(r(s,e)|sil, e,Θ) est la probabilité que la scène sil soit pertinente pour la

classe d'événements e. La probabilité de co-occurrence de la scène sil dans

l'événement e est représentée par p(sil, e,Θ) = p(sil|e,Θ)p(e|η), où p(e|η) est

la probabilité a priori de l'événement e.

4.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté notre réseau bayésien pour la recon-

naissance d'événements dans les albums photos. L'album est représenté par

des caractéristiques de haut niveau. Ces caractéristiques sont représentées par

des objets et des scènes des images qui constituent l'album. Les objets et les

scènes apportent des informations complémentaires sur l'album. Les objets

représentent les acteurs principaux dans un événement, tandis que les scènes

représentent le contexte dans lequel ces acteurs apparaissent. Nous avons uti-
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lisé les réseaux de neurones convolutionnels pour l'extraction des objets et des

scènes. Le réseau bayésien proposé combine ces caractéristiques pour pouvoir

prédire l'événement dans lequel les photos ont été prises. Par ailleurs, nous

avons introduit la notion de pertinence pour encoder le pouvoir discriminatif

des caractéristiques a�n d'augmenter la précision de prédiction d'événements.

Nous avons détaillé la procédure d'estimation des paramètres du modèle. Nous

avons montré l'utilisation de l'inférence bayésienne pour la classi�cation d'un

nouvel album dans une catégorie d'événement. Dans le chapitre suivant, la

validation de notre modèle est présentée à travers un protocole expérimental.



Chapitre 5

EXPÉRIMENTATION ET ÉVALUATION

5.1 Introduction

Ce chapitre est consacré à la présentation des di�érents tests menés dans le

cadre d'expérimentation a�n de valider le modèle que nous avons proposé pour

la reconnaissance d'événements dans les albums. Nous décrivons d'abord les

jeux de données ainsi que les di�érentes mesures d'évaluation utilisées pour

e�ectuer nos tests. Nous présentons la toolbox Ca�e utilisée pour exploiter

les réseau de neurones convolutionnels pour la reconnaissance d'objets et de

scènes a�n de représenter les images au niveau sémantique. Nous validons sé-

parément les di�érents modules constituant notre modèle, à savoir les modules

utilisant des objets et des scènes séparément pour la reconnaissance d'événe-

ments. Nous étudions l'impact de l'utilisation de la pertinence des caracté-

ristiques sur les performances de la reconnaissance d'événements. En�n, nous

évaluons les performances de l'approche proposée en la comparant à d'autres

approches de reconnaissance d'événements proposées dans la littérature, et

nous discutons les résultats obtenus avant de conclure.

5.2 Présentation des bases de tests

Dans cette section, nous présentons les di�érentes bases d'images utilisées

pour e�ectuer nos tests. La première base présentée est celle exploitée pour

la validation de la reconnaissance d'événements dans les albums. Les deux

autres bases d'images ont été utilisées pour l'extraction des caractéristiques

sémantiques d'images.

5.2.1 Personal Event Collections (PEC) dataset

A�n de valider notre approche, nous avons utilisé la base de collections de

photos personnelles "Personal Event Collections (PEC) dataset 1". Elle a été

1. https://www.vision.ee.ethz.ch/datasets_extra/pec/

https://www.vision.ee.ethz.ch/datasets_extra/pec/
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proposée comme benchmark en raison du manque de bases de références de

photos personnelles permettant l'évaluation et la comparaison des di�érentes

méthodes de reconnaissance d'événements. La base PEC a été crée par Bossard

et al. [38] en 2013 dans le but de proposer une base référence dans les domaines

d'annotation et de catégorisation des collections de photos personnelles. Cette

base est constituée de 807 collections qui sont composées de 61364 images.

Ces collections ont été collectées sur internet, plus précisément de Flicker,

suivant des directives bien dé�nies. Ces images correspondent à 14 catégories

d'événements sociaux :

• Birthday (Anniversaire).

• Children's birthday (Anniversaire d'enfants).

• Christmas (Noël).

• Concert (Concert).

• Cruise (Croisière).

• Easter (Pâques).

• Exhibition (Exposition).

• Graduation (Fête de remise des diplômes).

• Halloween (Halloween).

• Hiking (Randonnée).

• Road trip (Tour en voiture).

• Saint Patrick's day (Jour de Saint Patrick).

• Skiing (Ski).

• Wedding (Mariage).

