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Résumé :

Le nombre d'images ne cesse d'augmenter. Face A cette croissance des donndes
multimédia, il devient de plus en plus difficile & un utilisateur de retrouver I’information
recherchée, d'ou le besoin de développer des systemes d’annotation qui permettent
d’améliorer la recherche sur le Web, c'est la raison pour laquelle nous avons abordé dans ce
mémoire |'annotation automatique d’images.

L’annotation automatique d’images consiste a assigner la sémantique a une image en associant
des mots clés qui décrivent cette sémantique.

Dans le cadre de notre travail nous somme intéressé de faire une étude comparative sur
[’annotation automatique d’images basées sur différentes techniques de classifications.

Mots-clés: Image, Annotation automatique, techniques de classification.
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Abstract :

The number of images is increasing. Given this growth of multimedia data, it
becomes increasingly difficult for a user to find the information sought, as a consequence, the
need to develop annotation systems that improve the web search that is why we have
addressed in this brief automatic image annotation.

The automatic annotation of images is to assign semantics to an image by associating
keywords that describe this semantic.

As part of our work we are interested to do a comparative study of the automatic
annotation of images based on different technical classifications.

Keywords: Image, Automatic Annotation, classification techniques.
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Qntvoduction _&én.étale

Vu le développement des domaines tels que la médecine, les images satellitaires et la
cartographie... les images numériques sur le Web n’arrétent pas de se développer. Ainsi, la
richesse de I’image en informations visuelles et sémantiques pose le probléme du fossé
sémantique dans la recherche d’images sur le Web. Pour cela La technique d’annotation
automatique des images permet d’améliorer la recherche sur le Web. Cette technique consiste
a assigner la sémantique a une image en associant des mots clés qui décrivent cette

sémantique.

La classification est une étape primordiale dans I’apprentissage du processus d’auto-
annotation d’image, elle permet de grouper les individus en exploitant leur similarité. Les
individus peuvent étre : les pixels, une sous image de taille fixe ou une région. Il existe
plusieurs méthodes de classification, une bonne méthode de classification sera donc celle qui
permettra d'arriver a classer les régions selon une similarité visuelle. Pour cela le résultat de
classification influe d’une maniere indirecte sur la qualité d’annotation. Le probléme de
classification est localisé sur la définition du nombre de cluster ainsi que le critére de

classement.
Problématique :

Notre probléme principal est d’améliorer la qualité d’annotation d’images, en
répondant a la question suivante : quelle est la bonne méthode de classification utilisée afin de
donner une bonne interprétation d’image a travers ces annotations. Nous envisageons de faire
une étude comparative sur les annotations d’images basées sur différente techniques de

classification.
Objectif :
Pour cela, il faut :

e TFaire une étude sur les méthodes de classifications utilisées dans le processus
d’annotation d’images.

e Implémenter les différentes méthodes de classifications.

1



e Comparer les résultats obtenus

Organisation du mémoire

Ce mémoire est organisé en cinq chapitres :

Chapitre I :

Ce chapitre présente les notions de base de I’annotation des images ainsi que les
différentes étapes du processus d’annotation.

Chapitre II:

Ce chapitre décrit la classification et leurs déférentes méthodes utilisées dans le
domaine de traitement des images.

Chapitre III:

Le chapitre 3 présente un état de 1’art sur les annotations automatique des images a

base des méthodes de classification.

Chapitre IV:

Ce chapitre concerne la conception et la mise en ceuvre de notre application en
précisant les différentes phases de systéme et les outils utilisé dans le développement
de ce dernier.

Chapitre V:

Ce dernier chapitre présente le test et la validation des annotations obtenus d’un
échantillon d’image de test pour chaque méthode de classification. Ainsi que 1’étude
comparative entre les différents résultats obtenus afin de prédire 1’influence des

méthodes de classification dans le processus d’annotation automatique des images.
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1. Introduction :

L'image est une représentation d’étres, d'objets ou de scénes par les photographies, la
démocratisation de I’informatique et I’évolution des réseaux de transmission, en particulier
Iinternet qui ameéne a partager et 4 manipuler un flot impressionnant d'images et de données
multimédia a donné a toute personne la possibilité d'accéder 4 un nombre incalculable
d'images ce qui n’était pas possible auparavant. C'est pour cette raison que I'image est

devenue I'un des principaux supports de 1’information.

Avec le développement d’internet et I'évolution technologique nous participons 4 un

accroissement phénomeénal du nombre de données multimédia.

En effet une fois ces images stockées, le probléme est de pouvoir les retrouver le plus
simplement et le plus rapidement possible et d'en faciliter I’accés. Tout ¢a a donné naissance a
un nouveau domaine qui est la recherche et ’annotation d’images par le contenu. Ce domaine
la a pour objectif le développement d’outils qui permettent de retrouver les images, en se
basant sur leur contenu visuel (couleur, texture, etc.). La majorité des systémes existants
aujourdhui utilisent les annotations qui accompagnent les images pour pouvoir indexer ces

demniers.

L’annotation automatique des images permet d’associer automatiquement des mots-
clés a des images a partir de leur contenu. Elle consiste & désambiguiser et interpréter les

images d’une fagon qui assure leur exploitation adéquate par la machine.

Par conséquence, L’objectif fondamental de I’auto-annotation des images est

I’amélioration de la recherche des images sur le Web.

Dans ce chapitre, nous allons d’abord définir 1’image, ses caractéristiques et
I’annotation des images ainsi que ses différents types, puis nous allons présenter les
différentes approches d’annotation. Enfin, nous allons décrire le processus d’annotation

automatique d’images(AIA).
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2. Image numérique :
2.1. Définition

Une image numérique est composée dun ensemble de points, appelés « pixels »,
chaque pixel est désigné par ses coordonnées entiéres. Elle est créée, traitée, stockée sous
forme binaire (suite de 0 et de 1). C’est cette forme numérique qui permet une exploitation

ultérieure par des outils logiciels. [1]

2.2. Caractéristiques :

L'image est un ensemble structuré d'informations caractérisé par les paramétres

suivants :

2.2.1. La Couleur

La couleur est l'une des plus reconnaissables éléments du contenu visuel d’une image,
c’est une caractéristique trés utilisée pour I’annotation et la recherche d'images. Il existe
plusieurs descripteurs de couleur tel que: les histogrammes, les espaces de couleur et les

moments de couleurs, etc. [2]

L’histogramme

Un histogramme est un graphique statistique permettant de représenter la distribution
des intensités des pixels d'une image, c'est-a-dire le nombre de pixels pour chaque intensité

lumineuse.

Espace de couleur

Une image est composée de pixels, chaque pixel d'une image peut étre représenté
comme un point dans un espace de couleurs a 3 dimensions (généralement). Les plus utilisés

sont: RVB (Rouge, Vert et Bleu), TSL (Teinte, Saturation, Luminosité)...etc [2]
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Les moments statistiques

L'histogramme utilise la distribution compléte de la couleur ce qui engendre une énorme
quantité de données a stocker et par conséquent qui prend plus de temps et de mémoire. Pour
résoudre cet inconvénient au lieu de calculer la distribution compléte de I'histogramme on
calcule seulement des dominantes caractéristiques de couleurs tels que l'espérance, la variance
et d'autres moments. Il est possible de calculer l'espérance, la variance, les moments sur

chaque composante couleur par la formule suivante [3]:

. 1
. Espérance = ;Z?Ll P;
. variance = (% =1 (P — E)) /2

r - 1 -
. moments d ordre trois = G YiPi—E)3) 13
2.2.2. La texture

La texture est étudiée depuis maintenant une vingtaine d'années. En effet, suite aux
nombreuses €tudes qui ont été réalisées, la texture est devenue l'une des caractéristiques qui
est de plus en plus utilisée dans la recherche et l'annotation d'image. Il existe plusieurs
approches pour analyser la texture, Haralick [4] propose une analyse des textures (une
approche statistique) permet d'étudier les relations entre les pixels et leurs voisins. La
méthode la plus citée est la méthode de la matrice de cooccurrence [5]. Dans ce qui suit, nous

allons détailler cette méthode.

La méthode de matrice de cooccurrence

Une matrice de cooccurrence est une matrice de taille NxN, o N est le nombre de

niveaux de gris d’une image.

La méthode de matrice de cooccurrence est énormément utilisée dans le domaine du
traitement d’images. Elle a été suggérée par Haralick et al. [4]. Elle permet de déterminer la
fréquence d'apparitions d'un motif formé par deux pixels séparés par une distance déterminée
d (d est la distance entre les 2 pixels) dans une direction p (u est I'angle de la droite reliant ces
2 pixels par rapport a l'horizontale). Plus exactement, dans une matrice de cooccurrence P (g,
b) a . représente le nombre de points de niveau de gris @ ayant comme voisin un autre point

de niveau de gris b. [4]
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La matrice de cooccurrence contient une masse trés importante d’informations est
donc difficilement manipulable. De ce fait, quatorze indices qui correspondent & des
caracteres descriptifs des textures peuvent étre calculés a partir de cette matrice. Nous ne
présentons ici que quatre de ces indices [5]. Il est possible de calculer I’homogénéité locale, la

variance, la moyenne et 1’entropie par la formule suivante:

o Lamoyenne =23,%,p(i, )
e Lavariance= %Zizj(p(i,j) — Moy)?

e L’homogénéité locale =%Zi2 j mp(i, 1
, .1 .. ..
e L’entropie = Nzisz(l,]) Inp(,))
2.2.3. La forme

Au méme titre que les caractéristiques de texture, les attributs de forme sont souvent
complémentaires & la description de couleur. Les attributs de forme sont utilisés pour
caractériser les objets dans les images. Il existe deux catégories de descripteurs de formes: les
descripteurs basés régions et les descripteurs basés frontiéres. Les premiers sont utilisés pour
caractériser D’intégralité¢ de la forme d’une région. Ces attributs sont robustes aux
transformations géométriques comme la translation, la rotation et le changement d’échelle.

Les seconds portent sur la caractérisation des contours de la forme. [6]

3. Méthodes d’annotation

Une source d’information, que ce soit sa nature, doit étre bien décrite, sinon elle peut
demeurer pratiquement inexploitable et impossible de la retrouver. L’annotation est une

solution a ce probléme.

L’annotation est un moyen d’exprimer la sémantique d’une image. Elle permet
d’associer a I'image un mot ou un ensemble de mots, qui dénote son contenu sémantique.

Il existe trois types d’annotation d’images : manuelle, semi-automatique et
automatique. La premiére, comme sa dénomination 1’indique, est effectuée manuellement par
un humain chargé d’attribuer & chaque image un ensemble de mots clé. L’annotation
automatique, est une tdche effectuée par une machine et vise a alléger la charge de

I'utilisateur. Le premier type d’annotation augmente la précision et baisse la productivité
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tandis que le second type baisse la précision de la tiche et augmente sa productivité. Afin de
faire un compromis entre ces deux tiches, leur combinaison est devenue nécessaire. C’est ce

qui est connu sous le nom “1’annotation semi-automatique”. [7]

3.1. Annotation manuelle

L’annotation manuelle d’images sur support électronique date des années 1970. Elle
est réalisée par des personnes qui décrivent les images en les annotant avec des termes selon

son point de vue.

