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Résumé

Les mécanismes de compréhension chez l’être humain sont par essence multimo-
daux : comprendre le monde qui l’entoure revient chez l’être humain à fusionner
l’information issue de l’ensemble de ses récepteurs sensoriels. La plupart des
documents utilisés en traitement automatique de l’information sont multimodaux.
Par exemple du texte et des images dans des documents textuels ou des images
et du son dans des documents vidéo. Cependant les traitements qui leurs sont
appliqués sont le plus souvent monomodaux. Le but de cette thèse est de proposer
des traitements joints s’appliquant principalement au texte et à l’image pour le
traitement de documents multimodaux à travers deux études : l’une portant sur la
fusion multimodale pour la reconnaissance du rôle du locuteur dans des émissions
télévisuelles, l’autre portant sur la complémentarité des modalités pour une tâche
d’analyse linguistique sur des corpus d’images avec légendes.

Pour la première étude nous nous intéressons à l’analyse de documents au-
diovisuels provenant de chaînes d’information télévisuelle. Dans ces documents
l’information contenue dans le signal audio et celle visible à l’écran (image et
incrustations texte) ne sont pas nécessairement synchronisées. En effet le locuteur
n’est pas toujours visible à l’écran et inversement, la personne visible n’est pas
forcément en train de parler. Cette non-synchronie des flux audio et vidéo du
point de vue de la personne oblige à mettre en œuvre des traitements particuliers
visant à « comprendre » le déroulement de l’émission si l’on veut identifier le rôle
de chaque intervenant. Dans ce cadre nous nous intéressons à l’utilisation de mé-
thodes permettant de réaliser une compréhension multimodale de documents vidéo
pour la tâche d’identification du rôle des locuteurs. Nous proposons une approche
utilisant des réseaux de neurones profonds pour la création d’une représentation
jointe multimodale pour les représentations et la fusion des modalités.

Dans la seconde partie de cette thèse nous nous intéressons aux approches
permettant d’utiliser plusieurs sources d’informations multimodales pour une
tâche monomodale de traitement automatique du langage afin d’étudier leur
complémentarité. Dans le domaine de l’analyse syntaxique, les rattachements
prépositionnels représentent une source d’erreur majeure. Les indices présents dans
la phrase ne permettent pas toujours de lever les ambiguïtés de rattachement alors
que des indices visuels pourraient y contribuer. Nous étudions ainsi l’impact de
l’intégration de tels indices dans un système d’analyse syntaxique. Nous proposons
un système complet de correction de rattachements prépositionnels utilisant de
l’information visuelle, entraîné sur un corpus multimodal d’images avec légendes.

Mots clés : Compréhension multimodale, Apprentissage automatique mul-
timodal, Réseaux de neurones profonds, Traitement automatique des langues,
Traitement automatique de l’image
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Abstract

The human faculties of understanding are essentially multimodal: to understand
the world around them, human beings fuse the information coming from all of
their sensory receptors. Most of the documents used in automatic information
processing contain multimodal information, for example text and image in textual
documents or image and sound in video documents, however the processings used
are most often monomodal. The aim of this thesis is to propose joint processes
applying mainly to text and image for the processing of multimodal documents
through two studies: one on multimodal fusion for the speaker role recognition in
television broadcasts, the other on the complementarity of modalities for a task
of linguistic analysis on corpora of images with captions.

In the first part of this study, we interested in audiovisual documents analysis
from news television channels. In these documents, the information contained
in the audio signal and that visible on the screen (picture and text inlays) are
not necessarily synchronized. Indeed, the speaker is not always visible on the
screen and conversely, the visible person is not necessarily speaking. This non-
synchronization of the audio and video streams from the point of view of the person
requires the implementation of special processings to “understand” the course of
the show if we want to identify the role of each speaker. In this context, we are
interested in the use of methods allowing to achieve a multimodal understanding
of video documents for the task of identifying the role of the speakers. We propose
an approach that uses in particular deep neural networks for representation and
fusion of modalities.

In the second part of this thesis, we are interested in approaches allowing to
use several sources of multimodal information for a monomodal task of natural
language processing in order to study their complementarity. In the field of parsing,
prepositional phrases attachments represent a major source of error. The clues
present in the sentence do not always make it possible to remove the ambiguities
of attachment whereas visual cues could contribute to it. We study the impact of
the integration of such clues in a parsing system. We propose a complete system
of correction of prepositional attachments using visual information, trained on a
multimodal corpus of images with captions.

Keywords: Multimodal understanding, Multimodal machine learning, Deep
neural networks, Natural language processing, Image processing
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Glossaire

batch Fait référence aux exemples donnés en lot à un modèle d’apprentissage
profond ; les poids du réseau sont mis à jour en fonction des erreurs de tous
les exemples du lot. 77

cluster En apprentissage, un cluster correspond à un ensemble dans lequel des
données similaires selon un certain critère ont été regroupées. 37, 52

co-occurrence Il s’agit de l’apparition dans un même énoncé de plusieurs
éléments linguistiques distincts, par exemple le nombre de fois où deux mots
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dropout Désactivation de chaque neurone des couches cachées d’un réseau de
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embedding Dans ce document la notion d’embedding correspond au vecteur à
valeurs réelles issu du plongement d’un ensemble de caractéristiques d’une
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61, 63–65, 72, 101–103

intersection over union Correspond au rapport entre l’aire de l’intersection
et l’aire de l’union de deux surfaces : IoU = A∩B

A∪B
. Ce score mesure à quel

point deux surfaces se ressemblent ; un score de 1 signifiant que les deux
surfaces sont identiques. 18, 74, 76
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Introduction générale
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1.1 Introduction

La majorité des documents analysés chaque jour par les systèmes de traitement
automatique de l’information sont multimodaux. Les documents vidéo en sont le
parfait exemple puisqu’ils sont la composition d’un signal audio et d’un signal
visuel. Mais cette multimodalité se retrouve aussi abondamment dans un contexte
texte/image. Aujourd’hui les communications sur Internet ne se limitent plus à
de simples échanges de phrases mais sont souvent accompagnées d’une image,
d’émoticônes ou encore de liens vers d’autres contenus. Si nous souhaitons que
l’analyse de ces documents soit complète, l’ensemble des modalités doit être pris
en compte lors de leur traitement automatique.

La multiplication des documents vidéo accessibles sur Internet a rendu nécessaire
le développement d’outils permettant d’effectuer des requêtes complexes sur
le contenu multimodal de ces documents. Les communautés scientifiques du
traitement de l’image et du traitement du signal audio ont chacune proposé
de nombreuses façons de caractériser ces documents multimédias, mais chacune
dans leurs modalités : identification de locuteurs, transcription de parole pour le
signal audio, détection de concepts visuels, classification d’images, reconnaissance
d’objets ou de scènes pour la vidéo.

Le défi REPERE 1 (REconnaissance de PERsonnes dans des Emissions audiovi-
suelles) s’est intéressé à la multimodalité à travers le problème de la détection

1. Campagne d’évaluation de 42 mois lancée début 2011 cofinancé par la Direction générale
de l’armement (DGA) et l’Agence nationale de la recherche (ANR) : www.defi-repere.fr
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Chapitre 1 Introduction générale

de la présence de personnes dans plusieurs modalités à l’intérieur d’un document
vidéo : Qui voit-on ? Qui parle ? Quel nom de personne est écrit à l’écran ? Quel
nom de personne est prononcé ?

Les systèmes développés qui ont concouru dans cette évaluation comportent
tous à la fois des modules monomodaux tels que des briques d’identification de
locuteurs ou de reconnaissance faciale et des modules de fusion multimodale
agrégeant les différents descripteurs obtenus (Bredin, Poignant, Tapaswi et al.
2012 ; Favre, Damnati, Bechet et al. 2013). Les résultats obtenus (Galibert
et Kahn 2013) lors des différentes phases du défi REPERE ont souligné d’une part
la force des briques monomodales, permettant d’obtenir de bons résultats quelle
que soit la modalité dans les cas que nous pouvons considérer comme faciles : par
exemple lorsque la personne la plus visible à l’écran est aussi celle qui s’exprime
oralement ; ou encore lorsqu’un cartouche de texte est incrusté dans l’image sous
une personne et l’identifie. Le second point soulevé est la nécessité de développer
d’autres processus pour les cas plus complexes, par exemple lorsque la personne
qui parle n’est pas celle qui est visible à l’écran, et ces processus sont par essence
multimodaux.

L’utilisation des différentes modalités semble assez évidente pour des tâches de
compréhension de documents audiovisuels. Cependant, la compréhension multi-
modale peut s’avérer nécessaire pour des tâches qui relèvent d’une seule modalité
de prime abord comme l’analyse automatique du langage. Un des grands axes de
recherche dans ce domaine est celui de la compréhension du langage, c’est-à-dire
la mise en œuvre des procédés automatiques capables de modéliser le sens ou la
structure de la langue. Or les langues naturelles sont intrinsèquement ambiguës.
Dans le célèbre exemple « Jean regarde l’homme avec un télescope », le seul moyen
de savoir à qui de l’homme ou de Jean fait référence le groupe prépositionnel
« avec un télescope » est d’avoir un accès visuel de la scène car c’est l’information
visuelle de la position du télescope qui est porteuse du sens. Ainsi, dans l’analyse
d’un document texte/image, comme une image et sa légende, une compréhension
parfaite de celui-ci passe par une analyse des deux modalités. Nous pouvons citer
comme application la communication avec des robots, lesquels seraient capables de
réagir correctement à des requêtes comme « Attrape cet objet ». Des applications
existent en traduction automatique : par exemple entre une image et une légende
décrivant le contenu de l’image en une phrase ; entre plusieurs langues avec le
support d’une image. Cette dernière application est au centre d’une campagne
d’évaluation qui à lieu depuis deux ans lors de la conférence annuelle sur la
traduction automatique (WMT) (Specia, Frank, Sima’an et al. 2016).

Les modèles capables d’une telle analyse doivent donc mettre en relation les
parties de l’image avec les différents groupes nominaux du texte mais aussi savoir
transposer la relation entre les mots et les entités de l’image. Ces modèles, lorsqu’ils
sont issus du domaine de l’apprentissage automatique se servent de corpus de
données afin d’apprendre ce type de relations. Il faudra donc que les données
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qui servent à l’apprentissage soient en mesure de couvrir une telle relation à
la fois au niveau des mots et au niveau de l’image. Il s’agit d’ailleurs d’une
réelle problématique dans le domaine de la multimodalité que celle de pouvoir
travailler sur des corpus multimodaux de taille conséquente avec une grande
richesse d’annotations. En effet, pendant de nombreuses années, les communautés
spécialisées dans le traitement automatique n’ont participé qu’à la création de
corpus annotés dans une seule modalité. Le changement ces dernières années avec
l’apparition de corpus possédant un grand nombre d’annotations dans chacune
des modalités, comme celui du défi REPERE, nous permet de nous intéresser
davantage à des méthodes de traitement joint de l’information.

Ainsi, que la tâche d’application d’un système de traitement automatique de
document soit multimodale ou non, les difficultés liées à la mise en œuvre de la
compréhension multimodale commencent ainsi au plus bas niveau à savoir celui
des données, jusqu’à la prise de décision finale.

1.2 Problématique

La compréhension multimodale a pour objectif d’extraire l’information qui
est nécessaire à la prise de décision pour une tâche en analysant les différentes
modalités à sa disposition.

Le problème de la compréhension de vidéos a déjà été abordé séparément par
les communautés scientifiques du traitement automatique de la langue et du
traitement d’image. Pour les premiers, des études ont porté sur la segmentation
thématique d’émissions vidéo (Guinaudeau, Gravier et Sébillot 2012) et
la reconnaissance du rôle de chaque locuteur dans une émission (Damnati et
Charlet 2011). Ces études étaient basées uniquement sur le signal audio et
son contenu linguistique à travers les transcriptions automatiques des segments
de parole. Pour la communauté du traitement d’image, les études sur l’analyse
de scènes (Gaidon, Harchaoui et Schmid 2013) permettent d’identifier une
action dans une vidéo, uniquement au niveau de l’image, afin de déterminer par
exemple : qui parle, qui est assis, qui marche, qui ferme une porte, etc. D’autres
travaux tirent parti du script d’un film pour superviser l’apprentissage des actions
des personnages à partir des images (Bojanowski, F. Bach, Laptev et al.
2013). Des travaux combinant des descripteurs audio et vidéo ont proposé des
approches multimodales (Dumont et Quénot 2012 ; X. Wang, Xie, Lu et al.
2012). Ces approches sont cependant limitées à des tâches de segmentation qui
utilisent uniquement de la fusion de descripteurs (caractéristiques extraites des
différentes modalités) et non pas des modèles joints de compréhension permettant
de prendre en compte la multimodalité dès le processus d’analyse.
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Cependant cette multimodalité s’avère indispensable dès que la tâche visée
dépasse celle de la simple segmentation. Le défi REPERE portant sur la détection
de présence de personnes dans des émissions de télévision en est l’illustration.
L’analyse détaillée de la présence de personnes dans ce type d’émissions a mon-
tré (Bendris, Charlet et Chollet 2010) qu’il n’y avait pas nécessairement de
recouvrement exact entre le visage à l’écran et la voix. Ainsi, sur ces contenus,
cette non-synchronie des flux audio et vidéo (du point de vue de la personne)
oblige à mettre en œuvre des traitements particuliers prenant en compte le dé-
roulement de l’émission (débat, interview, reportage, etc.). Au-delà de la fusion
tardive de descripteurs, le problème réside essentiellement dans la compréhension
de l’émission et de l’analyse de chaque scène pour déterminer quels en sont les
acteurs, actifs ou passifs.

Ainsi nous nous intéressons dans la première partie de ce document à l’étude
de la problématique générale : quels sont les processus à mettre en œuvre pour la
compréhension multimodale de documents vidéo ? En découle plusieurs interroga-
tions :
— les données brutes devant être transformées afin de les rendre exploitables,

quelles sont les transformations efficaces pour en réaliser la fusion par la
suite ?

— comment résoudre le problème de non-synchronie de l’information dans les
différentes modalités ?

— les modalités ont-elles le même impact dans la prise de décision ?
— les approches mises en œuvre sont-elles facilement généralisables ?

L’objectif de la compréhension multimodale dans un document vidéo peut ainsi
être défini comme la capacité d’un système à localiser l’information dont il a
besoin pour sa tâche d’application parmi l’ensemble des modalités du document.

