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Résumé

Les modeles de sujets probabilistes constituent un ensemble d’algorithmes qui permettent
d’extraire les concepts cachées responsable de la génération des mots des documents de
grands corpus. Ces modeéles ont été utilisés dans le domaine de traitement d’images en les
appliquant sur des problémes tels que la reconnaissance d’objets, 1’annotation automatique

des images et I’indexation et la recherche d’images par le contenu.

Nous présentons dans le cadre de cette these un systéme de recherche d’images par le
contenu (CBIRs). Le systéme est basé sur I'utilisation d’un mode¢le de sujet probabiliste qui
est le Pachinko Allocation Model (PAM) avec une combinaison de caractéristiques visuelles

et textuelles.

PAM permet de capturer la corrélation entre les mots et aussi entre les sujets eux méme, ce
qui présente plus de niveaux d’abstraction pour la modélisation. L’étude du modeéle PAM
pour I’indexation et la recherche d’images par le contenu est absente de la communauté de

recherche en traitement d’images.

Nous visons via ce travail a évaluer I’utility du modéle PAM pour les systémes CBIRs. Nous
avons réalisé cette évaluation en utilisant plusieurs modalités de caractéristiques seules et
combinées. Dans ce contexte, PAM a été appliqué avec des caractéristiques visuelles
globales (couleur et texture), locales (SIFT) et textuelles (a partir du texte associé a I’image)

séparées et combinées.

Une deuxieme contribution de la these vise a étudier le modéle LSA (Latent Semantic

Analysis) pour I’indexation et la recherche des tumeurs mammaires.

Mots clés
Allocation de Pachinko, analyse de la sémantique latente, Indexation et recherche d’images,
moments de couleur, caractéristiques de texture, modalité textuelles, caractéristiques locales,

combinaison des caractéristiques.

Thése de DOCTORAT Ahmed BOULEMDEN \'




Abstract:

Probabilistic topic models are a set of algorithms which aim to learn and discover hidden
concepts responsible of generating words of documents in large archives. These models have
been also used for image processing tasks such as object recognition, image annotation and

image retrieval.

We present in this work a content based image retrieval system (CBIR) based on pachinko
allocation model (PAM) and employing a combination of color, texture, local features and

textual features.

PAM has presented more efficiency compared with other topic models by the way in which
it captures correlation not only between words in documents but also between different
topics (concepts) responsible of their generation. Although this advantage of PAM, there is
no works which explore its utility for content based image retrieval tasks and using single

and multimodal image features.

We aim to evaluate the use of PAM for CBIRs by implementing a system based on it. We
are interested also in evaluating PAM with single and multimodal image features (i.e. the use
of single and combined features). In this context, PAM was applied with different modalities
of features, image global features (color and texture), local features extracting with SIFT
algorithm and textual indexes (from associate texts with images). These features have been

used separately and combined.

Mean Average Precision is evaluated. The use of PAM with combination of features has
significantly improved results of using it with just one modality; this opens more perspective
in order to enhance results. Images from the ImageCLEF IAPR 2012 dataset have been used

for experiments.

As a secondary contribution, we have studied the use of the Latent Semantic Analysis model
for medical image indexing and retrieval. The contribution uses especially mammographic

images.

Keywords

Keywords: Pachinko allocation, image retrieval, color moments, texture features, global

feature extraction, textual modality, features combination, local features.
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Introduction Générale

1.1. Introduction:

Le développement rapide dans le domaine des caméras numériques ainsi que les
outils d'acquisition, de transfert et de stockage d'images pose un défi majeur pour les
utilisateurs. Ce défi se résume dans la nécessité d’accéder et d’utiliser efficacement

I’importante quantité d’images disponibles.

La réalisation d'outils permettant l'utilisation optimale de bases d'images et la
manipulation satisfaisante par les utilisateurs est assurée a travers les différents
travaux dans le domaine de l'indexation et de la recherche d'images. Ce domaine
constitue I'une des applications de techniques du traitement d'images et de plusieurs

domaines de la technologie de 1’information.

Plot of (normalized) trends in publication over the last 10 years as indexed by Google Scholar
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Figure 1. Une étude concernant les publications dans le domaine de la recherche d’images
par le contenu pour la période 1995-2005. A gauche, les publications contenant les phrases
‘image retrieval’ et ‘support vector’. A droite, les publications contenant la phrase ‘image
retrieval’ pour trois grands publisher (Datta et al.,2008)
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Introduction Générale

La recherche en indexation des images a connu une grande émergence grace aux
différentes techniques et approches traitées et proposées a partir des années quatre
vingt. La figure 1 montre des courbes présentées par (Datta et al., 2008) qui illustrent
la croissance des publications du sujet de la recherche d’images (Image Retrieval)
entre 1995-2005. Tandis que la figure 2 présente la variation annuelle de nombre de

publication contenant le terme "Image Retrieval” et cela entre 2005-2016.

Le domaine de recherche en indexation d’images reste toujours ouvert pour d'autres
travaux et propositions. La satisfaction des besoins des utilisateurs, la diversité de
leurs intentions ainsi que 1’hétérogénéité et la dynamicité des bases d’images

constituent des défies majeurs pour I’amélioration de la performance de la recherche.

Nombre de publications contenant "image retrieval"
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140000 /,-———-"""r ‘\-..-—"‘"\ ——Nombre de
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100000 \ contenant "image
80000 retrieval’
60000 \V/
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Figure 2. Graphe qui représente le nombre de publications contenant les mots "Image
retrieval" pour la période 2005-2016. Les données proviennent de Google Scholar
(Octobre 2016).

Les Systémes de recherche d'images a base de contenu (CBIRS pour Content Based
Image Retrieval Systems) sont au centre de ce domaine de recherche. Ces systemes
représentent 1’outil efficace pour les utilisateurs utilise pour effectuer leurs
recherches. Le centre d'intérét du domine de la recherche de l'indexation se résume
dans la performance de ces systemes, donc 1’objectif est de développer des systemes
performants pour permettre la satisfaction efficace et efficiente des besoins des

différents utilisateurs.

Dans ce cadre, la motivation principale pour ce travaille est de contribuer a

I'amélioration de la performance des systéemes (CBIRs). Cette amélioration nécessite
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la concentration sur les problemes majeurs de ces systemes résumés dans les points

suivants:

e La pertinence des caractéristiques extraites pour la représentation des images.
Ce probleme nous a motiver a étudier I'utilisation d'un ensemble de
caractéristiques de différents types et modalités.

e La performance des techniques et modéles appliqués pour l'indexation des
images. Dans ce contexte, nous avons choisis une famille de modéles

statistiques connue par sa performance dans la représentation des données.

Nous allons présenter dans la section suivante les systemes de recherche d'images a
base de contenu (CBIRS).

1.2. Systemes de recherche d‘images par le contenu CBIRs:

Le but de la recherche dans le domaine de I'indexation des images est d'améliorer la
performance (et plus particuliérement la précision) du systeme de recherche d'images

par le contenu CBIRs.

Image Based'image
requéte

Extraction des
caractéristiques

Extraction des
caractéristiques

| Bouclagede pertinence
| Results Jl

Figure 3. Architecture générale d’un systéme de recherche d’images par le contenu

Les systemes de recherche d'images représentent un cas spécial des systemes de
recherche d'information. Les images sont l'information que l'utilisateur cherche a
récupérer de la base en utilisant ces systemes. L'architecture de base de CBIRS est

illustrée par la figure 3.
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La phase hors ligne est une phase d'indexation ou les images trouvées dans la base
sont indexées en utilisant un ensemble de caractéristiques généralement extraites a
partir de ces images. Cette representation du contenu de Iimage en utilisant
I'ensemble de caractéristiques extraites permet de réduire la dimension utilisée durant
la recherche. La pertinence de ces caractéristiques est primordiale pour assurer une

bonne représentation du contenu des images de la base.

La phase de recherche des images est une phase en ligne. La requéte fournie par
l'utilisateur doit étre traité afin et transformé en une représentation adéquate

semblable a celle des caractéristiques des images dans la base.

Le systeme effectue un calcul de similarité entre l'index de la requéte de I'utilisateur
et les images indexées dans la base pour répondre a l'utilisateur avec la liste des

images les plus similaires (pertinentes) a sa requéte dans la base.

Eventuellement, une phase de bouclage de pertinence peut étre utilisée dans le
systéeme. Cette phase est le résultat de l'interaction des utilisateurs a travers plusieurs
sessions de recherche. L'utilisateur participe a lI'évaluation des résultats retournés par
le systéme en jugeant leurs pertinence vis-a-vis ses requéte. Cette participation de la
part d'utilisateurs aide le systeme a ajuster ces parametres internes utilisés dans

I'indexation.

La recherche dans le domaine de I’indexation a passée par trois périodes. Durant la
premiére qui précede les années 90s, 1’indexation a été performée manuellement par
des operateurs humains. Ces derniers indexent les images des bases avec des mots
clés, et la recherche est effectuée par I’utilisateur dans le méme mode textuelle.
Durant la période des années 90s, le domaine de recherche s’est orienté vers
I’utilisation des caractéristiques visuelles des images pour pouvoir automatiser le
processus d’indexation et donc indexer les grandes bases d’image qui commencent a
apparaitre largement durant cette période. Il faut noter que [’utilisation de ces

caractéristiques visuelles a été proposé pour la premiere fois durant les années 80.

L’utilisation du mode visuel de caractéristiques a conduit a la définition du probleme
majeur du domaine depuis ce temps, qui est le probleme du gap sémantique déclaré
par (Smeulders et al., 2000). Le gap sémantique a été définie en tant que "un manque

de relation (coincidence) entre l'information visuelle numérique qu’on peut extraire
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a partir des images, et l'interprétation sémantique de l’'image par un utilisateur dans
un contexte donné”. Ce probleme concerne le manque de relation entre ce qui est
numérique comme caractéristiques de I'image et l'interprétation sémantique souvent

cherchée par l'utilisateur dans les images.

A partir des années 2000s, les chercheurs ont commencés a s’intéresser a la
proposition des modéles d’indexation pouvant réduire ce probléme de gap

sémantique.

1.3. Objectifs et approches

Les aspects traités durant la préparation de la thése sont liées principalement a
I’amélioration de la performance (plus précisement la précision) des systémes de

recherche d’image par le contenu visuelle (CBIRS).

Les études menées durant la préparation des différents travaux visent principalement
deux aspects importants. Le premier est celui du modele d'indexation et pour lequel
nous avons étudiés l'utilité et la performance des modéles d'indexations proposés. Le
deuxieme aspect visé concerne l'étude de la pertinence des caractéristiques, ce
contexte nous a amenes a eétudier l'utilisation de différentes modalités de

caractéristique indépendamment et en combinaison.

Les modéles d'indexation proposés sont basés sur l'utilisation de deux modeles de
sujets. Le premier est le modéle probabiliste de I'allocation de Pachinko (PAM pour
Pachinko Allocation Model) proposé par (Wei and McCallum, 2006). Tandis que Le
deuxiéme est un modele déterministe de I'analyse de la sémantique latente (LSA pour
Latent Semantic Analysis) proposé par (Deerwester et al., 1990). La famille de
modeles de sujets contient des modéles qui ont été proposés initialement pour la
modélisation de grands corpus de textes. lls ont constitués par la suite une source

d’inspiration pour le domaine de la recherche en traitement d’images.

L’adaptation de la représentation des caractéristiques visuelles extraites est
nécessaire pour produire une représentation similaire aux textes. Cette représentation
est indispensable pour I’application des modeles de sujets sur les images. La
représentation construite est appelée sac de mots visuelles (BoVW pour Bag of
Visual Words) et elle est basée sur le méme principe de la représentation
fréquentielle des sacs de mots textuelles.
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Les travaux de la thése sont décomposés en deux parties selon la nature des images

traitées. La premiére partie s'intéresse par le domaine des images généraliste. Tandis

que la deuxieme est orientée vers le domaine des images médicales et plus

précisément les tumeurs mammaires.

1.4.

Organisation du document

Ce manuscrit est organisé de la maniere suivante :

>

Le premier chapitre présente le cadre d’étude puis la problématique de la
recherche en indexation et recherche d’images par le contenu. Il est clos par
la présentation de 1’organisation de la thése.

Le deuxiéme et le troisieme chapitre introduisent ensuite I'état de 1’art de
I’indexation et la recherche d’images basée sur le contenu visuelle. Le
chapitre 1l présente les différents concepts de base en relation avec le
processus d’implémentation des systémes d’indexation et de recherche
d’images. Tandis que le chapitre 111 illustre les concepts avancés du domaine,
une derniere partie présente quelques exemples des systemes de recherche
d’images existants.

Le quatrieme chapitre est consacré a la présentation des modeles de sujets.
Ces modeles ont été initialement proposés pour la modélisation des corpus de
textes et par la suite constituent une source d’inspiration pour le traitement
d’image.

Le cinquieme chapitre présente les différentes propositions qui constituent les
bases de nos contributions.

Enfin le dernier chapitre conclut sur les perspectives d’amélioration et les

autres pistes de recherche suggérées par ce travail.
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CHAPITRE -1l

INDEXATION ET RECHERCHE
D’IMAGES
CONCEPTS DE BASE
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2.1. Introduction

L'indexation et la recherche dimage est un domaine de recherche vaste. L'indexation
est le module central d'un systeme de recherche d'image par le contenu visuel. Le
role de ce module est I’extraction d’un ensemble de caractéristiques a partir des
images et l'organiser sous forme de signature (index) pour l'utiliser par la suite dans
la phase de la recherche. Cette signature doit étre de taille réduite pour permettre une
recherche rapide dans la base d'image. Elle doit aussi garantir la pertinence, c'est-a-

dire la représentation maximale du contenu informationnel de l'image.

Depuis la définition du probléme de fossé sémantique, le domaine est divisé en deux
niveau d'indexation. Le premier niveau dit bas niveau sémantique (Low Level
Semantic Indexing) utilise les caractéristiques de base niveau extraites de l'image
pour l'indexer directement. Le deuxieme niveau dit de haut niveau sémantique (High
Level Semantic Indexing) tente dappliquer des modeéles d'indexation plus
sophistiqués sur les caractéristiques extraites pour produire une indexation plus

précise qui reflete la sémantique de I'image.

Le domaine de la recherche en indexation et recherche d'images couvre a son tour
plusieurs directions de recherches (facades d'intérét (Datta et al, 2008)). Les
questions clés résumant les problématiques du domaine ont été présentées par (Datta

et al, 2008) comme suit:

- Comment réduire le gap sémantique?

- Comment concevoir et implémenter des systéemes utiles et performants?

- Comment proposer des nouveaux mod¢les d’indexation d’images?

- Comment standardiser le domaine et proposer des techniques d'évaluation et

de comparaison des approches?

Ces questions introduisent les quatre axes de recherche principaux illustrés dans la

figure 4. Ces axes sont :

a) Techniques et approches: Cette direction du domaine s‘articule autours de

I'étude des différentes techniques liées a la construction de la signature
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visuelle, la classification automatique, les paradigmes de recherche ainsi que
les mesures de similarité utilisées.

b) Domaines d'application : Dans cette direction, la recherche est concentree
sur l'investigation des possibilités d'application des techniques d'indexation
pour des domaines tels que l'annotation, la sécurité, l'art, le web et
I'apprentissage automatique.

c) Genéraliser pour des bases réelles : L'étude de cette direction fait appel a
quatre aspects importants qui sont:

e L'étude de l'intention d'utilisateur.
e L’étude du domaine des données.
e [’étude du traitement de requétes.
e [’étude la visualisation des resultats.
Tous ces aspects interviennent dans la réalisation des systémes dans la partie

d'interaction avec les utilisateurs.
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& Clustering

Visual Similarity
Signature Measures

>~ N s - -
Core Techniques 4
i
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Figure 4. Les différents axes de recherche dans le domaine de I'indexation et de la
recherche d'images (Datta R. et al., 2008)

d) Evaluation : Les recherches en évaluation se concentrent sur I'étude des
métriques et de mesures d'évaluation et de comparaison des différentes

propositions. Cela nécessite la conception et la mise en place des bases
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standards (benchmark) pour permettre aux chercheurs de standardiser les

testes de différentes propositions.

L'indexation est I'étape preliminaire du processus de recherche d'images. Une vue de
ce processus a été présentée dans l'architecture des systémes de recherche d'images
par le contenu (CBIRs) voir figure 2 dans le chapitre 1.

La figure 5 présente I'enchainement des étapes d'un processus d'indexation et de

recherche d'images.

Base
d'images
Extraction de R
L Requéte
caracteristiques
Construction Extraction de
o des signatures caractéristiques
=
@
£ v v
a
o
= Mesure de Construction
% similarité de la signature
E
E v
— Resultats

Figure 5. Le processus d’indexation et de recherche d’images par le contenu visuel

Ce chapitre est dédié a la présentation des concepts de base du domaine de
I'indexation et de la recherche d'images. Ces concepts couvrent les bases d'images et
les caractéristiques extraites pour représenter I'image.

La construction de la signature ainsi que les concepts avancés en liaison avec
I'indexation de haut niveau sémantique (la réduction du fossé sémantique) vont étre

présentés dans le chapitre I11.

2.2. Bases d'images

by

Les bases d'images peuvent étre construites a partir de différentes sources.
Néanmoins, comprendre la nature des images traitées joue un role important dans la

conception et la réalisation des systéemes de recherches d'images performants.
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Les bases d'images peuvent étre généralement classées en deux catégories:

» Bases spécifiques : ce sont des bases avec un contenu spécifique dun
domaine précis (base médicale, ...). Ces bases sont homogenes et de petite

taille.

» Bases généralistes : les bases géneralistes contiennent des images diverses,
hétérogenes issues de plusieurs domaines. Elles sont d’une taille tres

importante.

Les auteurs dans (Datta et al, 2008) ont également classés d’une maniére plus
détaillée les images pouvant constituer la source d'une base dans les catégories

suivantes:

» Les collections personnelles : la taille de ces collections est généralement
petite. Elle est accessible et utilisé par ses propriétaires a partir des supports

de stockage locaux, les images de ces collections sont trées homogeénes.

» Les collections des domaines : elles contiennent des images homogénes
accessibles par un public spécifique et contrélé. De ce fait, les images
peuvent étre stockées d'une maniére distribuée. Une telle catégorie peut
contenir par exemple des collections des images médicales, biomédicales et

satellitaires.

» Collection d'entreprises : ce sont des collections dimages hétérogenes
accessibles par des utilisateurs d'une certaine entreprise via l'intranet. Le
stockage peut étre dispersé sur plusieurs sites, et lI'acces dépend fortement de

I'architecture de l'intranet.

» Archives : ils contiennent des images a intérét historique, avec un acces
ouvert sur internet mais a usage controlé. Les images sont homogenes et
structuré ou semi-structuré sous des sujets spécifiques avec une masse treés

importantes.
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» Web : l'accés et l'utilisation des images sur le web est pratiqguement ouvert

aux utilisateurs. Les moteurs de recherche d'images dans cette catégorie
possédent des robots de collection et de mise a jour de la base d'images, a
cause de la nature dynamique du web. Les images de cette collection sont

hétérogenes, semi-structurés avec une masse trés importante.

2.2.1 Bases d'images standards (Benchmark):

Ces bases d'images sont des bases standards congue et mis en place pour étre utiliser

par des chercheurs dans le domaine de l'indexation et la recherche d'images. Ces

bases servent pour le teste des différentes propositions et contributions. Nous allons

citer quelques bases d'images standards.