Ce travail est notamment réalisé par des documentalistes, en général sur des
collections spécifiques et de faibles tailles, telles que des photos de paysages pour les agences

de presse, de voyage ou des musées. [8]

3.2. Annotation semi-automatique

L’annotation semi-automatique consiste a intégrer 1’assistance humaine dans le
processus d’annotation automatique, comme son nom !’indique, se devise en une premicre
phase qui s’effectue manuellement et une deuxiéme qui s’effectue automatiquement.

La phase manuelle, elle consiste & faire une annotation manuelle d’un échantillon
d’informations seulement. Puis nous procédons dans la deuxiéme phase & une propagation de

I’annotation.

L’annotation semi-automatique s’appuie généralement sur un moteur d’extraction
d’informations qui est intégré dans un outil d’annotation. Il suggére des annotations a

I’utilisateur qui peut ensuite les valider manuellement. [10]

3.3. Annotation automatique

L’annotation automatique d’images a été introduite au début des années 2000 dans le
but de générer de fagon automatique des mots-clés pour les images (c.-a-d. sans faire
intervenir les utilisateurs). Elle a comme objectif de combler les lacunes de I’annotation

manuelle et semi-automatique respectivement. [11]

Dans le tableau suivant nous représentons les avantages et les inconvénients de chaque

type d’annotation :
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Type

Avantage

Inconvénient

Annotation

manuelle

-Bonne précision

-La difficult¢ de mise en ceuvre,
laborieuse, fastidieuse a réaliser pour|

de grands volumes de photos.

-Sujette a  Dinterprétation  des
annotateurs (deux annotateurs
différents peuvent décrire une méme

image avec des termes différents).

-Cotiteuse

Annotation semi-

-Plus performante que 1’annotation|

manuelle en termes d’efficacité

-Elle est sujette a ’interprétation des

individus.

(rapidité). . ) )

automatique -Le cofit est plus élevé que celui de
-Bonne précision I’annotation automatique.
-Plus rapide

Annotation -Moins cofiteuse -Faible précision

automatique

Tab -1.1 : Avantages et inconvénient des différents types d‘annotation.

4. Les approches d’annotation automatique des images

Dans la littérature, il existe deux approches d’annotation automatique : 1’annotation

automatique d’images basée sur le contenu et I’annotation automatique d’images a partir du

texte associ€ a I’image (basée sur leur contexte) [Wu et al., 2005]. La premiére fait référence

aux caractéristiques locales et globales des images (par exemple, texture, couleur, forme. . .),

tandis que la deuxiéme fait référence aux caractéristiques internes (par exemple, localisation,

date et heure. . .) et externes des images (par exemple, texte qui entoure 1’image, profil des

utilisateurs. . .).
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4.1. L’annotation automatique a partir du texte associé a ’image

Dans cet approche, I’annotation n’est pas possible sauf si les images sont associées a
du texte. C’est le cas des images du web, ol I’annotation automatique peut s’effectuer & partir

[8]:

v Des mots présents dans le titre de la page.

<

Des mots pertinents de cette page.

‘ v" Des URL avec le nom d’image. Cependant, les images sont généralement nommées

d’une maniére générique (image01.jpg) qui ne comporte aucun sens.

AN

Des mots associés a attribut ALT de la balise IMG d’une image.

<

Du texte proche de ’image.

v" Ou de la fusion de toutes ces informations.

4.2. L’annotation automatique a partir du contenu visuel de I’image

Cette approche, souvent appelée 1’auto-annotation par le contenu, permet de combiner

et de trouver des liens entre les informations textuelles et visuelles,

Afin d’exploiter les informations contenues dans une image, une extraction des
descripteurs visuels (couleur, texture et forme) est nécessaire. Ces descripteurs visuels [12],

peuvent étre :

° Globale : Les caractéristiques des images sont calculées sur la globalité de 1’image
(c.-a-d. I’'image tout entiere). [13]

e Locale : Les images sont divisées en blocs de taille fixe ou en régions, appelés aussi
sous-unités d’images. Les caractéristiques visuelles sont ainsi calculées pour chaque
sous-unité séparément. [13]

e Hybride : Des chercheurs ont montré que la combinaison des méthodes globales et
locales peut améliorer 1’annotation automatique d’images pour certaines taches, telles
que la reconnaissance des visages et la détection d’objets dans les images. Ces

méthodes figurent dans la littérature sous le nom de « méthodes hybrides ». [13]
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5. Processus d’auto-annotation des images

Nous allons présenter le processus d’auto-annotation des images du systéme proposé
par [14] qui rentre dans le cadre de notre projet de recherche. Le processus d’auto-annotation

se déroule en deux phases principales .Apprentissage et traitement d’une nouvelle image.

La premiere phase est basée sur un corpus d’images annotées. Ot les images de corpus
doivent étre segmentées en régions afin de les grouper dans des classes de régions

visuellement similaires appelées blobs.

Afin de corréler le textuel (annotation de corpus) avec le visuel (les blobs des régions),

il faut faire une annotation des blobs précédemment construits.

La figure-1.2 schématise les phases du systéme d’annotation automatique [14].

Nouvelle image
I e et e 1 . e
................................ 3 Systéme d’auto- |

2,

Etape_- : A_uto : Annotation | Freereeeeeesssaseessieens .

annotation d’image i s :
dlimages :

nouvelle : s .
: Construction des : b4
3 blobes . |
: By B0

ensaeranes

Caractérization l

l affectation |

!

I Annotation

seene

I
I
1
I
Segmentstion I : :
I
1
i
I
I
i

CETITETTIT

.
Annotation des :

blobs

.......................

Figure 1.1:Présentation des phases du systéme d’auto-annotation [14].
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5.1. Apprentissage :

L’apprentissage a pour but la construction et I’auto-annotation des blobs. Nous
segmentons les images d’un corpus d’images bien annotées. Les régions visuellement

similaires sont regroupées dans des blobs, qui seront annotés.

L’étape d’apprentissage a partir d’un corpus d’images annotées comprend deux

phases : construction des blobs et I’auto-annotation des blobs [14].

5.1.1. Construction des blobs
La premicre phase d’apprentissage regroupe :

e Chargement et prétraitement des images du corpus.
e la segmentation d’images du corpus en régions.
e [’extraction des caractéristiques visuelles des régions.

o la catégorisation de ces derniéres dans des blobs [14].

5.1.2. Le filtrage des images

Le but de filtrage est de distinguer entre les pixels blancs dans une région de celles de
Iarriere-plan. Pour cela, nous allons diminuer la couleur d’un pixel dans 1’image par un
degré, c'est-a-dire sa valeur RGB (255, 255, 255) devienne RGB (254, 254, 254). Par
conséquent, lors de parcourt de la matrice, tout pixel dont la valeur est (255, 255, 255) sera

ignoré.
5.1.3. La segmentation de la base d'images

La segmentation est un traitement de bas niveau qui consiste a créer une partition de
I' bl ] lés régi | ! gl it vid
image A en sous-ensembles Ri, appelés régions tels qu'aucune région ne soit vide.

L'intersection entre deux région soit vide et 'ensemble des régions recouvre toute 1'image. [8]

La segmentation joue un réle important dans I’annotation d’image basée sur les
régions car elle sépare les objets dans les images; mais cela reste théorique. Cependant, elle ne
fournit pas une correspondance exacte entre un concept et une région. En général, une bonne

segmentation conduit a une bonne annotation [15].

La segmentation s'applique pour chaque image de la base de corpus d'image. Elle
consiste a extraire les régions de l'image.

12
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Corpus: Base des images
Annotées

Base des images filtrées

Segmentation

v

Figure 1.2 : Architecture de module de segmentation

5.1.4. Caractérisation

Dans cette étape, nous extrayons les caractéristiques visuelles de chacune des régions
qui constituent I’image afin de les catégoriser dans des blobs. Les caractéristiques choisies
sont : les moments statistiques de couleur (la moyenne, la variance et les moments d’ordre
trois) de chaque composante d’espace RGB et la texture (la variance, 1’homogénéité et

I’entropie).... [15]
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Base des régions

Calcul de RVB Calcul de texture

.

Base des régions et ses caractéristiques

Figure 1.3 : Les modules des calculs des caractéristiques des régions

5.1.5. Catégorisation

La catégorisation est une étape primordiale dans I’apprentissage du processus d’auto-

annotation d’image. Elle est a pour but d’améliorer la qualité d’annotation d’images [15].

Une fois I’ensemble des caractéristiques choisi, il faut donc choisir une méthode de
classification. Cette méthode nous permet de catégoriser les régions selon leurs

caractéristiques visuelles en blobs.

La figure suivante représente les différentes étapes de la phase d'apprentissage

14
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Pour chaque image de corpus

Images annotées

Imagel

Segmentation :

el
Région 1 Régionz ReégionN
Caractérisation /VCV R. :Vecteurde
Caractéristigues visuelles

De la région 1l

VCVR. VCVR, vev R\

Pour toutes les images du Corpus

Image 1 Image 2 Image N

VCVR. VCVR. VCVR, VCVR., | - VCVR. VCVR.

Catégorisation

Blob1l Blob X

L--——--—-—-—-_-—-——---—-—--—

Figure 1.4 : Schéma d’apprentissage : Construction de blobs [14].

5.1.6. Annotation automatique des blobs

La deuxi¢me étape de 1’apprentissage permet de corréler le contenu visuel avec le
contenu sémantique en annotant les blobs regroupant les régions visuellement similaires, par
les mots clé d’images du corpus correspondant. Ceci permettra d’annoter les nouvelles

images.
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5.2. Traitement d’une nouvelle image

Une nouvelle image peut alors étre annotée automatiquement comme suit [14] :

1.

Chargement et prétraitement d’une nouvelle image.

Segmenter la nouvelle image en régions.

extraction des caractéristiques visuelles des régions de la nouvelle image.
Affecter les régions de 1’image aux blobs construits précédemment.

Annoter I’image par les mots des blobs auxquels les régions de cette image

appartiennent.

6. Conclusion :

L’annotation automatique d’images est un moyen d’exprimer la sémantique d’une

image. Cette technique permet d’associer a 1’image de fagon automatique des mots clés, qui

dénote son contenu sémantique. Elle a comme objectif de combler les lacunes de 1’annotation

manuelle et semi-automatique respectivement et d’améliorer la recherche sur le Web.

Dans ce chapitre nous avons donné 1’essentiel sur limage numérique, leurs

caractéristiques de bas niveau (Couleur, forme, texteur, ...) et I'annotation d'image. Ainsi

qu'une description sur le processus d’auto-annotation des images qui rentre dans le cadre de

notre projet de recherche.