Chaque collection représente un album photos correspondant à un seul événe-

ment. L'annotation d'événements est dé�nie au niveau de l'album. Les albums

photos sont créés par des utilisateurs di�érents à travers le monde. Les pho-

tos sont prises dans des conditions réalistes avec des changements d'échelles,
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Classe Nombre d'al-
bums

Nombre de
photos

Birthday 60 3227
Children's Bir-
thday

64 3714

Christmas 75 4118
Concert 43 2565
Boat cruise 45 4983
Easter 84 3962
Exhibition 70 3032
Graduation 51 2532
Halloween 40 2403
Hiking 49 2812
Road Trip 55 10469
St.Patrick's
Day

55 5082

Skiing 44 2512
Wedding 69 9953
Total 807 61364

Table 5.1 � Nombre d'albums, d'images d'apprentissage et de test par classe
constituant la base PEC [38].

d'illumination et di�érents points de vue. Le lien de téléchargement de la

base est fourni sur demande en raison de la nature personnelle des photos, et

pour respecter la con�dentialité des propriétaires de photos. Le tableau 5.1

représente la distribution du nombres d'albums et d'images par classe d'évé-

nements.

La �gure 5.1 présente quelques photos de cette base. Dans notre évalua-

tion, nous avons utilisé le même protocole de validation suggéré par Bossard et

al. [38] associé à la base PEC. Pour les tests, dix albums photos par classe sont

utilisés (140 albums au total). Pour l'apprentissage des paramètres de notre

modèle, nous avons sélectionné aléatoirement six albums par classe d'événe-

ment (84 albums au total) parmi l'ensemble d'apprentissage proposé. Dans le

reste de ce chapitre, nous allons garder les labels des catégories d'événements

originaux en anglais.



97

Figure 5.1 � Exemples d'images de la base PEC [38].

5.2.2 La base ImageNet

Pour l'apprentissage du réseau convolutionnel des objets avec la toolbox

ca�e, nous nous sommes intéressés à la base d'images ImageNet [163] qui a été

crée et mise à la disposition des chercheurs dans le cadre d'organisation des

compétitions internationales. Cette base permet aux chercheurs de confronter

leurs modèles de classi�cation dans des tâches de vision par ordinateur, no-

tamment dans la reconnaissance d'objets et la localisation d'objets. Elle est à

ce jour l'une des bases les plus répandus dans le domaine de la reconnaissance

et localisation d'objets. Cette base est constituée de 1.2 million d'images ré-

parties en images d'apprentissage et images de test représentant en tout 1000

classes d'objets. La �gure 5.2 2 illustre des exemples d'images de cette base.

5.2.3 La base Places205

Pour l'apprentissage du réseau convolutionnel des scènes avec la toolbox

ca�e, nous nous sommes intéressés à la base d'images Places205. Cette base

décrite dans [104], contient 2,5 millions images constituant 205 catégories de

2. Base ImageNet : http://www.image-net.org/challenges/LSVRC/2010/

http://www.image-net.org/challenges/LSVRC/2010/
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Figure 5.2 � Exemples d'images de la base ImageNet.

scènes. Le nombre d'images par classe varie entre 5.000 et 15.000. L'ensemble

d'apprentissage contient 2,448,873 images au total, avec 100 images par caté-

gorie pour l'ensemble de validation et 200 images par catégorie pour l'ensemble

de test. La �gure 5.3 3 illustre des exemples de cette base.

5.3 Critères d'évaluation

Nous introduisons dans cette section les di�érentes mesures d'évaluation

de performances utilisées lors de nos expérimentations :

• Matrice de confusion [169] : Une erreur souvent commise par le

système de classi�cation est la confusion entre les classes. Pour évaluer

quantitativement ces erreurs, nous utilisons les matrices de confusion

qui rassemblent les taux d'erreurs dues aux confusions pour chacune des

classes.

• Courbe de précision/rappel [170] : La qualité de détection d'objet

est évaluée dans notre travail par la courbe donnant la précision en

fonction du rappel. Cette courbe permet de mettre en évidence deux

aspects de détection :

3. Base Places205 : http://places.csail.mit.edu/browser.html

http://places.csail.mit.edu/browser.html


99

Figure 5.3 � Exemples de scènes de la base Places205.

� le taux de précision ou le nombre d'objets pertinents retrouvés

rapporté au nombre d'objets total détecté par l'algorithme pour

une requête donnée.

� le taux de rappel ou la proportion d'objets trouvés parmi tous les

objets pertinents présents dans la base de données.