La base Corel 5K

Cette base d’images est présentée par (Fei Fei et al., 2005). Elle constitue une
base importante utilisée pour la recherche d’image par mots clef et
I’annotation d’image. Elle contient 5000 images annotées manuellement avec
1 a 5 mots. Le vocabulaire contient 260 mots. La figure 6 montre des images

issues de cette base.

La base Wang
C’est une collection de 1,000 image sélectionnée a partir de la base Corel, elle
est constituée de 10 classes avec 100 images pour chacune. L’ensemble de

requétes de teste est sélectionné a partir de ces classes, et les images réponse

sont jugées pertinentes si elles sont de la méme classe de la requéte.

Figure 6. Des Images issues de la base Corel 5K (Web6, 2016)
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La base IAPR TC12 :

Cet ensemble d’image est composé d’environ 20 000 images accompagnées
de descriptions dans plusieurs langues et il a été initialement publié pour la
recherche documentaire multilingue. Elle peut étre transformée en un format
comparable aux autres bases via 1’extraction des noms communs en ayant
recours a des techniques de traitement de langage naturel, nous avons utilisés

une collection issue de cette base dans le cadre de I’évaluation des travaux de

la these. La figure 7 montre des images issues de la base IAPR TC12.

Figure 7. Des images issues de la base IAPR TC 12

La base UW dataset :

C’est une base de 'université de Washington composée de 1109 images, et
elles sont partiellement annotées. Les images sont réparties en 18 classes
générales des pays, de la nature...etc. un ensemble de 352 mots clés sont

utilisée. La figure 8 montre des images issues de cette base.

Il existe d’autres bases pour la recherche dans des domaines liés a 1’indexation

d’images tels que la reconnaissance d’objets.

Figure 8. Des images issues de la base UW data-set

28




Chapitre II: Indexation et Recherche d’image: concepts de base

Plus d’informations sur les bases benchmark peuvent étre trouvées dans (Web6,

2016).
2.3. Extraction des caractéristiques des images

L’indexation d’image est basée principalement sur les différentes caractéristiques
extraites et organisées pour présenter le contenu des images et y utiliser durant la

recherche de celles-ci.

Généralement, ces caractéristiques appartiennent a deux grandes familles: les
caractéristiques textuelles, et les caractéristiques visuelles. Nous allons présenter ces

deux modalités dans ce qui suit.
2.3.1 Caractéristiques textuelles

Les descripteurs textuels sont composés des données textuelles. Ces données sont
utilisees pour effectuer une indexation textuelle des images. Cette indexation peut

étre manuelle ou automatique.
> Indexation textuelle manuelle

L'indexation textuelle manuelle est réalisée par des opérateurs humains. Ils peuvent
étre des simples utilisateurs qui cherchent a identifier et classer leurs collections
personnelles, comme ils peuvent étre aussi des documentalistes spécialisées en
indexation des collections d'images pour des organismes professionnels tels que les
agences de presse. La tache de cette indexation consiste a classer les images en les
associant des groupes de mots décrivant certaines catégories. Deux niveaux
d'indexation manuelle sont abordés, le premier est lié a ce que l'indexeur voit dans
I'image, tandis que le deuxieme s'intéresse a la signification de I'image. Un thésaurus

peut étre utilisé pour faciliter la tache.

Les difficultés liées a ce type d'indexation peuvent étre résumées dans les points

suivants:

e Subjectivité : le choix des termes qui décrivent le contenu de I’image est
fortement subjectif. Les termes choisis par l'indexeur et les utilisateurs

durant la recherche ne sont pas forcément les méme. Ces termes peuvent
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avoir plusieurs sens (polysémie). La probabilité pour que le méme terme

soit choisi par deux individus différents pour décrire une entité

quelconque est inférieurs a 20% (Tollari , 2006).

e Volume important des donnees : malgré le probleme de la subjectivite,
I'indexation textuelle manuelle reste efficace pour donner une sémantique
a l'indexation. Mais cette efficacité n'est plus assurée vue que la taille des

bases a indexer est de plus en plus volumineuse et donc difficile et voir

impossible a lI'indexer avec ce type.

» Indexation textuelle automatique

Cest le type d'indexation ou les images sont annotées automatiquement sans aucune

intervention des humains. On trouve dans ce type d'indexation les deux approches

suivantes:

» Indexation textuelle automatique a partir du texte associée

approche est basée sur I'exploitation du texte associé aux images (voir figure
9). Ce texte peut constituer une source utile pour décrire le contenu de

I'image. Les images annotées automatiquement par cette approche sont issues

des catalogues, encyclopédies, web etc.

Butterfly

From Wikipedia, the free encyclopedia

For other uses, see Butferf

Abutterfly is a mainly day-flyin pidoptera, which includes the butterfies and moths. Like other holometaby
butterfy’s ffa cycle consists of four parts: eqg, lanva, pupa and adult. Most species are diumal. Buttediies have large, often beightly coloured wings
and conspicuous, fluttening flight. Butterfies comprisa the true butterflies (superfamily Papilionoidea), the skippers (superfamily Hesperioidea)
the moth-butterflies (superfamil yloidea). All the many other families within the Lepidoptera are refered to as moths. The earfiest known
butterfly fossils date to the mid @ epoch, between 40-50 million years ago."”

Butterfies exhibit polymo icry and aposematism. Some, like the Monarch, will migrate over long distances. Some butterlies have
evolved symbiotic and parasitic relationships with social insects such as ants. Some species are pests because in their lanval stages they can
damage domestic crops of trees, however, some species are agents of pollination of some plants, and caterpilars of a few butteflies (o.g.
Harvesters) eat harmful insects. Culturally, butterfies are a popular motifin the visual and fiterary ans.

Contents

Scientific classification

Kingdom Animalia
Phylum: Atthropoda
Class: Insecta

Order Lepdoptera

Figure 9. Exemple d’une image de web avec le texte associé (Web 7, 2009)
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Dans le cas des images des pages web, le texte présent dans la page HTML
constitue la source des mots associés aux images. Ces mots sont choisis a
partir des différentes balises de la page et donc leurs importances varient
d'une balise a l'autre. Les mots présents dans les titres ainsi que les balises
<IMG> avec lattribut ALT d'images sont jugés les plus importants

(pertinents).

L'inconvénient majeur de cette approche et le bruit souvent rencontrés dans
les textes sources. En effet, la majorité des mots présents dans ceux-ci ne

reflétent pas le contenu des images ce qui engendre une mal indexation.

» Indexation textuelle automatique a partir du contenu visuel
Dans cette approche, aucun texte n'est disponible pour l'utiliser en indexation
des nouvelles images. Les chercheurs tentent a concevoir et réaliser des
systemes capable a apprendre a classer les nouvelles images dans des classes
décrites chacune avec un mot. Une phase dapprentissage sur des images
manuellement annotées est nécessaire. Cette approches rencontre aussi le
probléeme du bruit car les propositions narrivent pas encore a donner des
résultats efficaces et donc l'indexation est souvent mal et bruitée. Les deux
approches de I’indexation textuelles automatique peuvent étre combinées.
L’approche décrit un domaine de recherche qui se distingue de 1’indexation
d’images a base de contenu visuel. Ce domaine est I’auto annotation des

images.
2.3.2 Caractéristiques visuelles

Les caractéristiques visuelles (visual features) sont des caractéristiques extraites a
partir du contenu visuel des images. L'extraction de ces caractéristiques nécessite les

deux premieres étapes illustrées dans la figure 10.

Construction

de la signature
{index)

Localisation de Extraction de

L

zones “| caractéristiques

Figure 10. Etapes de la construction de la signature visuelle

d’une image (index visuel)
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2.4. Localisation de régions d'intérét

Les caractéristiques visuelles des images sont extraites suivant deux approches. Ces
approches concernent la localisation des régions d’intérét pour lesquelles les

caractéristiques vont étre calculées, ces approches sont:
2.4.1. Approche local

Dans cette approche. Les caractéristiques visuelles sont extraites pour des
points spécifiques dans l'image. Il existe plusieurs méthodes permettant la
localisation de ces points clés (points d'intéréts). Nous citons le détecteur basé
sur la différence gaussienne (DoG) (Lowe, 2004) utilisé avec la technique
SIFT (Salient Invariant Feature Transform) et le détecteur basé sur les filtres
carrés utilisé avec la techniqgue SURF (Speeded Up Robust Features) (Bay et
al., 2008).

2.4.2. Approche globale

Dans cette approche, les caractéristiques sont extraites soit pour l'image
entiere, soit pour une partie de I'image appelée régions. Dans le cas ou elles
sont calculées pour des régions dans l'image, celle-ci doit étre tout abord
divisée pour spécifier ces régions. Cette division de l'image en partie est
appelée segmentation de Il'image et, elle peut étre réguliére ou irréguliere

(selon les formes produite).
2.5. Segmentation des images

La segmentation de I'image est une opération qui consiste a décomposer I'image en
régions connexes selon un certain critere dhomogénéité (couleurs,...). L'union des
régions doit reproduire l'image initiale, la figure 11 montre un exemple de la

segmentation de deux images en utilisant I'algorithme JSEG (Liu et al., 2007).
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Figure 11. Resultats de la segmentation avec 1’algorithme de segmentation JSEG

@ (b)

pour deux images (Liu etal., 2007)

Les régions produites peuvent étre régulieres ou irréguliere. La segmentation
réguliére de ’image est le résultat d’un découpage de I’image en blocks carrés de
méme taille (ex: découpage de I'image en 16 blocks 4*4). La segmentation

irréguliére résulte de I’application d’un algorithme de segmentation.

Les algorithmes de la segmentation d’images sont généralement classés en trois

catégories:
2.5.1. Segmentation basée sur I’histogramme

Dans cette approche, les histogrammes de couleurs sont la base de la
segmentation. L’histogramme est divisé en clusters de couleurs dont la projection
sur I’image engendre sa segmentation. Cette approche suppose que chaque
cluster représente une région de 1’image, mais en pratique il faut parfois séparer
deux régions du méme cluster de couleur parce qu’elles représentent deux entités

différentes dans 1’image.
2.5.2. Segmentation basée région

Pour produire une segmentation de 1’image, cette approche traite directement

les pixels suivant I’une des trois techniques suivantes :

= Agrégation : C’est une technique ascendante qui & partir de petites
régions composé€es (d’un ou de quelques pixels), regroupe d’une

maniere itérative les pixels adjacents de méme intensites.
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= Décomposition: C’est une technique descendante qui découpe
I’image itérativement en parties qui sont a leurs tours découpés en
partie plus petite tant qu’il existe des parties hétérogenes en intensités.

»= Diviser pour réunir: C’est une technique hybride des deux
techniques précédentes. Un exemple d’un algorithme de -cette
technique est 1’algorithme CSC (Color Structure Code) (Hartmann G,
1987).

2.5.3. Segmentation basée contours

Dans cette approche, les algorithmes cherchent a trouver les différents
contours dans 1’image. Des filtres de détection de contours de contour sont
appliqués pour découvrir les parties de I’image avec un changement brusque
de niveaux d’intensité et cela pour définir les contours des différentes
régions. Le probléeme dans cette approche est que les contours produits sont
rarement continue ce qui implique la nécessite d’appliquer d’autres

algorithmes pour compléter la tache de fermeture de contours.

2.6  Extraction de caracteristiques locales

Nous avons mentionnés dans la section précédente deux approches de localisation de
zones d'intéréts, les caractéristiques extraites sont calculées selon I'approche choisie.

Nous allons citer quelques caractéristiques des deux approches locale et globale.

Dans cette approche, les caractéristiques des images sont calculées dans des points
spécifiques, la vue locale appliquée pour ce calcul comporte un ensemble restreint de
pixels. Généralement, pour extraire ses caractéristiques locales deux phases sont
appliquées. La figure 12 montre un exemple d’imagettes sélectionnées pour calculer

les caractéristiques locales de I’image.
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Figure 12. Exemple de régions d’intéréts choisies pour I’extraction Des caractéristiques
locales (Tollari S., 2006)

La premiére est une phase de détection des points locaux de 1’'image durant laquelle
un filtre détecteur de point de fort contraste est appliqué. Un exemple de tel filtre est

le détecteur DoG (Difference of Gaussian).

Localisation des Calcul des
caractéristigques
locales

points locaux

Figure 13. Les phases d’extraction des caractéristiques locales

SIFT (Salient Invariant Feature Transform) (Lowe, 2004) et SURF (Speed Up
Robuste Features) (Bay et al., 2006) sont deux techniques d’extraction
caractéristiques locales des images. SIFT calcule des histogrammes des orientations
du gradient comme caractéristique, et SURF utilise les approximations d'ondelettes

de Haar. Nous allons présenter la technique SIFT.
2.6.1. SIFT (Salient Invariant Features Transform)

Le SIFT utilise un détecteur DoG (Difference of Gaussian) pour identifier les points
locaux d’intéréts dans I’image. DoG est un détecteur invariant a 1’échelle, il
commence par une phase de détection des points d’intérét puis passe a une phase de
filtrage pour garder seulement les points stables sous un certain niveau de bruits

ajoute.
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Pour identifier les points clés, I’image est scannée suivant la location et 1’échelle. Les
emplacements et les échelles des points clés sont détectés comme 1’extréme de la
fonction D(x,y,o0) qui représente la différence gaussienne convolutionnée avec

I’image I(x,y) (voir la formule 1).
D(X, Y, 0) = (G(X, Y, kO') - G(X, Y, G)) * I(X, Y) (1)

L_e~(*+y%)/20] yn noyau

Avec k un facteur constant multiplicatif et G(x,y, ;) =

2mo?

gaussien.

L4

Scale 4

Figure 14. Détection des extrémes par comparaison du pixel d’intérét avec ses voisins du

niveau courant ainsi que les niveaux adjacents (Lowe, 2004)

Les extrémes locaux sont détectés en comparant chaque pixel avec ses 26 voisins, 8
du niveau courant et 9 des deux niveaux inférieur et supérieur (voir figure 14). Un

point est sélectionné s’il est le plus grand ou le plus petit parmi tous ses voisins.
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Image gradients Keypoint descriptor

Figure 15. 2x2 vecteurs descripteurs calculés a partir d’un échantillon de 8x8 (Lowe,
2004)
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Le calcul des caractéristiques des points clés détectés par DoG est réalisé avec la
technique SIFT. Une orientation, une échelle et un emplacement sont assignés aux
points clés. L’échelle et I’emplacement sont issues du détecteur DoG, tandis qu’une
ou plusieurs orientations sont assignées suivant 1’orientation dominante du gradient
de la fenétre qui entoure le point. Un histogramme d’orientations est calculé pour
identifier les directions des gradients dominants. Le vecteur caractéristique final est

formé de 128 éléments et il est invariant par rapport aux différentes transformations.

(d) -

Figure 16. Une image et les points de caractéristiques locales extraites (Lowe D.G., 2004)

2.7 Extraction de caractéristiques globales

Cette catégorie comporte essentiellement les caractéristiques de la couleur, la texture

et de la forme.
2.7.1. Les caractéristiques de la Couleur

La couleur est une caractéristique importante et largement utilisé pour caractériser
les images dans le domaine. Les caractéristiques de la couleur sont calculées pour
un systeme choisi, les systemes de couleurs les plus utilisés sont le RGB (Red,
Green, Bleu) et le HSV (Hue, Saturation, Value), plus de détails sur les systemes
de couleur sont inclus dans (Datta et al., 2008). La couleur de I’image peut étre
caractérisée par la matrice de covariance, I’histogramme de couleur, les moments

de couleurs, et les vecteurs de cohérence de couleur.
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a- Les systemes de couleurs

Les systemes de représentation des couleurs sont nombreux, ils sont appelé
également espaces de couleur et disposent de diverses propriétés et par
conséquents diverses applications. La figure 17 montre la perception de I’ceil
humain. Nous allons présenter dans cette section les principaux systéemes de

couleurs.

- N
=, Luminasity

Sensitivity

400 500 Wavelength 600 700

Figure 17. La perception de 1’ceil humain (Web 4, 2016)

La couleur est le résultat de la perception de la lumiére par le systeme visuel humain.
On distingue généralement entre deux types de couleur, la couleur physique et la
couleur percue. La couleur physique est caractérisée par le spectre de la lumiere qui
arrive sur l'ceil. Le spectre d'un rayonnement lumineux est I'ensemble des longueurs
d'ondes qui le composent, associées a leurs intensités respectives. Le spectre peut
étre mesuré par un spectrometre. La couleur percue refléte I'impression visuelle. La
couleur percue est différente selon chaque individu. On ne peut pas la mesurer. Deux
couleurs physiques différentes peuvent produire la méme couleur percue.

Les systemes de représentation des couleurs ont pour objectif de représenter la
couleur percue en utilisant des valeurs. Tous les systémes représentent (a I'exception
du systeme CMJN), la couleur par 3 valeurs. Un espace a trois dimensions peut donc
étre utilisé pour représenter les couleurs comme de points de cet espace. Nous allons
présenter dans ce qui suit les deux systemes de couleurs utilisés durant la préparation
des travaux de la thése. Pour plus de détails sur les systemes de couleurs veuillez
consulter (Web 3).

= Espace RVB/RGB
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Le systeme de couleurs RVB (Rouge Vert Bleu) RGB (Red Green Blue) est I'espace
le plus utilisé pour représenter la couleurs. Les exemple de son utilisation sont divers.
La télévision, les caméras et les moniteurs des ordinateurs utilisent ce systéme lors
de l'affichage et de l'acquisition des images. Chaque couleur est représentée par 3
valeurs qui sont les quantités de rouge, de vert et de bleu qu'elle contient. L'espace
RGB est basé sur la synthése additive.

Les couleurs peuvent étre codés sur 8 bits avec des valeurs comprises entre 0 et 255.
La normalisation de ces valeurs (valeurs comprises entre 0 et 1) est également
utilisée. Le tableau 1 montre des exemples de couleurs et leurs valeurs codées dans le

systeme RGB.

Valeurs de RGB Couleur
(normalisée) représentée

(0,0,0) noir
(1,1,1) blanc
(1,0,0) rouge
(0,1,0) vert
(0,0,1) bleu
(0,1,2) cyan
(1,0,2) magenta
(1,1,0) jaune

Tableau 1. Exemple de valeurs de RGB avec les couleurs correspondantes

L'espace RGB est représenté graphiquement par cube de dimensions 1x1x1 (voir
figure 18), placé a l'origine d'un repere a trois dimensions dont les axes indiquent la
quantité de Rouge, de Vert et de Bleu.

Chaque couleur est représenté par a un point C de coordonnée (Rc, V¢, Bc) situé
dans le cube. Les couleurs Rouge, Vert, Bleu, Cyan, Magenta, Jaune , Noir et Blanc

sont situées aux sommets du cube.
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Figure 18. Cube des couleurs RGB (Manzanera A., 2008)

La couleur Noir occupe l'origine du repere. Les couleurs primaires sont situées sur
les 3 axes a la distance 1 (voir figure 19).

La diagonale principale du cube est une droite tracée entre I'origine (0,0,0) et le point
(1,1,1) représentant du blanc. Elle contient les points qui représentent les couleurs

ayant des quantités égales de Rouge, de Vert, et de Bleu.

Figure 19. Dimensions de I’espace RGB (Web5, 2016)
Ces couleurs sont les différents niveaux de gris. Une couleur est choisie en fixant les

trois valeurs de rouge, vert et bleu.