Le prochain chapitre concerne la classification et ces différentes méthodes.

16



Techniques de classification Chapitre I1

Techniques de classification
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1. Introduction

La classification est une discipline reliée de prés ou de loin a plusieurs
domaines, elle est connue aussi sous noms variés (catégorisation, clustering...) selon les

objets qu’elle traite et les objectifs qu’elle vise a atteindre.

La classification est une étape importante dans le processus d’auto-annotation
d’image. Elle vise 4 développer un partitionnement optimal, c'est & dire le regroupement
des données en classes qui partagent des caractéristiques similaires ot les données sont
géncralement représentées par des vecteurs de mesures. En d'autres termes, l'objectif
des méthodes de classification est d'identifier les groupes d’un ensemble non etiqueté
de vecteurs de données qui partagent des similarités sémantiques. Cela permet a
l'utilisateur de construire un modéle cognitif, favorisant ainsi la détection de la structure

inhérente d’un ensemble de données.

Nous présentons, dans la suite de ce chapitre les différentes approches et

meéthodes de classification.

2. Classification

La classification permet de grouper (classifier) les individus en exploitant leur
similarité. Les individus peuvent étre : les pixels, une sous image de taille fixe ou une

région [16].

D’une maniére plus formelle, soit un ensemble X de N objets décrits chacun par
leurs P attributs. La classification consiste & créer une partition ou une décomposition de
cet ensemble en groupes telle que :

e Les objets appartenant au méme groupe se ressemblent.
e Les objets appartenant a deux groupes différents soient peu ressemblants.

Cette vision contraint donc a disposer d’une distance définie sur le langage de
description des objets (dans notre cas 1’espace de description des images qui sera un
espace vectoriel numérique dans lequel chaque dimension correspond & un attribut
distinct). La figure suivante présente différents regroupement selon différentes mesure

distances
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=

Figure 2.1 : Différents regroupements selon différentes mesure distances

La classification est résumée en trois étapes :
1. Choix :

e Des données (ensemble des individus E = (e, e;,.. e,)).

e De la mesure d’¢éloignement (dissimilarité, distance) entre individus (Le
choix d'une mesure dépend de la nature des descripteurs. Le plus
souvent, le choix se porte sur une distance euclidienne).

e Du critére d’homogénéité des classes a optimiser (généralement inertie).

2. Choix d*un algorithme de classification et exécution.
3. L’interprétation des résultats :
e Evaluation de la qualité de la classification.

e Description des classes obtenues [16].

3. Les critéres de classification :

L’homogénéité et la séparation sont deux critéres proposés par [25].

L’homogénéité est calculée en tant que la distance moyenne entre chaque objet

et le centre du cluster dont il appartient. La formule de I'homogénéité est comme suit
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B, = % pILLEN T

Ou i est un objet et C(i) est le centre du cluster qui contient I’objet i, N est le

nombre total d’objets; d est la fonction de distance.

La séparation est calculée comme la distance moyenne des poids entre les

centres des groupes [26]. La formule de la séparation est comme suit :

S, = ZN - ; aNgD(C,,C,)

Z?ﬁ_]

Ou Ci et (j sont les centres du i"™ et j*™ cluster, et N,; et N,; sont le nombre
d’objets dans le i*™ et " cluster. Ainsi Hpn, refléte la compacité des clusters tandis que
Save refléte la distance globale entre les clusters. Décroitre H,,. ol accroitre S, permet
d’améliorer les résultats de regroupement. Il est & noter également que H et S ne sont
pas indépendant I'un de l'autre, H est étroitement 1ié & la variance dans le cluster, S est
étroitement liés a la variance entre les clusters. Pour un ensemble de données
quelconque, la somme de la variance intra-clusters et la variance inter-clusters est une

constante.
4. Les méthodes de classification

Selon le nombre d’attributs considérés, les méthodes de classification peuvent

étre monodimensionnelles ou multidimensionnelles [16].
4.1. Les méthodes monodimensionnelles

Elles consistent a classifier les individus en fonction d’un seul attribut (niveau de
gris). Ces méthodes déterminent des seuils qui constitueront les limites des différentes
classes. Il existe trois catégories de méthodes de seuillage : seuillage globale, seuillage

locale et seuillage dynamique [16].
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4.2. Les méthodes multidimensionnelles

Elles exploitent plusieurs attributs afin de classifier les individus. Nous
présentons deux types de méthodes de classification multidimensionnelles : la

classification supervisée et la classification non supervisée (clusturing) [16].

4.2.1. Classification supervisée
La classification supervisée (appelé classement ou inductive) a pour objectif
« d’apprendre » par exemple. Elle cherche expliquer et & prédire 1’appartenance des

individus a des classes connues a priori [17].

A partir d’une classification connue 2 priori d’un certain nombre d’individus, la
classification supervisée permet de construire une fonction d’identification ou de
discrimination pour les autres individus afin de découper I’espace de représentation en
zones. Chaque zone est affectée a une classe de la classification priori. Les autres
individus sont ensuite classifiés en fonction de leur position dans I’espace de

représentation [18].

Parmi les méthodes de classification supervisée, nous citons les K plus proche

voisins (K-ppv), les séparateurs a vaste marges...etc.

4.2.1.1. Les K plus proche voisins (K-PPV)

La méthode de k plus proche voisins noté parfois k-NN (en EN :Nearest
Neighbor) ou k-PPV consiste 4 déterminer pour chaque nouvel individu que I’on veut
classer, la liste des k plus proches voisins parmi les individus déja classés. L’individu
est affecté a la classe qui contient le plus d’individus parmi ces k plus proches voisins.
Cette méthode nécessite de choisir une distance (la plus classique est la distance

euclidienne). Et le nombre k de voisins 4 prendre en compte [19].

La méthode utilise donc quatre paramétres : le nombre de classe, valeur de K,
exemples initiaux et la fonction de similarité pour comparer le nouveau cas aux cas

déja classés. La formule suivante présente la distance euclidienne entre x; et x;
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d(xi ,x;) = Z(ar(xi) = a(x))?
i=0

Algorithme de K-PPV

L’algorithme de k-ppv est résumé en deux étapes essentielles

1. initialisation, choix de :
— Nombre de classes.
— Valeur de k.
— exemples initiaux.

mesure de similarité.

1

2. pour chaque vecteur d’objet a classer :
— mesurer la distance du vecteur avec tous les autres déja classés.
— déterminer la liste des k vecteurs les plus proches de lui (k-ppv).

— déterminer la classe la plus représentée dans la liste des k-ppv et affecter notre

vecteur a cette classe [19].

Algorithme 2.1 : Algorithme de classification k-ppv

Avantage :

Cette méthode supervisée est souvent performante. De plus, son apprentissage

est assez simple.

Inconvénient :

Le temps de prédiction est trés long, car il nécessite le calcul de la distance avec

tous les exemples.

4.2.1. 2.Les Séparateurs a Vastes Marges (SVM)

Les Support Vector Machines souvent traduit par I’appellation de Séparateur a

Vaste Marge, SVM est une méthode de classification binaire par apprentissage
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supervisé. Elle peut étre utilisée dans le cas ou 1’espace de représentation des individus
est linéairement séparable. La méthode a base de SVM cherche 1’hyperplan séparateur
le plus éloigné des individus du corpus d’apprentissage la figure suivant représente le

choix d'un hyperplan séparateur.

~ \hypgarplan valide

b\’. -
& /. ~N
&) 4]

de support

Figure 2.2 : Hyperplan séparateur

Notions de base : Hyperplan, marge et support vecteur

Pour deux classes d’exemples donnés, le but de SVM est de trouver un
classificateur qui va séparer les données et maximiser la distance entre ces deux classes.
Ce modele ne suppose pas que les descripteurs sont indépendants contrairement aux
méthodes bayésiennes. Avec SVM, ce classificateur est un classificateur linéaire appelé
hyperplan. Dans la figure 2.3, nous déterminons un hyperplan qui sépare les deux

ensembles de points. [23]

Les points les plus proches, seuls sont utilisés pour la détermination de

I’hyperplan, sont appelés vecteurs de support.

Il est évident qu’il existe une multitude d’hyperplan valide mais la propriété
remarquable des SVM est que cet hyperplan doit étre optimal. Nous allons donc en plus
chercher parmi les hyperplans valides, celui qui passe « au milieu » des points des deux

classes d’exemples. Intuitivement, cela revient a chercher I’hyperplan optimal «le plus
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sir ». En effet, cela revient a chercher un hyperplan dont la distance minimale aux
exemples d’apprentissage est maximale. Cette distance est appelée « marge » entre
I’hyperplan et les exemples. L’hyperplan séparateur optimal est celui qui maximise la
marge. Comme nous allons chercher a maximiser cette marge, nous parlerons de

seéparateurs a vaste marge.

Maximisation de marge

Intuitivement, le fait d'avoir une marge plus large procure plus de sécurité lorsque
I'on classe un nouvel exemple. De plus, si I’on trouve le classificateur qui se comporte
le mieux vis-a-vis des données d'apprentissage, il est clair qu’il sera aussi celui qui
permettra au mieux de classer les nouveaux exemples. Dans le schéma qui suit, la partie
droite nous montre qu'avec un hyperplan optimal, un nouvel exemple reste bien classé
alors qu'il tombe dans la marge. Nous constatons sur la partie gauche qu'avec une plus

petite marge, l'exemple se voit mal classé.

Y A\ hyperplan avec faible marge Y Meilleur hyperplan séparateur
i
@
o
<

oo © >0
+ + o + 4 O
+ o+ + o+
i + ¥

X

Figure 2.3 : La relation entre ’hyperplan optimal et ’hyperplan valide.
En général, la classification d’un nouvel exemple inconnu est donnée par sa
position par rapport a I'hyperplan optimal.

Linéarité et non-linéarité

Parmi les modéles des SVM, nous constatons les cas linéairement séparable et
les cas non linéairement séparable. Les premiers sont les plus simples de SVM car ils
permettent de trouver facilement le classificateur linéaire. Dans la plupart des

problémes réels il n’y a pas de séparation linéaire possible entre les données, le
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classificateur de marge maximale ne peut pas étre utilisé car il fonctionne seulement si

les classes de données d’apprentissage sont linéairement séparables.

Avantage :

e Les SVM posseédent des fondements mathématiques solides.

e Les exemples de test sont comparés juste avec les supports vecteur et non pas
avec tous les exemples d’apprentissage.

e Décision rapide. La classification d’un nouvel exemple consiste a voir le signe
de la fonction de décision f(x).

Inconvénients :

e SVM est une classification binaire, qui nécessite d’utilisation de 1’approche un-
contre-un.

e Grande quantité d’exemples en entrées implique un calcul matriciel important.

e Temps de calcul élevé lors d'une régularisation des paramétres de la fonction

noyau.
4.2.2. Classification non supervisée

Elle consiste a découper I’espace de représentation en zones homogeénes et
distinctes selon un critére de ressemblance entre les individus, c'est-a-dire selon un

critére de proximité dans I’espace des attributs [16]. Ces zones sont des classes (cluster).