À l’inverse, pour des tâches de traitement automatique des langues, l’utilisation
de la compréhension multimodale dans le but d’améliorer un système, requiert
d’aller chercher une information dans une autre modalité que celle du domaine
d’application. Le recourt à la modalité visuelle nous permet de supprimer l’ambi-
guïté sur le propriétaire du télescope dans notre précédent exemple. Cependant,
cela requiert une analyse préalable, qui conditionnera la façon dont la vision de la
scène pourra être utilisée. Ici il s’agit de la position du télescope qui est impor-
tante et c’est cette caractéristique qu’il faudra pouvoir transférer dans l’analyse
syntaxique de la phrase.

Nous aborderons ainsi comme seconde problématique générale dans ce do-
cument : comment la compréhension multimodale peut-elle être utilisée pour
améliorer une tâche monomodale ? Là encore cette question en amène d’autres :
— quelles sont les informations visuelles qui peuvent aider la compréhension

de la langue ?
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— un alignement étant nécessaire pour transférer l’information d’une modalité
à l’autre, quel processus utiliser pour résoudre le problème de l’alignement
des modalités ?

— quel est l’impact des erreurs lors de cet alignement ?
— comment intégrer une information visuelle pour une tâche de traitement

automatique des langues ?
Que ce soit dans le contexte audiovisuel ou celui du traitement automatique

du langage, les travaux décrits dans ce document visent à présenter les moyens
d’étudier ces problématiques d’utilisation de la compréhension multimodale ainsi
que les différents processus qui la composent.

1.3 Organisation du document

Le chapitre 2 de ce document présente une définition générale de la compréhen-
sion multimodale. Il décrit notamment un état de l’art des méthodes utilisant des
réseaux de neurones profonds pour l’apprentissage de représentation ainsi que les
approches existantes pour la récupération d’informations complémentaires dans
les différentes modalités.

Le chapitre 3 décrit les premières contributions réalisées dans le cadre de cette
thèse. Nous étudions différentes approches neuronales pour la représentation des
modalités d’un document vidéo. Nous proposons une méthode pour la création de
représentations multimodales en utilisant des modèles neuronaux. Nous utilisons
ces représentations pour la tâche d’identification du rôle du locuteur – ou speaker
role recognition – (SRR) dans le corpus de vidéos journalistiques REPERE.

Nous nous focalisons par la suite sur les données et les annotations qui sont
nécessaires à l’apprentissage de modèles capables de réaliser une compréhension
multimodale du document. Le chapitre 4 présente différents corpus de documents
texte/image. Nous y abordons la problématique de l’alignement entre les modalités
et proposons une chaîne de traitement automatique pour sa réalisation.

Dans le chapitre 5 nous nous intéressons à la mise en œuvre de la compréhension
multimodale pour résoudre une problématique du domaine de l’analyse de texte.
Nous proposons une approche utilisant l’information visuelle d’une image afin de
corriger l’analyse syntaxique de sa légende. L’annotation réalisée sur un corpus
texte/image est présentée pour son utilisation dans le cadre d’une tâche de
traitement automatique des langues (TAL).

Enfin le chapitre 6 conclut ce document en présentant un bilan des travaux
réalisés et en proposant de nouvelles pistes de recherche autour de la compréhension
multimodale de documents.
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Chapitre 2

Compréhension multimodale

Sommaire
2.1 Définition . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29
2.2 Méthodes neuronales pour la représentation des modalités . . . . 31

2.2.1 Représentation de l’image . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31
2.2.2 Représentation du texte . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

2.3 Récupération d’informations complémentaires dans les différentes
modalités . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41
2.3.1 Les différents niveaux de fusion . . . . . . . . . . . . . . . 42
2.3.2 Apprentissage par noyaux multiples . . . . . . . . . . . . . 43
2.3.3 Approches neuronales . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44

2.4 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47

2.1 Définition

Le cerveau humain fonctionne naturellement de façon multimodale. Par exemple
nous savons qu’il utilise à la fois l’ouïe et la vue dans son mécanisme de compré-
hension de la parole. McGurk et MacDonald (1976) ont mis en lumière ce
phénomène en montrant comment la fusion d’informations visuelles et auditives
contradictoires pouvaient affecter la perception de la parole avec le célèbre « effet
McGurk ». Il s’agit ici d’un des objectifs de la compréhension multimodale à savoir
l’intégration de plusieurs sources d’information dans un processus d’analyse de
données. Elle vient principalement répondre aux besoins suivants :
— la récupération d’informations complémentaires dans les différentes modali-

tés ;
— le renforcement d’un système pour le rendre robuste à la perte d’une modalité

au cours du traitement des données ;
— l’amélioration des prédictions dans le cas où une même information est

présente dans l’ensemble des modalités.
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Pour une tâche donnée, cela signifie que le système est en mesure de trouver et
d’utiliser l’information nécessaire à sa prise de décision, indépendamment de la
localisation de celle-ci parmi les différentes sources de données à sa disposition.
Le système sera ainsi en mesure de gérer à la fois des informations identiques et
contradictoires en fonction des modalités, comme lorsque la personne qui apparaît
à l’image dans une vidéo n’est pas la même que celle qui parle.

De nombreux domaines ont ainsi recours à la compréhension multimodale :
— les interfaces homme/machine avec notamment la gestion de la communi-

cation non verbale qui représente une part importante dans les échanges
humains ;

— la communication qui avec l’explosion des réseaux sociaux ne se limite plus
à l’échange de message textuel ;

— l’analyse de documents vidéo qui représente un média très complexe à cause
des différents plans que peut avoir une même scène ;

— la traduction de modalité comme la génération automatique de légende
pour des images ou encore la reconnaissance automatique de la parole – ou
automatic speech recognition – (ASR) qui traduit un signal audio en texte.

Cette liste est loin d’être exhaustive mais elle montre la nature très différente que
peuvent avoir les données en fonction des modalités, allant d’un signal issu de
capteurs pour l’audio à une représentation directement en mot pour le langage
naturel.

Ainsi plusieurs transformations peuvent être nécessaires à partir de sa représen-
tation au format brut avant qu’une modalité puisse être utilisée dans un système
d’apprentissage automatique, en particulier pour le signal audio et l’image. Ces
transformations correspondent à l’extraction de caractéristiques des données qui
permettront d’apprécier les différences entre deux unités d’une même modalité.
Au départ, ces transformations étaient réalisées de manière explicite, grâce à
une expertise sur les données à traiter. Il fallait donc faire en sorte d’utiliser les
caractéristiques les plus pertinentes pour la tâche d’application. Une des caracté-
ristiques principales des méthodes d’apprentissage utilisées actuellement est de
s’affranchir de cette sélection explicite en effectuant de l’apprentissage implicite
de représentation. En effet les réseaux de neurones profonds – ou deep neural
network – (DNN) permettent d’apprendre des caractéristiques adaptées à la tâche
et ce directement depuis le signal.

Nous consacrons la section 2.2 à la présentation de différentes méthodes neu-
ronales pour la représentation des deux modalités centrales à ce document à
savoir l’image et le texte. Cependant, la transformation des modalités n’est que la
première étape de la compréhension multimodale. En effet dans un second temps il
est nécessaire de fusionner les caractéristiques extraites afin de pouvoir récupérer
l’information complémentaire dans les différentes modalités. Nous présentons
différentes approches qui ont été mises en œuvre dans ce but en section 2.3. Nous
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verrons aussi le lien direct avec la prise de décision des systèmes pour différentes
tâches. La partie annotation quant à elle, sera étudiée dans le chapitre 4.

2.2 Méthodes neuronales pour la représentation
des modalités

Les approches récentes basées sur les DNN ont atteint des performances état
de l’art pour de nombreuses tâches de traitement automatique des langues et
de l’image. L’avantage de ces modèles est qu’ils sont capables d’apprendre si-
multanément des représentations abstraites des données ainsi que les fonctions
de classification ou de régression pour la tâche qu’ils ont à réaliser. Il sera alors
possible de se servir du réseau pour obtenir des représentations de données autres
que celles qui ont servies à l’apprentissage. Dans la suite de ce document nous
appellerons ces représentations embeddings. Ces embeddings peuvent ainsi être
utilisés soit directement, soient ajustés en utilisant un corpus lié à une tâche en
particulier.

Cette capacité à produire des représentations exploitables pour d’autres tâches
en font des modèles très intéressants dans le domaine de la compréhension multimo-
dale. En effet, la taille des corpus multimodaux annotés dans toutes les modalités
est souvent faible, notamment pour les documents vidéo. Ainsi l’apprentissage des
réseaux pourra être effectué sur de grands corpus de données génériques non liés
à la tâche. Cela permettra d’obtenir des espaces de représentations pour chacune
des modalités qui pourront par la suite être ajustés à la tâche en utilisant un
corpus multimodal.

Nous présentons dans cette section, différentes méthodes de transformation des
données et notamment des méthodes utilisant des DNN. L’étude de ces approches
n’est pas un point central de ce document. Nous nous limitons ainsi à définir les
éléments importants relatifs aux techniques nécessaires pour la compréhension
des approches mises en œuvre dans nos travaux.

2.2.1 Représentation de l’image

Avant la recrudescence des réseaux de neurones, les modèles d’apprentissage se
basaient sur différents descripteurs pour le traitement automatique de l’image. Le
rôle de ces descripteurs est de mesurer différentes caractéristiques élémentaires de
l’image comme la couleur, la forme, la texture, la position ou encore le mouvement
dans le cadre de documents vidéo. Parmi ces descripteurs, il en existe plusieurs
issus de la recherche dans le domaine de la détection d’objets dans des images et
qui modélisent localement les contours d’un objet.
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Parmi ces descripteurs nous pouvons citer par exemple le descripteur d’his-
togrammes d’arêtes – ou edge histogram descriptor – (EHD) qui modélise la
distribution spatiale des arêtes des formes de l’image. Ces descripteurs se basent
sur cinq orientations d’arêtes :
— arête verticale ;
— arête horizontale ;
— arête à 45 degrés (par rapport à l’horizon) ;
— arête à 135 degrés (par rapport à l’horizon) ;
— arête non dirigée.

Les histogrammes sont là encore calculés localement. Cependant ces descripteurs
modélisent uniquement les contours des objets, ils ne permettent donc pas de
discriminer des objets de textures différentes si leur forme est identique.

Le scale-invariant feature transform (SIFT) (Lowe 1999) est aussi très utilisé
dans le domaine de la détection. Ces descripteurs proposés à l’origine pour résoudre
la problématique de détection d’objets ont rapidement servi pour d’autres tâches
comme la recherche d’images par le contenu ou encore l’assemblage de photos. Le
principe général de ces descripteurs est d’obtenir une représentation de l’image
qui soit indépendante du mode de capture de cette dernière. Ainsi dans le cas
d’images n’ayant pas la même résolution, le même angle d’observation ou encore
la même exposition, si elles représentent le même objet, alors les descripteurs
SIFT seront quand même relativement proches. Ces descripteurs sont obtenus par
une analyse locale de l’image dans laquelle des « points-clés » vont être identifiés
et un histogramme des orientations locales des contours, calculés pour chacun
d’entre eux.

Un autre descripteur largement utilisé dans le domaine de la détection d’objets
dans des images et en particulier pour la détection de personnes est l’histogramme
de gradient orienté – ou histogram of oriented gradients – (HOG) (Dalal, Triggs
et Schmid 2006). Les histogrammes des gradients de l’image sont calculés sur
des petits blocs carrés de quelques pixels et permettent de mesurer localement la
forme d’un objet.

Bien que ces descripteurs se soient montrés très performants dans différentes
applications d’analyse de l’image, les performances des systèmes ont largement été
dépassées avec la recrudescence des méthodes d’apprentissage profond et notam-
ment les modèles basés sur des réseaux de neurones convolutifs – ou convolutional
neural network – (CNN). À l’origine les CNN sont inspirés des mécanismes visuels
dans les organismes vivants (Hubel et Wiesel 1968). Aujourd’hui, le traitement
automatique de l’image est un domaine dans lequel les CNN sont quasi omnipré-
sents. LeCun, Bottou, Y. Bengio et al. (1998) démontrèrent les performances
de cette architecture pour la tâche de reconnaissance de caractères manuscrits.
Dans le domaine de la reconnaissance d’objets, ces architectures démontrent
chaque année depuis 2012 leurs performances lors de l’ImageNet Large Scale
Visual Recognition Challenge (ILSVRC) (Russakovsky, Deng, Su et al. 2015).
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Il s’agit d’une compétition dont une des tâches principales est la classification
d’images issues du corpus ImageNet (Deng, Dong, Socher et al. 2009) dans
mille catégories.

L’architecture AlexNet proposée par Krizhevsky, Sutskever et Hinton
(2012) leur a permis d’obtenir la première place de la compétition en 2012 avec
un taux d’erreur de 15,3 % ; soit plus de dix points en moins, par rapport
à l’approche non neuronale utilisée par les seconds au classement. L’approche
utilisée par ces derniers réalisait la moyenne des prédictions de plusieurs classifieurs
entraînés sur des vecteurs de Fisher – ou Fisher vectors – (FV). Ces architectures
permettent ainsi d’apprendre des représentations très performantes pour la tâche
de classification d’images. La figure 2.1 présente les différents filtres appris dans
la première couche de convolution du réseau AlexNet. Nous pouvons constater
l’existence d’une analogie entre ces filtres et les filtres de Gabor ou encore les
EHD. Les CNN permettent ainsi de s’affranchir de la conception de tels filtres qui
sont appris automatiquement par le réseau.

Figure 2.1 – Représentation des 96 filtres de taille 11×11×3 appris par le réseau
AlexNet dans sa première couche de convolution (Krizhevsky,
Sutskever et Hinton 2012).

Ces architectures sont une évolution du perceptron multicouches – ou multilayer
perceptron – (MLP) dans lesquelles nous trouvons cinq caractéristiques : les
couches de convolution, les couches de pooling, les couches denses, les fonctions
d’activations et la fonction de coût.

Les couches denses correspondent simplement aux couches cachées d’un MLP.
Pour rappel, la sortie o d’un neurone d’une couche cachée d’un MLP s’écrit de la
forme :

y = f(
n∑

i=1
wixi)

où un vecteur de poids W est appliqué au vecteur de données X de dimension i
puis une fonction d’activation f produit la valeur de sortie.
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Les couches de convolution ont pour objectif d’extraire les caractéristiques
visuelles de l’image. La différence majeure avec les neurones utilisés dans un MLP
est le nombre de paramètres à apprendre qui est considérablement plus faible.
Dans le cas d’un CNN le vecteur W est remplacé par un noyau K de petite taille.
Cela peut se traduire par l’utilisation d’un vecteur de W ′ dont les poids partagent
la même valeur. Dans un CNN, chaque couche de convolution est entraînée à
apprendre plusieurs noyaux appelés aussi filtres.