= Espace HLS/ HSV

Le systéeme de couleur HSV (Hue, Saturation, Value) est basé sur trois composantes
utilisées pour la représentation de la couleur. Ces composantes sont la teinte, la

saturation et la luminance.
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L'espace est appelé TLS (Teinte, Luminance, Saturation), HSV (Hue, Saturation,
Value) ou HLS (Hue, Luminance, Saturation). Cet espace décompose la couleur
selon des caractéristiques plus intuitives, proches du vocabulaire courant pour décrire
une couleur. 1l se base sur la décomposition de la couleur en une couleur pure du
spectre de l'arc en ciel & laquelle est ajoutée un gris (addition de R,V,B a parts
égales).

» Teinte (Hue)

Les termes couramment utilisés pour désigner la couleur d'un objet (Rouge, Violet,
Rose ...) expriment la notion de teinte. La teinte indique la couleur pure qui est
prépondérante dans la couleur. Les teintes peuvent étre représentées par un angle

sur un cercle (voir figure 20).

Figure 20. Cercle de la teinte (Web5)
Idéalement associé a une longueur d'onde, donc a une position sur le cercle de

Newton. La figure 21 montre la composante de la teinte pour une image couleur.

Figure 21. La composante teinte d’une image couleur (Manzanera, 2008)
» Saturation

Plus la saturation est faible plus la couleur est pastel ou délavée. Plus la saturation est

élevée, plus la couleur est pure (vive). La saturation correspond a la proportion de
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couleur pure. Elle varie entre 0 et 1. S=0 : gris S=1 : couleur pure (voir la figure
22).

Saturation
[ 0 = 100

couleur
délavée

Figure 22. Variation de la saturation (Web5)

La saturation représente le taux de pureté de la couleur, qui doit varier entre la
pureté maximale (couleur éclatante) et I'achromatisme (niveau de gris). La figure 23

montre la composante de saturation pour une image couleur.

Image Composante saturation

Figure 23. La composante de saturation d’une image couleur (Manzanera, 2008)

» Valeur (Value)

La luminance caractérise l'intensité totale du point lumineux coloré. Elle doit varier

entre le noir absolu et le blanc (voir figure 24).

Luminance
_— -
0 1,
absence pleine
de lumiere lumiere

Figure 24. Variation de la luminance (Web5)

La figure 25 montre la composante de luminance pour une image couleur. L’image

est la méme dans les figures 21 et 23 qui montrent les deux autres composantes.
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Figure 25. La composante de luminance d’une image couleur. (Manzanera, 2008)

L'ensemble des couleurs représentables dans l'espace HLS est délimité par deux
cones ayant la méme base. Pour une luminance donnée les couleurs sont situées sur

un disque. Si on fixe une teinte, et qu'on fait varier la saturation, on se déplace sur

un rayon du disque (voir la figure 26).

Teinte, saturation et luminosité

=
Saturation — v -
/:‘

k- S
L
3

Teintes —m

&
Teintes —m

Figure 26. Représentation de I’espace HSV (Web5)

La surface du cdne contient I'ensemble des couleurs pures. L'axe du cone contient les

gris du noir au blanc. Voici I’ensemble des formules de passage entre I'espace HLS

et I'espace RVB (Web5):
L=2(R+V+B)

s=1 min (R,V, B) (1)

" R+V+B
0.5(R—V)+0.5(R - B)
JR—=V)2+ (R —-B)(V —B)

H=arccos< ) H=360°—HsiB>V
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2.7.1.3. Moments de couleur

Les moments de la couleur sont la moyenne, la variance et 1’écart type. Elles sont

définies dans les équations suivantes (pour une image de taille n x m):

Moyenne = Y;i_; Y2, X;;/nm (2)
Variance = ﬁ isq 22, (x;; — Moyenne)? ©))
écart — type = +/Variance 4)

Avec x;; la valeur du pixel de la i*™e ligne et de la j*™¢ colonne. L’asymétrie peut

remplacer I’écart-type.
2.7.1.3. Histogramme de couleur

L’histogramme des couleurs représente la distribution de la couleur au sein de
I’image (une région de L‘image). Pour construire un histogramme de couleur, la
premiére phase sert a quantifier les couleurs de 1’image (ou de la région). Puis pour
chaque niveau de couleur, les occurrences de pixel ayant ce niveau de couleur sont
comptées pour étre dessiner. Chaque couleur avec son intensité est considéré comme

un bin. La figure 27 montre des exemples des histogrammes de couleurs.

Count: 2627494

rMean: 137.77 rSudDev: 55.52
gMean: 128.57 aStdDev: 45.59
bMean: 113.60 bStdDev: 60.16

Figure 27. Histogrammes de couleur RGB (Meskaldji et al., 2009)
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L’histogramme de la couleur sous la facon que nous venons de décrire ne capture pas

I’information spatiale entre les pixels.
2.7.2. Les caractéristiques de la texture

La texture peut étre définie en tant qu’une forme visuelle ayant des caractéristiques

d’homogénéité qui sont absentes dans le cas d’une seule intensité.

La texture est une caractéristique utile pour plusieurs types d’images. La perception
humaine utilise la texture pour la reconnaissance et 1’interprétation du contenu des

images. La figure 28 présente des images exemples pour des propriétés de la texture.

Figure 28. Exemple de textures naturelle (web7)

La texture est calculée pour un ensemble de pixels. Plusieurs techniques ont été
proposées pour 1’extraction des caractéristiques de la texture, elles sont généralement
classes en deux catégorie selon le domaine d’extraction. Ces deux grandes catégories
sont I’extraction spatiale des caractéristiques de la texture et 1’extraction spectrale
des caractéristiques de la texture. Dans la premiére approche, les caractéristiques sont
extraites en calculant des statistiques des pixels dans le domaine spatial de 1’image.
Dans la seconde approche I'image est transformée dans I’espace fréquentiel qui

constitue la source de calcul des caractéristiques.

Parmi les techniques d’extraction de caractéristiques, les fonctions de Haralick et les

filtres de Gabor et les caractéristiques de Tamura ont été largement utilisées.

2.7.2.1 Les caractéristiques d’Haralick
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Les caractéristiques de Haralick (Haralickh R. M., 1979) sont calculée sous la forme
d’un ensemble de fonctions appelée fonctions d’Haralick. Ces caractéristiques sont
basées sur une matrice de cooccurrence des niveaux de gris, la figure 29 montre la

structure de la matrice de cooccurrence.

00 01 6 2 10
0011 29 00
0223 Pe1i=| 10 4 9
22 3 3 00D 2 2

Figure 29. Matrice de cooccurrence calculée pour 4*4 pixels pour la direction 0°.

La matrice de cooccurrence des niveaux de gris est une matrice carrée N*N avec N le
nombre de niveaux de gris. Les éléments Xxj sont représentent le nombre
d’occurrences des pixels avec le niveau i en adjacence avec les pixels de niveau de
gris j, la matrice est ensuite normalisée par le nombre de comparaison réalisé. Les
éléments de la matrice sont considérés comme la probabilité que le pixel ayant un
niveau de gris i soit adjacent avec le pixel ayant un niveau de gris j. Le voisinage du
pixel peut étre calculé selon quatre directions ce qui donne une possibilité de calcul

de quatre matrices de cooccurrences (voir la figure 29).

Les cing premiéres caractéristiques sont les plus utilisées car elles sont visuellement
significatives. Nous avons utilisés les 14 caracteristiques de Haralick dans le cadre de

cette thése.
2.7.2.2. Les caractéristiques de Tamura

Les auteurs de (Tamura et al., 1978) ont proposes six caractéristiques pour la texture
qui correspondent a a perception humaine, ces caractéristiques représente :
grossiéreté (coarseness), contraste (contrast), direction (directionality), ressemblance
a la ligne (ligne-likeness), régularité (regularity) et la rugosité (roughness). Les
auteurs ont trouvés que les trois premiéres caractéristiques sont tres importantes car

elles ont un impact implicite sur la perception humaine.
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Grossiérete: cette caractéristique donne I’information sur la taille des éléments de la
texture. Une grande valeur de cette caractéristique reflete une texture grosse. La

grossiéreté est calculée comme suit :

1- pour chaque point(nyn,), la moyenne sur les voisins est calculée. La taille

de voisinage est puissance de deux :

22k g2k

1 — . — .
Ar(nony) = 27 et i X(ng = 2K +i,ny = 2K ) (5)
2- pour chaque point(ngn;), la différence entre les voisinages non chevauché

dans les directions opposites horizontales et verticales est calculée comme

suit :

Bb(noms) = A(ng + 27 m) = Ay(ng = 25Lm)l - @
et

EY(no,ny) = |Ar(no, ny + 2571) — Ag(ng, ny — 25| @)

3- pour chaque point(nolnl), la taille qui donne la différence maximale est
sélectionnée :
S(ng,ny) = argmax max ES (ng,ny) k=1..5d=hv (8)

4- [’étape finale consiste a prendre la moyenne sur 25 comme une mesure de

grossiéreté de I’image et cela comme suit :

1 N N
F:qross = mzn:::l Zni:l 25(Mom1) (9)

Contraste : le contraste de 1’image peut refléter sa qualité. Il est influencé par les

quatre facteurs suivants :

- Ladynamicité des niveaux de gris.

- La polarisation de la distribution du noir et blanc dans I’histogramme de
niveau de gris.

- Les contours pointus.

- La peériode de répétition des formes.

Le contraste d’une image est calculé comme suit :

o Ha
F..,=— avec a, =— 10
con “i 4 ot ( )
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1 N, N -y
e =3 Zn§=12ni=1(x(no'n1) — w)* est le quatriéme moment de la moyenne y,

. . . - 1 .
o2 est la variance de niveau de gris de 1’image et Z=,un facteur empirique.

Direction : 1’orientation est pertinente pour la définition de la direction. Pour
calculer la direction, les deux dérivés horizontale et verticale Ay et A, sont calculées
en effectuant une convolution a I’image X(ng,n;) respectivement avec les deux

opérateurs suivants :

—1]0]1 —1|-1] -1
—1]0]1 0100
—1]0]1 1 1 1

Et pour chaque élément (ngy, n;)

0 = E t -1 8v(no.ma) 11
2 +tan Ap(nony) (11)

Un histogramme est calculé avec ces valeurs et la direction est déterminée par la

somme des seconds moments des sommets.
2.7.2.3. Les caracteristiques globales de la Texture

Les auteurs de (Terhorst B., 2003 ; Deselaers T., 2003) ont présentés un descripteur
de texture globale pour I’image enti¢re. Ce descripteur est composé de cinq parties

chacune caractérise un aspect de la texture de I’image. Ces caractéristiques sont :
Dimension fractale : ¢’est une mesure de rugosité et de la surface.

Grossiereté : elle mesure la taille des grains de 1’image. Elle dépend de la variance

de I’image.
Entropie : pour mesure 1’absence d’uniformité dans 1’image.

Différence de niveau de gris spatial : elle est utilisée pour mesurer la relation de

luminosité des pixels avec leurs voisinages.
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Fonction d’auto-corrélation circulaire de Moran :

pour mesurer aussi la

grossicreté de 1’image en utilisant un ensemble de fonctions d’auto-corrélation.

2.7.3. Les caractéristiques de la forme

La forme peut étre considérée comme un élément important utilisé pour identifier et

différencier les différents objets. Les techniques pour 1’extraction des caractéristiques

de la forme peuvent étre généralement classées en deux catégories (Zhang and Lu,

2004).

— Complex coordinates
—— Centrold distance functdon

= Tangent angle

—| 1-dimensianal functlon I—— Contour curvature

— #rea functlon

— Triangle-area representa tlan

b Complex coordinates
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Figure 30. Classification des techniques d’extraction des caractéristiques de la forme

(Yang et al., 2008)
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La premiére catégorie des techniques est basée contours ou les caractéristique de la
forme sont extraite seulement a partir des contours, tandis que la deuxieme est basée

régions avec une extraction des caractéristiques a partir de la région toute entiere.

La figure 30 montre une classification des approches d’extraction des
caractéristiques de la forme. Cette classification est donnée par (Yang et al., 2008)

qui présente plus de détails sur le sujet.
2.8 Conclusion

Nous avons présentés dans ce chapitre les concepts de base liés au domaine de
I’indexation et la recherche d’images. Ces concepts incluent les différentes phases
d’extraction de caractéristiques de bas niveaux qui peuvent caractériser généralement
la couleur, la texture et la forme de 1’image. Nous allons présenter dans le chapitre
suivant les concepts avancés liés a la représentation de ces caractéristiques et le

traitement des différents problémes de haut niveau de la recherche d’images.
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3.1 Introduction

L’avancement de la recherche dans le domaine de I’indexation et la recherche
d’images a conduit a I’apparition de la problématique du fossé sémantique. Le fossé
sémantique est définie par (Smeulders, 2000) comme étant ‘the lack of coincidence
between the information that one can extract from the visual data and the
interpretation that the same data have for a user in a given situation’. Les travaux
depuis ce temps tentent a réduire ce fossé en traitant plus la pertinence des
caractéristiques et en proposant des modeles d’indexation plus sophistiqués. Les
autres modules des systtmes CBIRs ont été également étudiés avec plus de
concentration.

Nous allons présenter dans ce chapitre les notions avancés des systemes CBIRs. Ces
notions sont liées d’une maniére ou d’une autre avec les problemes du fossé
sémantique. Les sujets traités par ce chapitre couvrent la construction de la signature
(index), les mesures de similarité, les différents aspects en relation avec 1’interaction
entre [’utilisateur et le systéme. Une section est dédiée a la présentation des
difféerentes approches de réduction de fossé semantique. L’évaluation des systémes

est également abordee.

3.2 Construction de la signature

La signature de I’image désigne la manicre avec laquelle les caractéristiques extraites

a partir de I’image vont étre représentées et par la suite exploitées.

La construction de la signature visuelle a partir des caractéristiques des images peut
suivre différentes formulations, la figure 31 montre ces différentes formulations. La
premiére formulation est mathématique et selon laquelle deux mode de
représentation des caractéristiques peuvent étre utilisé, les vecteurs et les

distributions.

Les histogrammes et les caractéristiques des régions peuvent étre considéres comme
vecteurs et distributions discretes respectivement. Cependant, une distribution

continue peut étre construite a partir des caractéristiques locales.
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Feature Extraction
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Figure 31. Les différentes formulations de la signature visuelle (Datta et al., 2008)

Des modeles stochastiques peuvent présenter une forme des signatures, ils sont
construits a partir des densités continues en tenant compte de la dépendance spatiales
des vecteurs de caractéristiques locales. En effet, ['utilisation de ces derniers mod¢les
est limitée a cause de la complexité de leur construction et de leur aspect moins
intuitives (Datta et al., 2008).

La deuxieme formulation pour les signatures est une formulation adaptative. C’est
une construction hybride qui exploite la classification des images pour choisir le
mode de représentation de la signature. Les auteurs de (Datta et al., 2008) ont classé
les signatures de cette formulation en trois catégories : statique, image wise

adaptative et user wise adaptative.

Les signatures statiques sont générées uniformément pour toutes les images. Les
signatures sont de la deuxiéme catégorie (image wise adaptative, voir la figure 31) si
elles sont géneérées et varies suivant la classification des images, cette approche est
aussi caractérisée par le terme d’approches sensible a la sémantique (semantic-
sensitive) (Wang et al., 2001). les travaux de (Wang et al., 2001 ; Ng et al., 2005)
sont des exemples de cette derniére catégorie des techniques de construction de la
signature. Cette adaptation de la signature peut étre également basée sur le bouclage

de pertinence des utilisateurs (user wise adaptative).
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Les auteurs de (Datta et al., 2008) déclarent que I’utilisation de cette approche
adaptative doit faire attention pour que le hétérogénéité des caractéristiques n’affecte
pas la performance de I’indexation et de la recherche. Plus de détails sur ces
approches adaptatives de la construction des signatures visuelles peuvent étre
trouvées dans (Datta et al., 2008).

3.3 Mesure de similarité.

Pour répondre a une requéte de ’utilisateur, le systéme de recherche d’image par le
contenu calcule la distance entre le vecteur de caractéristiques de la requéte et les
vecteurs caractéristiques des images de la base. Cette distance est calculée en

utilisant une mesure de similarité.

Il existe plusieurs mesures de similarités utilisées pour définir la distance entre deux
descripteurs d’images. Une mesure de similarité est qualifiee comme étant une
distance si elle dispose des quatre propriétés suivantes : non négativité, réflexivite,

symétrie, et I’inégalité triangulaire.

Nous allons décrire dans cette section la distance euclidienne, la distance cosine et la
mesure de Kullback Leibler (KL) pour mesurer la distance entre les distributions de

probabilités.

a) Distance Euclidienne : La distance Euclidienne est une distance géométrique
dans un espace multidimensionnel. La distance euclidienne entre deux vecteurs i

et j est calculée comme suit :

Dis(i) = |2 Gt = X30° (12)
Ou x;y et x;y représentent les k éme eléments des vecteur i et j respectivement.

b) Distance Cosine : La similarité cosinus (ou mesure cosinus) permet de calculer
la similarité entre deux vecteurs a n dimensions en déterminant le cosinus de
I'angle entre eux. Pour deux vecteurs A et B, la distance est calculée en utilisant

la formule suivante:
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Cosine(A,B) = (13)

c) Mesure de Kullback Leibler : c’est une fonction utilisée pour calculer la
similarite entre deux distributions de probabilité. Cette mesure calcule la

divergence entre deux distributions p et g comme suit :
D(p,q) = plog; (14)

Une forme symétrique de cette mesure est utilisée et calculée selon la formule

suivante :

KL(p, @) = 3 [D(p,q) + D(q, p)] (15)

La divergence de Jensen-Shannon peut étre aussi utilisée et elle est calculer comme

suit :

(. ) =3[P (p.22),D(q. 29 (16)

3.4 Indexation multimodale

L’indexation multimodale est basée sur I’utilisation de plusieurs modalités de
caracteristiques combinées. Les informations textuelles associées aux images, sont
actuellement la source utilisée pour cette indexation multimodale des images. La
majorité des travaux qui abordent le sujet de I’utilisation des différentes modalités de
données visent & appliquer cette combinaison pour la recherche en auto annotation
des images, des travaux de ce domaine sont illustrés dans (Datta et al., 2008). La
fusion des modalités pour I’indexation d’images par le contenu reste un domaine
récent ouvert pour les nouvelles propositions de recherche. (LaCasia et al. 1998)
constitue une des premicre contributions qui proposent 1’utilisation de I’information
textuelles avec I’information visuelle mais sans combinaison et cela dans le but

d’une indexation d’images du web par le contenu.

L’une des approches de combinaison des caractéristiques multimodale est basée sur

la transformation de la représentation d’une modalité en une forme similaire a celle
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de I’autre modalité. Un exemple de cette transformation est le sac de mots visuels
(bag of visual words). Cette unification des représentations permet d’étendre
I’application des techniques de modélisation des différentes modalités a la
combinaison aussi, de ce fait D’inspiration des modéles proposés pour les
informations est possible et leurs application aussi sur des données de nature
différentes (appliquer les modéles textuels sur des données visuels et vice versa et

aussi sur la combinaison).

La combinaison des différentes modalités constitue aussi une source de recherche
pour le domaine de I’indexation et la recherche des vidéos. Pour ce dernier, les

informations textuelles et audio-visuelles peuvent étre combinées.

La figure 32 montre une classification des modalités de caractéristiques.