P

y

Figure.2.4 : Illustration de regroupement en clusters.
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Un «Cluster» est donc une collection d’objets qui sont «similaires» entre eux et
qui sont dissemblables par rapport aux objets appartenant a d’autres groupes. Cette
définition clairement graphiquement dans 1’exemple de La figure 2.5, elle représente

L'illustration de regroupement en clusters.

Contrairement a la classification supervisées, elle ne posséde pas des
connaissances a priori sur les classes prédéfinies des éléments. Donc la division des
objets dans les différents groupes (clusters) se procéde en se basant sur le calcul de

similarité entre les éléments.

Alors que I’objectif des méthodes du Clustering est de grouper des éléments
proches dans un méme groupe de maniére a ce que deux données d’un méme groupe
soient le plus similaires possible et que deux éléments de deux groupes différents soient

le plus dissemblables possible.

Les principales exigences qu’un algorithme de clustering doit répondre sont les

suivantes :

e Evolutivité des clusters.

e Traiter les différents types d’attributs.

e Découvrir les clusters de forme arbitraire

e Exigences minimales pour la connaissance du domaine afin de déterminer les
parametres d’entrée.

e Capacité de composer avec le bruit et les valeurs manquantes traitées les
dimensionnalités élevées.

e DL’intelligibilité et la convivialité.
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4.2.2. 1. La classification par K-moyenne (K-mean)

La méthode des K-moyennes (en anglais: K-means) est un outil de
partitionnement des données non-hiérarchique qui permet de répartir les données en K
clusters homogenes.

K-means est I'un des algorithmes de classification non supervisées les plus
simples et les plus utilisés. La procédure de classification d’un ensemble de données en
un certain nombre de clusters (k clusters) fixé a priori est aussi simple et facile(Le
nombre de clusters K est détermin€ par 1’utilisateur a I’initialisation).

L'idée principale est de définir k£ centres initiaux, un pour chaque cluster. Ces
centres devraient étre placés d'une maniére rusée, car différentes emplacements causes
des résultats différents. Donc, le meilleur choix est de les placer loin les uns des autres
autant que possible. La prochaine étape est de prendre chaque point appartenant a
I’ensemble de données et de l'associer au centre le plus proche. Aprées avoir affecté tous
les points aux clusters représentés par les centres initiaux, la premiére étape est

terminée.

L’étape suivante consiste a recalculer £ nouveaux centres comme barycentre des
groupes issus de I'étape précédente. Aprés avoir calculé ces k nouveaux centres, une
nouvelle phase d’affectation de chaque objet de données au nouveau centre le plus
proche. A chaque itération, les & centres changent leurs localisations étape par étape. Ou
en d'autres termes, les centres se déplacent a chaque itération. Ce processus se poursuit
jusqu'a ce qu'il n'y ait aucun mouvement des centres. Par conséquence, les k clusters qui
représentent 1’ensemble de données sont alors identifiés, la Figure 2.7 illustre le

déroulement étape par étape d’un tel algorithme [28].

L’algorithme des K-moyennes peut étre résumé dans les 4 étapes suivant :
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1. choisir aléatoirement & objets de la base de données comme centroides

Initiaux représentant les & clusters recherchés.
2. assigner chaque objet au cluster dont le centroide est le plus proche;
3. puis tant qu'au moins un objet change de cluster d'une itération a l'autre:
e mettre a jours les centroides des clusters.

4. réitérer les étapes (2) et(3) jusqu’a ce que I’algorithme converge vers un

minimum local, optimisation itérative.

Algorithme 2.2 : Algorithme de classification K-moyennes.

Le déroulement de I'algorithme K-means peu étre représenté dans la figure

suivant :

o\lo®
oo .(9'
® ®

()

Figure 2.5: déroulement de K- means.

4.2.2.2. Algorithme de classification Fuzzy C-Means (FCM)

Cet algorithme est une extension de 1’algorithme des K-means en introduisant
une notion de floue dans la définition du degré d’appartenance. Son principe est de

regrouper des individus dans K classes qui soient le plus homogénes et naturelles
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possibles. Les groupes obtenus doivent contenir des individus les plus semblables, et
entre groupes différents les individus doivent étre le plus différents possible. En fait, la
modélisation de I’imprécision s’effectue en considérant des frontiéres graduelles au lieu
de frontieres nettes entre les classes. L’incertitude s’exprime par le fait qu’un individu
possede bien des attributs qui 1’assignent & une classe qu’a une autre, la classification
floue assigne donc son degré d’appartenance a chacune des classes. Le degré
d’appartenance se situe dans D’intervalle [0, 1] et les classes obtenues ne sont pas
forcement disjointes. Dans ce cas I’individu x; n’est plus assigné a une classe unique
mais a plusieurs classes, par I’intermédiaire de degré d’appartenance u; du vecteur x;a
la classe V. Le but des algorithmes de classification est non seulement de calculer les
centres de classe B mais aussi ’ensemble des degrés d’appartenances des vecteurs aux

classes. L'algorithme de classification fuzzy C-Means est comme suit :

Données : K classes, centre v des classes, partition initiale, m degré de flou
Résultat : Partition finale

» Fixer arbitrairement un nombre de classes K .

partition floue des données et doit vérifier la condition de normalisation

}-"111,-]' =1,vj=1,..N;

i=

Repeter
Calculer les centres de classes

B — N 4, M g N 2 Tt e
Vi = Qp=a Wi %)/ gy U i=12,...K
Mettre a jour la matrice d’appartenance

i

llij =
K, (2—1-— )(l/m =1)
a7 (xi ;)

Calcul de critere de convergence ;
Jusqu’a Convergence ;

i=12..Ket j=12..N

Algorithme 2.3 : Algorithme FCM [36].
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La condition d’arrét n’est pas la stabilisation des centres mais la stabilisation de

la matrice d’appartenance.

Avantage :

L’avantage de ces algorithmes est avant tout leur grande simplicité mais a

ussi leur complexité algorithmique qui reste raisonnable.

Inconvénients :

Les deux algorithmes K-means et FCM souffrent aussi de tous les inconvénients

habituels :

e La partition finale obtenue est trés dépendante du choix des centres initiaux.
e Le processus est sensible aux valeurs aberrantes.
e Plus le nombre de données est grand plus I"utilisateur aura des problémes lors de

la détermination du nombre de clusters.

4.2.2.4. Les cartes auto-organisatrices (SOM)

Les cartes auto-organisatrices (self organizing map SOM) ou carte de Kohonen
(1982)) [34] appartiennent aux techniques de clustering par partitionnement des
données. Cette technique est un cas particulier de réseau de neurones non-supervisé.

Elle considere deux espaces indépendants :

e [’espace de données généralement de grande dimension.

e L’espace de représentation (la carte) de dimension réduite.

La carte est constituée d’un ensemble de neurones organisés selon une certaine
structure topologique (carré, rectangle, cylindre, carte 3D...) fixée a priori. La topologie
de la carte introduit une notion de voisinage (rectangulaire, hexagonal ...) et de distance
entre les neurones. Chaque neurone J de la carte posséde des coordonnées fixes sur la
carte, et des coordonnées adaptables dans 1’espace d’entrée. Les coordonnées adaptables

sont les poids W; qui le relient a chacune de ses entrées x;.

Ces réseaux sont composés d’une Grille de neurones (ou nceuds, ou unités)

auxquels seront présentés des stimuli. Un stimulus est un vecteur, de dimension d, qui
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décrit un objet a classer. Ce vecteur peut aussi bien étre une description des
caractéristiques physiques des objets stimuli qui fait référence a des caractéristiques
telle que la présence ou I’absence d’un mot-clé dans un document. Chaque unité de la
grille est reliée au vecteur d’entrée (stimulus) par I’intermédiaire de d synapses de
poids. En fait, 2 chaque unité est associé¢ un vecteur de dimension d qui contient les

poids w.

Algorithme de SOM :

Au début, la couche de sortie doit étre initialisée de maniére aléatoire. Un cycle

d’apprentissage est constitué des étapes suivantes :

1. Présenter un vecteur d’entrée choisi au hasard associé¢ a un stimulus a la grille
(images).

2. Trouver le nceud gagnant (ou winner) : C’est I’unité dont le vecteur associé est le
plus similaire, en terme de distance Euclidienne au vecteur d’entrée, en utilisant la
formule suivante :

|lentrée —neurone winner|| = Min;|lentrée —neurone;|

3. Modifier les poids ; du noeeud gagnant, ainsi que ceux de son entourage, de maniére
a ce que les vecteurs associés (les vecteurs de poids) «se rapprochent d’avantage» du

vecteur d’entrée présenté a la grille. La régle de modification est la suivante :

wit+1) = wy(t) + h(r.t)(p;— wi(t)) si /€ voisinage

wi(t+1) = wift) si i¢ voisinage

Avec : h(r, t) = a(t).v(t)
(a(t) : Le taux d’apprentissage. v(t) : la fonction de voisinage).
4. Faire décroitre la taille de la zone de voisinage des nceuds gagnants (la zone qui
contient les neurones subissant la transformation).
5. Faire décroitre le coefficient d’apprentissage, o(?), qui contrdle I’importance des
modifications appliquées aux vecteurs de poids.
6. Arréter I’apprentissage si le coefficient d’apprentissage est nul, sinon, présenter un

autre stimulus a la grille

Algirithme 2.4 : Algorithme SOM.
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Figure 2.6 : Mise a jour de la (BMU) et ses voisins

La figure précédente montre la mise & jour du neurone gagnant (BMU) et ses
voisins vers 1'échantillon d'entrée marqués avec x .Les lignes continues et en pointillés

correspondent respectivement, 4 la situation avant et aprés mise a jour.

La modification des vecteurs associés aux unités se fait de maniére différente
selon la distance des neeuds par rapport & I"unité gagnante. Le nceud gagnant sera celui
dont le vecteur subira le plus de modifications, tandis que les unités les plus éloignées
seront moins affectées. La fonction de voisinage v(r) va étre maximale pour r = 0 et
décroitre quand r croit (quand on s’éloigne du neeud gagnant). La fonction de voisinage

la plus couramment employée est la courbe gaussienne.

La fonction de voisinage :

Cette fonction décrit comment les neurones voisins de I’unité gagnante corrigent
leurs poids. Son réle est de forcer les neurones du voisinage de 1’unité gagnante a
rapprocher leurs vecteurs de poids du vecteur d’entrée correspondant. Elle est présentée
par la fonction gaussienne suivante :

3
v(t) =e 22
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Tel que :
d; : est la distance entre le neeud j et le neeud gagnant(BMU).
r : est le rayon du voisinage de nceud gagnant(BMU).

La fonction de voisinage dans le processus d’auto-organisation commence avec
un rayon de voisinage N¢(0) grand (on peut commencer par un rayon égal a la moitié de
la plus grande dimension du réseau). La figure ci-dessous, explique la notion du rayon

de voisinage d’un neurone.