• F score ou F mesure [171] : Un système est caractérisé par une

courbe ou par un couple (rappel/précision). On peut aussi ajouter un

autre critère d'évaluation qui combine entre la précision et le rappel qui

est le F score. Ce dernier est un indicateur de synthèse communément

utilisé pour évaluer les algorithmes de classi�cation, à partir des deux

mesures précision et rappel. Elle est dé�nie par :

F = 2
precision× rappel
precision+ rappel

(5.1)

• Précision moyenne [172] : A�n de pouvoir statuer clairement si une

méthode est meilleure qu'une autre et de combien, il est nécessaire de

pouvoir présenter les performances d'une méthode par une valeur nu-

mérique unique. La mesure de précision moyenne (Average Precision-
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AP) est mesurée généralement pour comparer les performances de deux

méthodes sur un ensemble de classes. L'AP est une approximation de

l'aire sous la courbe de précision/rappel. La moyenne arithmétique des

APs est appelée la moyenne des précisions moyennes (Mean Average

Precision-MAP).

5.4 Représentation d'image

A�n d'entraîner le réseau convolutionnel pour la reconnaissance d'objets,

nous avons conçu une nouvelle base d'objets. Elle est constituée de 68% d'ob-

jets pris de la base ImageNet, tandis que les images des 32% des objets restants

sont collectées sur internet. Cette nouvelle base contient les objets considérés

comme discriminatifs pour les classes d'évènements de la base PEC. La tool-

box Ca�e [173] est utilisée pour la reconnaissance des instances d'objets et de

scènes. Ca�e est une toolbox pour l'apprentissage profond (en anglais Deep

Learning). Elle est développée par l'équipe Berkeley AI Research (BAIR) de

l'université de Berkeley. Cette toolbox permet l'apprentissage de nouveaux

modèles de classi�cation et l'extraction des caractéristiques de bas niveaux en

exploitant des modèles de réseaux de neurones convolutionnels pré-entrainés

par la technique de �ne tuning. Motivés par les résultats prometteurs que

Wang et al. [29] ont obtenu pour la reconnaissance d'événements culturels sur

la base d'images 'Looking At People' à l'atelier CVPR, nous avons adopté

l'architecture GoogLeNet pour construire nos réseaux convolutionnels objet

et scène. Les détails de l'architecture du réseau GoogLeNet sont fournis dans

l'article [109].

Le modèle GoogLeNet, initialisé sur la base des objets ImageNet, est utilisé

pour entraîner le réseau convolutionnel objet. Pour cela, nous avons e�ectué un

�ne tuning sur notre nouvelle base d'objets. Durant la phase d'apprentissage,

toutes les images ont été redimensionnées à 256 × 256 pixels. Pour la recon-

naissance de scène, nous avons utilisé le modèle GoogLeNet pré-entraîné sur

la base d'images de scène Places205. Dans la phase de test, pour les réseaux

convolutionnels de scène et d'objet, nous avons redimensionné les images à

256× 256 pixels avant de les faire passer, comme entrées, aux réseaux.
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5.5 Évaluation des modules scène/objet de réseau bayésien

Dans cette section, nous évaluons individuellement la contribution des ca-

ractéristiques scènes/objets pour la reconnaissance d'événements dans les al-

bums photos. Pour cela, nous avons implémenté deux versions de l'équation

4.17. La première version appelée (O+PGM) ne contient que des informations

sur les objets et ignore les termes scènes dans l'équation 4.17. La deuxième

version appelée (S+PGM) ne contient que des informations sur les scènes et

ignore les termes objets de l'équation 4.17.

Figure 5.4 � Matrice de confusion pour reconnaissance d'événements basés
uniquement sur les objets (O+PGM).

Nous évaluons la performance de la reconnaissance d'événements en utili-

sant des matrices de confusion. Les �gures 5.4 et 5.5 présentent les matrices

obtenues pour les deux versions de notre modèle (O+PGM) et (S+PGM),

où les lignes correspondent aux prédictions retournées par le système et les

colonnes correspondent aux étiquettes de la vérité terrain, respectivement.
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Nous pouvons noter que le modèle basé sur les objets (O+PGM) produit de

meilleurs résultats que celui basé sur les scènes (S+PGM) avec une précision

de 54.28%, 41.42%, respectivement.

Figure 5.5 � Matrice de confusion pour la reconnaissance d'événements
en utilisant uniquement les scènes pour la reconnaissance d'évènements
(S+PGM).