Classification

Textual Visual
modality modalities

@

Figure 32. Classification des modalités de caractéristiques des images. (a) représente un
exemple de modalité textuelles et (b) deux exemples de modalités visuelles

3.5 Recherche d'images

La recherche des images est la phase en ligne du schéma général des systemes
CBIRs (voir figure 3 du chapitre 1). Cette phase est initiée par 1’utilisateur qui fournit

une requéte généralement sous la forme d’une image dans le but de récupérer les
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images similaires a celle-ci a partir de la base d’image. Les requétes peuvent prendre
aussi d’autres formes. Dans le web, la requéte est souvent sous la forme des mots
clés (keywords), une autre forme des requétes est le texte libre (free text) comme des
petites phrases, des phrases complexes et des questions. La figure 33 montre des
exemples de requétes.

(Datta et al., 2008) présente aux utilisateurs la possibilité de raconter une histoire
(petit paragraphe) de ce qu’ils veulent chercher dans le systéme. Une forme de
requéte souvent visées par la recherche d’image par le contenu est celle des requétes

images.

résultat

requéie

mot clés:
‘dinosaure’ @)

()

Figure 33. Exemples de formes de requétes

Cette forme peut étre considérée comme une forme standard (par défaut) des
systemes CBIRs. L’utilisateur fournit une image requéte pour le systeme qui est
chargé de répondre avec les images similaires a partir de la base. Les requétes
peuvent étre aussi sous une forme de graphique dessinée manuellement par les

utilisateurs ou bien générées avec I’ordinateur.

Toutes les modalités de requéte mentionnées précédemment peuvent étre utilisées

toutes séparées ou bien combinées dans un méme systéme.
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L’intensité des utilisateurs a constitué un sujet de recherche important. La définition
de cette intention implique 1’étude des phases de recherche et de bouclage de
pertinence. Les auteurs dans (Datta et al. 2008) ont proposé de diviser 1’ensemble

d’utilisateurs des systémes CBIRs en trois catégories, navigateur, surfer et chercheur.

Navigateur : cette catégorie comportes des utilisateurs qui n’ont pas de buts finale
claire. De ce fait les différentes sessions de recherche effectuées sont indépendante et

explore des sujets multiples avec des requétes incohérentes.

Surfer : dans cette catégorie, les utilisateurs ont une certaine clarté moyenne de leurs
buts. 1l commence leurs sessions comme navigateurs mais converge vers une

amélioration de leurs précisions de recherche.

Chercheur : cette catégorie présente des utilisateurs tres précis dans leurs demandes
de recherche. lls effectuent des recherches avec de tres clairs buts, des sessions

courtes ainsi que des requétes trés cohérentes.
3.6 Visualisation des résultats

La présentation des résultats de la recherche d’images dans un CBIR est ’'une des
caractéristiques importante de sa réputation. Les auteurs de (Datta et al. 2008) ont
résumé les différents schémes pouvant étre suivis pour 1’affichage des résultats, les

cing schéemes suivants ont été cites :

= Tri par pertinence :
C’est le scheme le plus adopté pour ’affichage des résultats. Dans ce modele, les

images sont triées suivant une certaine mesure de pertinence par rapport a la requéte.

= Tri par chronologie :
Dans cette catégorie, les images sont affichées suivant leur chronologie plutét que la

pertinence. C’est une option dans le syst¢éme Google Picasa (Datta et al., 2008).

» Tri hiérarchique :
Ce schéme est possible a adopter si les images sont accompagnées avec des

métadonnées hiérarchiques (exemple des sujets de WordNET). Ces métadonnées
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peuvent faciliter I’organisation hiérarchique de la visualisation et par cette effet son

exploration. Ce mode est tres conseillé pour les archives éducatives.

» Tripar Clustering :

Dans ce modele, les techniques de clustering peuvent étre appliquées pour afficher
les résultats en forme de classes selon leurs métadonnées ou bien leurs
caractéristiques visuelles. Ce modele semble utile pour améliorer la performance des
systemes (Datta et al., 2008).

»= Tricomposé :
L utilisation de plusieurs modes de visualisation reste toujours une option possible
pour augmenter la personnalisation des systémes et donc I’interactivité avec les

utilisateurs.

La figure 34 montre un exemple de visualisation des résultats de la recherche du mot

‘Tigers’ par le moteur de recherche Google

Goegle wer o KN ses

Images Actualit Map: Plus ~ Outils de recherche SafeSearch o]

White Tigers

Figure 34. Exemple de visualisation des résultats de la recherche du mot ‘Tiger’ par le
moteur de recherche Google (google image, Juin 2014)

Le module de visualisation des résultats fait partie de I’interface utilisateurs du
systéme, de ce fait la conception de telle interface nécessite I’étude des besoins des

utilisateurs, de leurs spécificités ainsi que les caractéristiques du matériel utilisé.
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3.7. Bouclage de pertinence

La phase de bouclage de pertinence est une phase éventuelle des systéemes de
recherche d’images par le contenu visuel. Cette phase implique I’intégration des
utilisateurs dans une boucle de recherche composee de plusieurs sessions. Le
fonctionnement général du systeme durant cette phase commence avec la fourniture
du premier ensemble des résultats suite a la requéte de I’utilisateur. Le systéme
ensuite offre a I'utilisateur une possibilité¢ d’évaluation positive (I’image résultat est

semblable aux images cherchées par lui) ou négative des résultats retournés.

Le bouclage de pertinence offre la possibilit¢ d’apprendre la sémantique de la
requéte et l’intention des utilisateurs. (Rui et al., 1998) présente la premiére
contribution sur le BP pour les systemes CBIRs. Les auteurs dans (Datta et al., 2008)
ont produit une catégorisation des contributions qui traitent le BP suivants leurs

nature:
3.7.1 Contributions basée sur ’apprentissage automatique

Cette catégorie contient des contributions qui utilisent 1’apprentissage automatique
pour modifier les parametres des caractéristiques ou de la requéte. Le probleme lié a
I’utilisation de cette approche est que I’ensemble de BP offre un nombre limité des
données étiquetées et donc insuffisant pour I’apprentissage. Les auteurs de (Huang et
al., 2002 ; Tian, 2000) ont proposés d’utiliser un algorithme D-EM (Discriminant
EM) pour résoudre se probléme en élargissant le cercle des images d’apprentissage a
des images non étiquetées de la base. D’autres algorithmes ont été proposés pour
réaliser un apprentissage performant, (MacArthur et al., 2000 ; Low and Chua ,1998)
ont utilisés les arbres de décision. Les auteurs dans (Chen et al., 2003) ont proposé
un apprentissage basé sur les SVM. L’apprentissage actif a été employeé par (Rui and
Huang, 2001 ; Tong and Chang, 2001), ce dernier utilise des SVM adaptés a
I’apprentissage actif. Les auteurs dans (Goh et al., 2004 ; He et al., 2004) ont
travaillés sur des extensions de [’apprentissage actif, le dernier est appelé un
apprentissage basé sur les manifolds. Plus de détails sur le sujet est dans (Zhou and
Huang, 2003).
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3.7.2 Contributions basée sur les spécifications du BP

Cette catégorie d’approches contient des contributions qui traitent le BP avec un
nouveau paradigme de spécification des requétes. Un BP sémantique a eté proposé
par (Yang et al., 2005), cette contribution demande des utilisateurs de caractériser les
images par des étiquettes textuelles. (Hoi and Lyu, 2004) propose la réutilisation des
anciens BP sauvegardés pour construire un requéte composé de plusieurs images.
Les auteurs de (Wu et al., 2004) utilisent un score de pertinence de BP pour les

différentes sessions.
3.7.3 Contribution basées sur P’utilisateur

Dans cette catégorie d’approches, les contributions concentrent sur le point de vue
des utilisateurs pour le BP plutot que d’intéresser a la capacité des systémes a
apprendre a partir de ses BP. Le travail de (Hoi and Lyu, 2004) peut étre classé dans
cette catégorie aussi. (Jaimes et al., 2004 ; Nagamine et al., 2004) proposent d’offrir
des clés aux utilisateurs pour reformuler leurs requétes. Les auteurs de (Fang and
Geman, 2005 ; Fang et al., 2005) ont appliqués un Framework bayesien pour
apprendre des distributions d’images de la base qui représentent 1’image mentale des
utilisateurs et ensuite utilise ces distributions pour la recherche. (Lin et al., 2005) ont
présentés 1’idée de 1’utilisation d’un manifold sémantique pour capturer les

préférences des utilisateurs.
3.7.4 Contributions probabilistes

Cette catégorie d’approches est basée sur 1’utilisation des modeles probabilistes pour
modéliser I'intention d’utilisateur. Un exemple des contributions de cette catégorie
est les travaux de (Cox et al., 2000) qui utiliser une distribution probabiliste pour
modéliser la connaissance incertaine du but de I’utilisateur. (Su et al., 2003) utilise

un classifieur bayesien pour le tri des résultats de BP.
3.7.5 Contributions basées régions

Cette catégorie contient des approches liées a la recherche basée sur l'utilisation des
régions des images. (Carson et al., 2002 ; Wang et al., 2001 ; Ko and Byun, 2002 and
Jing et al., 2004) ont introduit le facteur d’importance de la région dans le processus

de BP.
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Plus de détails sur d’autres contributions de BP sont inclus dans (Datta et al., 2008;
Liu et al., 2007).

3.8 Reéduction du fossé sémantique

Nous avons parlés dans la section d’introduction du probléme de fossé sémantique
qui consiste en une absence de relation entre les informations de bas niveau extraites
a partir des images et I’interprétation sémantique de ce contenu par 1’utilisateur dans
une situation précise. Plusieurs contributions traitant la réduction du fossé
sémantique ont été proposées des sa définition par (Smeulders et al., 2000). Les
auteurs de (Liu et al., 2007) ont donnés la catégorisation suivante des différentes

approches de réduction du fossé sémantique, la figure 35 résume ces approches.

Object- [Qualitative definition
[ ontology [ of high-level concept]
SVM, Bayesian
=== === =y ————— classifier, etc.
! Supervised . e o
[ e armi r { . H
Machine ; learning . —_ ion Tree |
" | Learning | T oo e { eg.ID3, CART
g | e

Current
techniques
in reducing
the

‘semantic

' Unsupervised learning i
e.g. k-means, NCut, LPC

gap Relevance Kl
Feedback e -
‘ . e \
“— Machine learning in RF loop .
Semantic [Using templates (representative
Template features) to represent semantic classes]
WWWW Image [Making use of both the textual
| Retrieval information on the Web and the visual
feature of images]

Figure 35. Résumé des approches de la réduction du gap sémantique (Liu et al., 2007)

3.8.1 Les ontologies d’objets

Les ontologies peuvent étre utilisées pour définir des caractéristiques de niveau
moyen de sémantique. L’utilisation des intervalles sur I’ensemble des valeurs des
caractéristiques visuelles permet d’associer une étiquette sémantique qui caractérise
I’intensité des couleurs (claire, moyenne, foncée) ou bien aussi d’autres étiquettes

sémantiques posées sur les régions (uniforme, en haut, avec de telle couleur). Le
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vocabulaire formé par ces étiquétes est appelé ontologie d’objets avec une définition
qualitatives de haut niveau pour les requétes. La figure 36 montre une ontologie
construite et utilisé par (Mezaris et al, 2003), elle contient la description de la couleur
moyenne, la position spatiale, le volume et la forme des objets.

Pour construire des ontologies d’objets, la quantification des couleurs et texture est
nécessaire. Les auteurs dans (Conway, 1992 ; Berk et al., 1982, Stanchev et al.,
2003) ont présenté les contributions qui s’intéressent de la description sémantique

des valeurs numériques de la couleur.

Object ontology
color position size shape
. | Green ¢ blueyellow || vertical {small {little
i) Coorediay P (b s medium ohlong,
large) medium
. . . oblong,
[very low [green high {blue high { high [ left Very
Icm'.l green medium Blug medium middle uludd]c oblong}
medium, green low blue low low) right}
high none, fone,
very high| red low vellow low
red medium yellow medium
red high} vellow high |

Figure 36. Ontologie d’objets (Ying et al., 2007)

Ces contributions ont proposés 1’utilisation d’un CNS (Color Naming System) qui
utilise des noms naturels pour décrire les valeurs et les caractéristiques des couleurs.
La contribution de (Datta et al., 2008) a étudié les couleurs dominantes, d’autres
travaux comme (Datta et al., 2008) ont contribué a la proposition des TNS (Texture
Naming Systems) pour décrire sémantiquement la texture. Plus de deétails sur des

contributions similaires peuvent étre trouvés dans (Liu et al., 2007).
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3.8.2 L’apprentissage automatique

Les techniques d’apprentissage automatique ont été¢ utilisées pour améliorer la
performance des CBIRs. L’apprentissage automatique permet a la machine
d’apprendre la classification d’images, et des caractéristiques ainsi que la prédiction
des besoins d’utilisateurs. Plus de détails sur les techniques d’apprentissage

automatiques peuvent étre trouvés dans le chapitre 3.
3.8.3 Le bouclage de pertinence

Le bouclage de pertinence a présenté une approche pour apprendre I’intention des
utilisateurs et donc améliorer la satisfaction de leurs besoins. L’analyse de 1’intention
des utilisateurs permet d’ajouter un niveau sémantique a leur recherche et de
rapprocher de leurs descriptions visees. Plus de détails sur le bouclage de pertinence

sont trouvés dans la section 3.7 de ce chapitre.
3.8.4 Les modéles sémantiques

Les mod¢les sémantiques sont des caractéristiques représentatives d’un concept
calculées a partir d’une collection d’images exemples (Smith and Li, 1998 ; Zhuang
Y et al., 1999). Les auteurs dans (Chang et al., 1998) ont utilisés des icéne et des
images exemples et a partir lesquelles 1’utilisateur construit un SVT (semantic visual
template), ce modéle sémantique visuel est utilisé comme requéte, le systéme a été
proposé pour la recherche de la vidéo. La contribution de (Zhuang et al., 1999) utilise
le bouclage de pertinence pour définir automatiquement des modéles sémantique
pour les concepts textuels fournies par ’utilisateur comme requéte initiale de sa
recherche. Plus de détails sur cette approche de modeéles sémantique peuvent étre
trouvés dans (Liu et al, 2007).

3.8.5 Recherche d’image dans le web

La recherche d’images sur le web a été considérée par (Liu et al., 2007) comme étant
une direction des techniques qui abordent le sujet de la recherche sémantique de haut
niveau et donc la réduction du fossé sémantique. L’avantage de cette direction de
recherche est la présence des données complémentaires qui peuvent constituer une
source d’informations de haut niveau. La hiérarchie des URL, les différentes balises

HTML ainsi que le texte associé aux images sont tous la source de ces informations
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utile a I’indexation et la recherche d’images de haut niveau. Plus de détails sur les
travaux d’indexation et de recherche d’images sur le web peuvent étre trouvés dans

(Liu et al, 2007).
3.9  Critéres d’évaluation

Le domaine de I’indexation et recherche d’image par le contenu utilise les métriques
d’évaluation de la recherche d’information. Les deux mesures les plus utilisées sont
le rappel et la précision. Le rappel et la précision sont calculés selon les formules

suivantes :

Precision = @17

Recall = = (18)

Avec
A: Nombre d’images pertinentes retournées par le systéme.
B: Nombre total des images résultats.
C: Nombre d’images pertinentes dans la base.

Les systemes sont souvent évalués en calculant le MAP (Mean Average Precision),
cette mesure est calculée sur plusieurs requétes et représente la moyenne
arithmétique des différentes moyennes de précision de chaque requéte. Le MAP
permet d’évaluer la précision des réponses du systeme en tenant compte la position

de la réponse pertinente dans I’ensemble des réponses.

Plus de détails sur 1’évaluation de la recherche d’images peuvent étre trouvés dans

(Liu et al., 2007; Datta et al., 2008).
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3.10 Conclusion

Nous avons donnés dans ce chapitre une vue sur les concepts avancés du domaine de
I’indexation et la recherche d’images. C’est un domaine intéressant qui n’a pas cessé
a se développer a partir des années 80s. Les travaux actuels de recherche dans le
domaine sont devenu de plus en plus spécialisés, le développement d’un systéme
CBIR complet et fonctionnel n’est plus le but, mais plutét la contribution a 1’étude et

la recherche des solutions d’une des directions de la recherche dans le domaine.

L’étude de I’intention des utilisateurs est la direction la plus importante qui nécessite
une étude approfondie. Dans le cadre de cette direction, la recherche doit concentrer
sur la construction des modéles de compréhension des utilisateurs pour personnaliser
sa recherche et la sélection des caractéristiques d’images les plus pertinentes a sa
situation. Le profil utilisateur semble trés utile comme notion élémentaire de
recherche a aborder dans le but de I’intégrer dans les futurs travaux. Dans ce point,
nous pensons que I’inspiration du domaine de e-Learning est possible et elle peut

constituer une base des ces perspectives de la recherche sémantique.

Nous allons présenter dans le chapitre suivant une famille de modeles statistiques et
probabilistes qui contient des techniques utilisees dans la préparation des
contributions de la thése. Cette famille de modéle est appelé les modéles de sujets

(ou les modeéles a concepts, en anglais topic models).
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CHAPITRE -1V

MODELES DE SUJETS
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5.1. Introduction

Ce chapitre contient une présentation d'un ensemble de modéles a concepts. Cette
famille comporte plusieurs modeles dont le LSA (Latent Semantic Analysis)
(Deerwester et al., 1990), le pLSA (probabilistic LSA) (Hofmann, 2001), le LDA
(Latent Dirichlet Allocation) (Blei et al., 2003), le CTM (Correlated Topic Model)
(Blei and Lafferty, 2007), et le PAM (Pachinko Allocation Model) (Li and
McCallum, 2006). Le dernier modéle PAM est celui utilisé dans le cadre de cette

these.

Les modeles & concepts ont été proposés a 1’origine dans le domaine de traitement
automatique de textes, leur but principale été de fournir un moyen de modélisation et
de recherche de textes dans des grands corpus. lls peuvent étre classés en deux
catégories : modeles & concepts déterministes et modeles a concepts probabilistes.

Tous ces modeles utilisent au départ une matrice de cooccurrence termes-documents.
Etant donné que la base contient M documents dg, ..., dy;, le contenu des documents
est issu d’un vocabulaire composé de N mots wy, ..., wy . Les lignes de la matrice
contiennent les mots de vocabulaire, et les colonnes contiennent les documents de la
base. Chaque élément de la matrice représente la fréquence du mot de la ligne dans le

document de la colonne, voir figure 37.

f(wlrdl) f(wlrdM)

Fwn,dy) = FQwyda)

Figure 37. Matrice termes-documents, chaque élément de la matrice spécifie la fréquence
d'apparition du mot de la ligne dans le document de la colonne (Steyvers and Griffiths,
2007)

Les modeles de concepts tentent d’extraire a partir de la matrice de cooccurrence
I’espace latent qui contient les concepts cachés responsable de la présence
(génération pour le cas probabiliste) des mots dans les documents, ces concepts

représentent les sujets (ou themes) inclus dans les documents d'ou le nom de modele
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de sujets utilisé aussi pour la description de ces modéles. L'espace latent est utilisé
pour I’indexation et la recherche des documents au lieu d’utiliser la matrice initiale.

Cette utilisation des espaces latents présente les avantages suivants :

La réduction de I’espace de la recherche car le nombre de concepts est trés réduit par
rapport aux nombre des mots de vocabulaire. Cette réduction permet une recherche

plus rapide dans la base.

L’utilisation des concepts de 1’espace latent permet de résoudre des problemes
classiques de la recherche dinformations qui sont: la polysémie, la synonymie et
I’absence. En effet, les mots sont regroupés sous les différents concepts latents en se
basant sur leurs cooccurrences mutuelles avec d’autres mots, c’est a dire deux mots
sont associé au méme concept s’ils co-occurrent avec les mémes mots et donc ayant
le méme contexte. La figure 38 montre un exemple de quatre concepts latent extraits
a partir du corpus TASA (Steyvers and Griffiths, 2007).