® e 0 6
® @@

G
®®0e6 v

Figure 2.7 : Le rayon de voisinage

b) La forme du de la carte :

Pour obtenir des cartes stables et non ambigués, selon [35], il est préférable de

tenir comptes des points suivants :

e La forme hexagonale de la carte est préférée, car elle ne favorise pas beaucoup
les directions horizontales et verticales.

e Les bords du réseau doivent étre rectangulaires plutot que carrés, parce que les
vecteurs m; qui forment la carte doivent étre stabilisés dans le processus
d’apprentissage.

e Dans le cas ol le réseau est circulaire, il n’existe pas d’orientation préférée.

La figure suivante présente deux formes de voisinage, rectangulaire et

hexagonal, que peut prendre une carte de Kohonen (couche de sortie).
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Figure 2.7 : Grille SOM rectangulaire (gauche) et grille SOM hexagonale (droite)

5.2.2.5. La classification Ascendante Hiérarchique (CAH)

La classification hiérarchique ascendante procédent successivement par
fusionnement de plus petits clusters dans les plus grands, Le résultat de I'algorithme est
un arbre de clusters, appelés le dendrogramme, qui montre comment les clusters sont

reliés.

Cette méthode est la plus ancienne et la plus utilisée dans la classification
automatique. Supposons que nous avons N objets a classer. Les algorithmes
agglomératifs suivant cette approche, définissent d’abord une partition initiale en N
classes unitaires. Par la suite, ils fusionnent successivement les classes jusqu’a ce que
toutes les entités soient dans la méme classe. Dans chaque étape de fusion des classes, le
recalcule des dissimilarités entre les nouvelles classes est nécessaire. Le choix des
classes se fait selon le critére qui caractérise la méthode. Les méthodes de cette
catégorie différent selon le critére local choisi et selon la méthode de calcul des

dissimilarités interclasses [35].

Le principe est de fournir un ensemble de partitions de moins en moins fines
obtenues par regroupement successifs de parties. Une fois cet algorithme terminé, on ne
récupere donc pas directement une partition, mais une hiérarchie de partitions en n,...1
classes, avec diminution de 1’inertie inter-classes a chaque agrégation. Ce principe est

résumé dans les étapes suivantes :
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1) Initialisation : les classes initiales sont les n singletons-individus. Calculer la
matrice de leurs distances deux a deux.

2) Itérer les deux étapes suivantes jusqu’a I’agrégation en une seule classe.

3) Regrouper les deux éléments (classes) les plus proches au sens de la distance
entre groupes choisie.

4) Mettre a jour le tablean de distances en remplagant les deux classes regroupées par

la nouvelle et en calculant sa distance avec chacune des autres classes [35].

Algorithme 2.5 : Algorithme de classification hiérarchique ascendante

La figure présent un dendrogramme pour la classification hiérarchique ascendante

02}

0.15}

005}t

Figure 2.8 : dendrogramme Classification hiérarchique ascendante.
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Avantage :

L'un des résultats est le dendrogramme, qui permet de visualiser le regroupement
progressif des données. Il est possible d'avoir une idée sur le nombre adéquat de classes

dans lesquelles les données peuvent étre regroupées
Inconvénients :

La classification hiérarchique ascendante est cofiteuse en temps de calcul.

6. Conclusion
Nous venons de présenter dans ce chapitre les défirent méthode de classification
avec ces algorithmes. Plusieurs méthodes sont proposées dans littérature afin de

répondre au probléme générale de la classification des données.

Selon le nombre d’attributs considérés, Il existe deux types des meéthodes de
classification monodimensionnelles ou multidimensionnelles. Pour les méthodes de
classification multidimensionnelles il existe des méthodes supervisé comme les K-plus
proche voisins (K-PPV), La classification bayésienne et Les Séparateurs a Vastes
Marges (SVM)....et des méthodes non supervisé comme Classification Hiérarchique

Ascendante (CHA), K-means...

Le prochain chapitre présente un état de [’art sur 1’auto-annotation des images a

la base de la classification.
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1. Introduction

L’annotation automatique des images est un domaine de recherche qui a suscité
beaucoup d’intérét dans la communauté du traitement d’images, Les premiéres publications
sur I’auto-annotation d’images sont apparues récemment vers 1999, L’annotation d'image
automatique tente de remplacer un énorme d'efforts manuels pour l'annotation d’image. Les
chercheurs proposent et expérimentent plusieurs approches d’annotation d’image afin

d’amélioré la qualité d’annotation.

Dans ce chapitre nous abordons I'état de 1'art sur les travaux déja fait pour I’annotation

automatique des images a base de classification.
2. Annotation avec les réseaux bayésiens :

Une approche bayésienne semi-naif d’auto-annotation des images est présenter par

Sabrina Tollari [20] incorporant la catégorisation avec les contraintes pair-wise (deux a

deux). Cette approche ce divise en deux phases : apprentissage et annotation des images.

» Apprentissage : le déroulement de cette phase se fait en deux étapes :

e Segmentation des images en région.

o Catégorisation des régions dans des clusters de région par I’incorporation des
contraintes deux a deux, qui sont dérivées du modéle de langage.

» Annotation : Au cours de l'étape d'annotation, elle utilise les probabilités de
modéliser la relation entre annotations des clusters de région, et a résoudre a 1'aide
d’un modéele bayésien semi-naif en 4 étapes comme suit :

1 Formuler comme un probléme de probabilité.

2 Calculer la probabilité a posteriori des concepts a partir des
clusters de région.

3. Calculer la probabilité a posteriori des clusters de région a
partie des régions.

4, Annoter nouvelles images.

Les auteurs ont démontrent par expérimentation que 1’approche qui combine la
catégorisation avec les contraintes pair-wise et le mode¢le bayésien semi-naif améliore

considérablement la performance d’annotation.
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3. Annotation avec la méthode de K plus proches voisins

L’idée dans [24] est 1'utilisation d’un algorithme génétique ‘real coded chromosome’
et la classification de K plus proches voisins comme fonction de fitness pour optimiser le

poids des descripteurs des caractéristiques des images. Trois schémas sont utilisés :

e [’optimisation du poids avec un algorithme génétique ‘real coded chromosome’.
e La sélection de descripteur de caractéristiques optimal avec le code ‘binary one’.
e lLa simultanéit¢ d’optimisation du poids et la sélection de descripteur de

caractéristiques optimal avec le ‘bi-coded one’.

Les auteurs Sheridan, S et al [24] traitent le probléme d’annotation d’image comme un
probléme de classification. L’annotation d’image se fait par un seul mot. Les auteurs ont
travaillé avec 1’image entiére sans segmentation. Le processus d’annotation se fait comme

suit :

e Calculer le vecteur de caractéristiques bas niveaux de 1’image avec les résultats de
1”algorithme génétique.

e C(Classer I’'image dans la catégorie avec classificateur K plus proche voisin.

e Finalement, le mot clé correspondant a la catégorie de 1’image est propagé afin

d’annoter automatiquement 1’image.

Les expérimentations menées par les auteurs ont montré 1’efficacité du systéme d’annotation.

4. Annotation avec séparateur a vaste marges SVM

Dans [21], Sabrina Tollari propose un Framework d’auto-annotation qui se résume

comme suit :

e Extraction automatique des caractéristiques visuelles multimodales, a partir d’une
image de test, selon différentes tailles de grille

e Classement des grilles d’images multi-résolution dans les classes d’objet les plus
pertinentes.

e Fusion des images de grilles voisines de la méme classe d’objet comme une seule
image grille.

e Classement de I’image test dans le concept d’images le plus pertinent en connaissant

des classes d’objet.
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e Annotation automatique d’image multi niveaux en connaissant les classes d’objet et

les concepts d’images.

Les résultats d’expérimentation obtenus, en utilisant des images naturelles, sont assez

encourageants.

5. Annotation avec K-means

Les auteurs Boser.b et al dans [22], présenté une approche d’auto-annotation des images
organisée en trois étapes :

1. Préparation : l'objectif de cette étape est I’extraction et caractérisation des régions
d’intérét pour chaque image.

2. Apprentissage : exécuté un algorithme d’apprentissage permet de regrouper les régions
similaire et affect a chaque classe ces annotation correspondants.

3. Annotation automatique : pour annoter automatiquement une nouvelle image utilisant les
résultats de la phase d’apprentissage.

Pour expérimenter cette approche les chercheurs utilisés la collection VOC 2009 qui
contient 14743 images divisée en deux ensembles la premier pour ’apprentissage et la
deuxiéme pour le test, et un vocabulaire visuel de 4000 mots.

A la fin d’appliquée cette approche pour annoter les images de test, ils ont obtenu des
résultats varie entre 62% et 64.6%.

Les problémes de cette approche est que le classifieur K-means rend 1’apprentissage

plus difficile et lent a cause de redondance, ainsi la justification du choix de valeur K.
6. Auto-annotation avec Les cartes auto-organisatrices (self organizing map SOM)

Les auteurs CM. Huang, et al [27] proposent un Framework incorporant stratégie de
pondération avec concurrente carte d'auto-organisation (CSOM) classificateur, Deux
classificateurs sont au centre de cette étude: GCSOM (Grille CSOM) et WGCSOM (image
entiecre CSOM). Les deux taches suivantes décrivent le regroupement de SOM algorithme,
apprentissage et test pour GCSOM et WGCSOM.

e Phase d’extraction des caractéristiques

Telles que la couleur, la texture, forme, et etc. les caractéristiques sont extraits et

regroupées dans un vecteur.
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e Phase de classification (CSOM)

Algorithme de SOM

Le nombre de cartes SOM inclus dans un classificateur de CSOM dépend du nombre de

classes dans la base de données. Les étapes de I’algorithme de clustering SOM sont :

Etape 1: SOM Initialisation: Pour chaque neurone de la carte SOM, le vecteur de

poids W sera initialisé de maniére aléatoire avec une valeur variait entre 0 et 1.

Etape 2 : BMU identification: Pour la grille d'entrée, le BMU (best matching unit))

sur la carte SOM sera identifié en raison de similarité maximale.

Etape 3 : Mise a jour de BMU et voisins: Apres 1'identification de la BMU de la grille

d'entrée X, le poids vecteurs et ses voisins sont mis a jour.

Etape 4 : Analyse histogramme: L'idée principale de l'analyse de I'histogramme est
d'analyser et d'affecter un facteur de pertinence R approprié pour le vecteur de poids dans
chacun des neurones affectés par des données d'entrée. Par conséquent, le poids dominant

dans un neurone sera identifié.

e Phase d’auto-annotation

Pour lier un mot-clé a un blob, une table de correspondance sera construite comme suit :

L'image sera décrite par une matrice ol chaque ligne représente 1’image, les g premiéres
colonnes correspondent les g mots clés, et les b colonnes correspondent a b blobs.