En général, les objets et les scènes constituent de bonnes caractéristiques

pour la reconnaissance des événements lorsque ces derniers peuvent être discri-

minés soit par des objets clés ou par des scènes clés. Par exemple, l'événement

"Wedding" est facilement reconnaissable lorsque l'objet "wedding dress (robe

de mariée)" se trouve dans l'album photo. Nous remarquons, cependant, que

certaines paires de classes d'événements peuvent être facilement confondues,

par exemple l'événement "Road Trip" et "Hiking", ce qui est principalement

dû à la forte similitude visuelle de ces événements.

En outre, certaines erreurs de classi�cation d'événements sont dues aux er-

reurs de détection des caractéristiques clés. A�n de mieux étudier ce problème,
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nous avons analysé le taux d'erreurs de détection d'objet "boat (bateau)" dans

un échantillon de 403 images, tiré à partir des albums de l'événement "Cruise"

de la base PEC. La �gure 5.6 montre la courbe de précision/rappel pour la

détection d'objet "bateau". Les meilleurs valeurs de précision, rappel et F

score sont 0.72, 0.78 et 0.75, respectivement. Nous avons remarqué que les

prédictions erronées sont dues principalement à l'utilisation de l'architecture

GoogLeNet pour la reconnaissance d'objets. L'utilisation de meilleurs modèles

de CNNs, ou la combinaison de plusieurs modèles CNNs comme indiqué dans

[29], peut mener à une amélioration.

Figure 5.6 � Performances de détection de l'objet "bateau" en terme de
précision et de rappel.

Nous remarquons qu'il existe quelques catégories d'événements qui sont

très di�ciles à classer, telles que "Birthday", où la plupart de photos des al-

bum ne contiennent pas des images avec des objets/scènes pertinents. Notre

modèle n'a pas réussi à classer correctement ces albums, qui sont également

di�ciles à classer par les humains. La �gure 5.7 montre l'impact du nombre

d'images représentatives sur la précision de la prédiction des classes d'événe-

ments. Une image est considérée comme image représentative si elle contient

une ou plusieurs scène(s) pertinente(s) et/ou plusieurs objet(s) pertinent(s)

caractérisant une classe d'événement particulière.
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Figure 5.7 � Impact du nombre d'images représentatives sur la précision de
la prédiction des classes d'événements.

Dans l'ensemble, la précision de la classi�cation augmente progressivement

avec le nombre d'images représentatives. Nous remarquons que généralement

l'absence de photos représentatives est une conséquence directe du compor-

tement adopté par le photographe lors de la prise des photos. Parfois, l'ac-

quisition de photo est sporadique lorsque l'utilisateur ne se concentre pas sur

les objets/scènes principaux. La �gure 5.8 montre un exemple d'album "Bir-

thday" résultant de ce comportement sporadique. Les photos de cet album

ne contiennent pas assez d'information pour discriminer l'événement. Le der-

nier problème rencontré est la variabilité et la diversité culturelle de certains

contenus des classes. Deux exemples de ce cas sont présentés dans les �gures

5.9 et 5.10 qui correspondent à l'événement "Exhibition (exposition)" avec

un contenu très diversi�é, et un événement de " Japanese wedding (mariage

japonais)" avec une mariée et un mari qui ne portent pas de robe de mariée

blanche et de costume, respectivement. Quelques images seulement ont une

relation directes avec l'événement principal.

5.6 Évaluation de la pertinence des caractéristiques

Pour valider l'avantage d'utiliser la pertinence des caractéristiques pour la

reconnaissance d'événements, nous avons mis en ÷uvre deux autres versions
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Figure 5.8 � Exemple d'un événement 'd'anniversaire" tiré de la base PEC
illustrant le comportement sporadique de prise de photos d'un utilisateur.

de notre modèle. La première version est (OS+PGM) qui combine les objets

et les scènes en ignorant la pertinence de ces caractéristiques. La deuxième

version, (R+OS+PGM) re�ète le modèle complet tel que proposé dans la

�gure 4.1. Elle combine les objets et les scènes en prenant en considération

la pertinence de ces caractéristiques. Les �gures 5.11 et 5.12 montrent les
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Figure 5.9 � Variabilité du contenu d'images dans un événement "exposi-
tion".

Figure 5.10 � Exemple d'un événement "mariage" mal classé.

matrices de confusion obtenues pour les 14 événements en utilisant les deux

versions de notre modèle (OS+PGM) et (R+OS+PGM), respectivement.