Le premier modele a concepts que nous allons présenter est le modéle LSA (Latent
Sémantic Analysis), il a été le premier a proposer pour I’extraction des concepts
latents. Nous allons présenter par la suite sa version probabiliste, le pLSA
(probalistic Latent Semantic Analysis), qui a introduit la deuxieme catégorie

probabiliste des modeles a concepts.

Les parties qui suivent dans ce chapitre présentent d'autres modeéles de concepts y
compris le modéle PAM (Pachinko Allocation Model) utilisé dans le cadre de la

thése.
5.2. Modeles a Concepts déterministes

Cette catégorie contient les modéles a concepts qui utilisent des techniques
déterministes pour extraire les concepts a partir des documents. L’analyse de la
sémantique latente est un exemple de ces techniques que nous allons présenter dans

la section suivante.

5.2.1 Latent Semantic Analysis (LSA)

L’analyse de la sémantique latente LSA a été proposé par (Deerwester et al., 1990)

comme une technique statistique pour I’analyse des grand corpus de documents.
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Topic 247 Topic 5 Topic 43 Topic 56
word  prob. word  prob. word  prob. word prob.
DRUGS 069 RED .202 MIND 081 DOCTOR 074
DRUG 060 BLUE .099 THOUGHT 066 DR. .063
MEDICINE 027 GREEN .09 REMEMBER 064 PATIENT .061
EFFECTS .026 YELLOW 073 MEMORY 037 HOSPITAL 049
BODY 023 WHITE .04 THINKING 030 CARE .046
MEDICINES 019 COLOR 048 PROFESSOR 028 MEDICAL .042
PAIN 016 BRIGHT .030 FELT 025 NURSE 031
PERSON 016 COLORS 029 REMEMBERED 022 PATIENTS 029
MARIJUANA 014 ORANGE 027 THOUGHTS .020 DOCTORS 028
LABEL .012 BROWN 027 FORGOTTEN 020 HEALTH .025
ALCOHOL .012 PINK 017 MOMENT 020 MEDICINE 017
DANGEROUS 011 LOOK .017 THINK 019 NURSING 017
ABUSE .009 BLACK .0I6 THING 016 DENTAL 015
EFFECT .009 PURPLE .015 WONDER 014 NURSES .013
KNOWN 008 CROSS 011 FORGET 012 PHYSICIAN 012
PILLS 008 COLORED 009 RECALL .012 HOSPITALS 011

Figure 38. Exemple de quatre concepts latent extraits a partir du corpus TASA (Steyvers
and Griffiths, 2007)

Cette technique permet 1’extraction de la relation entre les mots a base de leurs
contextes. Etant donné un vocabulaire de mots de taille N et un corpus de document
de taille M. La LSA utilise une décomposition en valeurs singuliere S\VD pour écrire
la matrice de cooccurrence A de taille NxM comme produit des trois matrices W, >

et Dt, comme dans la formule 2.1. La SVD est illustrée dans la figure 39 :
A=WwWYD! (19)

La matrice orthonormale W de taille Nxr tel que r est le rang de la matrice A,
contient les vecteurs singuliers gauches de A. La matrice D est une matrice
orthonormale de taille Mxr contenant les vecteurs singuliers droits de A. 3 est une

matrice diagonale de taille contenant les valeurs singuliéres de A.

Si on suppose que les valeurs singuliere de la matrice ), sont ordonnées, alors une
approximation A = W ¥ Dt peut étre calculée, les k plus grandes valeurs singuliéres
sont gardées et les autres seront remet a zéro et les lignes et la colonne nuls de la
matrice ), peuvent étre éliminées ainsi que les lignes et les colonnes correspondantes

dans les matrices W et D.
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MM = er » r=r x r)IEM

Figure 39. Factorisation de la matrice pour le modéle LSA

Les nouvelles dimensions des matrices W ¥ et D sont respectivement NxK, Mxk, et
kxKk.

Pour comparer un nouveau document requéte djavec les documents de la base, elle
doit étre transformée en une représentation adéquate aqen utilisant la formule

suivante :

J — At -1

dg = dgWX (20)
Ensuite, une mesure de similarité peut étre appliquée pour calculer la similarité entre
cette requéte et les documents de la base. Un exemple des mesures est le cosine. Une
représentation peut étre aussi calculée pour les mots offrant la possibilité de
comparer des mots de la base avec des mots requéte. La formule utilisée est la

suivante :
wq = X 71Dw], (21)

Une variante probabiliste du LSA a été proposée par (Hoffmann, 2001), c’est le
modele pLSA, le sujet de la section suivante. Plus de détails concernant LSA sont
trouvés dans (Tollari, 2006; Horster, 2009).

5.3. Les modeéles a concepts probabilistes

La liste des modeles a concepts que nous allons présenté dans le reste de ce chapitre
contient des modeles a concepts probabiliste qui différent dans leur nature du modele
LSA présenté dans la section précédente. Nous allons présenter dans cette section les

modeles pLSA, LDA, CTM et PAM. Ces modeles représentent les documents par un
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modeéle de mélange de concepts probabiliste. Les modeéles a concepts probabilistes
sont basés sur l'idée que les documents peuvent étre modeélisés par un mélange de
concepts ou les qui représentent des distributions sur les mots. Les modeles a
concepts probabilistes sont des modéles génératifs spécifiant des procédures
probabilistes permettant de générer les documents, en d’autre terme les régles
probabilistes décrivant comment les mots peuvent étre générés a la base des variables
latentes (concepts). Des techniques d'inférence statistiques peuvent étre utilisées pour
inverser le processus et inférer les concepts qui ont été responsable de la génération

des mots.

Comme avec le modele LSA, les autres modeles a concepts probabilistes utilisent
comme entrée la matrice de cooccurrence termes-documents. Considérons une base
de données contenant M documents d; définis sur un vocabulaire de taille N. chaque

document d; est représenté par une liste de mots w; = {wy, wy, ..., wy,} OU wy

représente le n®™¢ mot dans la liste. Une liste des variables latentes z; =

{z4,Z,, ..., Zx} responsables de la génération des mots dans le corpus.
5.3.1 Probalistic Latent Semantic Analysis

Le modeéle pLSA est la variante probabiliste du modele LSA. Le processus génératif

du pLSA pour un document d; est le suivant :

» Choisir un document d; avec une probabilité a priori P(d;).
» Pour chaque mot de la liste des mots du document d; :
o Choisir un concept latent z, avec la probabilité P(z,|d,).

o Geénérer un mot w,, avec une probabilité P(w,|z,).

La figure 40 donne le modéle graphique du PLSA. La probabilité du mot w; dans le

document d; est présentée dans la formule suivante :

P(wj,d;) = P(d;) 5, P(wj|z; = k)P(z; = k|d;)  (22)
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Figure 40. La représentation graphique du modéle pLSA (Horster, 2009)

5.3.2 Latent Dirichlet Allocation

Le modéle LDA est un modéle a concepts générative similaire au pLSA mais
différents dans ses propriétés statistiques. 1l spécifie aussi un modele de mélange sur
les concepts dont chaque concept est caractérise par une distribution sur les mots, et
chaque occurrence de mots dans un document est associée a un concept latent. Le
LDA représente le mélange de concepts comme variable latente et pose un parameétre

a priori de dirichlet sur celle-ci, la figure 41 montre le modéle graphique du LDA.

Le processus de génération des documents par le modele LDA comporte les étapes

suivantes :

» Choisir une variable aléatoire a K-dimensions 6;~ Dir(a), K est le nombre de
concepts dans la base.
» Pour chaque mot de la liste N; du document i
o Choisir un concept z,, ~ Multinomial (6;)
o Générer la valeur w, du n°™ mot avec la probabilité

conditionnelle P(wy|z,, B).

. 1O,
oo Ol

M
(| i

Figure 41. Modele graphique du LDA (Horster, 2009)
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La probabilité d’un document w; est donnée avec la formule suivante :
P(wila, B)=J P(8;lc) [T1, (K. P(z = k|6)P(wj|z; = k,B))d  (23)
5.3.3 Correlated Topics Model (CTM)

Le CTM est un modeéle a concepts qui se differe des autres modeéles par ses
propriétés statistiques. Le CTM choisit les proportions des concepts a partir d'une
distribution normale logistique, la représentation graphique du modele est illustrée
dans la figure 42. Le processus génératif des documents pour le modele CTM

comporte les étapes suivantes:

> Choisir T, |{, 2}~N(u,2) , avec u come vecteur de moyennes a K
dimensions et X' une matrice de cooccurrence de taille KxK, I] une variable
de mélange de concepts.

» Pour chacun des N; mots dans le document i :

o Choisir assignement des concepts a partir d’'une loi multinomiale
£(1,)-
o Choisir un mot w;,, a partir la probabilité multinomiale conditionnée

avec les concepts z, commeP (wy,|zy,, B).

O,

OO
e L

Figure 42. La représentation graphique du modéle CTM (Hdrster, 2009)

L’algorithme d’espérance maximisation peut étre utilisé pour inférer les concepts du
modele CTM. Plus de détails sur les paramétres du modele ainsi que I’inférence

peuvent étre trouvés dans (Steyvers and Griffiths, 2007).
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5.3.4 Pachinko Allocation Model

Le modéle PAM (Li and McCallum, 2006) differe des autres modeles probabilistes
par ’extraction de plusieurs niveaux des sujets. Ils s’intéressent non seulement par le
capture de la corrélation entre les mots mais aussi entre les sujets eux méme via
I’extraction d’une couche supplémentaire des super-sujets. La figure 43 montre la

représentation graphique du modele PAM.

@

S5 d

o6

ef

®
@

£

™

Figure 43. La représentation graphique du modéle PAM (Li and McCallum, 2006)

Le processus génératif du modéle peut étre décrit comme suit :

‘s d d ), .
» Choisir 9t(1 ),Gt(z ), ...,Bt(s )3 partir - de  gi(a,) J2(ay)r +r Is(ay) AVEC
Ht(id)comme distribution multinomiale de sujet ti sur ces fils.

» Pour chaque mot w dans le document
o Choisir le chemin de sujet z,of dune longueur
Ly: < Zyw1,Zw2 -» Zwr,, > Zw1€St la racine et z,, a z,,, sont les

neouds des sujets dans 1’ensemble de sujets T. z,,; est le fils of z,,;_q

et choisir selon une distribution multinomiale ez(‘f,)(i—l) :

o Choisir le mot w a partir de Qz(ﬁw :

Notre travail de cette these été basé sur I’étude de I’impact de 1’utilisation du modele

PAM pour I’indexation et la recherche d’images par le contenu. Cette étude est
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absente des travaux de recherches traitant I’application des modéles de sujets pour le

traitement d’images.
5.4. Extraction des concepts

Les techniques employées pour I’extraction des concepts peuvent étre classées en
catégories : déterministe et probabiliste. LSA utilise une technique algébrique pour
I’extraction des concepts, elle les représente sous forme d’espaces engendrés par

I’application d’une décomposition en valeurs singulic¢res (SVD).

Les modeles a concepts probabilistes utilisent des techniques d’inférences
statistiques pour inférer les sujets. Les deux techniques les plus utilisées sont :

I’expectation maximization (EM) et le Gibbs Sampling.
541 SVD

Le procédé d'algebre linéaire de décomposition en valeurs singulieres (ou SVD, de
I'anglais : singular value decomposition) d'une matrice est un outil important de
factorisation des matrices rectangulaires réelles ou complexes. Le théoreme spectral
énonce qu'une matrice normale peut étre diagonalisée par une base orthonormée de
vecteurs propres. On peut voir la décomposition en valeurs singulieres comme une
généralisation du théoreme spectral a des matrices arbitraires, qui ne sont pas

nécessairement carrées.
5.4.2 Expectation Maximization

Le probleme de la maximisation de la vraisemblance consiste a trouver les
parametres qui la maximisent. Soit p(x|®) une fonction de densité qui dépend des
parameétres ©. L'ensemble X = x4,X,, ...., X, Un ensemble de N données extraites a
partir de cette distribution. La densité de 1’échantillon peut étre écrite sous la

forme :
p(X|0) = [T, p(x;|0) = V(8IX) (24)

Cette fonction est une fonction de vraisemblance qui exprime la vraisemblance des
parametres selon les données. Le log-vraisemblance est souvent utilisé car il est plus

facile & calculer, et il s’exprime de la fagon suivante :
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L(X|®) = In(V(eIX)) (25)

Le probléme revient alors a un probléme d’optimisation de ces parametres par

rapport a la distribution.
@eptimal — Max L(X|0) (26)

L’algorithme EM et les algorithmes itératifs qui lui ressemblent sont trés utile
également pour résoudre les problemes des échantillons avec des données

manquantes. La figure 44 montre 1’algorithme EM.
L'algorithme d'espérance-maximisation comporte :

» une étape d'évaluation de I'espérance (E), ou l'espérance de la vraisemblance
est calculée en tenant compte des dernieres variables observées,
» une étape de maximisation (M), ou le maximum de vraisemblance des

parameétres est estimé en maximisant la vraisemblance trouvée a I'étape E.

Les paramétres trouvés a I’étape M vont étre ensuite utilisés comme point de départ
d'une nouvelle phase d'évaluation de I'espérance, et les itérations continuent jusqu'a

la convergence a un maximum local.

Plus détails concernant l'algorithme d'expectation maximisation et les techniques
d'inférence peuvent étre trouvés dans les références suivantes (Tollari, 2006;
Steyvers and Griffiths, 2007; Urli, 2007; Horster, 2009).
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Figure 44. Algorithme EM (Urli, 2007)

5.4.3 Gibbs Sampling

Le gibbs samplig (Geman and Geman, 1984) est une méthode MCMC (Markov
Chain Monte Carlo). Cette méthode a été introduit pour la premiere fois dans le

domaine de la restauration des images.

Etant donnée une distribution de probabilité m sur un univers Q, cet algorithme

définit une chaine de Markov dont la distribution stationnaire est .

MCMC contient un ensemble de techniques d’approximation itératives. Gibbs
sampling est une forme spéciale des MCMC utilisée pour simuler des distributions a
haute dimension en sous ensembles des variables a dimension réduite, chaque sous

ensemble est conditionné par les valeurs de tous les autres.

78



http://fr.wikipedia.org/wiki/M%C3%A9thode_MCMC
http://fr.wikipedia.org/wiki/Distribution_de_probabilit%C3%A9
http://fr.wikipedia.org/wiki/Univers_%28logique%29
http://fr.wikipedia.org/wiki/Algorithme
http://fr.wikipedia.org/wiki/Cha%C3%AEne_de_Markov
http://fr.wikipedia.org/wiki/Probabilit%C3%A9_stationnaire_d%27une_cha%C3%AEne_de_Markov

Chapitre 1V: Modeles de sujets

Les auteurs de (Steyvers and Griffiths, 2007) ont mentionnés que les variables
d’intérét a estimer pour les modeles a concepts probabilistes (modeéles de sujets) sont
¢ et ® qui représentent respectivement la distribution des sujets-mots et la
distribution de chaque document. L’estimation directe de ces parameétres en utilisant
I’algorithme EM souffre du probléme de maximum local. L’estimation indirecte en
utilisant la distribution a posteriori qui peut étre réalisée par le gibbs sampling,

améliore ’estimation de ces variables (Steyvers and Griffiths, 2007).

Le gibbs samling pour I’extraction des sujets a €té présenté par (Steyvers and
Griffiths, 2007). La procédure prend en considération a chaque itération, et estime la
probabilit¢ d’assignement du mot courant a chaque sujet conditionnée par
I’assignement du sujet a tous les autres mots. La formule suivante illustre le calcul :

CTip T ra
P(zr_ :Jflz_!_,“-r_‘d”_) o W, j d,j

W T
YT wp Y. C) +Ta
=1

w=l

(27)

Avec CWT et CPT des matrices de fréquences de dimensions respectives W x T

etD x T. La matrice Cy" contient (28) yre de fois le mot w a été assigner au sujet |
en exclu I'instance courante. Cg" Contient le nombre de fois le sujet j a été assigné

a un mot pris du document d en exclu I’instance courante.

Les auteurs de (Steyvers and Griffiths, 2007) montrent également comment calculer

¢ et ® a partir des matrices par les deux formules suivantes :

L CT4p
.?:,1: i) — ”f— (28)
Y. +Wp
k=1
g Ci ta
d ;ZCUTI +.TQ (29)
ak

k=l
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Plus de détails sur I’extraction des sujets peuvent étre trouvés dans (Steyvers and

Griffiths, 2007; Horster , 2009).
5.5.  Application des modeles a concepts en traitement d’images

L’analogie entre I’image et le texte a permet 1’inspiration des techniques et modeles
de modélisation textuelle pour les appliques avec les problemes du traitement
d’image. Comme le texte qui est un ensemble de mots, I’image peut étre aussi
considérée comme ensemble de régions, de points, de parties.... Cette approche
permet de définir des mots visuels et les relier avec les images et donc appliquer sur
eux les différents modeles textuels. Nous allons référer dans cette partie quelques
contributions du domaine de traitement d’images qui ont utilisés des modéles

textuels et plus précisément des modeles a concepts.

Le premier modele de sujet apparue est le modele LSA. Il été également le premier
modele de sujet a appliquer pour le traitement d’images. LSA a été appliquer par (La
Cascia et al., 1998) pour implémenter un moteur de recherche d’image sur le web, il
a été appliquer pour indexer les textes associés aux images. (Pham et al., 2007 ;Hare
and Lewis, 2005; Chandrika et al.,2010 ; Fergus et al., 2005) ont utilisés LSA ou
pLSA pour I’indexation d’images par le contenu, ces deux références ont étudiés
I’impact de [I’utilisation de ces deux modeles avec une combinaison de
caractéristiques visuelles et textuelles. pLSA a été également employé par (Quelhas
et al., 2005) pour la modélisation des scenes en utilisant les caractéristiques locales.
(Fei Fei et al., 2007) ont utilisés le CTM pour la catégorisation des scénes naturelles.
Un algorithme basé sur les modeles génératives a été utilisé par (Winn and Jojic,

2006) pour traiter le probléme d’apprentissage des classes d’objets.

Une approche hybride discriminante-générative a été proposée par (Bosch et al.,

2008) pour la classification des scénes.

Une étude détaillée sur 1’utilisation des modeles de sujets pour la recherche d’images
sur des bases d’images du monde réel a été conduit par (Horster, 2009) dans le cadre
de sa these, cette contribution a étudiée pLSA, LDA, et le CTA. Les auteurs de (Sivic
J et al.,, 2008) ont présentés un modéle hiérarchique base sur la LDA pour
I’apprentissage des classes d’objets visuels. La contribution de (Cao L and Fei Fei L,
2007) propose un modeéle a concept appelé LTM (Latent Topic Model) pour la
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segmentation et la classification des objets. Les auteurs de (Li Y et al., 2007) ont

utilisés le PAM pour la reconnaissance d’objets.

Plus de détails sur I’utilisation des mode¢les de sujets pour I’extraction et la détection

des catégories visuelles peuvent étre trouvés dans (Fritz and Schiele, 2008).
5.6. Conclusion

Nous avons présentés dans ce chapitre une branche du domaine de I'apprentissage
automatique, cette branche comporte la famille des modeles de sujets (ou modeéles a
concepts).