Les couches de pooling réalisent une opération de compression de l’informa-
tion comme un sous-échantillonnage de l’image, réduisant la quantité de calcul
nécessaire dans la suite du réseau. Il s’agit d’une opération locale produisant en
sortie soit la moyenne des valeurs en entrée (average pooling), soit le renvoi de la
plus grande des valeurs (max-pooling).

Les fonctions d’activations permettent de propager l’information dans le réseau
tout en imposant des bornes sur les valeurs de sortie des neurones. Ce sont ces
fonctions qui introduisent la non-linéarité dans le modèle. Parmi les plus utilisées
nous trouvons :
— la fonction rectified linear unit (ReLU) :

f(x) = max(0,x)

— la fonction sigmoïd :
f(x) = (1 + e−x)−1

— la fonction tangente hyperbolique :

f(x) = tanh(x)

La fonction de coût calcule en sortie de réseau l’erreur d’apprentissage né-
cessaire à la rétropropagation du gradient sur l’ensemble des poids du modèle.
Différentes fonctions sont utilisées en fonction de la tâche d’application du réseau
(avec ŷ la valeur prédite et y le label) :

— la fonction des moindres carrés :

MSE = 1
n

n∑
i=1
|yi − ŷi|2

— la fonction entropie croisée :

Hy(ŷ) = −
n∑

i=1
yi log(ŷi)
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Noms # Paramètres Taux d’erreur

LeNet-5 60 000 –
AlexNet 60 000 000 15,3 %
VGG-16 138 000 000 7,3 %
Inception 23 000 000 6,67 %
ResNet 25 000 000 3,6 %
DenseNet 15 000 000 5,29 %

Table 2.1 – Comparaison du nombre de paramètres et du taux d’erreur pour la
tâche de classifications du ImageNet Challenge de différents CNN.

— la fonction de coût L1 :
S =

n∑
i=1
|yi − ŷi|

Figure 2.2 – Architecture du CNN AlexNet : chaque bloc représente une couche
de convolution. Le premier correspond à l’image de taille 244×244.
La largeur d’un bloc correspond au nombre de filtres (48 pour
la première convolution) (Krizhevsky, Sutskever et Hinton
2012).

La figure 2.2 représente l’architecture AlexNet. Depuis, de nombreuses architec-
tures de plus en plus complexes voient le jour. Nous présentons dans la table 2.1
le nombre de paramètres et le taux d’erreur pour la tâche de classifications du
ImageNet Challenge des six architectures suivantes :
— LeNet-5 : LeCun, Bottou, Y. Bengio et al. (1998) ;
— AlexNet : Krizhevsky, Sutskever et Hinton (2012) ;
— VGG-16 : Simonyan et Zisserman (2014) ;
— Inception : Szegedy, Vanhoucke, Ioffe et al. (2016) ;
— ResNet : He, X. Zhang, Ren et al. (2016) ;
— DenseNet : Huang, Z. Liu, Van Der Maaten et al. (2017).
Aujourd’hui de nombreuses compétitions s’intéressent au traitement automa-

tique de l’image et en particulier à la classification d’images et la reconnaissance
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d’objets, la détection d’objets et de personnes, la segmentation d’images, la gé-
nération automatique de légendes. Dans chacun de ces domaines, les CNN et
les représentations des images qu’ils apprennent sont très largement utilisés et
produisent les meilleures performances.

2.2.2 Représentation du texte

Chaque mot d’une langue est associé à un contenu sémantique. L’ensemble
des mots d’une langue est appelé un vocabulaire. La façon la plus simple de
représenter un mot est la méthode one-hot. Il s’agit d’une représentation vectorielle
où chaque mot représente une dimension du vecteur. Cette représentation peut
aussi être appliquée à un ensemble de mots comme une phrase. Le vecteur prend
alors la valeur 1 dans les dimensions des mots de la phrase et la valeur 0 pour
le reste. Cependant, derrière chaque mot se trouve un contenu sémantique et
morphologique. Avec la représentation one-hot, la différence entre deux mots est
la même pour n’importe quel couple de mots. Or, la richesse du langage fait que
cette différence peut être nuancée de nombreuses façons. Par exemple les mots
« grand » et « immense » semblent un peu moins différents que les mots « grand »
et « minuscule » d’un point de vue du sens. Ces représentations ne couvrent pas
non plus les relations morphologiques des mots comme par exemple les différentes
flexions d’un même lemme. Nous présentons dans la suite de cette section des
approches pour obtenir des représentations de mots ou de phrases qui permettent
de modéliser entre autres ces nuances.

2.2.2.1 Au niveau des mots

Dans les années 50, Harris (1954) soumet l’hypothèse que les mots ayant le
même contexte ont souvent le même sens. Une représentation des mots doit alors
être capable de modéliser les relations sémantiques et syntaxiques entre les mots.
Ils peuvent être représentés de façon explicite à l’aide d’un dictionnaire dans
lesquels le nombre de mots est fixe. La liste des mots qui constitue un dictionnaire
est choisi en fonction de critères linguistiques ou par rapport à une application.
À chaque mot est associé une forme qui peut être par exemple orthographique
ou encore phonétique ; des informations sont ensuite ajoutées pour chaque forme.
Ces informations peuvent être des traits explicites symboliques permettant de
représenter soit la nature du mot : sa forme, sa partie de discours (verbe, nom,
adjectif, etc.), son lemme, la morphologie, soit des informations fréquentielles.

Concernant la représentation du sens d’un mot, il existe dans la littérature deux
approches majeures. La première correspond à l’utilisation de représentations sym-
boliques du sens. La ressource WordNet (Miller 1995), par exemple, répertorie
les mots par catégories morphosyntaxiques et groupes de synonymes (synsets)
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ainsi que la relation entre eux (synonymie, antonymie, hyponymie, méronymie,
etc.). Une adaptation de cette ressource pour le français est proposée par Sagot
et Fišer (2008). Ces représentations du sens ont l’avantage d’être très précises
au niveau linguistique mais ce sont des ressources statiques, qui d’une part ne
s’adaptant pas à un contexte particulier, et d’autre part, proposent des relations
qui ne sont pas graduées.

La seconde approche pour la représentation du sens sont les représentations
continues. Les premiers modèles allant en ce sens proposent d’apprendre des
clusters dans lesquels les mots similaires sont regroupés de façon déterministe en
suivant des règles ou bien de façon probabiliste (Brown, Desouza, Mercer
et al. 1992 ; Pereira, Tishby et Lee 1993 ; Baker et McCallum 1998). Le
principe de ces modèles fréquentiels repose sur l’utilisation d’une matrice de
comptes dans laquelle va être répertorié le nombre de fois où chaque mot apparaît
dans un ensemble de documents ou dans un contexte. Un schéma de pondération
des comptes est appliqué à cette matrice (Pointwise mutual information, Log-
Likelihood-Ratios, etc.). Puis une réduction de dimension de la matrice est réalisée.
Chaque ligne dans la matrice réduite représente alors un vecteur de mots. Parmi
les méthodes les plus connues nous pouvons citer l’analyse sémantique latente
– ou latent semantic analysis – (LSA) (Deerwester, Dumais, Furnas et al.
1990). Elle consiste à appliquer une décomposition en valeurs singulières de la
matrice des co-occurrences.

Ces modèles ont été complétés dans les années 2000 par des approches prédic-
tives (Y. Bengio, Ducharme, Vincent et al. 2003 ; Schwenk 2007 ; Collo-
bert, Weston, Bottou et al. 2011) avec le renouveau des réseaux de neurones
et la disponibilité de grand corpus de données. Dans ces représentations, chaque
mot est projeté dans un espace multidimensionnel restreint par rapport à la
taille du vocabulaire. L’entraînement est réalisé pour que les mots ayant une
utilisation proche dans le corpus de données soit aussi proche dans l’espace de
représentation. Dans la suite du document nous pourrons faire référence à ce type
de représentation sous la dénomination de word embeddings.

Mikolov, K. Chen, Corrado et al. (2013) proposent deux architectures pour
apprendre ces deux représentations. Il s’agit de deux modèles symétriques dans
leur construction qui utilisent le mot courant et son contexte (c’est-à-dire les mots
qui le précèdent et le suivent dans la phrase) afin d’obtenir ces représentations.
La figure 2.3 présente ces deux modèles : continuous bag-of-words (CBOW) utilise
le contexte pour prédire le mot alors que le modèle skip-gram prédit le contexte à
partir du mot. Plus récemment, Pennington, Socher et Manning (2014) ont
proposé le modèle GloVe dans lequel les représentations sont calculées à partir de
la matrice de co-occurrences des mots du corpus d’apprentissage. Cette matrice
est réduite par factorisation afin de produire des représentations de dimension
plus petite.
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Dans une évaluation comparative entre les représentations issues des modèles fré-
quentiels et les word embeddings, Baroni, Dinu et Kruszewski (2014) montrent
que ces dernières représentent le meilleur choix de représentation parmi les modèles
sémantiques distributionnels.

Figure 2.3 – Comparaison entre le modèle CBOW qui apprend une représenta-
tion (en violet) d’un mot mi à partir des mots de son contexte ; et
le modèle Skip-gram qui apprend une représentation (en vert) d’un
mot, à partir de celui-ci pour en retrouver le contexte.

2.2.2.2 Au niveau d’une séquence

En extension à la représentation des mots, les méthodes neuronales ont largement
été utilisées pour la création de représentations de séquences de mots permettant
ainsi de capturer l’information de la phrase. Collobert, Weston, Bottou
et al. (2011) montrent par exemple comment, appliqué au TAL, l’utilisation de
CNN permet d’extraire les caractéristiques locales au contexte d’un mot pour
chaque mot d’une séquence. Pour rappel ; les couches de convolution limitent
leur nombre de paramètres en appliquant un filtre de petite taille sur le vecteur
d’entrée. Dans le cas d’une phrase, chaque filtre ne traite que quelques mots à
la fois. La convolution ne permet ainsi de traiter que le contexte local de chaque
mot.

Face à cette problématique, les approches proposées pour des tâches de TAL se
sont tournées vers l’utilisation de réseaux de neurones récurrents – ou recurrent
neural network – (RNN). Ces réseaux ont été introduits formellement par Elman
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(1990) et se composent d’un vecteur d’entrée xt, d’une couche cachée ht, et d’un
vecteur de sortie yt définis par les équations 2.1 et 2.2.

ht = σh(Whxt + Uhht−1 + bh) (2.1)

yt = σy(Wyht + by) (2.2)

W , U et b étant les paramètres d’apprentissage et σy et σy des fonctions d’acti-
vations. Lors de l’apprentissage, le réseau peut être vu comme un DNN dont les
poids sont partagés entre chaque couche. Ces dernières prennent en entrée à la
fois l’état caché de la cellule précédente (c’est-à-dire à l’étape t − 1) et le mot
courant xt avec t ∈ [1,n] et n la taille de la séquence. L’état caché de la dernière
cellule peut être alors utilisé comme représentation de la séquence.

Cependant, ce formalisme de RNN a de grandes difficultés en pratique à mo-
déliser de longues séquences notamment, à cause du problème de disparition du
gradient (Y. Bengio, Simard et Frasconi 1994 ; Hochreiter, Y. Bengio,
Frasconi et al. 2001). En effet, comme les fonctions d’activations des réseaux
sont à valeur dans [−1,1] ou [0,1], la rétropropagation du gradient de l’erreur d’ap-
prentissage jusqu’à la première couche du réseau le fait décroître exponentiellement
en fonction du nombre de couches. Les cellules long short-term memory (LSTM)
répondent justement à cette problématique (Hochreiter et Schmidhuber
1997). Ces cellules disposent d’un état interne ct, de deux portes Ft (forget) et It

(input) lui permettant de contrôler l’information à garder en mémoire en fonction
de ct−1, et une porte Ot (output) contrôlant si ct est communiqué en sortie de
cellule. Nous détaillons dans les équations 2.3, 2.4, 2.5, 2.6, 2.7 et 2.8 chacune des
fonctions de la cellule et donnons un schéma de la cellule en figure 2.4.

Ft = σ(WFxt + UFht−1 + bF ) (2.3)

It = σ(WIxt + UIht−1 + bI) (2.4)

Ot = σ(WOxt + UOht−1 + bO) (2.5)

ct = Ft · ct−1 + It · tanh(Wcxt + Ucht−1 + bc) (2.6)

ht = Ot · tanh(ct) (2.7)

ot = f(Woht + bo) (2.8)

Le dernier type de cellule récurrente que nous présentons est la cellule gated
reccurent unit (GRU) (Cho, Van Merriënboer, Gulcehre et al. 2014). Il
s’agit d’une variation de la cellule LSTM en plus simple. Elle conserve ses capacités
de modélisation de mémoire et en facilite l’apprentissage. Les portes Ft et It étant
par exemple remplacées par une seule porte Zt (update) ; quant à l’état interne ct,
il est fusionné avec l’état caché ht. La porte Ot est remplacée par Rt (reset). La
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Figure 2.4 – Diagramme d’une cellule LSTM (Wikimedia 2018b).

prédiction ot restant la même. Un schéma de la cellule est dans en figure 2.5 ainsi
que les fonctions des portes dans les équations 2.9, 2.10 et 2.11.

Figure 2.5 – Diagramme d’une cellule GRU (Wikimedia 2018a).

Zt = σ(WZxt + UZht−1 + bZ) (2.9)

Rt = σ(WRxt + URht−1 + bR) (2.10)

ht = Zt · ht−1 + (1− Zt) · tanh(Whxt + Uh(Rh ◦ ht−1) + bh) (2.11)

Cependant, dans ces deux cellules récurrentes, la prédiction yt ne s’effectue
qu’à partir de l’historique courant ht. Bahdanau, Cho et Y. Bengio (2014)
proposent alors de remplacer le vecteur de contexte ct par une somme pondérée
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de l’ensemble des états cachés précédents :

ci =
t∑

j=1
αijhj

avec
αij = exp(eij)∑t

k=1 exp eik

eij = v>a tanh(Waxi−1 + Uahj)

Wa, Ua et va étant les poids du mécanisme d’attention appris avec un MLP muni
d’une seule couche cachée.

2.3 Récupération d’informations complémentaires
dans les différentes modalités

Comme l’illustre la figure 2.6, afin de pouvoir prendre une décision à partir des
différentes caractéristiques extraites, une des étapes fondamentales de la compré-
hension multimodale est la fusion des modalités. C’est cette étape qui permet la
récupération d’informations complémentaires dans les différentes modalités. Nous
consacrons cette section à la présentation de différentes approches pour la mise en
œuvre de la fusion des modalités ainsi qu’aux nombreux domaines dans lesquels
nous trouvons son utilisation.