Nous remarquons que même sans utiliser la pertinence des caractéristiques

objet et scène, la majorité des classes d'événements ont été correctement caté-

gorisées en utilisant le modèle (OS+PGM), où la précision moyenne obtenue

est de 70%. Certaines classes d'événements ont atteint une précision très éle-

vée, par exemple "Concert" et "Skiing". Cela résulte probablement de : 1)
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l'utilisation d'excellentes caractéristiques qui peuvent discriminer des classes

spéci�ques, telle que la scène "snowy mountain (montagne enneigée)" pour

l'évènement "Skiing" ; 2) le nombre important d'images représentatives dans

l'album, le cas dans les albums de "Concert".

La combinaison d'objets et de scènes aide à distinguer entre des événe-

ments ayant un contenu visuel similaire et produit des résultats plus �ables

par rapport à l'utilisation de scènes et d'objets séparément. Par exemple, dans

l'événement "Graduation", les objets améliorent considérablement la préci-

sion de la classi�cation. En e�et, la caractéristique principale de l'événement

"Graduation" est la présence des objets mortarboard (toge) et de gown (robe

universitaire), quel que soit la scène de l'événement (intérieur, extérieur ou

leur combinaison). Dans l'événement "Cruise", les scènes contribuent à amé-

liorer les performances de la catégorisation des événements. Dans ce cas, les

gens ont tendance à passer plus de temps à l'extérieur du boat (bateau), et la

plupart des photos contiennent des scènes sea (mer) et coast (côte).

L'introduction de la pertinence des caractéristiques, par la version

(R+OS+PGM), a amélioré les résultats de la combinaison objet et scène de

4.28%. Ceci peut être observé surtout lorsque la précision de certaines classes a

légèrement diminué lors de la combinaison des scènes et d'objets. Par exemple,

dans les événements "Children's birthday" et "Easter", il existe une di�érence

entre les précisions obtenues à l'aide des caractéristiques individuelles et leur

combinaison. L'introduction de la pertinence des caractéristiques a permis

d'atténuer le problème en accentuant la contribution des caractéristiques dis-

criminatives et en négligeant la contribution des caractéristiques non informa-

tives, ce qui a permis une meilleure classi�cation des albums. Cela a également

un bon impact sur l'amélioration de la précision de classi�cation lorsque les

fréquences des scènes et/ou des objets clés sont faibles.

Il n'est pas surprenant que lorsqu'un événement ne peut être correctement

classé à l'aide de scènes ou d'objets, que la combinaison des deux ne peut

pas donner des bons résultats. De plus, nous avons remarqué que malgré

qu'une caractéristique peut être présente dans plusieurs classes d'événements,

elle peut aider à réduire l'ensemble de classes d'événements cibles possibles

parmi les 14 classes initiales. Par exemple, l'objet "bouteille de vin" peut

être présent dans de multiples événements tels que "Christmas", "Birthday"
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Figure 5.11 � Matrice de confusion des 14 événements en combinant les scènes
et les objets (OS+PGM), sans utiliser la pertinence de caractéristiques.

et "Wedding", et absent dans "Children's birthday". L'objet "bottle of wine

(bouteille de vin)", par conséquent, rétrécit l'ensemble des événements cibles

(contenant l'objet) en augmentant leur probabilité maximale.

5.7 Comparaison de notre méthode avec les travaux existants

Dans cette section, nous avons comparé notre approche avec quatre ap-

proches de l'état de l'art basées [38, 54, 61, 49]. Dans [49], les auteurs ont

présenté des résultats en utilisant di�érentes con�gurations de leur méthode.

Pour avoir une comparaison équitable, nous avons considéré les meilleurs ré-

sultats obtenus par ces di�érentes con�gurations. Dans [54], les auteurs ont

signalé que la combinaison de plusieurs caractéristiques permet d'obtenir les

meilleurs résultats. Par conséquent, pour comparer avec notre travail, nous

avons mis en ÷uvre leur méthode basée sur la combinaison de caractéristiques

constituées de : la pyramide spatiale (SPM [35]) en utilisant les descripteurs
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Figure 5.12 � Matrice de confusion des 14 événements en combinant les scènes
et les objets, en utilisant la pertinence de caractéristiques (R+OS+PGM).