La section suivante illustre les contributions réalisé dans le cadre de la préparation de
cette these. Ces contributions sont basées sur l'utilisation de quelques modeles de

sujets pour l'indexation et la recherche d'images par le contenu.
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6.1 Introduction

La thématique de la thése s’articule autours de la fusion d’approches pour

I’indexation d’images par le contenu.

Les approches de lindexation d'images peuvent étre classés suivant plusieurs
criteres. Le modele d'indexation constitue une base de classification, les systemes
utilisent des modeles bases sur différents principes (statistiques, graphique, ... etc).
Le type de caractéristiques utilisees peut étre considéré aussi comme critere de
classification des approches (Couleur, Texture, ....). Les différents axes de
recherches mentionnés dans la section 1 du chapitre 2 de la theése constituent aussi
une base de classification des travaux suivant le centre d'intérét de leurs

contributions (signature, bases d'images, bouclage de pertinence, ... etc).

Dans ce cadre, nous avons concentrés notre étude sur la partie (module/facade) de
I’indexation en étudiant I’utilisation des modeles statistiques de sujets (concepts).
Ces modeles constituant le ceeur de I'indexation permettent une fusion des différentes
modalités de caractéristiques et la production d'une représentation unifiée

(concepts/sujets) pour indexer et rechercher les images.

Le chapitre présente principalement deux contributions. La premiere est liée aux
images généralistes et elle est basée sur l'utilisation du modéle PAM (Pachinko
Allocation Model) pour l'indexation de ces images. Tandis que la deuxiéeme
contribution est basée sur l'utilisation du modele LSA (Latent Semantic Analysis)
pour l'indexation des images médicales de tumeurs mammaires. Cette deuxiéme
contribution contient également une partie pour la reconnaissance de type de tumeur
basée sur les résultats de I'indexation et la recherche et utilise un algorithme de KNN

(K nearest neighbors).

La figure 45 illustre la premiére contribution tandis que la deuxiéme contribution est

illustrée par la figure 56.
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1ere Contribution
PAM pour I'indexation
des
images géneralistes
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Cette premiére partie est dédiée a la présentation de la contribution principale de la
thése. Dans cette dernic¢re, nous avons vis¢ 1’étude de 1’utilité du modele PAM pour
I’indexation et la recherche des images généralistes. L’étude de la combinaison de
modalités est également visée par cette contribution. La figure 45 montre

I’architecture de I’étude réalisée.

Visual Modality | BOVW I
o - PAM
Textual Modality BOTW
Features Extraction BOW Representation
Topics
1
(6 1 :
1 T
v
| et
| 0 p—
. . BOVW =
o Visual Modality e
» —>| PAM —> —>
=
=5 ol
Textual Modality BOTW
queries -‘
e results
BOW representaticon for
query

Figure 45. Architecture de I'étude de la premiére contribution de la thése

L’étude de ces modeles inclus leur application avec un seul type de modalité des
caractéristiques d’images (c.a.d. visuelles ou textuelle) et aussi une combinaison de

ces deux types de caractéristique.
6.2 Bases d'images utilisées dans les expérimentations

Les images utilisées dans les expérimentations de la premiére contribution de la these
sont issues de la base IAPR TC 12 (IAPR TC-12 Benchmark, 2012). Celle-ci
consiste en une collection d’images accompagnées avec des fichiers textes contenant
une description de I’image. La figure 46 montre un exemple d’image et sa

description dans le fichier texte associé.
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<DOC>
<DOCNO>annotations/00/25.eng</DOCNO>
<TITLE>The Plaza de Armas</TITLE>
<DESCRIPTION></DESCRIPTION>
<NOTES>The Plaza de Armas is one of the
7![ 'r’l l "‘“Dl[ ]lr'll[ l[ | most visited places in Cochabamba. The
locals are very proud of the colourful
¥ \’ Y J ' TIY ¥ Y buildings</NOTES>
-3 N = ﬂ

: ¥ o i it <LOCATION>Cochabamba,

X Bolivia</LOCATION>

<DATE>1 February 2002</DATE>
<IMAGE>images/00/25.jpg</IMAGE>

<THUMBNAIL>thumbnails/00/25.jpg</THU
MBNAIL>

</DOC>

Figure 46 Un exemple d'une image de la base IAPR TC 12 et le fichier contenant sa
description textuelle

Dans la deuxiéme contribution, les images sont issues de la base de données MIAS
(Web 8). Cette base est constitue une source pour les chercheurs intéresses par le

traitement des images mammographiques.
6.3 Modalités des caractéristiques

Les caractéristiques d’images utilisées dans le cadre des travaux de la these sont de
deux types de modalité, la modalité visuelle et la modalité textuelle. Le premier type
contient deux catégories de caractéristiques visuelles, les caractéristiques visuelles
locales extraites a partir des images en utilisant la technique SIFT (voir la section
2.6.1 du chapitre 2 de la these). La deuxiéme catégorie de la modalité visuelle
constitue les caractéristiques globales, et dans laquelle nous avons calculés un
ensemble composé des moments de couleurs et des fonctions d’Haralick pour la

texture (voir la section 2.7.2.1 du chapitre 2 de la thése).

Le deuxieme type de modalité est la modalité textuelle. Le calcul des caractéristiques
d’images a partir cette modalité se fait en utilisant des textes associés aux images
comme sources d’indexation, I’image est indexé a partir ces texte en utilisant des

mots clés extrait qui représentent des indexes textuels.
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L’étude est basée sur I'utilisation de ces caractéristiques avec les modéles seules et
combinées (avec une seule catégorie, et avec une combinaison de deux ou plus de
catégories). Dans le cadre de la premiere contribution, toutes les caractéristiques
mentionnées ont été étudiées. La deuxiéme contribution qui étude le modeéle LSA,
utilise la modalité visuelle seulement avec ses deux catégories mentionnées

auparavant.

1
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Figure 47. Exemple des images issues de la base IAPR TC 12

6.4 Preparation des donnees

La phase de préparation des données est la phase qui précede 1’application des
modeles de sujets. Elle consiste a I’exécution de traitement d’images de la base pour
fournir en sortie un ensemble de caractéristique sous une forme qui permet

I’application de ces modeéles.

Cette phase est composée de deux parties: I’extraction des caractéristiques des
images et la construction des matrices de cooccurrence termes-documents (termes-
images). La construction de cette matrice pour les caractéristiques visuelles nécessite
une partie supplémentaire de travail consiste a I’adaptation de ces caractéristiques en
construisant toute d’abord des mots visuels semblable aux mots textuels. La sortie est

donc une matrice de termes-visuels-images.
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6.4.1 L’extraction des caractéristiques textuelles

Les fichiers associés aux images de la base IAPR TC 12 constituent la source des
indexes textuels, ils sont extraits aprés avoir appliquer des algorithmes de traitement
de texte. Les balises présentes dans les textes donnent une information utile pour le
calcule de la fréquence des mots extraits.

Un poids qui refléte I'importance est associé a la balise, et la fréquence du mot clés

est calculée selon la formule suivante :
freq(indexex) = p X nbr_occu (30)

Ou p représente le poids d’importance associ¢ a la balise contenant le mot et
nbr_occu est le nombre d’occurrence du mot dans la balises. Si le mot est présent

dans plusieurs balises alors la somme de toutes les fréquences calculées est retenue.

Le tableau 2 illustre les valeurs utilisées comme poids d'importances des balises

présentes dans les documents textuels

TAG Poids associé y
TITLE 9

DESCRIPTION 6
NOTES 3

Tableau 2 poids d'importance associés aux différentes balises du fichier textuel

6.4.2 Caractéristiques visuelles locales

L’extraction des caractéristiques visuelles locales se fait par le moyen de la technique
SIFT (voir chapitre 2). Le package de (Web 7) est utilisé pour réaliser 1’extraction
des points clés et le calcule de leurs caractéristiques. La figure 48 montre les

caractéristiques locales extraites avec ce package pour une image de la base utilisé.
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Figure 48. Une image de la base IAPR-TC 12 et les points de caractéristiques locales
extraites en utilisant le package de (Web7)

6.4.3 Caractéristiques visuelles globales

L’extraction des caractéristiques globales se fait pour 16 régions de 1I’image, ces
imagettes sont issue de I’application d’une décomposition de 4*4 des images. La

figure 49 montre la décomposition de I'image en 16 régions.

Figure 49. Un exemple d’une image divisée en 16 régions. Chaque région est étiquetée par
numeéro et elle est considérée comme un mot visuel lors de la construction des mots visuels
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Pour chacune de ces régions, la moyenne, la variance et 1’écart-type sont calculés

pour caractériser la couleur de la région dans les deux espaces RGB et HSV.

Pour la texture, les fonctions d’Haralick sont calculées et constitue les descripteurs
de texture de chaque région. A la fin de cette partie, I’image dispose de 16 vecteurs
de caractéristiques de couleur et de texture.

6.4.4 Construction des matrices de cooccurrences

La matrice de cooccurrence termes-document est le point de départ pour tous les
modeles a concepts. Cette matrice regroupe les sacs de mots de tous les documents,
en ligne les termes et en colonne les documents et les éléments de la matrice

représentent la fréquence du terme dans le document (voir chapitre 4).

La construction des matrices termes-documents pour les caractéristiques textuelles
est simple, apres avoir extraire les mots clés et calculer leurs fréquences (voir section

3.1.1 de ce chapitre), ils sont sauvegardé dans la matrice.

Le cas des caractéristiques visuelles nécessite un travail supplémentaire qui consiste
a définir des termes visuels a la base de ces caractéristiques. Aprés avoir construire
ces mots visuels, les fréquences sont calculées pour compléter la construction de la

matrice.
» Construction des mots visuels :

La construction des mots visuels basés sur les caractéristiques locales est réalisée

comme suit :

e Appliquer un clustering avec kmeans pour tous les points clés de
chaque image. Les centroids sont considerés comme des mots visuels
de I’image et la dimension du cluster comme sa fréquence.

e Définir le vocabulaire de la base, cette étapes consiste a un deuxieme
clustering appliqué sur les centroids de I'étape précédente. Les
centroids du méme cluster vont représenter le méme mot dans toute la

base (exemple mots_20).
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Le résultat de ces étapes transforme les images en textes (textes visuels), la figure 50

montre la description textuelle construite pour 1’image.

Pour le cas des mots visuels construits a la base des caractéristiques globales, la

construction est effectuée comme suit :

word_21 word_21 word_21 word_ 21 word_21 word_21 word 21 word_2
wor d_Zl word_21 word_21 word_21 word_23 word_23 word_23 word_2 3
word_z; word_22 word_23 word_23 word_23 word_23 word_2 word_z;
word_22 word_23 word_23 word_23 word_23 word_23 word_232 word_2
word_22 word_23 word_23 word_23 word_23 word_23 word_22 word_2
word,zs word,zs word_2 word,zs word_23 word_2 word,zs word,zs
word_23 word_23 word_23 word_23 word_23 word_23 word_ 23 word_2
word_23 word_22 word_22 word_23 word_23 word_23 word_23 word_2
word_23 word_22 word_22 word_23 word_23 word_23 word_23 word_2
word_za word_23 word_23 word_23 word_23 word_23 word_2 word_23
word_22 word_23 word_23 word_23 word_23 word_23 word_232 word_2
word_22 word_23 word_23 word_23 word_23 word_23 word_22 word_2
word,zs word_23 word_23 word_23 word_23 word_23 word_2 word,zs
word_22 word_ 232 word_23 word_ 29 word_29 word_29 word 29 word_2
word_29 word_29 word_29 word_29 word_29 word_29 word_29 word_2
word_29 word_29 word_29 word_29 word_29 word_29 word_29 word_2
word_zg word_29 word_29 word_29 word_29 word_29 word_2 word_zg
word_29 word_29 word_29 word_29 word_29 word_29 word_29 word_2
word_29 word_29 word_29 word_29 word_29 word_29 word_29 word_2
word,zg word_29 word_29 word_29 word_29 word_29 word_2 word,zg
word_29 word_ 29 word_ 29 word_ 29 word_29 word_29 word 29 word_2
word_29 word_29 word_29 word_29 word_29 word_29 word_29 word_2
word_20 word_30 word_30 word_30 word_30 word_30 word_30 word_3
word_30 word_30 word_30 word_20 word_320 word_30 word_3 word_30
word_30 word_30 word_30 word_320 word_30 word_320 word_30 word_3
word_30 word_30 word_30 word_320 word_30 word_320 word_30 word_3
word_30 word_30 word_30 word_30 word_30 word_30 word_3 word,so
aword 2n word 2n aword 2n aword 2n word 2n aword 2n word 2n word =20

Figure 50. Un fragment de texte généré a la base des caractéristiques visuelles locales. Les

mots sont des mots visuels

e (Considérer chaque région des 16 régions de I’image comme mot visuel de
I’image.

e Appliquer un clustering kmeans de toutes les régions des images de la base
pour construire le vocabulaire. Les régions du méme cluster représentent le

méme mot dans toute la base.

_466 word_383 word_383 word_383 word_383 word_383 word_383 word_383
word_383 word_383 word_383 word_383 word_383 word_383 word_383 word
_383 word_383 word_334 word_334 word_334 word_334 word_334 word_334
word_334 word_334 word_334 word_334 word_334 word_334 word_334 word
_334 word_334 word_334 word_334 word_334 word_334 word_334 word_334
word_383 word_383 word_383 word_383 word_383 word_383 word_383 word
_383 word_383 word_383 word_383 word_383 word_383 word_383 word_383
word_383 word_383 word_383 word_383 word_383 word_383 word_383 word
_334 word_334 word_334 word_334 word_334 word_334 word_334 word_334
word_334 word_334 word_473 word_473 word_473 word_473 word_473 word
_473 word_473 word_473 word_473 word_473 word_473 word_466 word_466
word_466 word_466 word_466 word_466 word_466 word_466 word_466 word
_466 word_466 word_466 word_466 word_466 word_466 word_466 word_466
word_466 word_466 word_466 word_466 word_448 word_448 word_448 word
_448 word_448 word_448 word_448 word_448 word_448 word_448 word_448
word_448 word_448 word_448 word_448 word_448 word_448 word_448 word
_448 word_448 word_448 word_479 word_479 word_479 word_479 word_479
word_479 word_479 word_479 word_479 word_479 word_479 word_460 word
_460 word_460 word_460 word_460 word_460 word_460 word_460 word_460
word_460 word_442 word_442 word_442 word_442 word_442 word_442 word
_442 word_442 word_442 word_442 word_442 word_381 word_381 word_381
Lword 381 word 281 word 2381 word 381 word 381 word 381 word 381

Figure 51. Un fragment de texte généré a la base des caractéristiques visuelles globales.
Les mots sont des mots visuels
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Le calcule des fréquences des mots visuels dans le cas des caractéristique visuelles

globales passe par le processus suivant :

1. Diviser les 16 régions de ’image en trois classes. Chaque classe est associée

a un facteur d’importance Imp; distribué sur ses régions avec i est le numero
de la région (voir figure 49).

La class "up" contient les régions 1,2,3 et 4.

La class "center" contient les régions 6,7,10,11,14 et 15.

Class "right" contient les régions 5,9 et 13.

Class "left" contient les régions 8,12 et 16.

Les deux classes "right" et "left" constituent une classe "sides".

2. Larelation entre les différents facteurs d’importance est définie comme suit:
Imp; (i € sides) = 0,75 x Imp;(i € center) (31)
Imp; (i € up) = 0,25 X Imp;(i € center) (32)

3. La fréquence de chaque mot visuel (région i) est calculée comme suit:
F; = Imp; X p (33)

avec p comme facteur empirique, il est définie suivant une analyse des différentes

expérimentation pour assurer 1’équilibrage des vecteurs caractéristiques.

Le résultat de ces étapes transforme les images en texte, la figure 51 montre la
description textuelle construite pour I’image a la base de ses caractéristiques

visuelles globales.
6.5 Application du modéle PAM pour ’indexation

L’application du modele PAM sur les différentes représentations des images (mots
textuels ou mots visuels) permet d’indexer les images avec 1’ensemble des sujets
probabilistes extraits. La distribution des sujets est considérée comme vecteur des

caractéristiques des images.
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Nous avons utilisés un modele PAM a quatre niveaux. Ce modeéle contient deux
nivaux de sujet probabiliste, un niveau de super-sujets et un niveau de sous-sujets
(voir figure 52).

)
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(c) Four-Level PAM

Figure 52. Structure de PAM a 4 niveaux utilisé dans la thése (Li W and McCallum,
2006))

Les nombre des super-sujets et de sous-sujets a inférer sont precisés. En utilisant le
package de (Web6), PAM permet d’appliquer un Gibbs sampling pour inférer
I’ensemble des super-sujets probabilistes ainsi que des sous-sujets pour chaque
images de la base.

La figure 53 montre un exemple des deux distributions de sujet (super, sous) inférées
pour une image de la base. Le nombre de sujets ainsi que les parametres des modeles

de sujet reste toujours un champ d’étude.
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Figure 53. Exemple des deux distributions inférées pour une image de la base, a gauche les
sous-sujets et a droite les super-sujets (cas des mots visuels global)

6.5.1 Résultats et perspectives.

Nous allons présenter dans cette section I’ensemble des expérimentations ainsi que
les résultats obtenus. La concentration des travaux de la theése est sur I’indexation et
la recherche d’images par le contenu, ce domaine représente un axe indépendant de
I’annotation automatique des images et de la reconnaissance d’objets. Nous

concluons cette section avec des perspectives et des futures directions.
6.5.2 Les expérimentations de la these.

La premiére contribution dans la these contient un ensemble d'expérimentation, elles
consistent a étudier I’impact de 1’utilisation du modele PAM avec les caractéristiques
dans deux cas : une seule modalité de caractéristiques ou bien plusieurs modalités

combinées. L’ensemble des expérimentations de la thése comporte :

» L’application du modéle PAM avec les caractéristiques locales, cette partie
d’expérimentation a fait 1’objet des productions scientifique (A.Boulemden
and Y.Tlili, 2011a ; A.Boulemden and Y.Tlili, 2011b).

» L’application du modéle PAM avec les caractéristiques globales.

» L’application du modéle PAM avec les caractéristiques textuelles.
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» L’application du modéle PAM avec une combinaison des caractéristiques
locales et textuelles.

» L’application du modéle PAM avec une combinaison des caractéristiques
globales et textuelles.

» L’application du modéle PAM avec une combinaison des caractéristiques
locales et globales, cette partie d’expérimentation a fait 1’objet des
productions scientifique (A.Boulemden and Y.Tlili, 2012a ; A.Boulemden
and Y.Tlili, 2012b).

Les expérimentations qui couvrent l'utilisation du PAM avec les caractéristiques
globales et textuelles (seules et combinées) font I'objet de la production scientifique
de (Boulemden A. et al, 2016).

6.5.3 Les bases d’image utilisée

L’ensemble des images utilisé pour la réalisation des expérimentations de la premiére
contribution est constitué de 504 images d’apprentissage et 61 images de teste. Ces
images sont sélectionnées aléatoirement de la base IAPR TC 12. Elles sont de 7

classes montrées dans le tableau 3.

Animals 46 9
City buildings 72 8
Indoor 100 10
Landscape 65 9
People 150 13
Ski 21 5
Tennis 50 7
Nombre total 504 61

Tableau 3 Les classes des images utilisées dans les expérimentations

6.5.4 Extraction des caractéristiques

L’extraction des caractéristique visuelles locale est réalisée en utilisant le package de
(Veldaldi, 2008). Pour la construction des mots visuels locaux, nous avons choisie 6

mots par image pour le premiers clustering et 150 mots pour le vocabulaire genérale.