Figure 2.6 – Illustration du processus de récupération d’informations complé-
mentaires dans les différentes modalités.
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2.3.1 Les différents niveaux de fusion

Dans la littérature, deux grandes familles de méthodes de fusion existent : les
approches dites précoces et celles dites tardives. De nombreux travaux existent
pour chacun de ces niveaux (Atrey, Hossain, El Saddik et al. 2010). Nous
présentons ici l’idée générale de ces deux approches.

2.3.1.1 Fusion précoce

Le premier niveau de fusion que nous présentons est celui que nous appellerons
fusion précoce. Il correspond à réaliser la fusion directement à partir des caracté-
ristiques extraites des différentes modalités. Cela implique que le système réalise
une seule prise de décision en utilisant l’information de toutes les modalités. Cette
méthode présente l’avantage de permettre l’observation de corrélations entre les
caractéristiques des modalités mais requiert de ces dernières une synchronisation
de l’information.

Potamianos, Neti, Gravier et al. (2003) proposent une application de la
fusion précoce pour la tâche de reconnaissance automatique de la parole dans
un contexte audiovisuel – ou audio-visual automatic speech recognition – (AV-
ASR) dont le but est de traduire le signal audio d’une personne parlante dans
une vidéo en langage naturel textuel. Les auteurs réalisent ainsi la fusion des
deux modalités après en avoir extrait des caractéristiques pour chacune. Les
deux vecteurs contenant respectivement les caractéristiques du signal audio oa,t et
du signal vidéo ov,t sont fusionnés par l’intermédiaire d’une concaténation pour
obtenir un seul vecteur oav,t contenant l’information des deux modalités :

oav,t = oa,t + ov,t

Cependant, afin que cette fusion soit possible, les auteurs procèdent à une syn-
chronisation d’un point de vue temporel des deux modalités.

2.3.1.2 Fusion tardive

Par opposition à la fusion précoce, la fusion tardive s’effectue en deux étapes :
une prise de décision est réalisée pour chaque modalité puis une décision finale est
prise sur l’ensemble des décisions précédentes. Il est ainsi plus simple de fusionner
ces premières décisions monomodales car elles ont souvent la même représentation.
Il est par exemple fréquent que les hypothèses de prédiction soient associées
à une distribution de probabilité. L’avantage d’une telle approche réside aussi
dans le fait de pouvoir adapter les modèles de prise de décision aux modalités
traitées. Cependant il n’est plus possible d’observer des corrélations entre les
caractéristiques des différentes modalités.
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La fusion est donc réalisée sur un ensemble de scores issus des classifieurs de
chacune des modalités. Plusieurs méthodes existent dans la façon de combiner ces
scores. Nous pouvons citer les méthodes de fusion linéaire pondérée qui réalisent
la somme ou le produit pondéré des scores (Iyengar, Nock et Neti 2003). Dans
ce cas, afin de pallier la diversité possible des scores, il est nécessaire d’en réaliser
une normalisation (Jain, Nandakumar et Ross 2005). Une autre possibilité
est d’utiliser ces scores en paramètre d’entrée d’un dernier classifieur (Verlinde,
Chollet et Acheroy 2000).

2.3.2 Apprentissage par noyaux multiples

Les méthodes d’apprentissage par noyaux multiples – ou multiple kernel lear-
ning – (MKL) (Lanckriet, Cristianini, Bartlett et al. 2004), qui sont une
extension des machines à vecteurs de support – ou support vector machine –
(SVM) (Boser, Guyon et Vapnik 1992), ont largement été utilisées pour la fu-
sion de modalité (Gönen et Alpaydın 2011). Cette méthode permet la sélection
et la combinaison de noyaux appartenant à un ensemble initial par la pondération
de ces derniers. Cette pondération est réalisée dans la fonction noyau générale du
SVM qui effectue une combinaison linéaire convexe des noyaux de l’ensemble.

Cette approche est proposée par Yeh, T.-C. Lin, Chung et al. (2012) pour
l’identification d’objets dans des vidéos issues du web. Les auteurs extraient dans
un premier temps cinq types de caractéristiques :
— des MFCC pour le signal audio ;
— des descripteurs SIFT ;
— des descripteurs HOG ;
— des filtres de Gabor ;
— des descripteurs EHD.

Les caractéristiques visuelles sont transformées à l’aide d’un modèle de type sac
de mots – ou bag-of-word – (BOW) et les noyaux utilisés dans les MKL sont des
noyaux gaussiens.

Poria, Cambria et Gelbukh (2015) proposent aussi l’utilisation de MKL
pour la tâche d’analyse de sentiments de personnes parlantes dans des documents
vidéo. Trois modalités sont utilisées dans leur approche : le signal vidéo, le signal
audio et le contenu des phrases prononcées dans un format textuel. Les auteurs
extraient un certain nombre de caractéristiques (500 pour le texte, 4 568 pour
l’image et 6 373 pour l’audio) afin d’obtenir un vecteur de représentation pour
chaque modalité. La fusion des modalités est réalisée en concaténant ces vecteurs
puis un classifieur MKL est entraîné pour la classification de sentiment à partir de
cette représentation multimodale. Les auteurs proposent différentes combinaisons
de modalités en entrée du classifieur :
— utilisation d’une seule modalité ;
— utilisation de deux modalités (texte/image, image/audio, audio/texte) ;
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— utilisation des trois modalités.
Les performances du classifieur sont directement corrélées avec le nombre de
modalités qu’il utilise en entrée. Leurs travaux montrent ainsi que ce type de
fusion (c’est-à-dire la concaténation des représentations) donnée en entrée d’un
classifieur est une bonne approche pour la compréhension multimodale.

2.3.3 Approches neuronales

L’utilisation des réseaux de neurones appliquée à la fusion multimodale ré-
pond, au départ, à la volonté de créer des représentations multimodales capables
d’apprendre des corrélations entre les caractéristiques extraites des différentes
sources d’informations. Nous trouvons ainsi plusieurs approches mettant en œuvre
l’utilisation de machines de Boltzmann restreintes – ou restricted Boltzmann
machines – (RBM).

Ngiam, Khosla, Kim et al. (2011) se sont par exemple intéressés à leur
utilisation pour l’apprentissage de corrélations cross-modales. Pour ce faire les
auteurs proposent une architecture d’auto-encodeur basée sur des RBM. En
apprentissage, les auto-encodeurs sont des DNN utilisés pour l’apprentissage de
représentations de données. La première partie de ces réseaux projette les données
dans un espace de représentation de taille inférieure à celui de l’entrée. La seconde
partie quant à elle essaie de reproduire la représentation initiale à partir de l’espace
restreint. Dans leurs travaux, les auteurs entraînent donc dans un premier temps
une RBM par modalité (audio et vidéo). Une troisième RBM est entraînée sur
la concaténation des deux machines précédentes et sert de représentation jointe
pour la reconstruction des deux modalités séparées de l’auto-encodeur.

Les RBM aussi ont servi de base aux travaux de Srivastava et Salakhutdi-
nov (2012) qui proposent de les utiliser en couches pour apprendre des représenta-
tions multimodales pour des tâches de classification et de recherche d’informations.
Leur modèle transforme les données des différentes modalités dans un espace de
représentation joint capable de capturer les caractéristiques nécessaires aux tâches
de classification et de recherche.

Comme nous l’avons vu en section 2.2, les réseaux de neurones sont largement
utilisés dans chacune des modalités pour l’apprentissage de représentation de
données. Ces représentations ont naturellement servi de paramètres d’entrée à des
approches neuronales pour la fusion des modalités. Neverova, Wolf, Taylor
et al. (2016) proposent une architecture en ce sens qui utilise la concaténation des
représentations issues de différents réseaux spécialisés dans une modalité pour la
reconnaissance de geste. L’originalité de leurs travaux vient de leur module de
fusion, qu’ils appellent ModDrop, dans lequel un dropout est appliqué à l’ensemble
des composants de chacune des modalités avant d’utiliser un DNN pour prendre
la décision finale.
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Approches Scores BLEU

Bahdanau, Cho et Y. Bengio (2014) 28,45
Cho, Van Merriënboer, Gulcehre et al. (2014) 34,54
Sutskever, Vinyals et Le (2014) 34,81

Table 2.2 – Comparaison des scores BLEU (Papineni, Roukos, Ward et al.
2002) de différents systèmes de traduction utilisant des RNN sur le
corpus de test (ntst14) de la campagne d’évaluation WMT’14 (Bo-
jar, Buck, Federmann et al. 2014).

Nous trouvons aussi l’utilisation de réseaux de neurones dans le contexte multi-
modal texte/image avec notamment la problématique de génération de légende
d’image. Les RNN ont rapidement montré des résultats état de l’art (comparatif
de plusieurs systèmes dans la table 2.2) pour la traduction, en fonctionnant sur
le principe encodeur/décodeur pour transformer une phrase d’une langue à une
autre.

Vinyals, Toshev, S. Bengio et al. (2015) proposent ainsi de remplacer la
partie encodeur par un CNN prenant en entrée une image. Les auteurs entraînent
un modèle LSTM à prédire chaque mot de la description à partir de l’image et
de l’historique des mots prédits. Le concept qui se trouve derrière ces travaux
correspond ainsi d’avantage à une tâche de traduction : l’image étant traduite en
langage naturel. Le LSTM propage l’erreur d’apprentissage jusqu’au niveau de
l’embedding d’image donné en entrée ce qui permet de créer des représentations
multimodales. L’espace de représentation des images est adapté par le modèle
afin que deux images ayant la même description y soient proches. Des exemples
de légendes générées automatiquement par leur modèle Neural Image Caption
(NIC) sont présentés en figure 2.7.

Un autre système pour la même problématique a été présenté par Xu, Ba,
Kiros et al. (2015). La différence majeure avec le système précédent est l’ajout
d’un mécanisme d’attention. Il est défini formellement par :

ẑt = φ({ai},{αi}) avec i ∈ [1,L] (2.12)

où ai correspond à la caractéristique i parmi les L extraites (chacune correspondant
à une certaine partie de l’image), et αi le vecteur de poids correspondant à la
probabilité que la zone i soit pertinente pour prédire le prochain mot. φ est une
fonction qui crée le vecteur de contexte en appliquant les poids α aux vecteurs ai,
par exemple :

φ({ai},{αi}) =
L∑

i=1
αiai (2.13)

Nous trouvons aussi l’utilisation de la modalité visuelle pour la génération
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Figure 2.7 – Exemples de légendes générées par le modèle NIC (Vinyals, To-
shev, S. Bengio et al. 2015).

de texte pour des applications de traduction. Caglayan, Aransa, Y. Wang
et al. (2016) se sont intéressés à la traduction de descriptions d’images dans le
cadre de la campagne d’évaluation WMT16 (Specia, Frank, Sima’an et al.
2016). Les auteurs proposent un modèle encodeur-décodeur muni d’un mécanisme
d’attention. Le mécanisme d’attention partagé (Firat, Cho et Y. Bengio 2016)
est utilisé entre les deux modalités. C’est-à-dire qu’il y a un seul modèle qui réalise
l’apprentissage des poids de l’attention pour les deux modalités. La fusion est
réalisée afin de produire un vecteur de contexte multimodal cj pour le mot à
prédire j :

cj = tanh(
N∑

i=1
αijh

txt
i +

196∑
i=1

βijh
img
i ) (2.14)

Les termes αij et βij sont les poids du mécanisme d’attention entre les modalités
sources (texte pour α et image pour β) et le mot cible j. N correspond à la taille
du vecteur de contexte de la phrase source (c’est-à-dire le nombre de mots de la
phrase source) et 196 à la taille du vecteur de contexte de l’image. Les résultats de
ces travaux montrent cependant que l’intégration de caractéristiques visuelles pour
le traitement automatique des langues, tel que la traduction, est une tâche difficile.
En effet, le système proposé n’arrive pas à produire une traduction meilleure que
celles des systèmes qui utilisent uniquement le texte.
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2.4 Conclusion

La compréhension multimodale est un axe de recherche dont les domaines
d’applications sont nombreux et d’une grande diversité. Nous nous sommes inté-
ressés dans ce chapitre à deux aspects fondamentaux de sa mise en œuvre : la
façon d’obtenir des représentations exploitables des différentes modalités puis les
méthodes existantes pour les fusionner. Nous avons pu observer que les approches
à base de DNN ont créé un réel changement dans la façon d’obtenir des repré-
sentations de données, notamment dans les domaines de l’image et du langage
naturel. Nous avons aussi pu constater leurs performances pour la récupération
d’informations complémentaires dans différentes modalités ; que ce soit dans un
contexte audiovisuel mais aussi pour des documents texte/image.

Nous nous intéressons dans le prochain chapitre à la création de représentations
et à la fusion d’informations dans un contexte audiovisuel. Nous proposons une
approche neuronale nous permettant d’obtenir une représentation multimodale
d’un document vidéo pour la tâche d’identification du rôle du locuteur – ou speaker
role recognition – (SRR) dans des émissions journalistiques. Nous étudions par la
suite les capacités de généralisation d’une telle représentation.
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3.1 Introduction

Ce chapitre expose les travaux réalisés à la suite du défi REPERE, une campagne
d’évaluation qui s’est intéressée à la multimodalité à travers le problème de la
détection de la présence de personnes dans plusieurs modalités, à l’intérieur
d’un document vidéo. Nous présentons une approche permettant d’apprendre
des représentations multimodales d’un document vidéo. Il s’agit des premières
contributions réalisées dans le cadre de cette thèse.
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Ce chapitre présente une alternative au paradigme de fusion tardive en propo-
sant une méthode basée sur des embeddings multimodaux ajustés pour la tâche
d’identification du rôle du locuteur – ou speaker role recognition – (SRR). Il s’agit
d’une fusion au niveau des espaces de représentation qui caractérise une informa-
tion multimodale, sans qu’une synchronie entre les modalités ne soit requise. Les
expériences que nous avons réalisées sur le corpus français REPERE mettent en
évidence le gain de cette approche au regard de stratégies monomodales et des
méthodes de fusion tardive.

L’identification du rôle d’une personne dans des émissions de télévision consiste
en un problème de classification de personnes (parlant ou visible) selon une liste
de rôles (présentateur principal, journaliste, invité, . . .). Dans ce contexte, les
modalités audio et image sont naturellement complémentaires. En effet nous
retrouvons les caractéristiques du rôle dans les trois modalités :
— au niveau du signal audio, par les différences prosodiques notamment ;
— la transcription écrite de la parole, porteuse entre autres du style de langage

et du type de discours ;
— enfin, l’image dans laquelle il est possible d’utiliser les caractéristiques

des scènes des plateaux d’enregistrement, la mise en forme utilisée pour
les séquences de reportage ou d’interview, les tenues vestimentaires des
intervenants, leur posture ou encore ce qu’ils sont en train de faire.