SIFT (Scale Invariant Feature Transform), Couleur et Regularized Max Poo-

ling (RMP [174]). La taille de vocabulaire utilisée pour le sac de mots de

SIFT+Couleur est de 2000. Pour l'extraction des caractéristiques CNN, nous

avons utilisé l'implémentation de Ca�e avec l'architecture CNN disponible

publiquement décrit par Krizhevsky et al. [106]. Ceci donne un vecteur de

dimension 4096. Le SPM et le RMP sont tous les deux basés sur des machines

à vecteurs de support des moindres carrés (Least Squares Support Vector

Machines- LSSVM [175]). L'évaluation a été e�ectuée sur les données PEC et

les résultats obtenus sont présentés dans le tableau 5.2.

En termes de précision de classi�cation, notre méthode atteint une

moyenne de 74.29%, dépassant les meilleures précisions moyennes obtenues

par [49], [54], [61] et [38] correspondant à 0.85%, 32.57%, 17.14% et 18.57%

de plus, respectivement. Plus précisément, notre méthode permet une classi-



110

Events \ Methods Bossard et al. [38] Wu et al. [49] O-PGM S-PGM OS-PGM R-OS-PGM Tsai et al.[61] Kwon et al. [54]
Birthday 10 % 12 % 20 % 30 % 20% 30 % 0 % 0 %
Children's birthday 30 % 57 % 60 % 0 % 50% 60 % 60 % 10 %
Christmas 70 % 89% 60 % 30 % 70% 80% 60 % 40 %
Concert 100% 100% 80 % 100 % 100% 100% 80 % 100 %
Cruise 50% 82% 60 % 70 % 80% 80% 70 % 40 %
Easter 50 % 44% 60 % 0 % 50% 60% 60 % 20%
Exhibition 70% 75% 70 % 70 % 70% 70 % 50 % 50%
Graduation 40% 69% 80 % 30 % 80% 90% 70 % 40%
Halloween 30% 82% 70 % 00 % 70% 70% 70 % 10%
Hiking 80% 52% 10 % 80 % 80% 80% 40 % 70%
Road trip 40% 91% 40 % 50 % 60% 60% 10 % 30%
Saint Patrick's day 30% 98% 60 % 10 % 60% 70% 40 % 90%
Skiing 100% 100% 0 % 100 % 100% 100% 100 % 60%
Wedding 80% 77% 90 % 10 % 90% 90% 90 % 10%
Average accuracy 55.71% 73.43% 54.28% 41.42% 70% 74.28% 57.14 % 41.71%
Average F1 measure 56.16% 57.68% 55.88 % 41.72% 71.01% 74.82% 60.11 % 38.62%

Table 5.2 � Comparaison de notre méthode avec avec quelques travaux exis-
tants sur la base PEC. Les valeurs en pourcentage représentent la précision
moyenne obtenue pour chaque catégorie d'événement. Les meilleurs scores
obtenus sont en gras.

�cation plus précise que les autres méthodes pour les événements "Birthday,

Children's birthday, Easter, Graduation et Wedding". Pour les autres caté-

gories d'événements, nous avons atteint une performance proche des autres

méthodes. En termes de F score, nous avons obtenu un score moyen de

74.82%, dépassant les meilleurs F scores obtenus par [49], [54], [61] et [38]

avec 17.17%, 36.2%, 14.71% et 18.66% de plus, respectivement. Cela s'explique

par le fait que le F score est une mesure de compromis entre la précision et

rappel. Autrement dit, la précision obtenue par notre méthode est plus élevée

que celle des autres méthodes. Cela con�rme, entre autres, que l'intégration

de la pertinence des caractéristiques et la combinaison de scènes et d'objets

sont plus appropriées pour la classi�cation d'événements.

À partir des résultats obtenus par [54], il est clair que la représentation

basée sur des caractéristiques de bas niveau n'est plus su�sante pour ob-

tenir une bonne reconnaissance d'événements dans les collections de photos

personnelles. Dans leur travail, l'utilisation de SPM avec les caractéristiques

SIFT+couleur produit des descripteurs de 42K dimensions, où K = 2000

représente le nombre de cases d'histogramme. En ajoutant le RMP aux ca-

ractéristiques CNN, les vecteurs de caractéristiques �naux seront d'une di-

mension de 88096. Cependant, en dépit de la grande taille des vecteurs de ca-

ractéristiques, la méthode a un pouvoir discriminatif limité pour reconnaître

les catégories d'événements avec un contenu visuel complexe. Notre modèle
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(O+PGM) et [61] ont obtenu une performance de classi�cation proche sauf

pour l'événement "Skiing". Cela est dû au fait que les scores de détection de

tous les objets de l'événement "Skiing", tels que "moto de neige" et "masque

de ski", étaient sous le seuil de con�ance. Par conséquent, aucun objet n'a

été détecté pour cette classe, ce qui a conduit à une précision de 0% en utili-

sant notre modèle probabiliste d'objet. Cependant, toutes les images avec un

vecteur d'objet vide sont classées dans l'événement "Skiing" à l'aide de SVM,

ce qui donne une précision de 100% ; toutefois, il donne un mauvais F score

(34, 48% pour la catégorie "Skiing").