Pour la construction des mots visuels globaux, 16 mots par image selon le nombre de

régions et 150 mots du vocabulaire.
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6.5.5 Application du modele PAM.

PAM été appliqué pour inférer 18 sous-sujets et 5 super-sujets. Le package du
(Mallet, 2011) a été utilisé.

6.5.6 Evaluation et Résultat.

Le choix des valeurs empiriques des différentes phases de préparation des données

est basé sur 1’étude de quelques travaux utilisant les modeles de sujets.

Pour évaluer les expérimentations, le MAP (Mean Average Precision) a été calculé,

les différents résultats vont étre présentés.

Les résultats ont été évaluée en utilisant les 3 mesures de similarité euclidienne,

cosine et KL divergence (voir chapitre 2 de la thése).

Mean Average precision
'mfage global | rort | Image+text
eatures

Animals 0.9336 0.1209 0.2462
City buildings 0.4001 0.1495 0.0864
Indoor 0.2794 0.1511 0.5156
Landscape 0.1288 0.0801 0.0695
People 0.2011 0.3856 0.1673
Ski 0.0246 0.8790 1.0000
Tennis 0.0552 0.6807 0.4953
Global mean

average 0.2889 0.3496 0.3686
Precision

Tableau 4 Résultats de PAM avec les caractéristiques globales, textes et fusion

Mean Average precision
IR (LE8E Text Image-+text
features
Animals 0.9802 0.1209 0.0639
City buildings 0.4071 0.1495 0.1004
Indoor 0.2796 0.1511 0.1113
Landscape 0.1271 0.0801 0.7823
People 0.1993 0.3856 0.4576
Ski 0.0246 0.8790 1.0000
Tennis 0.0524 0.6807 0.4953
Global mean average 0.2958 0.3496 0.4301
precision

Tableau 5 Résultats de PAM avec les caractéristiques locales, textuelles et fusion
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local-global

Animals 0.9889
City buildings 0.4013
Indoor 0.2778
Landscape 0.1266
People 0.1989
Ski 0.0245
Tennis 0.0525
Glob_a! mean average 0.2974
Precision

Tableau 6 Résultats de PAM avec Combinaison des caractéristiques locales et globales

La combinaison des distances s’effectuer selon 4 schémas : distance entre les super-

sujets, distances entre les sous-sujets, minimum, moyenne.

Le MAP est une mesure d'évaluation qui prend en considération la position de la
réponse pertinente dans la liste des résultats triés. Cela présente un avantage par
rapport au calcul simple du rappel et précision de la recherche. La figure 54 présente

un exemple de requéte utilisée et les 5 résultats triés. La précision directe dans ce cas

est égale a 80%, Tandis que le MAP est égale a 74,20%.

Figure 54. 5 premiers résultats pour une image requéte. Cas de fusion locales-texte
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Les résultats de chaque classe d'images dans les tableaux 4,5 et 6 présentent la
moyenne des MAP de toutes les requétes appliquées pour la classe. Le MAP globale

est la moyenne de tous les MAP des différentes classes.
Nous résumons ce qui a été montré par les expérimentations comme suit :

» Au niveau du MAP globale, la combinaison des caractéristiques locales avec
le texte a donnée le meilleur score et améliore considérablement la
performance, voir le tableau 5.

» La combinaison des caractéristiques globales avec le texte permet d’améliore
les résultats mais reste faible par rapport a la premiére combinaison, voir
tableau 5 et 6.

» A partir des deux remarques précédentes, nous pouvons concluant que
I’utilisation des caractéristiques locales est plus adéquate pour le cas des
bases d’images généralistes.

» Cette derniére conclusion peut étre confirmé par les résultats de la

combinaison locale-globales et de toutes les caractéristiques.

Nous concluons en général que 1’utilisation du PAM est souhaitable pour conduire a
une amélioration des résultats dans le cas de I'utilisation d’une combinaison des
caractéristiques visuelles locales avec les caractéristiques textuelles, cette conclusion

est pour les bases d’images généralistes.

Il faut remarquer aussi que les expérimentations sont sensibles aux différents
parametres qui sont le nombre des super-sujet et sous-sujets, les parameétres interne
des modeles, les itérations de 1’algorithme d'inférence des sujets. Tous ces

parameétres nécessitent une étude supplémentaire.

6.5.6.1 Discussion détaillée des résultats

Nous avons donnés dans la section précédente une vue globales sur les résultats du
MAP obtenu dans cette premiere partie de contribution. Nous continuer dans cette
section avec une présentation et une discussion détaillée de ces résultats. Nous allons
discuter les différents cas d'expérimentation pour chaque classe d'images. ces cas

sont:

> L'utilisation de la modalité visuelle.
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> L'utilisation de la modalité textuelle.

» Les différentes formes de combinaison appliquées.
a) L'utilisation de la modalité visuelle

Les résultats concernant l'utilisation d'un seul type de caractéristiques visuelles sont
présentés dans les tableaux 4 et 5. Tandis que les résultats de la combinaison de ces

deux caractéristiques sont illustrés dans le tableau 6.

Tout d'abord, commencgons avec le cas présenté dans les tableaux 4 et 5 ou les
caractéristiques globales et locales ont été appliqués indépendamment. Nous
remarquons que cette manipulation a conduit a des résultats trés proche et ce pour les

mémes classes d'images.

Suivant cette évaluation qualitative, la classe "Animals™ présente le meilleur MAP et
qui est un MAP trés éleve. Le MAP de la classe "City Buildings" présente un MAP
élevé. Concernant les résultats des MAP pour les classes "Indoor”, "People" et
"Landscape" respectivement, ils peuvent étre considérés comme de grade moyen.

Les faibles MAP ont été rencontré avec les classe "Tennis" et "Ski" respectivement.

Nous pensons que le degré de diversité des images influence les résultats de
I'application des caractéristiques visuelle. On peut exprimés cette diversité avec trois
facteur. Le premier facteur est la diversité en couleur et texture, le deuxieme
concerne la diversité des différentes formes dans I'image et le troisieme facteur et
celui du contraste de I'image dans un sens de degré de distinction entre les différents
objets et régions de I'image.

Une évaluation visuelle des images de la base basée sur ces facteurs peut exprimer
les résultats obtenus. Cette évaluation humaine peut étre subjective mais elle peut
plus au moins fournir une vue sur la diversité de chaque classe. Le tableau 7 présente

les résultats d'évaluation des 3 critéres per quatre utilisateurs.

Les classes avec un niveau "High" de contraste et "Medium" pour les autres facteurs
présente les MAP les plus élevés. L'élargissement de cette évaluation est souhaitable

pour confirmer mieux les résultats.
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MAP MAP Color-
Global local Texture Shape Contrast Overall
i 0, 0, 0, 0,
Animals 0.9336 | 0.9802 57.75% 74.50% 83.00% 71.75%
City 66.25% 58.00% 83.00% 69.08%
Buildings | 0.4001 | 0.4071
0, 0 0, 0,
Indoor 02794 | 0279 91.50% 49.75% 83.00% 74.75%
0, [ 0, 0,
Landscape 01288 | 0.1271 49.50% 58.00% 66.00% 57.83%
0, [ 0, 0,
People 02011 | 01993 91.50% 49.50% 91.50% 77.50%
i 0, 0 0, 0,
Ski 0.0246 | 0.0246 41.25% 41.25% 49.75% 44.08%
i 0, 0 0, 0,
Tennis 0.0552 | 0.0524 66.00% 49.50% 49.50% 55.00%

Tableau 7 Evaluation visuelles de trois critéres visuels dans I'image

b) L'utilisation de la modalité textuelle

Les résultats de MAP obtenu pour le cas de I'indexation textuelle dépends fortement
de la qualité des annotation extraites des fichier textuelle. En effet, lors de
I'évaluation des fichiers contenant les indexes textuels, on trouve que les classes
ayant les meilleurs MAP avait une indexation textuelle plus précise et moins bruité.

les images ayant aussi plus d'index textuels en commun pour ces classes.

La performance des modéles de sujet a été prouvé pour l'indexation textuelle dans
plusieurs travaux vus qu'ils sont initialement proposés pour ce type de données. Cette
performance est reflétée par nos résultats obtenus. Il faut noter que la source textuelle
de la base IAPR n'est pas une source riche et puissante. Donc, de ce point de vue, les

résultats peuvent étre généralement acceptables.
b) La combinaison des modalités textuelles et visuelles

e Lacombinaison des caractéristiques locales avec le texte

D'une maniere générale, la combinaison du texte avec les caractéristiques locales
permet d'ameliorer les résultats de MAP pour les classes ayant un faible MAP visuel.
Ces classes sont "Landscape”, "People”, "Ski" et "Tennis". A l'inverse, le texte
affecte d'une maniere négative les classes ayant un MAP visuels fort qui sont les
classes "Animals", "City Building" et la classe "Indoor" du MAP visuel local moyen
(\Voir tableau 5).
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e Lacombinaison des caractéristiques globales avec le texte

Les caractéristiques textuelles ont un impact positif lors de la combinaison avec les
caractéristiques visuelles des classes ayant de faible MAP visuelle. Ces derniéres
sont les classes "Ski" et "Tennis". A linverse, les classes "Animals" et "City
Buildings" ayant de MAP tres fort ont été considérablement influencé par la
combinaison dans le sens négatives. L'impact négative aussi est rencontré pour les
classes "People" et "Landscape”. La combinaison été positive pour la classe "Indoor"
et qui permet d'améliorer son MAP.

On pense qu'une étude basé sur les facteurs cités précédemment dans la section peut
étre utile pour caractériser les classes d'images généralistes pouvant tirer avantage
lors de la combinaison de leurs caractéristiques globales avec le texte (Voir tableau
4).

b) La combinaison des modalités visuelles

La combinaison des caractéristiques visuelles locales et globales n'avait pas une
influence remarquable sur les résultats. Une légere amélioration est remarqué pour la
classe "Animals" (Voir tableau 6). En effet, ces résultats semble cohérente avec une
étude que nous avons menés dans (Boulemden A. et Tlili Y., 2010). Cette étude
ayant pour objectif l'indexation des images web par LSA et combinaison de
caractéristiques a montrée que l'utilisation d'une seule modalité (sous ensemble de
vecteur visuel) peut garantir des résultats semblables a ceux d'une combinaison de

plusieurs caractéristiques visuelles et cela dans un contexte d'images genéralistes.

Nous avons choisi de comparer le meilleurs résultats obtenu avec les meilleurs
résultats de (Pham et al., 2007) et (Chandrika and Jawaher, 2010). Ces deux travaux
ont utilisés des modeles de sujets avec des images de la base IAPR. Le tableau 8

résume la comparaison.

Modeéle de sujet Total dimension | MAP combinaison
appliqué visuelle
Notre travail PAM 160 43.01 %
Pham et al., 2007 LSA 224 46.96 %
Chandrika and LSA Inconnu 55 %
Jawaher, 2010 pLSA 59 %

Tableau 8 Comparaison des résultats avec des travaux similaires
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Nous pensons qu’avec plus de manipulation de parameétres d’application du PAM
comme le nombre de sujets a inférer et les itérations de I’algorithme d’inférence. NOS
résultats peuvent etre améliorer et rapprocher le résultat de (Pham et al., 2007) et
(Chandrika and Jawaher, 2010). Cette derniere référence fournit des informations
partielle concernant leurs application de modeles de sujets, donc plus d’informations
est nécessaire pour la comparaison. Reste que cette derniére référence montre que
I’application du pLSA rencontre le meilleur score. Le gain en dimensionnalit¢ du
vecteur visuel dans notre travail peut étre considéré comme un apport positif vise a

vis le passage a I’échelle.

La section suivante présente la deuxieme contribution de la these. Celle-ci concerne
l'utilisation des modeles de sujets avec des caractéristiques multimodale pour

I'indexation et la recherche des images de tumeurs mammaires.
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2éme Contribution
LSA et KNN
pour
I'indexation et la reconnaissance
des
tumeurs mammaires
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6.6 Indexation et reconnaissance des tumeurs mammaires par le
modeéle LSA

6.6.1. Introduction

Cette partie de contribution vise essentiellement a étudier I'application du modéle a
concepts LSA (Latent Semantic Analysis) dans un contexte médical. Dans ce cadre,
LSA est utilisé pour l'indexation et la recherche des images de tumeurs mammaires.
Le travail contient également une deuxiéme partie qui consiste a l'utilisation de
I'algorithme de classification de KNN (K nearest neighbors) sur les résultats de la

recherche pour reconnaitre de type de tumeur de la requéte.

La premiere partie de cette contribution a été réalisé pour la préparation des
mémoires de master de (Mouassa et al., 2015) et (Mender et al., 2016). Les buts des

études menées dans cette contribution peuvent étre résumeés comme suit:

1- Etudier l'utilité des modéles a concepts pour l'indexation et la recherche
d'images de tumeurs mammographie.

2- Explorer l'utilisation de plusieurs types de modalités de caractéristiques.

3- Etudier la classification des tumeurs par le moyen de I'algorithme des KNN
(K nearest Neighbors) appliqué sur les résultats de la recherche.

Des travaux de recherche similaires utilisent LSA ou sa variante probabiliste pLSA
dans le contexte de I'imagerie médicale. Parmi ces recherches, nous citons (Bouslimi
et al., 2013) dans laquelle les auteurs ont utiliseé LSA pour l'auto-annotation des
images medicales. lls ont employés une combinaison de la représentation des mots
visuels construits a partir des images avec les rapports textuels pour produire l'auto-

annotation des images médicales.

Pour réaliser les buts de I'étude, l'ensemble des expérimentations performées

comporte:

» L’application du modeéle LSA avec les caractéristiques locales de SIFT.
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» L’application du modéle LSA avec les caractéristiques globales de texture
d'Haralick.

» L’application de KNN sur les résultats de recherche pour classer les tumeurs.
D'autres expérimentations constituent des perspectives de cette partie et sont:

» L’application du modele LSA avec une combinaison des caractéristiques
locales et globales.

» L’application du modele LSA avec des caractéristiques textuelles issues des
rapports médicaux.

» L’application du modéle PAM avec une combinaison des caractéristiques
visuelles et textuelles.

» Etudier la reconnaissance par KNN et la combinaison de toutes les

caractéristiques.
Nous allons présenter dans cette section de contributions les points suivant:

a. Lesimages utilisées pour la réalisation des différentes expérimentations.

b. Les caractéristiques utilisées et leur présentation.

c. L'application du modele LSA pour l'indexation et la recherche des tumeurs
mammaires.

d. L'application de l'algorithme KNN sur le résultat de recherche pour reconnaitre
le type de tumeur.

e. Lesrésultats des différentes expérimentations.

f. La conclusion et les perspectives de cette partie de contribution.

6.6.2. Base d'images

Nous avons mentionnés dans la section 5.2 du chapitre contribution que la base
MIAS a constituée la source des images utilisées dans les expérimentations de cette
partie de contribution. Deux collection ont été construits a partir les images de cette
base, la premiere consiste en une base d'apprentissage et composé de 140 images de
tumeurs mammaires dont 70 pour les tumeurs de type maligne et 70 pour les tumeurs
de type bénigne. La deuxiéme collection représente la base de teste, elle est
composée de 20 images requétes dont 10 pour des tumeurs de type maligne et 10
pour des tumeurs de type bénigne. Les images de ces deux collections contiennent
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seulement la partie de tumeurs qui a été extraite manuellement. La figure 55 montre

un exemple d'une image de la base d'apprentissage utilisée dans les expérimentations.

Figure 55 Exemple des images utilisées pour la contribution

6.6.3. Indexation et recherche d'images de tumeurs mammaires

La premiére partie de cette contribution s'intéresse par I'étude de I'application du
modéle LSA pour l'indexation et la recherche des tumeurs mammaires. La figure 56

montre une architecture de cette étude.

- —)[ Haralick

Haralick ]—)

Construction des mots visuels
de larequéte

Figure 56 Architecture de I'étude de LSA pour l'indexation des tumeurs mammaires
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Le modele LSA constitue le ceeur du module de 1'indexation, il est appliqué sur des
matrices de cooccurrence des mots visuels images. Ces matrices sont construites en
utilisant les sacs de mots visuels.

Les détails de la construction des mots visuels a la base des caractéristiques visuelles
locales et globales peuvent étre trouvés dans la section 5.4 de ce chapitre de

contribution.

Les caractéristiques visuelles locales et globales sont calculées pour les images de la
base (voir partie 1 de la figure 56). Pour chacune de ces deux types de
caractéristiques visuelles, le processus approprié de la construction des mots visuels
est appliqué (BOVW pour bag of visual words, voir partie 2 de la figure 56). Le
modele LSA est par la suite appliquer sur chaque matrice de mot-visuels-images
produite. L'application du modéle LSA sur la matrice de cooccurrences des mots-
visuels-images produit 3 matrices (voir chapitre 4 de la thése), une matrice des
documents qui représente l'espace de l'indexation des images d'apprentissage. Une
matrice des mots visuels et une matrice des valeurs singulieres (voir la partie 3 de la
figure 56).

Lors de la phase de la recherche, les caractéristiques visuelles locales et globales sont
calculees pour I'image de la requéte. Ces deux derniéres matrices vont étre utilisés
pour produire la représentation du vecteur représentant les images de requétes (voir
la partie 4 de la figure 56). La construction des mots visuels est par la suite appliquée
sur chaque type de ces caractéristiques (voir la partie 5 de la figure 56). Cette
construction utilisent les informations issues de la méme phase exécutée pour les
images de la base, les mots visuels de la requéte vont étre construits en faisant
référence aux mots visuels construits pour les images de la base (voir la partie 6 de la
figure 56). Le modele LSA permet par la suite de calculer un vecteur descripteur de
la requéte, ce calcul est effectué en utilisant les matrices W et E issues de
I'application de LSA sur les images de la base (voir la partie 7 de la figure 56). La
derniere étape consiste a mesurer la similarité entre le vecteur descripteur de la
requéte et ceux des images de la base. Ces derniers sont trouvés dans la matrice D.

La liste des résultats est finalement affichée (voir la partie 8 de la figure 56).
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6.6.4. Reconnaissance de type de tumeur par I'application de KNN

La phase de l'indexation et la recherche des images est suivie par une phase de
reconnaissance de type de tumeur mammaires de Iimage requéte. Cette
reconnaissance est basée sur l'application de l'algorithme de classification de KNN
(K nearest neighbors) (voir chapitre 3 de la thése) sur I'ensemble des images résultats

de la requéte. La simplicité de lI'algorithme KNN est avantageuse pour la rapidité.

Nous avons explorés les résultats de KNN en variant la valeur de k utilise.

6.6.5. Résultats et discussion

Cette partie présente les différents résultats liés a I'étude menée dans cette deuxieme
contribution. Les résultats concernent les deux parties de la contribution, celle de
I'indexation et la recherche et l'autre de la reconnaissance de type de tumeur.

Nous avons utilisé le MAP (Mean Average Preécision) pour I'évaluation de
I'indexation et la recherche d'images. Le MAP des requétes de la base de teste est
calculé pour les deux cas étudieés, le cas des caractéristiques locales de SIFT, et le cas
des caractéristiques globales de Haralick. Le tableau 9 montre les résultats de
I'évaluation du MAP. Le nombre de requétes utilisées est 20 requétes dont les 10
premiéres sont des requétes de tumeurs malignes et les 10 derniéres sont des requétes
de tumeurs bénignes. La figure 57 montrent les graphes des résultats des deux

catégories malignes et bénignes.