De nombreuses approches proposées jusqu’à présent pour l’identification du rôle
de la personne ne prennent en compte qu’une seule des modalités. La présence
d’une personne n’est pas toujours synchronisée sur les différentes modalités.
En effet, les locuteurs ne sont pas toujours visibles et tous les visages visibles
à l’écran ne sont pas tous en train de parler. De plus, le manque de données
multimodales annotées limite les possibilités pour réaliser un apprentissage joint de
systèmes multimodaux qui supposent généralement une parfaite synchronie entre
les modalités, en particulier ceux fonctionnant avec de la fusion précoce. Cependant,
dans chacune des modalités, des corpus de grande taille existent, comme le
corpus d’émission de radio issu de la campagne d’évaluation ESTER (Galliano,
Geoffrois, Gravier et al. 2006) ou encore le corpus ImageNet présenté en
section 2.2.1.

3.2 La tâche d’identification du rôle du locuteur

L’identification automatique du rôle du locuteur admet que les rôles soient
identifiables par des caractéristiques spécifiques acoustiques, visuelles et textuelles,
comme le style de langage ou la prosodie. Ici nous voulons classer les locuteurs en
quatre rôles en utilisant les modalités audio, image et texte :
— rôle 1 : les présentateurs, caractérisés par leur présence tout au long de

l’émission ;
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— rôle 2 : les journalistes, des professionnels du monde de la télévision qui
apparaissent une fois ou plus au cours d’une émission ;

— rôle 3 : les reporters, proches du rôle R2, ce sont les correspondants qui
couvrent les événements en dehors du plateau de l’émission ;

— rôle 4 : les invités et autres, invités pour parler de l’actualité en raison de
leur expertise ou de leur renommée, ne prenant pas part à l’organisation et
n’étant pas les leaders des débats ; les autres sont toutes les personnes qui
peuvent apparaître, comme les personnes interviewées lors d’un reportage.

La figure 3.1 présente les différentes grammaires visuelles existant dans le corpus
REPERE en fonction des rôles des locuteurs.

(a) Rôle 1 : Présentateur (b) Rôle 2 : Journaliste

(c) Rôle 3 : Reporter (d) Rôle 4 : Autre

Figure 3.1 – Images extraites du corpus REPERE mettant en scène les différents
rôles utilisés dans la tâche de SRR.

Dans la littérature, les méthodes de SRR ont été étudiées dans le but de
catégoriser des documents audiovisuels (émissions de débats et d’informations).
Les méthodes existantes sont séparées suivant les caractéristiques extraites (audio,
texte ou les deux) et la technique de classification (supervisée ou non supervisée).
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Enfin une dernière distinction majeure existe entre les différents modèles de SRR
et se situe au niveau de la prise de décision : soit sur l’ensemble des tours de parole
d’un locuteur (section 3.2.1) ; soit après chaque tour de parole (section 3.2.2). Ces
deux modèles de décision se basent sur les segments audio car les corpus utilisés
historiquement dans le domaine étaient issus de la radio.

3.2.1 Prise de décision sur l’ensemble des tours de parole d’un
locuteur

Une des approches possibles pour la tâche de reconnaissance du rôle du locuteur
est de considérer l’ensemble des segments de parole d’un locuteur avant de lui
attribuer son rôle. Les applications utilisant cette approche s’intéressent à l’analyse
d’un document ou d’un ensemble de documents. Ainsi plus le nombre de tours de
parole pour chaque locuteur est grand, plus il sera facile de prendre une décision sur
cet ensemble. Dufour, Esteve et Deléglise (2011) proposent une application
de la détection de discours spontanés pour la tâche de SRR en utilisant cette prise
de décision. Les auteurs ont mis en évidence une corrélation entre le type de parole
et le rôle du locuteur dans des émissions radiophoniques journalistiques. Ils ont
ainsi proposé un modèle utilisant des caractéristiques prosodiques et linguistiques
extraites pour chaque segment de parole et un modèle contextuel utilisant les
segments de parole voisins. Les auteurs utilisent une segmentation manuelle et un
découpage en locuteurs de référence pour prendre une décision finale sur l’ensemble
des tours de parole d’un locuteur.

Hutchinson, B. Zhang et Ostendorf (2010) proposent un système non su-
pervisé de regroupement de locuteurs suivant leur rôle basé sur des caractéristiques
structurelles et lexicales. Des algorithmes de sélection clusters (programmation
linéaire en nombre entier, décomposition en valeur singulière) sont utilisés sur
les ensembles de locuteurs, sur des émissions de débats en mandarin et en an-
glais. W. Wang, Yaman, Precoda et al. (2011) présentent un système de SRR
non supervisé pour l’anglais, l’arabe et le mandarin. Il se base sur l’analyse de
caractéristiques structurelles, lexicales, de réseaux sociaux puis d’un classifieur
utilisant un algorithme de boosting. Une perte de 1,1% de précision est mise en
évidence lorsque les caractéristiques sont extraites automatiquement comparé à
l’utilisation de phénomènes linguistiques étiquetés manuellement.

Bigot, Ferrané, Pinquier et al. (2010) utilisent des caractéristiques tempo-
relles, acoustiques et prosodiques pour classifier les rôles au niveau d’un groupe de
locuteurs. Les auteurs font la distinction entre les rôles ponctuels et non-ponctuels,
et entraînent des SVM et des modèles à mixture de gaussiennes – ou gaussian
mixture model – (GMM) (Reynolds 2015) comme classifieurs hiérarchiques. De
nombreuses méthodes de sélection de caractéristiques ont été comparées (analyse
en composantes principales/analyse discriminante/sélection rétrograde séquentielle
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de caractéristiques). Des expériences sur un corpus d’émission de radio française
ont montré de bons résultats.

3.2.2 Prise de décision à chaque tour de parole

La seconde approche consiste à attribuer un rôle au locuteur à chaque fin de
tour de parole. Il s’agit d’une tâche plus difficile car la quantité de données sur
laquelle repose la décision est relativement restreinte. Il s’agit cependant d’une
tâche plus proche de l’analyse humaine : en quelques secondes, le cerveau humain
est capable de comprendre ce qu’il observe et entend sans avoir eu besoin de
regarder l’émission depuis le début.

Une approche utilisant des modèles de Markov caché – ou hidden Markov model –
(HMM) (Rabiner 1989) et des classifieurs à maximum d’entropie (MaxEnt)
est présentée par Y. Liu (2006). L’analyse du signal audio est réalisée par un
modèle de ASR et la segmentation des tours de parole des locuteurs réalisée
manuellement. Dans le modèle à HMM, les rôles des locuteurs sont les états,
et les phrases prononcées sont les observations. Le classifieur MaxEnt utilise la
première et la dernière phrase prononcée durant le tour de parole du locuteur
pour la classification des rôles. Les meilleurs résultats ont été obtenus par un
système basé sur MaxEnt enrichi avec des informations contextuelles (phrase
précédente et suivante). Cependant, la reconnaissance automatique de la parole et
la segmentation des tours de parole des locuteurs ont été réalisées manuellement.

Damnati et Charlet (2011) présentent un système multimodal basé sur
des caractéristiques lexicales et acoustiques pour la reconnaissance du rôle. La
reconnaissance se fait en deux étapes : d’abord les présentateurs sont déterminés,
puis les autres rôles sont affectés. Deux classifieurs sont utilisés : icsiboost (Favre,
Hakkani-Tür et Cuendet 2007) qui est un classifieur basé sur l’algorithme
Adaboost (Freund et R. E. Schapire 1996), et un GMM sur les Mel-frequency
cepstral coefficients (MFCC). Une régression logistique permet de fusionner leurs
sorties.

3.2.3 Utilisation de la modalité image

Pour ce qui est de la modalité visuelle, peu de travaux reposant sur l’image
pour la détection du rôle des locuteurs existaient à l’époque où nous nous sommes
intéressés à cette problématique. Les recherches portent surtout sur la reconnais-
sance de type de plan en utilisant des approches à base de réseaux de neurones
profonds (Feng, Bai, Z. Chen et al. 2014).
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Dans le cadre du défi REPERE, Bechet, Bendris, Charlet et al. (2015) ont
proposé un système de reconnaissance de personnes dans des émissions journalis-
tiques. Il se base sur un modèle d’identification du locuteur enrichi de descripteurs
visuels issus de l’analyse des textes incrustés, et d’un module de compréhension
de la scène réalisant la détection des caméras et l’identification des plateaux des
différentes émissions.

3.3 Approche neuronale multimodale pour la tâche
de SRR

Nous présentons dans cette section une approche neuronale multimodale pour
la tâche d’identification du rôle du locuteur – ou speaker role recognition – (SRR).
Le cadre dans lequel nous nous plaçons est celui d’une prise de décision à chaque
tour de parole. En effet, ce cadre est le plus intéressant pour la compréhension
de la scène sur la modalité visuelle. Il s’agit d’une nouvelle approche par rapport
aux travaux présentés dans la section précédente.

Comme nous l’avons présenté dans la section 2.3.1, il existe deux approches
utilisées communément pour la fusion multimodale : les fusions précoce et tardive.
La fusion tardive considère que les modalités sont indépendantes, en appliquant
d’abord des classifieurs séparés pour chaque modalité, puis en fusionnant leurs
sorties dans un classifieur de haut niveau. Malheureusement, le classifieur ne
peut pas modéliser les corrélations entre les modalités et a seulement accès aux
décisions des systèmes monomodaux. L’approche par fusion précoce contourne ce
problème en apprenant des caractéristiques et des relations entre les classes pour
modéliser les interactions entre les modalités. Toutefois, cette approche nécessite
une synchronie entre les caractéristiques extraites dans chaque modalité. Dans la
tâche de SRR, cela implique par exemple que la personne visible à l’écran soit
forcément celle qui parle. La figure 3.2 présente un aperçu du corpus REPERE et
de la diversité de l’information dans les différentes modalités.

L’approche que nous proposons consiste en la création de représentations pour
chaque modalité adaptée à la tâche de SRR. Ces représentations sont utilisées
en entrée d’un classifieur multimodal qui peut tirer avantage de caractéristiques
cross-modales issues de la concaténation des représentations monomodales. Cette
approche nous permet ainsi de nous affranchir de la synchronie entre les caracté-
ristiques des modalités, en laissant le réseau apprendre la confiance à accorder à
chacune des modalités en fonction du contexte.

Pour la modalité texte, nous entraînons un CNN qui prend des word embeddings
en entrée. La modalité audio utilise une représentation extraite d’un réseau de
neurones modélisé à partir d’un système d’identification du locuteur, mais entraîné
sur la tâche de SRR. La modalité image repose sur des représentations extraites
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Figure 3.2 – Exemple de l’ensemble de l’information disponible dans les diffé-
rentes modalités d’un document vidéo issu du corpus REPERE.

d’un réseau de neurones d’identification de concepts visuels, puis adaptées pour
la tâche cible. La fusion consiste en la concaténation des couches cachées de
ces systèmes monomodaux, à laquelle sont ajoutées des couches denses pour
créer un espace de représentation multimodal, dans lequel sont fusionnées les
caractéristiques monomodales nécessaires à la prise de décision.

Modalité texte Nous avons présenté en section 2.2.2.2 comment les CNN peuvent
être utilisés pour apprendre des représentations d’une phrase. Ces représentations
se sont montrées très performantes dans le traitement automatique du langage
naturel pour des problèmes de classification. Les multiples filtres convolutifs
extraient des n-grammes lexicaux de différentes granularités, alors que les couches
de pooling extraient des caractéristiques sémantiques globales de l’entrée. Par
cette approche nous souhaitons ainsi capturer par exemple le style de langue
utilisé par les différents locuteurs.

Modalité visuelle Les grammaires visuelles et les émissions de débats et d’in-
formations sont une vraie source d’informations pour l’identification du rôle du
locuteur (Bechet, Bendris, Charlet et al. 2015). Les embeddings d’image
que nous utilisons, sont produits en utilisant le CNN AlexNet (Krizhevsky,
Sutskever et Hinton 2012) présenté en section 2.2.1. Cette architecture se
compose de cinq couches de convolution, de trois couches denses, des couches de
max-pooling et de normalisation. Elles utilisent la fonction ReLU comme fonction
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d’activation pour accélérer l’apprentissage et du dropout après les deux premières
couches de neurones denses pour éviter le sur-apprentissage.

Modalité audio Nous utilisons aussi le signal audio dans notre approche. Bien
que l’étude de cette modalité de soit pas centrale dans ce document, la tâche à
laquelle nous nous intéressons est relative au locuteur. Rouvier, Bousquet et
Favre (2015) proposent d’apprendre des caractéristiques acoustiques de haut
niveau pour l’identification du locuteur, appelées speaker embeddings. Dans la
même idée, nous proposons d’apprendre des caractéristiques du rôle du locuteur
de haut niveau, appelées audio embeddings, en utilisant des modèles profonds
entraînés pour la tâche de SRR.

Fusion des modalités Nous proposons une approche par fusion précoce, basée
sur des réseaux de neurones où les entrées sont les embeddings de toutes les
modalités pour la tâche spécifiée. Premièrement, les réseaux sont entraînés indé-
pendamment pour chaque modalité pour pouvoir en extraire des représentations
monomodales générales (embeddings de texte, d’audio et d’image). Deuxièmement,
ces embeddings sont utilisés en entrée d’un nouveau DNN entraîné pour apprendre
à classifier le rôle des locuteurs à l’aide de caractéristiques multimodales. Contrai-
rement à la fusion tardive, notre méthode peut tirer avantage de sous-espaces de
caractéristiques pertinents de toutes les modalités.

Chaque représentation monomodale est entraînée sur un grand corpus mono-
modal qui n’est pas nécessairement lié à la tâche de SRR. Le corpus multimodal
annoté est utilisé seulement lorsque l’on entraîne la fusion. Cette méthode nous
permet de tirer parti en même temps des fusions précoces et tardives : avec
l’utilisation de grand corpus de données monomodales pour lequel il n’existe pas
une synchronie d’annotation dans les autres modalités, comme cela peut être
fait en fusion tardive ; ainsi que l’entraînement des classifieurs multimodaux qui
permettent la construction de caractéristiques multimodales directement, depuis
chaque modalité comme la fusion précoce.