Apres les images de test sont classés, une table avec sa classe correspondant sera utilisé

pour effectuer la sélection des mots-clés comme annotation d'image.

Les auteurs (CM. Huang, et al) montrent des bons résultats avec un taux de correspondance
est de 33,33% a 100% et le taux moyen de l'annotation correcte atteint 78,44% si l'image est

affectée a la bonne classe.
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6. Conclusion

| Nous avons vu dans ce chapitre les différents travaux d’annotation automatique des
images déja réalisée. Chaque travail utilise une approche et méthode de classification
différente dans le but d’améliorée la qualité d’annotation. Les résultats obtenus sont différent

d*un travail a autre. Mais les approche qui utilise la segmentation sont les plus performants.

Dans le prochain chapitre, nous passons a la conception et 1’implémentation de notre

application d’auto-annotation des images basée sur plusieurs méthodes de classification.
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1. Introduction :

Dans ce chapitre nous allons présentée la conception et I'implémentation d'un systéme
d’annotation automatique des images. Avec le langage de modélisation UML. Ce dernier est
compos¢ de deux phase apprentissage et annotation d'une image de test, nous donnons dans ce

chapitre une explication de chaque étape.

Nous présentons au départ les outils utilisé et par la suite les déférent module de notre
systeme, avec une description détaillée de chaque étapes de processus d’auto-annotation, nous

montrons des captures d'écrans des différents interfaces et les résultats obtenus.

2. Conception :
2.1. Définition d’UML :

UML (Unified Modeling Language) est un langage de modélisation orienté objet,
possede 9 diagrammes parmi ces dernier nous avons choisit le Diagramme de cas d’utilisation

et diagramme de classe qui répondent & nos besoin [28].

2.2 Diagramme de cas d’utilisation:

Les cas d’utilisation représentent les fonctions que le systéme doit faire sans spécifier
comment sont il fait.

Le diagramme suivant représente les taches principales pour notre application :

Annotation automatique des images

O
A

Concepteur

TP

Apprentissage

Annotation de nouvelle image

Utilisateur

Figure 4.1: Diagramme de cas d’utilisation global.
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Apprentissage

CRtegnsisation Prétraitement
tlsir T ' ;
'. <<include>>
\
1

I
<<include>> :
)

Concepteur

l
_______ Segmentation

<<include>>

Figure 4.2: Diagramme de cas d’utilisation apprentissage.

Annotation de nouvelle images
Concepteur
Prétraitement

e |
| <<include>>
1
1
)
. 1
/ Affectation \
<<include>> |

| \

<<include>>:

Utilisateur : Segmentation

Caractérisation
<<include>>

Figure 4.3 : Diagramme de cas d’utilisation annotation de nouvelle images

2.3. Diagramme des Classes

Le diagramme de classes est considéré comme le plus important de la modélisation

orientée objet, il est le seul obligatoire lors d'une telle modélisation.

Alors que le diagramme de cas d'utilisation montre un systéme du point de vue des
acteurs, le diagramme de classes en montre la structure interne. Il permet de fournir une

représentation abstraite des objets du systéme qui vont interagir pour réaliser les cas
d'utilisation.

La figure suivant représente le diagramme de classe de la base de données de notre
application.
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Vocabulaire Images
Id_motClé : Integer A 1.." |Id_img : Integer
MotClé : String : Nom : String
1 Url : String
1 . O
Format : String
hten Taille : Integer
1..°  lAmnotBlob
_____ Prétraitement()
Segmenter()
Annotimg()
j ?
Blobs l 1.2 Region
Sgbmb lnl'e'gelr ; Id_Region : Integer
r_region - ineger : surface . Integer
Cree_bloby() Affecter NivG_Moy : float
Maj_blob() NivG_Max : float
Annot_Blob() NivG_min : float
Caractrise()
Classer()
Utilisé
5 couleur
Id_Couleur : Integer
Algorithme i Moy_R : float
: M |
Id_méthode : Integer Id_texture : Integer oy__V. loat
5 i Var : float Moy_B : float
Algorithme : string : ,
NBIBlob + intacer Homo : float Variance_R : float
i Entr : float Variance_V : float

Variance_B : float
Mo3_R : fioat
Mo3_V : float
Mo3_B : float

Figure 4.4: Diagramme des classes au niveau logique.
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2.2.1. La description des class:

Classe Attributs Code Attribut Type
Identifier de I’'image Id img Numeérique
Images Nome de I’'image Nom Alphabétique
Format de I’'image Url Alphabétique
Taille de I’image Format Numérique
Identifient de région Id region Numérique
Région Surface de région Surface Numérique
Niveau de gris moyen NivG_Moy Numérique
Niveau de gris max NivG_Max Numérique
Niveau de grise min NivG_Min Numérique
Blobs Identifient de blob Id_Blob Numérique
Nombre de région Id_region Numérique
Identifient de méthode Id_méthode Numérique
Algorithme Nom de I’algorithme Algorithme Alphabétique
Nombre de blob NbrBlob Numérique
Vocabulaire Identifient de mot clé Id_motClé Numeérique
Mot clé MotClé Alphabétique
Identifient de couleur Id_Couleur Numérique
Couleur Moyen rouge Moy R Numeérique
Moyen vert Moy V Numeérique
Moyen bleu Moy B Numeérique
Variance rouge Variance R Numeérique
Variance vert Variance V Numeérique
Variance bleu Variance B Numérique
Moment d’ordre 3 de Rouge Mo3 R Numérique
Moment d’ordre 3 de Vert Mo3_V Numérique
Moment d’ordre 3 de bleu Mo3 B Numérique
Identifient de texteur Id_texteur Numérique
Texture Variance Var Numérique
Homogénéité Homo Numérique
Entropie Entr Numérique

Tableau 4.1: Description des classes
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2.2.2. Description des méthodes :
Les méthodes sur les classes sont expliquées comme suit :
La classe /mage contient trois méthodes sont :
— Prétraitement : Elle permet de charger une image et faire des traitements de base.
— Segmenter () : Elle permet de segmenté I’image en régions.
— Annotling () : Elle permet d’annoter une image.
La classe Région contient deux méthodes sont :
— Caractrise (): Elle permet d’extraire les caractéristiques (couleur, texteur) pour chaque
région.
— Classer (): Affecter une région aux blob similaire.
La classe Blobs contient trois méthodes sont :
— Cree_blob () : Elle permet de créer un blob.
— Maj_blob () : Elle permet d’ajouter des régions aux blobs.
— Annot_Blob () : Elle permet d'annoter les blobs.

3. Mise en ceuvre un systéme d’auto-annotation des images :

A fin d'implémenter le systéme d'auto-annotation d'image a base de classification,
nous avons opté a travailler avec builder C++, qui est un logiciel de développement rapide des
applications congu par borland en 2006 en raison de sa facilité de développement et de ses
possibilités de traitement d'images.

Les données du processus d'apprentissage sont sauvegardées dans une base de données
relationnelle sous le SGBD relationnel Access, qui est un SGBD relationnel édité par
Microsoft. Il fait partie de la suite bureautique MS Office Pro. La base des images annotées
est également sauvegardée avec le méme SGBD

Comme nous avons déja présenté dans le premier chapitre le systéme d’annotation
automatique des images ce déroule en deux phases : la phase d’apprentissage qui permet de
crée une base de connaissances pour le systéme a l'aide d'une base des images annotée
manuellement (pour notre projet nous utilisons corpus de Benchmark), et la phase d’auto-

annotation d’une nouvelle image.

3.1. Corpus Benchmark :
La collection d'images Benchmark se compose de 20 000 images fixes prises a partir
d'emplacements naturels dans le monde entier et comprenant une section hétéroclite d'images

fixes naturelles. Les 20 000 images sont de haute qualité, multi-objets tel que des
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Figure 4.5: la fenétre principale du systéme.
Tel que:
1. Menu d'affichage (image, segmentation, statistique,....).
2. Menu des taches (Apprentissage, annotation).
3. Menu des parametres (variable initiaux).
4. Menu des fichiers (pour le chargement des images).
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photographies de personnes, des animaux, des villes, des paysages et de nombreux autres

aspects de la vie contemporaine.

Chaque image de corpus est annotée manuellement avec des mots clé en langue

anglais. Ces derniers sont pris d’un vocabulaire de 267 mots. Les donnés sont placé dans des

dossiers (40 dossiers en totalité) ot chacun contient des images et un fichier qui associer

chaque images a ses mots clé correspondant [29].

3.2. Systéme d'auto-annotation d'images a base de classification:

La figure suivant représente 'interface principale de systéme qui est composé de quatre
menus principaux.

”,,Annotatir.;n automaﬁqﬂé des‘ia;é;’v e T ]
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3.2.1. Phase d’apprentissage:

Nous appliquons les différentes étapes d'apprentissage sur une image et nous exposons

les résultats de chaque étape. La figure suivant présent l'interface de chargement des images.

] Description des sy

Fichier Pré ‘-” £ Itation ; Z
Séquence : l 3 Région: i ﬂ Nbr
IIE c:[] ;] Images source I mages Niveau de gris I Filtres Median ] Seg. par K—means] C;
= C: i
(== Blida2015

Figure 4.6: chargement de nouvelle image

3.2.1.1. Prétraitement:
Niveau de gris:

Pour convertir une image en couleur a une image niveau de gris, il faut remplacer pour
chaque pixel les trois valeurs représentant les niveaux de rouge, de vert et de bleu, en une
seule valeur représentant la luminosité, et enregistrer dans un fichier ou envoyer a un terminal
en noir et blanc (écran). Il existe plusieurs formule pour calculé niveau de gris parmi elle nous

avons utilisé la formule suivant : Gris=(R+V+B)/3
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£ Description des systémes auto-annotatic "
Fichier  Prétraitement Consultation

Séquence : l

el 5

=C
(= Blida2015

Figure 4.7: résultat de niveau de gris.
Filtre médian

Le filtre médian est un filtre numérique non linéaire, souvent utilisé pour la réduction
de bruit. La réduction de bruit est une étape de prétraitement classique visant a améliorer les
résultats de traitements futurs (détection de bords par exemple). La technique de filtre médian
est largement utilisée en traitement d’images numériques car il permet sous certaines
conditions de réduire le bruit tout en conservant les contours de l'image. Se dernier est calculé

par la méthode suivant :

1) Trier les valeurs du voisinage par ordre croissant.
2) Sélectionner la médiane des valeurs.

3) Attribuer cette valeur médiane au niveau de sortie [30].
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3.2.1.2. Segmentation:

Cette étape permet de diviser les images du corpus en régions. Pour cela nous avons

utilisée I’algorithme K-means qui se résume en quatre étapes :

1. Initialisation de chaque centre uy

2. Pour chaque pixel(x,y) calculer la distance d(f(x,y),ux) aux différents
centres des classes uy et affecter a la classe la plus proche
Cr=argminid(f(x,y),u) avec d(f(x,y,ux)=|f(x,y)|-uz)

3. Mise a jour de nombre de pixels et des centres u; des class ;

Yyec, fxy)

uk=—-——Nk

4. Arrét si Ni=Nj+,EC}, sinon retour a 1’étape 2.

Algorithme 4.1: Algorithme de segmentation k-means [31].

