Sélection des dimensions visuelles
par LDA ou MMD

sur des bases d’'images mal-annotées

Sabrina Tollari

UMR CNRS 6168 LSIS
Université du Sud Toulon-Var
http://tollari.univ-tin.fr

Séminaire Eurécom le 20 septembre 2006 a Sophia-Antipolis



Plan

Motivations :

Pourquoi a-t-on besoin d’utiliser des techniques de
sélection de dimensions visuelles sur des images mal
annotées ?

Rappel sur la LDA
Rappel sur la MMD

Expérimentations :
Corpus
Un systeme de classification des images
Comparaisons expérimentales des methodes LDA et MMD

Conclusion



Motivations

L’augmentation du nombre de données multimédia
telles que les bases d’'images géenéralistes ( le Web, les
encyclopéedies, les médias...) posent principalement
deux problemes :

Le probleme du fossé sémantique
Le probleme du passage a I'échelle




‘ Motivations :

Systemes de recherche d’'images sur le Web

- Web Images Groupes Annuaire Actualités
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‘ Motivations :
Exemple d’'indexation d’'une image du Web

House for sale in Saint-Zenon
Quebec

Mail delivery by mail man.

Water has been tested is very
good.

Many mature trees on
property.

www.zenwailter.com/house.htm
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Motivations :
Exemple d’'indexation d’'une image du Web

House for sale in Saint-Zenon
Quebec

Mail delivery by mail man.

Water has been tested is very
good.

Many mature trees on
property.

www.zenwaiter.com/house.htm

- Comment vérifier simplement la pertinence d’'un mot par rapport au
contenu visuel de I'image ?

Probléme : I'image est annotée par image entiere et non par région
d'images:




Problématique

ldée :
apprendre sur une base d’apprentissage les dimensions de
I'espace visuel qui caractérisent le mieux un mot-clé,

puis classer les images a partir uniquement de ces dimensions
visuelles pour vérifier leur appartenance a la classe du mot.

Avantages :

Elimination des dimensions visuelles non discriminantes pour un
mot donné (bruits)

Contournement du probleme des grandes dimensions
Augmentation de la rapidité du systeme

K. Barnard, P. Duygulu, N. de Freitas, D. Forsyth, D. Blei, and M. I. Jordan
. «It remains an interesting open question to construct feature sets that
(...) offer very good performance for a particular vision task», Matching
words and Pictures, Journal of Machine Learning Research, 2003



Sélection des traits visuels

Problematique :

Quels traits visuels doit-on utiliser pour bien discriminer
un certain concept (mot) étant donneés :

- le probleme des grandes dimensions et
- ’existence de traits visuels non-informatifs ?
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Proposition

Utiliser la méthode classique de I'Analyse Lineéaire
Discriminante (LDA) ?

Difficulté : Les bases d’'images réelles (ex : Web, COREL) ne
sont pas étiquetées par region d'images

water boat harbor building

Par contre, les régions autour du « building » seront tres
chan eantes

=> pprOX|mer la LDA (ALDA)
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Rappel : LDA versus ACP

L’ACP recherche I'axe qui represente le mieux les données
La LDA recherche I'axe qui sépare le mieux les classes
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Approximation des variances inter-/intr a- classes
pour estimer lecriterede Fisher (LDA)

Pour déterminer les traits visuels les plus discriminants en
fonction du mot w. considéré a partir de la base d’apprentissage

Séparation des images (et pas des régions) en 2 classes :
Celles qui sont indexées par ce mot
Celles qui ne sont pas indexées par ce mot

Calcul des variances interclasses (B) et intraclasses (W)
Pour chaque trait visuel v, et pour chaque mot w;, on calcule le

pouvoir discriminant F: B
(v); wi)

F lis Wy ) — .
(35) = Blrwn) + W (o w7)

Nous montrons théoriguement que I'ordre des F estimeés
par ALDA est le méme que par LDA.
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Principe de demonstration de |’ ALDA

Proposition : Le critere de Fisher sur les ensembles T et G peut étre exprimé
linéairement en fonction du critére de Fisher sur les ensembles S et G

Images

annotées
par le mot
« horse »

Images
non
annotées
par le mot
« horse »

field grass mountain



L e critere de la Diversitée Marginal Maximal
(MMD)

Le critere MMD consiste a choisir I'axe v, qui maximise la

diversité marginale.