Dans nos expériences, le DNN utilisé pour la fusion est composée de deux
couches cachées de dimension 1024. La non-linéarité de ces couches cachées est
corrigée par une fonction d’activation ReLU. Les poids sont mis à jour en utilisant
des lots de taille 512, entraînés pendant six époques. Le taux d’apprentissage
initialement de 0,01 est réduit à 0,001 lors de la convergence.
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Ensembles Apprentissage Développement Test

Tours de parole 18 951 1 402 4 627
Mots 532 131 33 950 118 895
Audio (heures) 41,07 2,72 9,17
Images 18 951 1 402 4 627

Table 3.1 – Répartition et taille des ensembles du corpus REPERE.

3.4 Cadre expérimental

3.4.1 Corpus REPERE

L’ensemble des expériences de cette étude a été réalisé sur le corpus multimodal
REPERE (Giraudel, Carré, Mapelli et al. 2012). Ce corpus a été créé dans le
cadre du défi REPERE dont le but est le support au développement de systèmes
automatiques de reconnaissance multimodal de personnes dans des vidéos. Il s’agit
d’une campagne d’évaluation financée par la DGA et l’ANR qui s’est déroulée sur
trois ans, de mars 2011 à mars 2014. Ce corpus rassemble 60 heures d’émissions
télévisuelles issues de deux chaînes journalistiques françaises : BFMTV et LCP.
La figure 3.2 présente un aperçu de l’annotation disponible dans ce corpus.

Chaque tour de parole est manuellement annoté avec la transcription, l’identité
des locuteurs, et les rôles des locuteurs selon les classes suivantes : présentateur
(R1), journaliste / chroniqueur (R2), reporter terrain (R3) et invité / autre (R4
correspondant à la fusion des rôles R4 et R5 de l’annotation d’origine en raison
d’un faible accord inter-annotateur).

Le corpus est divisé en ensembles d’apprentissage, de développement et de test
utilisés respectivement pour : l’apprentissage des systèmes ; la validation de la
structure des réseaux de neurones et des hyper-paramètres des classifieurs ; et
l’évaluation des résultats.

La durée d’un segment moyen est de 7,8 secondes dans le corpus d’apprentissage
et les tours de parole ayant une durée inférieure à une seconde non pas été conservés.
L’ensemble de test contient à la fois des types d’émissions qui se trouvent aussi
dans les ensembles d’apprentissage et de développement (c’est le jour des émissions
qui diffère), ainsi que de nouveaux types d’émissions qui sont inconnus des modèles
entraînés sur l’ensemble d’apprentissage et de développement ; permettant de
vérifier la capacité de généralisation de notre modèle. La répartition des rôles
dans l’ensemble de test est la suivante : 23,34 % de présentateurs, 11,28 % de
journalistes, 14,22 % de reporters et 51,16 % d’autres.
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Rôle Répartition

Présentateurs 23,34 %
Journalistes 11,28 %
Reporters 14,22 %
Autres 51,16 %

Table 3.2 – Répartition des tours de parole par rôle dans l’ensemble de test.

3.4.2 Segmentation du document

La tâche de SRR consiste en la classification de segments audios. Nous utilisons
ainsi dans nos expériences deux approches pour effectuer cette segmentation. Tout
d’abord celle que nous appellerons segmentation manuelle et qui correspond à
l’utilisation de la segmentation en tour de parole et de la transcription écrite de
la parole de référence.

La seconde méthode qui est la segmentation automatique utilise pour la segmen-
tation le système LIUM_SpkDiarization (Rouvier, Dupuy, Gay et al. 2013).
Le système produit une segmentation avec un taux d’erreur de segmentation en
locuteur – ou diarization error rate – (DER) de 12,03 % sur ce corpus. La trans-
cription automatique est générée à l’aide du logiciel Kaldi (Povey, Ghoshal,
Boulianne et al. 2011) avec un taux d’erreur mot – ou word error rate – (WER)
sur l’ensemble de test du corpus REPERE est de 19,67 %.

3.4.3 Apprentissage des embeddings

La figure 3.3 présente les architectures des différents réseaux. Chaque modalité
est entraînée de manière indépendante pour la tâche de SRR puis un MLP prend
une décision multimodale en utilisant les représentations apprises.

3.4.3.1 Pour la modalité texte

Dans nos travaux, nous utilisons la transcription du discours du locuteur courant
pour la tâche de SRR. Pour chaque mot, nous utilisons des word embeddings
de dimension 300. Dans nos expériences, ces word embeddings ont été entraînés
sur Wikipédia avec logiciel word2vec 1 en utilisant le modèle skip-gram sur cinq
itérations avec une fenêtre de taille sept. Nous souhaitons par cette stratégie
caractériser des associations grammaticales et sémantiques entre les mots. Puis,
les word embeddings pour les mots du tour de parole courant sont passés au travers

1. code.google.com/p/word2vec/
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Figure 3.3 – Illustration de l’approche de fusion des espaces de représentations :
les systèmes monomodaux sont d’abord entraînés de manière indé-
pendante, puis les activations de leurs couches cachées sont conca-
ténées pour servir d’entrée au réseau multimodal.

de trois filtres convolutifs qui sélectionnent les meilleurs 3-grammes, 4-grammes
et 5-grammes. Ils sont combinés avec une couche de max pooling de dimension
quatre cents puis une couche dense avec un softmax en sortie. Nous utilisons
du dropout pour désactiver quarante pour cent des neurones à chaque itération,
agissant comme une régularisation.

3.4.3.2 Pour la modalité image

Dans les corpus de type talk-show étudiés par Bendris, Charlet et Chollet
(2010), l’analyse du recouvrement des temps de visages visibles à l’écran et de
temps de parole, montrent que le locuteur n’est visible que 60 % du temps, tandis
que le visage n’est parlant que 30 % de son temps, du fait des plans contenant
plusieurs visages, et des différents plans de coupe. Cet asynchronisme représente
un réel problème dans le traitement de l’image, car sur un tour de parole de
quelques secondes, il est difficile de savoir si un des plans visuels de la séquence
contient le locuteur.

Dans notre approche nous avons choisi de n’utiliser qu’une seule image par
tour de parole, même si idéalement il faudrait s’assurer de prendre au moins une
image pour chaque plan du tour de parole. Ce choix a été réalisé afin de simplifier
le traitement de l’image. Comme l’illustre la figure 3.4, pour un tour de parole
donné, nous avons donc sélectionné l’image médiane de la plus grande intersection
avec la segmentation en plan.
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Figure 3.4 – Illustration de la sélection de l’image pour chaque tour de parole.
Ici deux tours de parole sont représentés avec les différents plans
de l’image en parallèle. Les images sélectionnées sont attribuées à
l’intégralité du tour de parole.

Pour la création de l’embedding, nous avons adapté l’architecture AlexNet (Kriz-
hevsky, Sutskever et Hinton 2012) en changeant la dernière couche de neu-
rones denses pour prédire seulement quatre classes. Nous avons ré-entraîné le
CNN pour notre tâche de SRR en initialisant le réseau avec les poids pré-entraînés
pour la tâche de classification d’images sur les données ImageNet (Deng, Dong,
Socher et al. 2009). Le modèle prend en entrée des images carrées redimension-
nées de 256 de côté et normalisées en lots de taille 512. Nous avons augmenté le
taux d’apprentissage sur les couches de neurones denses (dix fois le taux d’appren-
tissage global) afin de régulariser l’entraînement. Le réseau a été entraîné pendant
270 époques sur 19 000 images en utilisant le logiciel Caffe (Jia, Shelhamer,
Donahue et al. 2014) sur des graphics processing unit (GPU). Pour terminer, les
embeddings d’images sont extraits depuis la seconde couche de neurones denses,
ce qui nous fournit des vecteurs de dimension 4 096 qui seront utilisés dans le
système de fusion multimodale.

3.4.3.3 Pour la modalité audio

Les embeddings audio sont appris de la façon suivante : premièrement, un vecteur
de caractéristiques acoustiques de dimension 60 est extrait pour chaque tour de
parole avec un taux d’échantillonnage de dix millisecondes (19 MFCC, log énergie et
deltas du premier et second ordre). Puis les statistiques du premier ordre, centrées-
normalisées, obtenues depuis un modèle du monde – ou universal background
model – (UBM) sont générées. Ainsi pour chaque composante gaussienne c, la
statistique d’ordre du premier rang est extraite de la façon suivante :

F (c) = 1∑
t γt

c

∑
t

γt
c(ot − µc) (3.1)

où F (c) est la statistique d’ordre du premier rang de composante gaussienne c ;
ot est le vecteur caractéristique d’une trame t ; γt

c est la probabilité d’occupation
de la gaussienne c pour la trame t et µc est la moyenne de la gaussienne c. La
statistique de premier ordre complète est Fi =

(
F

(1)
i , . . . ,F

(c)
i

)
. Le modèle du
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monde est un GMM diagonal à 1024 composantes indépendant du canal, calculé
avec le logiciel Kaldi (Povey, Ghoshal, Boulianne et al. 2011). Ensuite, les
statistiques du premier ordre sont utilisées comme entrées d’un DNN avec deux
couches cachées de 2048 neurones. Les fonctions d’activation de ces couches sont
des ReLU et la sortie est un softmax. L’entraînement est effectué en minimisant
l’entropie croisée sur les données d’apprentissage.

L’entraînement est réalisé sur des lots de taille 512, durant huit époques, avec
un taux d’apprentissage de 0,04 puis réduit à 0,004 lors de la convergence. Les
embeddings audio de taille 2048 sont extraits à partir de la dernière couche cachée
du DNN et utilisés pour la fusion multimodale.

3.4.4 Métriques d’évaluation

La première métrique que nous avons utilisée afin d’évaluer nos approches est
l’accuracy. Soit S l’ensemble des tours de parole, l’erreur de classification SRRerror
pour un segment s ∈ S est calculée de la façon suivante :

SRRerror(s) =
{

1 si le rôle prédit est incorrect ;
0 sinon.

Le score d’accuracy se calcule alors de la façon suivante :

Acc =
∑

s∈S SRRerror(s)
|S|

Cependant cette métrique ne peut pas être utilisée pour évaluer le système
avec une segmentation automatique en locuteur. En effet, un tour de parole
généré automatiquement peut se trouver à cheval sur deux tours de parole de la
segmentation de référence. Il est alors impossible de savoir si le rôle prédit par le
système est correct ou non car il peut y avoir alors deux rôles différents dans la
référence.

Pour pallier ce problème, nous utilisons en seconde métrique, le taux d’erreur de
segmentation en locuteur – ou diarization error rate – (DER) qui a été introduit
par le National Institute of Standards and Technology (NIST) pour des tâches
de segmentation en locuteur dans le cadre de la Rich Transcription Meeting
Recognition Evaluation. Il s’agit d’une métrique standard dans l’évaluation de
systèmes de segmentation en locuteur, correspondant au ratio entre le temps
de parole mal analysé par le système et le temps de parole total exprimé en
pourcentage. Nous avons choisi d’utiliser la métrique DER en l’adaptant à notre
tâche en calculant les erreurs de SRR au niveau des trames. Soit T l’ensemble des
trames d’une vidéo et dur(t) la durée d’une trame, nous calculons le DER de la
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façon suivante :
DER =

∑
t∈T dur(t) · SRRerror(t)∑

t∈T dur(t)
Cette métrique nous permet ainsi de comparer deux sorties de système de SRR dif-
férentes avec une segmentation en locuteur différente. Dans notre cas, l’utilisation
de la segmentation de référence ou alors celle produite automatiquement.

3.5 Résultats

Nous présentons dans cette section les résultats obtenus. Pour en simplifier la
lecture, nous définissons la métrique DER-Man correspondant au DER calculé
sur la segmentation et transcription manuelles, et DER-Auto correspondant à
l’utilisation de la segmentation et de la transcription automatiques.

3.5.1 Évaluation des systèmes monomodaux

Nous avons dans un premier temps comparé, pour chacune des modalités, nos
systèmes d’apprentissage profond à des approches non neuronales. Cela permet
d’évaluer la qualité des représentations apprises pour la tâche. Parmi les approches
de base nous utilisons :
— Adaboost : est un classifieur à base de boosting (Favre, Hakkani-Tür et

Cuendet 2007) appliqué à des n-grammes de mots de segments textuels
pour classifier les rôles ;

— JFA : ce système entraîne des modèles joint factor analysis (JFA) pour
caractériser le rôle du locuteur dans la modalité audio (Kenny, Boulianne,
Ouellet et al. 2005). JFA est habituellement utilisé pour l’ASR, les données
associées à chaque rôle sont considérées ici comme un locuteur ;

— SVM-HOG : il s’agit d’un classifieur à base de SVM entraîné sur des
descripteurs HOG (Pang, Yuan, Li et al. 2011).

Les résultats de ces comparaisons sont présentés dans la table 3.3. Ils indiquent
clairement que les approches qui utilisent des DNN surpassent les systèmes de
base pour chacune des modalités. De plus, la modalité audio montre les classifieurs
monomodaux les plus performants, passant de 26,76 d’accuracy à 77,52.

3.5.2 Évaluation de l’approche multimodale

Nous avons par la suite évalué le modèle de SRR en utilisant différentes combi-
naisons de modalités en entrée. Nous donnons à titre de comparaison les scores
d’une approche où le rôle le plus fréquent est choisi pour chaque trame de locuteur
(système majorité). Nous évaluons aussi un système de fusion tardive utilisant
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Système Modalité Acc-Man DER-Man DER-Auto

JFA Audio 26,76 37,48 42,54
DNN-Audio Audio 77,52 19,79 25,43
Adaboost Texte 62,13 28,80 34,33
CNN-Texte Texte 67,50 29,11 32,66
SVM-HOG Image 62,76 36,97 42,04
CNN-Image Image 70,48 25,69 35,25

Table 3.3 – Scores de précision et DER des systèmes monomodaux sur l’ensemble
de test.

les probabilités données pour chaque modalité par les systèmes monomodaux.
Ces probabilités sont regroupées dans un seul vecteur, puis un SVM linéaire est
entraîné sur ces vecteurs pour prédire le rôle du locuteur.

Les résultats présentés dans la table 3.4 montrent qu’une fusion des décisions
au niveau des embeddings est plus performante qu’une fusion tardive. Ils justifient
aussi l’utilisation de modèles multimodaux pour la tâche : le gain des performances
des systèmes multimodaux comparé aux systèmes monomodaux est très important.
Le meilleur score de DER-Man était de 19,79 % (respectivement 25,43 % pour le
DER-Auto) pour les systèmes monomodaux alors qu’il est seulement de 13,84 %
(respectivement 19,79 %) pour les systèmes multimodaux. Nous pouvons aussi
observer que le modèle utilisant les trois modalités produit les meilleurs résultats.
Cependant nous n’avons pas vérifié si la différence de performances entre la fusion
tardive et avec embeddings dans des conditions de segmentation automatique
(respectivement 20,97 et 19,79 de DER) est significative.