En�n, pour réduire le nombre d'images utilisées pour la classi�cation,

Wu et al. [49] proposent de tirer aléatoirement de chaque album un nombre

d'images. Cependant, la sélection aléatoire ne garantit pas la présence de pho-

tos représentatives parmi celles choisies. De plus, l'échantillonnage aléatoire

peut conduire à un sur-apprentissage des albums en raison de la redondance

du contenu visuel entre les images. L'introduction de la pertinence des carac-

téristiques permet de renforcer la contribution des caractéristiques discrimi-

natives et, par conséquent, réduire l'e�et des images redondantes et non re-

présentatives. En outre, notre méthode donne des résultats plus interprétables

sémantiquement car les caractéristiques, constitués d'objets et de scènes, ap-

partiennent à l'espace sémantique et peuvent être utilisées pour indexer les

albums. Cela peut être très utile pour plusieurs applications entre autres la

recherche des albums photos.

5.8 Temps de calcul

Nous avons évalué le temps de calcul de notre méthode. Puisque les albums

sont représentés à l'aide des scènes et des objets, nous ne prenons pas en

compte le temps des phases de reconnaissance d'objets et de reconnaissance

de scènes, car elles dépendent de l'implémentation de la toolbox Ca�e [173].

Nous utilisons les 140 albums, suggérés par le protocole de tests de la base

d'images PEC, pour obtenir le temps de traitement. Notre code a été écrit

avec Matlab, et il a été exécuté sur un ordinateur doté d'un c÷ur Intel i7 et 8

GB de RAM. Notre modèle a un temps d'inférence rapide avec une moyenne

de 0, 5 secondes pour les 140 albums. Nous remarquons que le temps de calcul

est approximativement linéaire par rapport au nombre d'images par album.
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Il est clair que le temps de traitement moyen par album dépend du nombre

d'images qu'il contient. Le temps de calcul de la méthode proposée pour un

album avec un nombre de photos entre 24 et 500 est illustré dans la �gure

5.13.

Figure 5.13 � Temps de prédiction d'événements en fonction des tailles des
albums.

5.9 Conclusion

Nous avons présenté, dans ce chapitre, les expérimentations e�ectuées pour

valider le modèle proposé pour la reconnaissance d'événements dans les albums

photos. Durant ces expérimentations, nous avons évalué l'impact de l'utilisa-

tion de chacun des objets et des scènes individuellement sur les performances

ainsi que l'impact de leur combinaison. Pour évaluer l'utilité de l'introduction

de la pertinence des caractéristiques, nous avons implémenté deux versions de

notre modèle avec et sans l'introduction de la pertinence. Les résultats obtenus

ont montré que l'utilisation de la pertinence des caractéristiques améliore la

précision de la reconnaissance d'évènements. Cette notion permet de mettre

l'accent sur les informations discriminatives lors de la classi�cation en as-

surant une reconnaissance d'événements plus précise. Nous avons établi une

étude comparative avec d'autres approches existantes. Notre modèle a bien

pu surpasser l'état de l'art en donnant les meilleurs résultats.
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CONCLUSION

Le développement d'un système d'annotation d'images est devenu de plus

en plus important, ceci est dû à la nécessité de faciliter la recherche et la ges-

tion de la quantité phénoménale des images. Les travaux présentés dans cette

thèse se situent dans le cadre général de l'annotation d'images et plus parti-

culièrement dans la reconnaissance d'événements dans les albums photos. La

classi�cation des albums de photos personnelles représente un vrai challenge

aussi bien pour la communauté de vision par ordinateur que pour celle de

recherche d'images. Une des di�cultés rencontrées dans la classi�cation des

albums photos réside dans la diversité du contenu des photos personnelles.

Durant ce travail de thèse, nous nous sommes intéressés à l'annotation des

albums photos représentant un événement particulier tel que anniversaire,

mariage, etc. A�n de mieux représenter la diversité du contenu des photos

d'un album prises dans un événement particulier, nous avons proposé une

représentation d'album basée sur les caractéristiques de haut niveau. Ces der-

nières sont constituées de scènes et d'objets extraits de l'ensemble de photos,

ce qui n'est pas la modélisation abordée communément dans la littérature.