La diversité maximale (MD) est la moyenne des divergences

de Kullback-Leibler entre les probabilités conditionnelles des

classes et leur moyenne :

p(ﬂu|cu'j]
plvs)

Pu|Cnu;)
plu,)

jﬂfﬂ{ﬁu;wj] :p(ﬂulcu'jjl':'g +p(ﬂu|c—|u'j]1':'g
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Exemple:
criteredeFisher versuscritereMMD
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Exemple:
criteredeFisher versuscritereMMD
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Déter mination du nombredetraisvisuelsa
prendre en compte pour bien discriminer un mot

Pour déterminer le nombre N de traits visuels nécessaires
pour bien discriminer un mot w,, nous proposons de prendre

les N dimensions visuelles qui cumulent T% de la somme
des pouvoirs discriminant de tous les traits.
Soient les traits visuels v;ordonnés dans I'ordre décroissant
des pouvoirs discriminants, nous choisissons N tel que :

N O

> Flujiwi) =Ty Fluj;w;)

j=1 j=1

18



Expérimentations




Corpus
Bases d’'images COREL

10 000 images :

5000 images d’'apprentissage, 2500 images pour 'ensemble de
développement et 2500 images pour I'ensemble de test

250 mot-clés environs en anglais,
reduit aux 52 mots les plus fréquents
Chague image possede :
De 1 a 5 mot-clés choisis manuellement
De 2 a 10 régions « blobs » de I'image
Chaque blob est décrit par un vecteur de caractéristiques visuelles

Kobus Barnard, P. Duygulu, N. de Freitas, D. Forsyth, D. Blei, and M. I.
Jordan, « Matching Words and Pictures » , Journal of Machine Learning
Research, Vol 3, pp 1107-1135, 2003.

http://vision.cs.arizona.edu/kobus/research/data/jmlir_2003/index.html
http://wang.ist.psu.edu/docs/home.shtml
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Corpus
Description des vecteursvisuels usuels (U)

Chaque blob de I'image possede un vecteur visuel de 40
dimensions extrait par Kobus Barnard :

6 dimensions de formes (aire du blob...)
18 dimensions de couleurs (RGB, RGS, LAB),
16 dimensions de textures (filtres gaussiens...).

Normalisation du corpus :

par estimation MLE de distributions Gamma des vecteurs
visuels pour la génération de distributions de probabilités. Les
valeurs sont comprises entre O et 1.

Kobus Barnard, P. Duygulu, N. de Freitas, D. Forsyth, D. Blei, and M. I.
Jordan, « Matching Words and Pictures » , Journal of Machine Learning
Research, Vol 3, pp 1107-1135, 2003.

http://vision.cs.arizona.edu/kobus/research/data/jmlir_2003/index.html 5,



Corpus
Segmentation desimages

Exemples de segmentation par « normalized cuts »

J. Shi, J. Malik, « Normalized Cuts and Image Segmentation », IEEE
on Patterns Analysis and Machine Intelligence, vol.22, n° 8, 2000
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water boat harbor building
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Corpus
Construction de nouveaux traitsvisuels:
héterogénéite (H) del’image étendue atouslestraits

Inspiré des travaux en psychovision
Le cerveau humain interprete en contexte

La valeur de I'hetérogénéité pour le trait visuel p de I'image d
est I'entropie :

Hy = — Z bjp X logy(bj.p)
b;ed

J. Martinet, « Un modele vectoriel relationnel de recherche
d’informations adapté aux images », These de doctorat, Université
Joseph Fourier, Grenoble, décembre 2004
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Construction de clusters visuels
pour chague mot

Objectifs :