3.5.3 Évaluation de la capacité de généralisation

Afin d’étudier la robustesse de nos méthodes nous avons réalisé une évaluation
de notre système sur un sous-ensemble du corpus de test qui correspond à des
conditions d’émissions inconnues (c’est-à-dire que le format des émissions est
différent). La table 3.5 montre la précision et les DER sur ce sous-ensemble.

Le système basé sur des embeddings de texte est robuste dans ces conditions
alors que les résultats des modalités audio et image diminuent sur ces nouvelles
émissions. C’est particulièrement vrai pour la modalité image qui passe d’un DER
de 25,69 % sur tout le corpus de test, à 43,29 % sur les émissions de format
inconnu. Dans ces conditions il n’est pas surprenant que les méthodes de fusion
ne donnent pas de meilleurs résultats que la meilleure des modalités seule.
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Système Modalité Acc-Man DER-Man DER-Auto

Majorité A+ I + T 51,16 39,77 44,54
Tardive A+ T 78,49 18,67 24,11
Tardive A+ I 80,98 17,26 22,98
Tardive I + T 78,02 21,16 27,60
Tardive A+ I + T 82,36 15,37 20,97
Embedding A+ T 80,16 15,90 21,82
Embedding A+ I 82,16 15,45 20,65
Embedding I + T 76,01 22,83 28,60
Embedding A+ I + T 85,28 13,84 19,79

Table 3.4 – Scores de précision et DER pour les fusions tardives a posteriori
et au niveau des embeddings suivant différentes combinaisons des
modalités audio (A), texte (T ) et image (I).

Système Modalité Acc-Man DER-Man DER-Auto

CNN-Texte Texte 70,07 26,65 28,42
DNN-Audio Audio 65,69 29,88 37,31
CNN-Image Image 51,09 43,29 46,47
Tardive A+ I + T 70,07 27,77 34,61
Embedding A+ I + T 66,42 32,80 34,06

Table 3.5 – Performances des modèles neuronaux dans les conditions d’émissions
inconnues correspondant à 5 % de l’ensemble de test.
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3.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons introduit une approche réalisant l’apprentissage
de représentations multimodales de documents vidéo. Ces embeddings ont été
utilisés dans un système d’identification du rôle du locuteur basé sur la fusion
d’espaces des représentations multimodaux pour des données asynchrones. Les
expériences sur le corpus REPERE en utilisant une segmentation en locuteur et une
transcription manuelle ou automatique ont montré que la fusion de caractéristiques
textuelles, audio et visuelles améliore considérablement les performances pour
la classification en rôles des locuteurs au regard d’approches monomodales. Nos
embeddings multimodaux ont permis de capturer les caractéristiques du rôle du
locuteur sous plusieurs points de vue et l’utilisation d’une fusion au niveau des
embeddings permet d’obtenir les meilleurs résultats avec 19,79 % de DER sur une
segmentation en locuteur automatique.

Notre méthode tire avantage à la fois de la fusion tardive et de la fusion
précoce en même temps : nous pouvons utiliser une grande quantité de données
monomodales pour lesquelles nous n’avons pas d’annotations synchrones dans les
autres modalités comme il se fait en fusion tardive ; nous entraînons des classifieurs
multimodaux pour construire des caractéristiques multimodales directement depuis
chaque modalité, comme en fusion précoce. Cependant, cette méthode manque de
généralisation pour les modèles audio et image dans des conditions de contenus
inconnus.

L’augmentation de la robustesse dans ces conditions, ainsi que l’application de
notre modèle à d’autres tâches comme l’identification du locuteur, sont des pistes
intéressantes pour donner suite aux résultats obtenus. Au niveau de la tâche,
une des améliorations serait d’utiliser toutes les images d’un tour de parole. Une
architecture de type RNN pourrait être utilisée. Cependant, il sera plus difficile
de modéliser les grammaires visuelles propres à ce genre d’émissions, notamment
lorsque plusieurs plans apparaissent dans un même tour de parole. En ce qui
concerne l’approche, l’utilisation de mécanisme d’attention permettrait d’améliorer
la mise en relation des composantes spécifiques des différentes modalités.
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4.1 Introduction

Nous avons étudié dans le chapitre précédent la façon dont plusieurs modali-
tés peuvent être fusionnées afin d’obtenir une représentation multimodale d’un
document vidéo. Nous avons notamment abordé comment des approches neuro-
nales permettent cette fusion grâce à l’entraînement des réseaux sur des grandes
quantités de données puis à leur adaptation pour une tâche de SRR. Cependant,
cette adaptation n’est possible qu’avec l’accès à un corpus de vidéos annoté dans
l’ensemble des modalités (audio, texte et image). Ce type de corpus est parti-
culièrement rare du fait du coût d’annotation que représente de telles données
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alignées selon toutes les modalités annotées. Obtenir automatiquement cet ali-
gnement d’annotations mono-modales constitue à la fois une question scientifique
intéressante mais aussi une application d’une grande pertinence.

Ce chapitre présente une méthode pour la production d’un alignement entre
les différentes modalités d’un document. Nous nous intéressons ici à l’alignement
entre les différentes modalités des corpus bimodaux texte/image. Nous présentons
dans la section 4.2 plusieurs corpus mettant en relation des images et des phrases
les décrivant. Ces corpus plus ou moins riches en termes d’annotations, ne sont
souvent pas adaptés pour une utilisation dans une tâche de traitement automatique
du langage naturel. La section 4.3 présente une méthode automatique pour
l’alignement entre les modalités texte et image. La section 4.4 décrit le cadre
expérimental de la mise en œuvre de cette méthode.

4.2 Corpus multimodaux texte/image

4.2.1 Flickr8k et Flickr30k

La construction de corpus d’images associées à des phrases en langage naturel
les décrivant est en lien direct avec la volonté d’automatiser cette tâche. La
recherche autour de cette tâche a conduit Hodosh, Young et Hockenmaier
(2013) à proposer en 2013 le corpus Flickr8k. Il se compose de 8 092 images dont
chacune est associée à cinq phrases différentes qui fournissent une description des
entités et de l’action se déroulant dans la scène. Les phrases ont été produites par
des personnes ayant comme tâche de décrire les images et ne sont pas extraites
automatiquement d’Internet.

Les auteurs ont eu recours à la création d’un nouveau corpus à cause du manque
de ressources dont les descriptions sont génériques. Les images sont issues du site
Flickr 1 qui est un service de gestion et de partage de photos en ligne. Les images
ont été sélectionnées manuellement dans le but d’obtenir une variété importante
de scènes et de situations en évitant les personnalités et les endroits connus. Les
descriptions ont été produites en anglais par des personnes américaines ayant
réalisé au préalable un test d’orthographe et de grammaire.

Les auteurs proposent d’utiliser leur corpus dans un cadre de description
d’images. Ils abordent cette tâche comme le problème de recherche d’une fonction
d’affinité capable de mesurer le degré d’association entre des images et des phrases.
Ils proposent deux systèmes pour résoudre cette problématique : l’un utilisant une
approche par plus proches voisins ; l’autre basé sur une technique appelée kernel
canonical corelation analysis (KCCA) (F. R. Bach et Jordan 2002 ; Hardoon,
Szedmak et Shawe-Taylor 2004) qui est une extension de la méthode d’analyse

1. www.flickr.com
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canonique des corrélations – ou canonical corelation analysis – (CCA) utilisant
une fonction à noyau afin de relâcher les contraintes induites par les projections
linéaires des données.

Ce corpus a été augmenté à 31 783 images pour 158 915 phrases de descriptions
pour des travaux portant sur la dénotation visuelle (Young, Lai, Hodosh et al.
2014). Les auteurs proposent la construction d’un graphe de dénotation visuelle
de ce nouveau corpus (appelé Flickr30k) où chaque nœud correspond à une phrase
et à un ensemble d’images qui pourraient être décrites par cette phrase. Les
arcs dirigés de ce graphe entre le nœud d’une phrase s et celui d’une phrase s′
représentent l’existence d’une opération lexicale ou syntaxique qui transforme s
en s′.

4.2.2 Microsoft Common Objects in Context

Un autre grand corpus associant des images et leurs descriptions est celui
proposé dans le cadre de la tâche de génération de descriptions d’images du
challenge Microsoft Common Objects in Context (MS COCO) 2015. À l’origine, ce
corpus a été créé pour servir la recherche dans le domaine de la détection d’objets
dans des images (T.-Y. Lin, Maire, Belongie et al. 2014). Il s’agit d’un corpus
de 328 000 images dans lesquelles ont été détourées manuellement les entités parmi
une liste de 91 catégories (par exemple : personne, chien, véhicule, fenêtre, . . .).
Deux sous-ensembles d’images issus de ce corpus ont été manuellement annotés (X.
Chen, Fang, T.-Y. Lin et al. 2015) :
— un premier ensemble de 159 062 images dans lequel les images ont reçu cinq

descriptions ;
— un second ensemble de 5 000 images dans lequel les images ont reçu quarante

descriptions.

4.2.3 Flickr30k Entities

Plummer, L. Wang, Cervantes et al. (2017) s’intéressent dans leurs travaux
à la compréhension du langage dans un contexte visuel et dans quelle mesure,
l’utilisation du langage, peut aider à une meilleure interprétation de l’image. Ils
présentent dans ce contexte le corpus Flickr30k Entities qui est une extension du
corpus Flickr30k présenté en section 4.2.1.

Il s’agit d’un ajout d’annotations manuelles de 244 035 chaînes de coréférences
entre les mentions d’une même entité dans une image et 275 775 boîtes englobantes
pour chaque entité. Un exemple de cette annotation est présenté en figure 4.1.

Pour chaque image et les cinq descriptions qui lui sont associées, le corpus nous
fournit les informations suivantes :
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1. Someone (people) is holding out a punctured ball (other)
in front of a brown dog (animals) with a red collar (clothing).

2. A man (people) holding out a deflated soccer ball (other)
in front of a gray dog (animals).

3. The owner (people) tries to hand a deflated ball (other)
to his dog (animals).

4. Large gray dog (animals) being handed a white soccer ball (other).
5. A brown dog (animals) starring at a soccer ball (other).

Figure 4.1 – Exemple d’annotation du corpus Flickr30k Entities : l’image est
décrite par cinq phrases, chacune annotée avec les différentes entités ;
chaque entité visible dans l’image est reliée à sa boîte englobante
correspondante (la coréférence étant représentée par la couleur).
Chaque entité est associée à une catégorie sémantique indiquée
entre parenthèses.
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— les groupes nominaux faisant référence aux différentes entités dans les
phrases ;

— une chaîne de coréférence est établie entre tous les groupes nominaux qui
font référence à la même entité dans les différentes phrases (représentée par
les différentes couleurs) ;

— une classe sémantique est attribuée à chacune des entités parmi la liste
suivante : personne, habit, partie du corps, animal, véhicule, instrument,
scène et autre ;

— pour chaque entité, si elle est visible dans l’image alors elle est mise en
relation avec une ou plusieurs boîtes englobantes qui lui font référence dans
l’image.

La création de ce corpus fait écho à la volonté des auteurs de développer des
méthodes pour la mise en correspondance entre les groupes nominaux d’une phrase
et les régions d’une image. Ils proposent une approche, se basant majoritairement
sur les travaux de Klein, Lev, Sadeh et al. (2014), dans laquelle un espace latent
partagé est utilisé pour apprendre des représentations des régions d’image et des
caractéristiques des groupes nominaux. La région d’image d’un groupe nominal
est ensuite récupérée en utilisant la distance entre les deux représentations (celle
de l’image et celle du groupe nominal) dans cet espace. Une CCA est utilisée pour
trouver les projections linéaires des deux modalités dans un espace joint de même
dimension dans lequel la corrélation entre les vues est maximisée.

4.3 Alignement automatique entre les groupes
nominaux et l’image

Les méthodes de TAL font généralement abstraction du contexte multimodal
dans lequel est exprimé le langage (vidéo, image avec légendes), nous pouvons
alors nous poser la question : que se passe-t-il lorsque cette information visuelle
est accessible ? C’est à cette question que nous tentons de répondre dans la suite
de ce document en nous intéressant à la problématique de l’alignement entre les
modalités textuelles et visuelles.

La figure 4.2 est un exemple de la nécessité d’un tel alignement. Dans l’analyse
syntaxique de la phrase « Un homme est debout sur un petit radeau avec un
drapeau » nous cherchons à mettre en relation les mots afin d’en comprendre la
structure. Pour l’analyse du groupe prépositionnel « avec un drapeau » il y a deux
possibilités : soit il s’agit d’un drapeau attaché au radeau, soit c’est l’homme qui
le tient. Face à l’image nous sommes capables d’émettre plusieurs observations
quant à la position de chaque groupe nominal (à savoir l’homme, le radeau et le
drapeau) par exemple la position de chaque objet entre eux. Si maintenant nous
souhaitons utiliser ces informations dans notre analyse, il faut être en mesure de
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savoir quel objet de l’image correspond à quel mot de la phrase, pour comprendre
à quoi s’appliquent nos différentes observations.

Figure 4.2 – Illustration de la phrase « Un homme est debout sur un petit radeau
avec un drapeau ».

L’utilisation de la modalité visuelle pour la désambiguïsation des rattachements
prépositionnels suppose qu’un alignement entre des morceaux de l’image, qui
peuvent être représentés par des boîtes, et des groupes nominaux des légendes
existe. Nous présentons ici la chaîne de traitement utilisée pour la réalisation de
cet appariement automatique qui se décompose en quatre étapes :
— la détection des boîtes dans l’image et l’association de chaque boîte à une

classe sémantique ;
— la détection des groupes nominaux dans la légende ;
— la transformation de chaque boite et chaque groupe nominal en embedding ;
— l’appariement des deux modalités afin de produire un ensemble de couples

boîte/groupe nominal.
La figure 4.3 illustre cette chaîne de traitement que nous décrivons dans les trois
sections suivantes.

4.3.1 Reconnaissance des objets de l’image

La tâche de détection de boîtes dans une image consiste à prédire la présence ou
l’absence d’un objet dans une image, étant donné une liste d’objets que le système
est en mesure de reconnaître. Lorsqu’un objet est reconnu, les coordonnées de la
boîte qui le contient sont produites.