Requéte Local SIFT Global Requéte Local SIFT Global
malignes Haralick bénignes Haralick
AP 1 0.4608 0.4900 AP 11 0.5839 0.5292
AP 2 0.5234 0.4866 AP 12 0.5117 0.5480
AP 3 0.4692 0.4843 AP 13 0.5227 0.5256
AP 4 0.5119 0.4707 AP 14 0.5910 0.5142
AP 5 0.5440 0.4931 AP 15 0.5665 0.5193
AP 6 0.4846 0.4793 AP 16 0.5376 0.5228
AP 7 0.4480 0.4865 AP 17 0.4830 0.5297
AP 8 0.4544 0.4758 AP 18 0.5515 0.5167
AP 9 0.4857 0.4831 AP 19 0.5600 0.5119
AP 10 0.4855 0.4862 AP 20 0.5895 0.5126
Moyenne AP 0.4868 0.4836 Moyenne AP 0.5497 0.5230
malignes bénignes

Tableau 9 Résultats de I'évaluation du MAP de LSA pour l'indexation

des tumeurs mammaires
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Les résultats de I'application de LSA pour l'indexation et la recherche des tumeurs
mammaires montrent que son utilisation est meilleure pour les tumeurs de type

bénignes.

Le MAP des requétes bénignes pour l'utilisation de LSA avec les caractéristiques
locales SIFT est mieux de 11,5% par rapport aux requétes malignes du méme cas.
Dans le cas de l'utilisation des caractéristiques de Haralick avec LSA, le MAP des
requétes bénignes est meilleur de 7,54%. Le MAP globale de toutes les requétes
présente une amélioration de 2,9% pour le cas des caractéristiques locales par rapport

aux caracteristiques globales.

Les résultats restent proches et peuvent étre considérés acceptable. L'amélioration
des résultat constitue un perspective qui doit étre aborder aussi avec les reste des

expérimentation non réalisée.
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Figure 57 graphes des résultats de MAP par catégories de requétes, a gauche les requétes

malignes et a droite les requétes bénignes

Nous avons calculés le taux de la classification des tumeurs pour I'évaluation de la
reconnaissance par KNN. Le taux de la reconnaissance est calculé pour les deux cas
également, le cas des caractéristiques locales de SIFT, et le cas des caractéristiques
globales de Haralick. En effet, plusieurs taux ont été calculés suivants les différentes
valeurs de k utilisé par l'algorithme KNN. Les résultats de I'évaluation de la
reconnaissance de type de tumeur sont illustrés aussi par les graphes de la figure 58.

Elle présente un échantillon de la variation des valeurs de taux de reconnaissance en

fonction de la valeur de k utilisé par lI'algorithme KNN.
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Figure 58 résultats de I'évaluation de la reconnaissance de type de tumeur

Les résultats de 1’utilisation de 1’algorithme de KNN pour la reconnaissance de type
de tumeurs montrent une variation suivant la valeur de K. Le taux maximum
rencontré été a 80% pour K=69. Tandis que le taux minimum été a 35% pour
plusieurs valeurs de K. Nous jugeons le taux comme acceptable en vue la simplicité
de I’algorithme de KNN. L’application d’un algorithme de classification plus
sophistiqué peut donner des taux supérieurs. Nous préférons d’utiliser des
algorithmes simple car ils permettent un passage a 1’échelle plus efficace. Les
algorithmes simples ont montré leurs efficacité dans d’autres domaines lorsque des
manipulations d’amélioration sont ajoutés, cela peut étre trouvé par exemple dans la

détection de visage en temps réel avec le travail de (Viola and Jones, 2001).

6.7 Conclusion

Nous avons présentés via ce chapitre les différentes contributions réalisées dans la
these. Essentiellement, elles sont classées en deux contributions majeures.

La premiere contribution de la these concerne I'étude de I'application du modele
PAM (Pachinko Allocation Model) pour l'indexation et la recherche des images
géneralistes. Cette étude comporte I'application du PAM avec différents types de
caractéristiques visuelles et textuelles seules et combinées. Les résultats montrent

l'utilité du modele pour l'indexation et la recherche des images généralistes. Cette
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utilité varie selon le type de caractéristique employée avec le modéle. L'amélioration
des résultats obtenus ainsi que la réduction de la sensibilitt du modéle aux
paramétres de son application constituent les perspectives de cette premiere
contribution.

L'indexation et la recherche des tumeurs mammaires ainsi que la reconnaissance de
leurs types font les sujets étudiés dans la deuxiéme contribution. L'étude du premier
sujet est basée sur l'utilisation du modeéle a concepts LSA (Latent Semantic Analysis)
avec les caractéristiques visuelles de I'image locales et globales. Ceci est étudié pour
I'indexation et la recherche des tumeurs mammographiques.

L'étude du deuxieme sujets inclut principalement l'application de la technique de
classification de KNN (K Nearest Neighbors) sur les résultats de la recherche pour
reconnaitre le type des tumeurs requéte.

Le but de I'évaluation est principalement de comparer la performance de I'indexation
et de la reconnaissance avec les deux types de caractéristiques (globales et locales).
Les résultats ont montrés l'utilité des approches étudiees. L'amélioration des résultats
ainsi que I'étude de l'utilisation d'autres types de caractéristiques seules et combinées,
présentent les perspectives de cette deuxiéme contribution.

Les résultats des différentes études illustrent l'utilité des ces propositions. Les
perspectives concentrent essentiellement sur I'amélioration de l'application de ces

différentes propositions étudiées.
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7.1 Conclusion

L’indexation et la recherche d’image par le contenu est un domaine de recherche trés
intéressant et trés dynamique. Son importance est majeure pour améliorer
I’implémentation des CBIRs (Content Based Image Retrival Systems) pouvant
répondre aux besoins d’utilisateurs et ainsi récupérer les images similaires a partir

des bases d’images mise a leurs dispositions.

Le probléme majeur du domaine est le fossé sémantique, 1’absence de liaison entre
les caractéristiques numérique de bas niveau extraites a partir des images et
I’interprétation sémantique visée par 1’utilisateur, ce probleme est plus compliquées
avec les bases d’images généralistes. La réduction de ce fossé permet une

ameélioration de performance des CBIRs.

L’indexation multimodale qui consiste a combiner plusieurs modalités de
caractéristiques d’images ainsi que l’utilisation des modeles d’indexation de haut
niveau permettant de capture les liens entre les données, ces deux approches sont au

ceeur des travaux de réduction du gap sémantique.

Pour contribuer avec de solutions a ce probléeme, nous avons proposés une approche
d’indexation et de recherche d’images par le contenu. Cette approche est basée sur
un modele d’indexation appelée Pachinko Allocation Model (PAM). PAM appartient
a la famille des modéles de sujets probabilistes, cette famille initialement proposéee
pour la modélisation des connaissances dans les grands corpus de texte. L’avantage
de cette famille de modéle réside dans sa capacité a capturer la corrélation des mots
dans ces corpus. Cet avantage peut étre reproduit lors de 1’utilisation de ces modéles
dans le traitement d’image. En effet, ils permettent de construire un modele
d’indexation de haut niveau. Le PAM est plus riche par rapport aux autres modeles
de sujets probabilistes en termes de niveaux de concepts a extraire a partir des

données. L’utilisation de PAM sur les images nécessite 1’adaptation des
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caractéristiques de celle-ci et cela via la construction des mots visuels similaire aux

mots textuels.

Nous avons ¢étudié I’impact de [’utilisation du modele PAM comme modele
d’indexation et cela avec une seule modalit¢ de caractéristiques (visuelle locale,
visuelles globales et textuelles) et aussi avec une combinaison de ces modalités. Le

contexte de cette étude est les bases d’images généralistes.

Les résultats de cette étude permettent de confirmer I’utilit¢ de ce modele comme
mod¢le d’indexation et surtout avec une combinaison des caractéristiques visuelles
locales et des caractéristiques textuelles. L’étude nous a permet aussi de confirmer
que 'utilisation des caractéristiques visuelles locales est le plus adéquat pour le cas

des bases d’images généralistes.

Nous avons également une contribution basée sur 1’utilisation du modele de sujet
LSA (Latent Semantic Analysis) dans un contexte d’indexation d’images
spécialistes. Le contexte consiste en une application du modéle LSA pour
I’indexation et la recherche des tumeurs dans les bases d’images de mammographie.
Une deuxiéme phase est appliquée pour la reconnaissance de type de tumeurs a la
base des résultats de la recherche de la premiére phase. Cette reconnaissance
implique [’utilisation de 1’algorithme de classification de KNN (K Nearest
Neighbors).

7.2 Perspectives

Il est possible d’affirmer que le travail mené dans le cadre de cette thése a pour
ambition de fournir un modéle d’indexation d’images par le contenu permettant
d’améliorer la performance des systemes CBIRs. Cependant, ce travail ne s’arréte
pas la, et on peut dire que beaucoup de perspectives expérimentales et de recherche

seront poursuivies a court et a long terme.
Nous donnons un résumé sur ces perspectives dans les points suivant :

» Etudier les paramétres d’application des modéles de sujets est une voie de
recherche importante dans le but d’améliore leur performance. L’étude aussi

des caractéristiques pertinentes des images pour 1’utilisation de ces mode¢les.
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» L’étude de D’application des modeles de sujets pour I’indexation et la
recherche d’images dans les bases d’images spécialistes. D’autres bases
médicales peuvent étre visées ainsi que des bases spécialistes de différentes
natures.

» La combinaison des modéles de sujets semblent une voie de recherche
importante. Nous somme entraine de mener des expérimentations dans ce
sens.

» La proposition de nouveau modele de sujet est une autre perspective
importante.
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Distributions statistiques

Nous présentons ici quelques rappels sur les distributions statistiques utiles pour la
compréhension de cette these. Il existe deux types de distributions les distributions
continues (uniformes, gaussiennes, multi-gaussiennes, de Dirichlet...) et les
distributions discrétes (binomiales, multinomiales...). La plupart des distributions

continues sont également définies dans le cas discret.

Distribution uniforme

Une distribution est uniforme lorsque la variable aléatoire X peut prendre n'importe
quelle valeur entre une borne minimale et une borne maximale avec la méme
probabilité. Par exemple, le jet d'un dé non-truqué présente une distribution
uniforme, car la probabilité d'apparition de I'une des six faces est équiprobable. Dans
le cas discret, on note

PXWL2,- - m}) ~ Unif (1,2, ,m})  Pexpression « P(XI{L.2.--- m}) suit une

distribution uniforme sur l'intervalle {1.2.---.m} »,

Distribution gaussienne (ou normale)

Une variable aléatoire X de moyenne u et d'écart type o suit une loi normale (ou

loi normale gaussienne, loi de Laplace-Gauss) si sa densité de probabilité est :

(34)

Les points d'une distribution gaussienne ont tendance a se regrouper autour de la
moyenne. Une distribution gaussienne posséde 68%, respectivement 95%, 99.7%, de
sa population, dans l'intervalle |X — u < o|, respectivement|X — u < 20| et |X —
u < 3a|. L’intervalle |X —pu < a| est appelé «plage de normalité de niveau de
confiance 68%». La figure 59 donne un exemple de distribution gaussienne. La

distance r d'un point X de la moyenne dans l'unité de I'écart-type est calculée par :
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X —
p o Xpl
a
(35)
On adopte parfois la loi normale, sans justification autre que sa forme uni-modale,
symétrique et décroissante, comme approximation d'une population concentrée
autour d'un point, mais dont on ne connait pas de modele générateur ou de loi a

priori.

035k -

03 -

025

Figure 59 Distribution gaussienne (normale) d'écart-type 1 et de moyenne 0.

Distribution multi-gaussienne (multi-normale)

Soit X* = {X;, X,, ..., X;,)un ensemble de variables aléatoires. Chaque variable X; est
associée au couple(e;, 0;). Notons e = (s 1) e vecteur des moyennes,
T1r = (01,02, . Ok) g vecteur des écarts-types et = = diag(oi.o3, -+ . o})
la matrice diagonale des covariances. La distribution multi-gaussienne est de la

forme :

: 1, U
P(X‘I‘|pl:r.r71;r) = —cp ——(X}‘ - ;11:,,)*2 I(X}‘ = li1) |-
let )k 2
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Distribution de Dirichlet

La distribution de Dirichlet est définie dans le cas de variables discrétes ou

continues, mais nous ne considérons que le cas discret. La distribution de Dirichlet

est la conjuguée a priori (conjuguate prior) de la distribution multinomiale en

statistique Bayésienne. Elle est de la forme :

1 ™
P(p1,p2, - s Pm|or, g, -+ ) = ]
Z(o, o, -+ gy, o
avec Z(ai1,a2,--+ . am) une constante de normalisation telle que :
™
Z(a1, 0, yOyp) = —’:=1T{Qi)
1y &3y 1 =m) — T ™
( i=1 Qi]

et T est la fonction gamma.

(37)

(38)

La figure 60 montre Courbes representant I'une des dimensions d'une distribution de

Dirichlet.

=05 u=1

Figure 60. Courbes représentant I'une des dimensions d'une distribution de Dirichlet a deux
dimensions ( . = 2 ) pour différentes valeurs de u(u = a; = a,).
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L’implémentation du PAM

Cette annexe est dédiée a la représentation d’une partie du code source java
d’implémentation du modéle PAM (Pachinko Allocation Model). Cette
implémentation a été réalisé par David Mimno et elle est basée sur I’implémentation
du modéle LDA (Latent Dirichlet Allocation) par Andrew McCallum. Elle utilise le
MLE (Maximum Likelihood Estimation) pour modéliser un PAM de quatre niveaux
dont deux niveaux intérieures pour les sous-sujets et les super-sujets.

La classe est nommée PAMAL et la partie du code illustrée par la figure 61 présente

ses attributs.

// Parameters
int numSuperTopics; // Number of topics to be fit
int numSubTopics;

double[] alpha; // Dirichlet(alpha,alpha,...) is the distribution over supertopics
double alphaSum;

double[]1[] subAlphas:

double[] subAlphaSums;

double beta; // Prior on per-topic multinomial distribution over words

double vBeta;

// Data

Instancelist ilist; // the data field of the instances is expected to hold a FeatureSequence
int nunTypes;

int numTokens;

/[ Gibbs sampling state

/{ (these could be shorts, or we could encode both in one int)
int[][] superTopics; // indexed by <document index, sequence index>
int[][] subTopics: // indexed by <document index, sequence index>

// Per-document state variables

int[][] superSubCounts; // # of words per <super, sub>

int[] superCounts; // # of words per <super>

double[] superWeights; // the component of the Gibbs update that depends on super-topics
double[] subWeights; // the component of the Gibbs update that depends on sub-topics
double[][] superSubWeights; // unnormalized sampling distribution

double[] cumulativeSuperWeights; // a cache of the cumulative weight for each super-topic

/I Per-word type state variables
int[][] typeSubTopicCounts; // indexed by <feature index, topic index>
int[] tokensPerSubTopic; // indexed by <topic index>
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'/ [for debugging purposes]
int[]1 tokensPerSuperTopic; // indexed by <topic index>
int[]1[] teokensPerSuperSubTopic:

// Histograms for MLE

int[1[] superTopicHistograms; // histogram of # of words per supertopic in documents
eg, [17]1[4] i=s # of docs with 4 words in sT 17...
int[1[1[] subTopicHistograms: // for each supertopic, histogram of # of words per subtopic

Runtime runtime;
HumberFormat formatter;

Figure 61. Les attributs de la classe PAM4L

La classe PAMAL implémente deux constructeurs. Le premier constructeur recoit
deux parametres qui représentent les nombres des super-sujets et des sous-sujets. En
plus de ces deux parametres, le deuxieme constructeur recoit deux parametre du
modele qui sont la somme des a ainsi que le 8. La figure 62 contient le code des

deux constructeurs de la classe PAMAL.

pulblic PAM4L (int superTopics, int subTopics) {
this (superTopics, subTopics, . ) ;:

}

puklic PAM4L (int superTopics, int subTopics,
double alphaSum, double beta) {
formatter = NumberFormat.getInstance () ;

formatter.setMaximumFractionDigits (5) ;

this.numSuperTopics = superTopics;

this.numSubTopics = subTopilcs;
thiz.alphaSum = alphaSum;
this.alpha = new double[superTopics];

Arrays.fill{alpha, alphaSum / numSuperTopics) ;

subZlphas = new double[superTopics] [subTopics];
subllphaSums = new double [superTopics];

// Initialize the sub-topic alphas to a symmetric dirichlet.

for (int superTopic = [; superTopic < superToplcs; superTopic++) {
Arrays.fill (subXlphas [superTopic], ) ;:
b
Zrrays.£i1ll (subflphaSums, subTopics);
this.bseta = beta; // We can't calculate vBeta until wes know how many word typess...
runtime = Runtime.getRuntime () ;

Figure 62. Les deux constructeurs de la classe PAM4L
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L’estimation des super-sujets et des sous-sujets des documents se fait par le moyen
de la méthode estimate. Une partie du code de cette méthode est illustrée par la
figure 63. L’estimation peut étre testée sur un nombre réduit d’itération (par exemple
50 itérations). Dans le cas des applications sur des corpus de données importants, le
nombre minimum d’itérations conseillé par les développeurs est égale a 1000

itérations.

public void estimate (Instancelist documents, int numIterationz, int optimizelnterwval,
int showTopicsInterwval,
int outputModelInterval, String outputModelFilename,

Randoms )

ilist = documents;

numTypes = ili=st.getDatallphabet() .=size () ;

int numDocs = i1list.size() ;

superTopics = new int [numbDocs][];

subTopics = new int [numDoc=][];

! Rllocate several arrays for use within each document

! to cut down memory allocation and garbage collection time
superSubCounts = new int[numSuperTopics] [numSubTopics];
superCounts = new int [numSuperTopics];

superileights = new double [numSuperTopics];

subWeights = new double [numSubTopics];
superSubWWeights = new double [numSuperTopics] [numSubTopics] ;

cumulativeSuperWeights = new double [numSuperTopics];

typeSubTopicCounts = new int[numType=] [numSubTopics];
tokensPerSubTopic = new int[numSubTopics];

tokensPerSuperTopic = new int[numSuperTopics];
tokensPerSuperSubTopic = new int[numSuperTopics] [numSubTopics];

vBeta = beta * numTypes;
long startTime = System.currentTimeMillis() ;

int maxTokens =

Figure 63. Une partie du code de la méthode d’estimation dans la class PAM4L

La figure 64 présente un exemple d’utilisation de la classe PAM4L pour estimer les
sujets (sous et super) sur 50 itérations. Il est a noter que les paramétres des
constructeurs sont regu de la part de ['utilisateur par le moyen de la ligne de
commande, c’est le mode shell de I’utilisation du package Mallet. Les développeurs

peuvent utilisés directement la classe dans un mode de développement.
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// Recommended to use mallet/bin/vectors2topics instead.
public static void main (String[] args) throws ICOException
{
Instancelist ilist = Instancelist.load (new File(args[C]));
int numIterations = args.length > 1 ? Integer.parselnt(args[l]) : 1000;
int numTopWords = args.length > 2 ? Integer.parselnt(args[2]) : 20;
int numSuperTopics = args.length > 2 2 Integqr.parselnt(args[l]) = 10;
int numSubTopics = args.length > 4 ? Integer.parseInt(args[4]) : 10;
I
PAM4L. pam = new PAM4L (numSuperTopics, numSubTopics) ;

System.out.println ("Data loade

pam.estimate (ilist, numIterations, 50, 0, 50, null, new Randoms()); // should be 1100
pam.printTopWords (numTopWords, true);

pam.printDocumentTopics (new File (args[0]+".pam"));

Figure 64. Exemple d’utilisation de la classe PAMA4L