L'algorithme K-means est un algorithme basé sur la classification non supervisée qui
ne nécessite pas la présence d'une base d'apprentissage, de ce qui fait, cet algorithme permet
d'organiser les pixels d'image sous forme de classes, c’est a dire que chaque pixel doit

appartenir a une classe bien déterminée sous l'intention de plusieurs critéres.

Nous appliquons cette algorithme avec nombre de cluster =5, le résultat d’exécution
de ce module est présenté dans la figure 4.8 :
Une image x avant la segmentation..

Le résultat d’une segmentation K-means sur I’image x peut étre représenté comme

suit :
) Description des sy s suto-a tion s A AR T = = S
.. Fichier i < Itati o
Séquence : l _j Région : I LI Nbr Cluster lS
=R} _V_] ﬁ,ﬁ source ] es Niveau de ga;ts l Fultres .-‘\r!edianl Seg. par K-means C;ararctéris.dques ] 3
[&c
= BlLda2015

Figure 4.10 : résultat de la segmentation.
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0]

30

mE > DO ws - [
210 [ETH 200 210 [E0 200
tri par ordre croissant des valeurs des pixels et calcul de la affectalon de |2
voisinage du pixel e valeur médiane a ce
pixel

Figure 4.8: calcule de filtre médian.

:“ Description des systémesauto-unnot:
. Fichier  Prétraitement Consultation

Séquence : , i
[=cn <]\ tmages source| Inages Niveau de gr{ Filtres Medi
= C:\ >

= Blida2015

| 1€ST

Figure 4.9: Résultat de filtre médian.
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3.2.1.3. Caractérisation :

Cette phase de systeme permet de caractériser les régions obtenues par
segmentation. Pour chaque région obtenue nous extrayons les moments statistiques de
la couleur : la moyenne, la variance et les moments d’ordre trois de chaque composante
d’espace RGB. Nous extrayons également les trois paramétres de la caractéristique
visuelle Texture : La variance, ’homogénéité, le contraste. La figure 4.9 présente les
résultats de la caractérisation d’'une image. Ces dernier doivent étre sauvegardées dans

la base de donnés pour I'utilisé dans la prochaine étape (catégorisation)

U Dt s s o oton

Tiehier  Prtratemest Comvuietion

Shumie «| Régin oMl S | Mehsn 6 | TdolaBDD | Fiderle:Bobe
v i wal - ud ! ! | SESENS Sy vi=CRrRSRESIS AN Sy pr e
e ] 4 I:t:g.'::aura}mgc:\wudcgru}F:,:rc:.l!c\:':m:;&g per Komeans| Coractiristipues Hu:agvm::}ﬁwé;iAr,v.\:.'x;ar.a.\: Bxaé:g&:wm:qz.-uj Etape] - Appeeatissage
(ol :Wm : [\, (nvu.\laj |V o I.‘(r. o a Il'mm‘: osogini i 'nv'vc;w' v]&(uj.!é;,’.-rr.? ]Iaw? bl.l!o!.i;nge i
[y B ! | Chargement Priraitenient |
- ot 6554 S 1) n HSTOICI QS0 IROSIGS J0p AOUSHIIEIE SSTIHE || o)
& U Segroniaion |
i IS 4 o UOSSSIO JAMTIRINEN TS i o || S|
PR R |
{ansh LEsE m HIBEGREL LGSO 18850080 9 09SO BN ‘“’ﬁ"'““{ib_"_ i
Catdgorization |

Anotationdes Blobe |

L - Clusbin
e

[ Komeans
L F i

[ Fm

. . Save Blobs
“1, .‘,u . ( et e e g e e s - - et S

SRR

Figure 4.11: résultat de la caractérisation.

3.2.1.4. Catégorisation:

Cette étape permet de regrouper les régions visuellement similaires a des classe
appelée blobs. Pour cela et selon les études que nous avons déja fait sur les méthodes de
classification dans chapitre 2(l'avantage et l'inconvénient de chaque méthode), et selon les
résultats présentés par les auteurs dans les travaux de 1'état de l'art (chapitre 3) nous décidons

d'utilisée les trois méthodes suivant pour classifier les K-ppv, K-means et FCM
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La méthode de classification choisie doit étre appliquée sur 1’ensemble des vecteurs
de caractéristique des régions afin de construire des groupes visuellement similaires appelé

blobs. La figure suivante représente pour chaque blob I'ensemble de ces régions.

1) Desciption des systimes avto-amotation e
. Fichier  Prétraitement  Consulttion

;Jﬁagﬁ}aunéllmgﬂ. 31055!‘ ion e Bloks| g [ o 0 “"Empcleppmﬁssage'*m
Be | nt o5 [Nera. Ragion lRiglan: i v
L | _Jss 284647883 101127,138 171,184 212,214 221,205,230 262,272,284 293, 295,301,316 319,320.330,345 49 353 338 380 389 412,421,507 517 322,531 552385, Chapmet
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Figure 4.12: résultat de la catégorisation.

3.2.1.5. Annotation des blobs:

Dans cette phase le systéme exécute 1’algorithme Annot_Blob(), ’idée de base de cet
algorithme est la suivante : pour annoter un blob, nous faisons hériter les mots clé des images
auxquelles les régions contenues dans ce blob appartiennent. la fréquence d'apparition de mot

clé relative aux nombre des images qui sont annotées manuellement avec ces mots clé.
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La figure suivant représente 1'annotation des blobs avec la fréquence de chaque mots clé.

8 Description des systémes auto-annotation SR
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Figure 4.13: résultat d’auto-annotation des blobs.

3.2.2. Phase d’auto-annotation de nouvelle image:

Cette phase permet de systéme d’annoter automatiquement une nouvelle image, elle
est similaire a 1’étape d’apprentissage dans les modules prétraitement, segmentation et
caractérisation. La déférence est dans les modules affectation et auto-annotation d’une

nouvelle image.

3.2.2.1. Affectation:

Cette étape permet d’affecter les régions de la nouvelle image aux blobs pour chaque
méthode de classification appliquée,

La Figure suivante représente l'affectation des régions pour chaque méthode de

classification.
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Figure 4.14: résultat d’affectation des régions au blobs.
3.2.2.2. Annotation :

L’objectif de ce module est d’annoter automatiquement une nouvelle image a partir
des blobs annotés. Nous sélectionnons pour chaque blob dont la région appartient un sous
ensemble des mots clé de ce blob tel que ’ensemble d’intersection de ces derniers représente
I’annotation de cette image. Les figures suivantes présentent les résultats d’annotation selon

les déférentes méthodes de classification.

i~ Etape2 : Auto Annotation -
Annotations l :

| Chargement/Prétraiteme)
Images Regions Kppv Kimeq ‘
13579, jpg I rock, group-of-persons, grouy Segmentation
13579 jpg 2 \group-of-persons, man, growglll | Caractéristigues
13579 jpg 3 man, woman, man, ‘ Affectation

! Annotation

|
4B t

Figure 4.15: Résultat d’annotation des régions selon k-ppv
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Figure 4.16: Résultat d’annotation des régions selon k-means

- Etape2 : Auto Annotation —
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Fem

Annotation

building, dolphin, Segmentation I
rock, group-of-persons, Caractéristiques i
rock, group-of persons, Affectation |

|
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Figure 4.17: Résultat d’annotation selon FCM

La figure suivante montre les résultats d'annotation automatique d'une image pour
chaque méthode

Annotation de I'Image requéte:

Image Requéte Annotations Kppv! Amn  K-means FCM . Ann
wall face-of-person | wall
bed chdd-gxd | bed
face-of-person " zround face-of-person
window zroup-of-persons | window
child-boy Sloud child-boy
lamp  leef lamp
wooden-furniture | palm wooden-fumniture
child-girl saimuming-poo! | child-girl
floor-other . kitchen-pot floor-other
group-of-persons glass ' | eroup-of-persons
non-wooden-furnifure  mountzin non-wooden-furniture

| wiadew
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4. Conclusion :

Nous avons présenté a travers ce chapitre la conception et I'implémentation de systeme
d'auto-annotation des images qui utilise les méthodes de classification k-ppv, k-means et
FCM, le systéeme est composé de deux partie, apprentissage et auto-annotation d'une nouvelle
image.

Nous utilisons un apprentissage sur un corpus benchmark des images annotées. Selon
la méthode de classification choisie, le systtme va classifier les régions visuellement
similaires dont les régions appartiennent. Pour une nouvelle image, Aprés segmentation en
région et 1’extraction des caractéristiques nous affectons chaque région de cette nouvelle
image au blob le plus similaire pour chaque méthode de classification pour déduire
I'annotation de cette image.

Dans le chapitre qui se suit, nous expérimentant se systéme pour pouvoir comparer les

méthodes de classification utilisée.
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1. Introduction :

Nous avons vu dans le chapitre précédent la conception et ’implémentation de
systéme d’annotation automatique des images a base des méthodes de classification.

Dans ce chapitre, nous allons les tester afin de mettre en chaque méthode de
classification et comparé les résultat obtenu pour savoir quelle est la meilleur méthode de

classification qui donne des meilleurs résultat dans le processus d’auto-annotation des images.

2. Apprentissage :

2.1. Corpus :

Pour tester les systémes réalisés nous avons utilisé pour I’apprentissage une base des

images annotées manuellement (Benchmark). Nous sélectionnons 1000 images naturelles.

2.2. Segmentation :

Dans cette partie nous utilisons 1’algorithme de segmentation K-means pour segmentée
les images d’apprentissage. Afin de chargée la base des images nous appliquons un
algorithme qui permet de changer les images RGB vers images niveau de gris, puis nous
appliquons le filtre médian ces deux tache permettant de réduire le travaille de segmentation
et amélioré ses qualité. D’apres plusieurs tests que nous avons faits nous décidons de mettre

k=3.

2.3. Caractérisation :

Dans cette étape nous extrayons pour chaque région un vecteur des caractéristiques
contient des informations concernent la texteur et la couleur. Puis sauvegardée tout ces

informations dans la base de données.

2.4. Catégorisation :

C’est 1’étape la plus importante pour nous, chaque méthode de classification doit &tre
appliquée pour 1’ensemble des régions pour construire des blobs. Pour cela et d’apres les
études que nous avons fait dans le chapitre II (avantages et inconvénients de chaque méthode)
et selon les travaux déja fait dans ce domaine, nous avons décidé d’appliqué les trois
méthodes de classification suivantes : k-ppv, k-means et FCM, et pour la raisons de faire une

étude comparative entre ces méthode nous choisissons nombre de classe de départ k=15.
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Tests et validation des résultats Chapitre:V

2.5. Annotation des blobs :

A la fin de classifier les régions dans des blobs nous appliquons la méthode
d’annotation des blob présenté dans chapitre IV pour chaque blob. Et ver la fin nous
sauvegardons ses résultat dans la base de données. Afin de cette étape le systéme termine

1’étape d’apprentissage.