- Apprendre les zones de I'espace visuel representant
le mieux chagque mot

- Apprendre les dépendances entre les traits visuels
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Construction de clusters visuels

Corpus d’'images indexées
textuellement et visuellement
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‘ Construction de clusters visuels

Corpus d’'images indexées
extuellement et visuellement
eparation aléatoir

Sélection des images
indexées par le mot étudié
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Construction de clustersvisuels
pour chague mot

Par apprentissage non-supervise : classification ascendante
hiérarchique (CAH)
Pour chaque mot w

1) Construire un sous-ensemble de la base d’apprentissage avec
les images possédant le mot w

2y Initialiser pour chaque blob un cluster visuel
3)  Regrouper les clusters visuels les plus proches
»  Evaluer les clusters obtenus sur 'ensemble de développement

55 Recommencer les étapes 3) et 4) jusqu’au regroupement de
toutes les clusters visuels

6y Garder les clusters qui maximisent le score sur I'ensemble de
developpement

2 Evaluer les clusters obtenus sur I'ensemble de test

Un cluster visuel est un hyper-rectangle dans I'espace visuel. .



Construction de clustersvisuels
pour chague mot : exemple

09F

08

0.7

06

ofs_

04r

03

0.2

— ]

4 6 2 1 5 3 10 7 9 8

Blobs des images d’'apprentissage du mot « Soleil »
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Construction de clustersvisuels
pour chague mot : exemPIe
»

« Sole

1
O — ®
&)
-
O

0

0 vert 1

Pour chaque cluster de chaque mot, on garde seulement :
Le vecteur centroide

Les valeurs des écarts-types du cluster pour chague dimension
de I'espace



Exemple de cluster s visuels de plusieur s mots
dans |’ espace visuel

os.l .. FLOWER @ SNOW ...

WOMAN_ FIELD

06 0.8
2 0.6
0.8 = 0.4
0.2

R(RVB) V(RVB)
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Construction de clustersvisuels

pour chague mot : exemple

« Solell »

1
O ®
)
S
©

0

0 vert 1

Un mot est associé a un blob si ce blob est dans I'un des clusters visuels

de ce mot.

Un mot est associé a une image si B blobs de cette image appartiennent

aux clusters visuels de ce mot.
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Construction de clustersvisuels

pour chague mot : exemple

« Solal »

1

) ®

S

O ® o

()
0
0 vert 1

Un mot est associé a un blob si ce blob est dans I'un des clusters visuels

de ce mot.

Un mot est associé a une image si B blobs de cette image appartiennent
aux clusters visuels de ce mot.
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Evaluation des clusters

Pour chaque mot, on peut calculer le score « Normalized Score »:

NS = right/n - wrong/(N-n)
sensibilité 1-spécificité
wrong images mal

annotées par le systeme
N images de TEST right images bien

annotées par le systeme

n images annotées
par le mot
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Sélection des traits visuels




Exemples de clustersvisuels dans |’ espace usuel a 40
dimensions avec ou sans sélection par ALDA

1 1 1

0.8 0.8 0.8}
0.6 06 06¢
Sans
) ] 0.4 0.4 04
sélection
0.2 0.2 0.21
0 2‘0 4‘0

0 0

0 20 40 0 20 40

flower 0=2.0 NS=0.11 garden o=2.0 NS=0.08 woman a=2.0 NS=0.31
1 1 17
0.8 / 0.8 0.8}
AV ec 0.6 | 06 0.6}
Selectlon 0.4 0.4 0.4} \[
0.2 0.2 02| I { Y/
0 y 0 ; 0 ; » y
0 20 40 0 20 40 0 20 40
flower 0=3.5 NS= 0.48 garden o=3.5 NS=0.25 woman o=3.5 NS=0.41
traits=17 23 traits=10 17 23 traits=7 13 20
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Scor es moyens des classifications de 52 mots en
fonction du nombre moyen de dimensions utilisees
Expériences avec lestraits visuels usuels (U)