Cette approche permet de projeter l'album photos dans un espace sémantique

plus riche.

Dans le premier chapitre, nous avons donné un aperçu général sur le

concept de la recherche et l'annotation d'images. Nous avons présenté les

systèmes d'annotation d'images avec leur deux types : systèmes de recherche

par texte et systèmes de recherche par contenu visuel. Pour chacun de ces

types, nous avons présenté leurs avantages et leurs inconvénients. Nous avons

mis l'accent sur la technique d'annotation sémantique d'images avec ses dif-

férentes méthodes existantes à savoir l'annotation manuelle et automatique.

Aussi, nous avons établi un état de l'art des méthodes de reconnaissance d'évé-

nements dans les images. Nous avons clôturé le chapitre par une synthèse des

travaux existants et nous avons situé notre contribution par rapport à l'exis-

tant.

Dans le deuxième chapitre, nous avons introduit les di�érents types d'ap-

prentissage d'une base d'images en l'occurrence les méthodes d'apprentissage

supervisé et les d'apprentissage non supervisé. Nous avons présenté quelques

méthodes discriminatives telles que kppv, les SVMs et les réseaux de neurones
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pour l'apprentissage supervisé. Nous avons également parcouru les di�érentes

approches de sélection de caractéristiques pertinentes pour la classi�cation.

Le troisième chapitre est dédié à la présentation détaillée des réseaux bayé-

siens ainsi que leurs propriétés. Il s'agit, en fait, de l'apprentissage de la struc-

ture et les paramètres des réseaux bayésiens. Nous avons aussi détaillé le

principe d'inférence bayésienne.

Dans le quatrième chapitre, nous avons présenté notre réseau bayésien

pour la reconnaissance d'événements dans un album photos. En commençant

par l'extraction des caractéristiques sémantiques en utilisant les réseaux de

neurones à convolution. Par la suite, nous avons détaillé la structure de notre

modèle, l'apprentissage de ses paramètres à savoir : les paramètres d'objet, de

scène et d'événement ainsi que les paramètre de pertinence de caractéristiques,

et en�n, la prédiction de classe d'événement d'un nouvel album par l'inférence

bayésienne .

L'évaluation de notre modèle, présentée au cinquième chapitre, indique

que la combinaison de caractéristiques sémantiques, objets et scènes, et l'in-

corporation de leur pouvoir discriminatif dans l'inférence, aide à combler le

fossé sémantique dans les albums photos. L'e�cacité de notre modèle a été

mise en évidence en le comparant avec d'autres méthodes d'état de l'art.

Pour conclure, les albums photos peuvent être caractérisés par plusieurs

types d'attributs : visuels, sémantiques et contextuels. Notre hypothèse est que

pour obtenir de bons résultats pour la prédiction d'événements dans les albums

photos, il faut représenter les albums par des caractéristiques de haut-niveau et

inclure leur pouvoir discriminatif dans la classi�cation. Par conséquent, nous

avons opté pour le développement d'un modèle probabiliste qui combine les

di�érents caractéristiques sémantiques, objets et scènes, de toutes les images

d'un albums. Par ailleurs, notre modèle intègre la notion de pertinence de

caractéristiques.

Le domaine de la reconnaissance d'événements dans les albums photos

étant très vaste, il reste encore beaucoup d'e�orts à fournir a�n de développer

des outils e�caces. Parmi les pistes prometteuses qu'il faudrait explorer, il

y a l'incorporation des informations contextuelles, telles que les informations

spatiotemporelles, pour la prédiction des événements. En e�et, si on arrive à

bien exploiter les informations contextuelles, cela devrait contribuer de ma-
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nière e�cace à l'amélioration de la précision de reconnaissance d'événement

au contenu variables. Une autre piste qui semble prometteuse est l'utilisation

de modèles de reconnaissance d'objets et de reconnaissance de scènes plus

performants. Nous avons remarqué durant les expérimentations que les scènes

et les objets non détectés augmentent le taux de classi�cation erroné. L'ex-

ploitation de meilleurs modèles de CNN, ou de nouvelle méthodes pour une

reconnaissance de scènes et d'objets plus précise peut aider à pallier à ce pro-

blème. Cela permettra d'améliorer la qualité de prédiction des événements en

ayant une représentation d'albums plus correcte.
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