3. Annotation des images de test :

Dans cette phase nous avons appliquée le systéme d’auto-annotation des images sur un
échantillon de dix (10) images différentes qui ont été annotée manuellement. En changent a
chaque fois la méthode de classification par une des trois méthodes choisie, et en compare les

résultats obtenu par rapport au résultat d’annotation manuelle.

Les tableaux suivants présentent quelque apergu des résultats de tests que nous avons

fait :
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Tests et validation des résultats Chapitre: V
Annotation Annotation Annotation Annotation
automatique avec automatique avec Automatique avec manuelle
K ppv K-means FCM
1. bed 1. wall 1. wall 1. bed
2. wall 2. window 2. bed 2. floor-
3. curtain 3. lamp 3. face-of-person carpet
wooden- 4. bed 4. window 3. telephone
furniture 5. ground 5. child-boy 4. wooden
4. lamp 6. group-of-persons |6. lamp furniture
5. face-of- 7. chimney 7 wooden-furniture 5. bottle
person 8. cabin 8. curtain 6. wall
6. painting 9. branch 0. child-girl
7. window 10. rock 10.  floor-other
8. group-of- 11. tree 11.  group-of-persons
persons 12. statue 12.  non-wooden-
9. building 13. wooden- furniture
10. floor-carpet furniture
11. sky-blue 14. man
12. child-girl 15. person
13. floor-other 16. can
14. child-boy 17. roof
15. non-wooden- | 18. mountain
furniture 19. bench
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22. swimming-

Tests et validation des résultats Chapitre:V
bk
Annotation Annotation Annotation Annotation
automatique avec automatique avec Automatique avec manuelle
Kppv K-means FCM
1. bed 1. wall 1. wall Wall
2. wall 2. window 2. bed Child-girl
3. curtain 3. lamp 3. face-of-person
4. wooden- 4. bed 4. child-girl
furniture 5. ground 5. man
5. lamp 6. group-of- 6. curtain
6. face-of- persons 7. lamp
person 7. chimney 8. group-of-persons
7. painting 8. cabin 9. window
8. window 9. branch 10. wooden-furniture
9. group-of- 10. rock 11. woman
persons 11. tree 12. building
10. building 12. statue 13. cloth
11. floor-carpet 13. face-of-person 14. child-boy
12. sky-blue 14. child-boy 15. cloud
13. child-girl 15. wooden- 16. grass
14. cloth furniture 17. rock
15. child-boy 16. child-girl
16. ground 17. woman
17. rock 18. cloud
19. leaf
20. palm
21. cup
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Tests et validation des résultats

Chapitre:V

Annotation Annotation Annotation Annotation
automatique avec automatique avec Automatique avec manuelle

K ppv K-means FCM

1. wall 1. wall 1. wall 1. Groupe-

2. bed 2. wooden- 2. bed of-

3. face-of- furniture 3. face-of-person persons
person 3. bed 4. window 2. Child-

4. wooden- 4. man 5. child-boy girl
furniture 5. person 6. lamp 3. rock

5. lamp 6. can 7. wooden-furniture 4. branch

6. child-girl 7. lamp 8. curtain 5. Woman

7. window 8. roof 9. child-girl 6. Public-

8. floor-other 9. mountain 10. floor-other sign

9. child-boy 10. bench 11. group-of-persons 7. Sky-

10. curtain 11. window 12. non-wooden- light

11. non- 12. ground furniture 8. construc
wooden- 13. group-of- tion
furniture persons

12. group-of- 14. chimney
persons 15. cabin

13. building 16. branch

14. painting 17. rock

15. floor-carpet 18. tree

16. sky-blue 19. statue
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Tests et validation des résultats Chapitre:V
Annotation Annotation Annotation Annotation
automatique avec automatique avec Automatique avec manuelle
K ppv K-means FCM
1. wooden- 1. wall 1. wall 1. Rock
furniture 2. window 2. bed 2. Child-girl
2. lamp 3. lamp 3. face-of-person 3. Face-of-
3. face-of- 4. bed 4. window person
person 5. ground 5. child-boy 4. Ground
4. painting 6. group-of- 6. lamp
5. window persons 7. wooden-furniture
6. group-of- 7. chimney 8. curtain
persons 8. cabin 9. child-girl
building 9. branch 10. floor-other
7. floor-carpet 10. rock 11. group-of-persons
8. sky-blue 11. tree 12. non-wooden-
9. child-girl 12. statue furniture
10. floor-other 13. wooden-
11. child-boy furniture
12. non- 14. man
wooden- 15. person
furniture 16. can
17. roof

18. mountain
19. bench
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Tests et validation des résultats

Chapitre:V

Annotation Annotation Annotation Annotation
automatique avec automatique avec Automatique avec manuelle
K ppv K-means FCM
1. bed 1. wall 1. wall 1. bed
2. wall 2. wooden- 2. bed 2. Window
3. curtain furniture 3. face-of-person 3. Curtain
4. wooden- 3. bed 4. window 4. Lamp
furniture 4. man 5. child-boy 5. Wooden-
5. lamp 5. person 6. lamp furnture
6. face-of- 6. can 7. wooden-furniture 6. non-
person 7. lamp 8. curtain wooden-
7. painting 8. roof 9. child-girl furniture
8. window 9. mountain 10. floor-other 7. Wall
9. group-of- 10. bench 11. group-of-persons
persons 11. face-of-person 12. non-wooden-
10. building 12. child-boy furniture
11. floor-carpet 13. group-of-
12. sky-blue persons
13. child-girl 14. child-girl
14. floor-other 15. ground
15. child-boy 16. window
16. non- 17. woman
wooden- 18. rock
furniture
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Tests et validation des résultats Chapitre:V

5. Résultats d’expérimentations:

La table suivant représente le nombre de mots clés obtenus correct pour chaque

méthode de classification par apport I’annotation manuelle qui se trouve dans le corpus.

Tableau 5.1: Résultats d’annotation pour huit images.

L’histogramme suivant représente le taux de correspondance pour chaque méthode de

classification :
9
8
7
6 B Annotation manuelle
S = K-ppv
< I K-means
3 HFCM
2
1
0

Figure 5.1 : Histogramme de comparaisons entre les différentes classifications.
5. Interprétation des résultats :
D’aprés les tests que nous avons faits on déduit les résultats suivant :

e K-ppv:aun taux de réussit varie entre 20 % et 100 %.
e K-means : a un taux de réussit varie entre 33.33 % et 100 %.

e FCM : aun taux de réussit varie entre 33.33 % et 100 %.
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Tests et validation des résultats Chapitre:V

Ces résultats ne permettent pas de favorisée une méthode a autre, car les résultats de
comparaison entre les trois méthodes varie selon les images est pour deux image déférent on

trouve taux de réussit déférent.

Mais globalement, nous avons 43 mot clé utilisé pour I’annotation manuelle des
images de test pour chaque image, nous avons obtenu pour chaque méthode un taux de

réussit global comme suit :

o K-ppv : a obtenir 26 mot clé correct avec un taux = 60.46 %.
e K-means : a obtenir 20 mot clé correct avec un taux = 46.51 %.

e FCM a obtenir 23 mot clé correct avec un taux = 53.48 %.

6. Temps d’exécution de 1’algorithme de segmentation k-means :

Pour testée la fiabilité et la rapidité d’algorithme de segmentation k-means nous avons
exécutée le systéme sur un PC avec 4Go de RAM et CPU Intel Core 2 Duo 2.0 Ghz et un
carte graphie ATI 1.5 Go, nous utilisons un ensemble des images de corpus de méme taille
(90 x 120) on change a chaque fois le nombre des images et on compte le temps nécessaire

pour I’exécution. Le tableau 5.2 le nombre des images et le temps nécessaire pour la

segmente.
Nombre d'images Temps d'exécution (Sec)
1 0.42
3 2.2
10 4.2
20 8.5
50 22.46
100 514
200 97.45
500 281.067
1000 688.71
2000 1177.51

Tableau 5.2: Résultat de temps d’exécution K-means.
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Tests et validation des résultats Chapitre:V

7. Conclusion :

Nous ne pouvons pas déduire quelle est la meilleure méthode de classification qui peut
donner les meilleurs résultats pour 1’annotation automatique des images, mais pour ce cas on
peut dir que k-ppv donne les meilleurs résultats, mais cela ne permet pas de les favorisée par
rapport aux autre, car une autre collection de test peut donner des résultats différent.

Les résultats que nous avons obtenus sur un échantillon d'images sont encourageants.

Pour faire encore de test.
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Les bases d’images numériques connaissent un essor considérable. Leur facilité
d’acquisition et de stockage les rendent trés attractives pour des applications diverses. Ils en
résultent une production permanente et croissante d’images numériques dans différents

domaines.

Par conséquence, et pour assurer une exploitation efficace de ces bases d’images par
des machines, la description de telles bases est une tache qui s’impose. Sinon, ces images
peuvent demeurer pratiquement inexploitables et impossible de les retrouver et utiliser

efficacement.

L’annotation automatique des images est un domaine de recherche trés actif. Elle
consiste & désambiguiser et interpréter les images d’une fagon qui assure leur exploitation
adéquate par la machine. Cette technique consiste a assigner la sémantique a une image en associant

des mots clés qui décrivent cette sémantique.

La qualité d’annotation d’images dépend de plusieurs criteres. Dans notre projet de fin

d’étude, nous somme intéressé a la classification.

Notre objectif principal est d’améliorer la qualité d’annotation d’images, en cherchant la
bonne technique de classification qui donne une meilleure annotation d’image. Pour ce faire, nous

avons implémenté les méthodes Kppv, Kmeans et FCM dans un systéme d’annotation automatique.
Notre travail s’articule autour de deux phases principales suivantes :

e Apprentissage : Cette phase est basée sur un corpus d’images annotées. Ou les images
de corpus doivent étre segmentées en régions afin de les grouper dans des classes des
régions visuellement similaires appelées blobs. Finalement, les blob construits
précédemment doivent étre annotées.

e Traitement d’une nouvelle image : est une tache qui consiste 4 annoter automatiquement

d’une nouvelle image de test.

70



La mise en ceuvre de notre systeme conduit a des bons résultats aprés des tests,

comparaison et validation mais le K ppv a donner des résultats que les deux autres méthodes.

Perspective

Concernant les méthodes de classification considérées pour la phase de catégorisation
les images, nous souhaiterions utiliser d’autres méthode (par exemple SVM, SOM) et évaluer

leur impact dans le systéme de 1’annotation automatique d’images.

Concernant les expérimentations réalisées, nous souhaitons expérimenter nos
approches sur d’autres collections plus volumineuses, a pour but d élargir la couverture des

collections de tests considérées.
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