03f | —=— NADAPT U |
%)
Z
N
S 028
O
(7]
=
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€ 026
()
=
(op
@
<
(&)
= 024
o
2
o
{9
@ 0.22
0
©
0
c
c
2 02
@)
=
018 | | | | | | | J
0 5 10 15 20 25 30 35 40

Nombre moyen de traits visuels (N)
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Scor es moyens des classifications de 52 mots en
fonction du nombre moyen de dimensions utilisees
Expériences avec lestraits visuels usuels (U)

0.3 —=— NADAPT U (TEST)
NADAPT U (DEV)

o o o o
) iV i i
N N o ©

Moyenne des 52 (pour chaque mot) scores NS

e
-
-]

| | | | | | | J
5 10 15 20 25 30 35 40
Nombre moyen de traits visuels (N)
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Scor es moyens des classifications de 52 mots en
fonction du nombre moyen de dimensions utilisees
Expériences avec lestraits visuels usuels (U)

0.3 —=— NADAPT U (TEST)
NADAPT U (DEV)
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Scor es de classification de chaque mot
sans/avec selection detraitsvisuels

NS NADAPTO0.30 ALDA U

T T T T T T T T
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05 S WOMAN - S - ]
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-TEXTURE : : 3 3 |
04k T S U SO s i
RUINS | g GRASS
| ~ MOUNTAIN |
FISH | | 1
o3 ...  GROWR&EK . |
STONE |
| | LEAF CAT
BOAT | | 3
 PLANTSiILLs  WATER | | | |
02 o S - '%NES "" T R SR R .
| WAL | | | |
3 BIRD = HORSE 3 3
STREET | | |
o1 e o R -
PEOPLE BUILDING | | |
‘ TR{E.EJSEUP | | |
0 ! ! ! ! ! ! ! !
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4

NS NADAPT1.00 ALDA U (40DIMU)
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Scor es moyens des classifications de 52 mots en
fonction du nombre moyen de dimensions utilisees
Expériences avec lestraits d’ hétérogenéite (H)

03+ —=— NADAPT U
— = — NADAPT H

o
[
@

Moyenne des 52 (pour chaque mot) scores NS

| | | | | | J
0 5 10 15 20 25 30 35 40
Nombre moyen de traits visuels (N)
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Scor es de classification de chaque mot
H versus U

NS NADAPT1.00 ALDA H (40DIMH)
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Scor es moyens des classifications de 52 mots en
fonction du nombre moyen de dimensions utilisees
Expériencesfusionstardivesde U et de H

0.3r —&— NADAPT U

— 2 — NADAPTH

—+— Fusion Precoce Brute

— © — Fusion Precoce BestNSDEV

—+4&— Fusion Tardive

Moyenne des 52 (pour chaque mot) scores NS

0.18 ud l l l l l l J
0 5 10 15 20 25 30 35 40
Nombre moyen de traits visuels (N)
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Scores moyens des classifications

ALDA versus AMMD

Moyenne des NS de 52 mots

0.3
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Scores de classification pour chague mot
ALDA versus AMMD

flower
mushroom
05k fungus |
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NS TEST NADAPTO0.30 U ALDA
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Résultats

U sans U avec U avec H sans ACP
selection | sélection selection | sélection U
par ALDA | par AMMD
T 1.0 0.3 0.2 1.0 0.7
Nombre 40 3.1 3.8 40 6
moyen de - (-92%) (-91%) (+0%) (-85%)
dimensions
NS Moyen 0.192 0.275 0.277 0.204 0.211
Classification - (+43%) (+44%) (+6%) (+10%)

Score aléatoire NS=0.02
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Conclusion

Nous avons montré theoriqguement et
experimentalement que le critere de 'ALDA peut
étre utilisé efficacement sur des images mal
annotées

Le critere de '’ALDA est plus facile a calculer et
moins sensible aux bruits que le critere AMMD

Toutes les expériences montrent :

Qu'il est préférable de choisir les dimensions visuelles les
plus discriminantes pour chaque mot, plutot que de prendre
pour tous les mots toutes les dimensions visuelles
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