L’utilisation massive des CNN dans le domaine du traitement de l’image a fait
émerger de nouvelles méthodes pour cette tâche et notamment l’utilisation de
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Figure 4.3 – Chaîne de traitement automatique pour l’appariement entre les
boîtes des entités d’une image et les groupes nominaux de sa
description.
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réseaux de neurones convolutifs par région – ou region-based convolutional neural
network – (R-CNN). Girshick, Donahue, Darrell et al. (2014) proposent un
modèle qui se décompose de la façon suivante :

— la première étape dans laquelle un ensemble de régions d’intérêts de l’image
est sélectionné (Uijlings, Van De Sande, Gevers et al. 2013) ;

— par la suite chaque région est passée en entrée à un CNN pour en récupérer
une représentation ;

— un SVM par classe attribue un score à chaque représentation de région ;
— une méthode naïve est utilisée pour éliminer les régions en comparant leur

score deux à deux pour celles ayant un score d’intersection over union (IoU)
supérieur à 0,3.

L’avantage d’un tel modèle est qu’il limite le nombre de régions à traiter par le
CNN ce qui très coûteux en termes de temps. Cette problématique du temps
de calcul a été étudiée par Girshick, Donahue, Darrell et al. (2014). Ils
proposent un nouveau modèle appelé Fast R-CNN dans lequel sont ajoutées de
nombreuses optimisations pour améliorer la vitesse de traitement ainsi que les
performances de détection. Ces modèles ont évolué dans les travaux de Redmon,
Divvala, Girshick et al. (2016) qui s’intéressent à la problématique de détection
d’objets dans des flux vidéo. Ils y présentent un système dans lequel la détection de
région a été supprimée. Une partie réalisant la prédiction des régions a été ajoutée
au CNN afin de réaliser les deux tâches en une seule évaluation de l’image.

Le modèle que nous avons utilisé pour réaliser la partie détection d’objets de
notre tâche d’alignement est le système YOLOv2 (Redmon et Farhadi 2017)
qui est une extension du modèle de Redmon, Divvala, Girshick et al. (2016).
Ce système se décompose de la façon suivante : il prend en entrée une image
puis la découpe en grille. Pour chaque cellule de la grille, le système prédit un
nombre fixe de boîtes englobantes et un score de confiance pour chaque boîte.
Ce score correspond à la confiance du modèle en la présence d’un objet dans
la boîte et à quel point les dimensions de la boîte prédite correspondent à celle
d’un objet de référence. Le système admet aussi en entrée une liste d’objets qu’il
pourra reconnaître et fournit pour chaque cellule de la grille une distribution
de probabilité sur ces classes. La prédiction finale est générée en multipliant les
probabilités des différentes classes par le score de confiance. Le modèle produit
ainsi un ensemble de couples (boîte, classe) avec un score de confiance pour
chaque couple qui représente la probabilité qu’un objet de cette classe soit dans
cette boite et que la taille de la boîte soit parfaitement adaptée à l’objet.

Chaque couple ainsi extrait doit être aligné sur le groupe nominal qui lui
correspond dans la légende. La prochaine section décrit la méthode utilisée pour
l’identification des différents groupes nominaux de la légende.
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4.3.2 Identification des groupes nominaux

Bien que la détection de groupes nominaux soit une tâche largement étudiée,
les groupes cibles dans notre travail correspondent à des objets visuels et peuvent
différer par nature, des groupes nominaux typiques issus d’une analyse syntaxique.
Pour cette raison, le système est entraîné directement sur les groupes nominaux
du corpus Flickr30k Entities.

Il consiste en un simple détecteur de début et de fin de groupes nominaux, qui
associe à tout mot de la phrase, une étiquette de la forme B (begin), I (inside) et
O (outside) selon que le mot débute un groupe nominal, qu’il se trouve à l’intérieur
d’un groupe nominal sans en être le premier mot ou qu’il se trouve à l’extérieur
d’un groupe nominal. La prédiction est réalisée à l’aide d’un perceptron moyenné
qui repose sur les mots de la phrase ainsi que sur leurs parties de discours. Une
évaluation sur un ensemble de test indique un taux d’erreur de 2,2 % par mot.

4.3.3 Alignement des modalités

Le problème de l’appariement consiste à déterminer pour chaque groupe nominal
à quel objet détecté il correspond dans l’image. Par exemple, pour la légende de
la figure 4.3, il faut retrouver parmi les boîtes correspondant aux objets détectés
(le ballon, le bras, le chien, le collier) à quels groupes nominaux ils correspondent
(someone, a punctured ball, a brown dog, a red collar). C’est un problème de vision
artificielle difficile du fait de la nature très différente des objets appariés : les pixels
de l’image d’un côté et une séquence de caractères de l’autre. Il est rendu encore
plus difficile par le fait que certains groupes nominaux peuvent correspondre
à plusieurs objets dans l’image (par exemple children playing soccer) ; certains
objets ne sont représentés que partiellement dans la photo (people standing in a
train), et le détecteur d’objets peut avoir détecté des objets non représentés dans
la légende.

Nous abordons cette tâche comme deux sous-tâches : la première consiste
à calculer un score d’association entre chaque objet visuel et chaque groupe
nominal ; la seconde est de décider parmi ces associations potentielles lesquelles
seront conservées pour la suite. Dans un souci de simplification nous ne traitons
pas le problème des associations multiples.

Le score d’association entre un objet visuel et une séquence de mots est calculé
en projetant les pixels de l’image et les mots de la légende vers un même espace de
représentation. Chaque objet visuel et chaque séquence textuelle sont représentés
par des vecteurs dans cet espace commun ; ce qui permet de calculer une similarité
entre les vecteurs pour obtenir un score d’association. Les paramètres de ce
réseau peuvent être entraînés à partir de paires connues (image, texte) à l’aide
d’une méthode fondée sur les plongements visuels sémantiques (visual semantic
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embeddings) de (Faghri, Fleet, Kiros et al. 2017). Cette dernière tire parti
d’un CNN pour créer des représentations d’images et de réseaux de neurones
récurrents pour créer des représentations des séquences de mots.

Une fois le score d’appariement obtenu pour chaque paire (image, texte),
il faut déterminer une association globale, sachant qu’elle n’est ni injective ni
surjective (certains éléments ne sont pas associés, d’autres ont des associations
multiples), ce qui empêche d’utiliser des algorithmes optimaux trouvant une
bijection comme l’algorithme hongrois de Kuhn (1955). Cette association est
réalisée à l’aide de l’heuristique suivante : les paires de plus fort score sont
sélectionnées itérativement de manière gloutonne, chaque boîte pouvant être
attribuée à un groupe nominal au maximum. Seules les paires de score supérieur
à 0,3 sont considérées (seuil déterminé sur un corpus de développement).

Nous présentons dans la prochaine section le cadre expérimental utilisé pour la
réalisation de l’alignement automatique entre les groupes nominaux d’une légende
d’image avec les parties de l’image correspondante.

4.4 Cadre expérimental

Les expériences ont été réalisées sur le corpus Flickr30k Entities augmenté
des annotations présentées en section 5.2. Il a été subdivisé en trois ensembles :
apprentissage (23 254 prépositions), développement (2 907 prépositions) et test
(2 907 prépositions).

4.4.1 Traitement de l’image

Côté visuel, nous avons ré-entraîné le modèle YOLOv2 sur le corpus Flickr30k
Entities en utilisant comme initialisation les poids fournis par les auteurs et
en limitant le nombre de catégories aux huit catégories sémantiques du corpus
Flickr30k Entities. Seules les prédictions avec un score de confiance supérieur à
0,1 ont été retenues. Sur les 14 229 boîtes des images issues de notre corpus de
test, le système en a détecté 7 110. Un objet est considéré comme détecté si l’IoU
entre sa boîte de référence et la boîte prédite est supérieur à 0,5.

Le détecteur atteint, sur l’ensemble de test, un rappel de 0,49 et une précision de
0,29. Si nous prenons en compte les catégories sémantiques prédites par le modèle
YOLOv2 avec chaque boîte dans le calcul des scores, les performances descendent
respectivement à 0,25 et 0,15. Ces résultats nous montrent qu’il s’agit d’une tâche
difficile et que le traitement automatique de l’image dans cette tâche de détection
représente une première barrière à l’utilisation de l’information visuelle.
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Ensuite, le contenu de chaque boîte est redimensionné en 224 par 224 pixels,
puis passé en entrée d’un réseau de type ResNet-512 (He, X. Zhang, Ren et al.
2016) ; pré-entraîné pour la tâche de classification d’images dans mille catégories
de scènes du ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (Russakovsky,
Deng, Su et al. 2015). Les paramètres du réseau sont ajustés pour générer des
représentations dans l’espace commun image/texte. La dernière couche du réseau
est remplacée par une couche dense de taille 1 024. Grâce à ces traitements, chaque
boite est associée à un vecteur de taille 1024 qui est utilisé comme représentation
de la partie image dans la méthode d’alignement décrite précédemment.

4.4.2 Traitement du texte

Côté texte, les mots des groupes nominaux sont d’abord projetés dans un espace
de représentation de taille 300 qui fournit des entrées à une couche récurrente de
type GRU (dont la tâche est la prédiction du mot suivant) avec une représentation
cachée de taille 1 024. La représentation cachée du réseau récurrent, à l’issue de la
lecture des mots d’un groupe nominal est utilisée comme représentation pour la
modalité textuelle.

4.4.3 Appariement

Pour chaque représentation des deux modalités obtenues précédemment, une
normalisation `2 est appliquée afin qu’elles puissent être comparées à l’aide du
produit scalaire ; ceci est équivalent au calcul de la similarité cosinus entre les deux
vecteurs. L’apprentissage est réalisé sur des batches de taille 48 pendant trente
époques à l’aide de la méthode d’optimisation Adam (Kingma et Ba 2014). Il
s’agit d’un modèle dans la famille triplet ranking. L’apprentissage est effectué en
calculant la similarité entre une paire (image, texte) existant dans les données
d’apprentissage et une paire aléatoire avec l’un des deux membres en commun.
Les poids du modèle sont ajustés pour que le score de la paire valide soit supérieur
à celui de la paire invalide.

La table 4.1 présente les performances du système d’appariement entre boîtes
et groupes nominaux. Nous avons utilisé dans cette évaluation les boites de
référence et non celles prédites par le modèle YOLOv2. Le taux d’erreur est
calculé de la manière suivante : chaque groupe nominal est associé à la boite
prédite automatiquement avec laquelle il obtient le score d’appariement le plus
élevé ; s’il s’agit de la boîte qui lui correspond dans les données de référence, alors
l’association est considérée comme correcte. Les résultats sont calculés selon deux
méthodes d’appariement : VSE et VSE++, qui diffèrent par la fonction de coût
utilisée pour l’apprentissage (Faghri, Fleet, Kiros et al. 2017) et selon le
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Méthode Entraînement Taux d’erreur

VSE++ Flickr30k 42,07 %
VSE++ MS COCO 38,90 %
VSE MS COCO 37,17 %
VSE ré-entraîné 21,47 %

Table 4.1 – Taux d’erreur d’appariement sur notre ensemble de test en comparant
les boîtes de référence et les groupes nominaux de référence, selon le
modèle (VSE, VSE++) et le corpus d’entraînement : Flickr30k et
Microsoft COCO sont les modèles fournis avec l’outil, entraînés sur
des paires (phrase complète, image complète) plutôt que des
groupes nominaux et le contenu des boîtes.

modèle utilisé : ceux fournis avec l’outil VSEpp 2 entraînés sur les corpus Flickr30k
et Microsoft Common Objects in Context (T.-Y. Lin, Maire, Belongie et al.
2014) ou le modèle ré-entraîné sur les données de notre tâche (Flickr30k Entities).
Les modèles disponibles avec l’implémentation VSEpp ont été entraînés sur des
images complètes et des phrases de description complètes. Leurs performances
s’écroulent sur les boîtes n’englobant qu’un objet dans notre corpus, doublant
le nombre d’erreurs d’association, comparé au même modèle ré-entraîné sur les
données cibles (de 21 % à 37 %) ; cela démontre l’importance de ré-entraîner le
modèle dans des conditions identiques à celles du test.

4.5 Conclusion

Ce chapitre présente plusieurs corpus pouvant être utilisés dans le domaine
de l’apprentissage multimodal texte/image. S’il est des tâches pour lesquelles
l’alignement n’est pas nécessaire, comme la tâche de SRR, entre le texte et l’image,
il est souvent obligatoire pour des tâches de TAL. En effet, de nombreuses tâches
s’intéressent à comprendre la structure d’une phrase, notamment d’un point de
vue sémantique, en analysant les relations entre les mots. La description d’une
scène elle aussi, passe par la mise en relation des différentes parties d’une image.

La compréhension multimodale doit pouvoir identifier les relations établies
entre les différentes entités d’un document dans l’ensemble des modalités à sa
disposition. Cela passe ainsi par l’accès à un alignement des entités entre chaque
modalité.

Nous avons présenté dans ce chapitre une méthode automatique pour la réalisa-
tion d’un tel alignement. Ce dernier est utilisé dans la suite de ce document pour

2. github.com/fartashf/vsepp
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4.5 Conclusion

une application de la compréhension multimodale à une tâche de TAL.
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Compréhension multimodale pour le
TAL
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5.1 Introduction

Nous présentons dans ce chapitre les travaux sur l’utilisation de la fusion
multimodale pour une tâche de traitement automatique du langage. Ce chapitre
décrit une approche dans laquelle, l’information présente dans une modalité est
récupérée puis exploitée afin d’aider à la prise de décision pour une tâche dans
une autre modalité. Il s’agit ici de comprendre comment une image peut être
exploitée afin d’aider dans une tâche de TAL. Dans le chapitre précédent nous
avons proposé une méthode pour aligner des groupes nominaux sur des éléments
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visuels dans une image. Cette méthode permet de spatialiser les composants
d’une phrase, ce qui peut permettre une meilleure compréhension de celle-ci,
comme dans l’exemple initial de cette thèse : « Jean regarde l’homme avec un
télescope ». Ce chapitre porte sur l’étude de l’utilisation de tels indices visuels
pour la désambiguïsation de phrase. Nous nous intéresserons à un phénomène
particulier qui est la désambiguïsation des rattachements prépositionnels lors d’un
processus d’analyse syntaxique.

Les rattachements prépositionnels sont une source importante d’ambiguïté.
Ils constituent une des constructions les plus difficiles à traiter (Kummerfeld,
D. L. W. Hall, Curran et al. 2012) par un analyseur syntaxique et représentent
environ vingt pour cent des erreurs de ce dernier (Kok et Hinrichs 2016). Une
part de la difficulté provient du fait que cette ambiguïté ne peut souvent pas être
levée en utilisant uniquement des indices linguistiques (comme dans l’exemple
précédent). Même si cette ambiguïté peut parfois être levée par des contraintes
sémantiques comme dans la phrase « Je commande une glace à la serveuse »,
un analyseur ne dispose souvent pas de ces contraintes permettant d’écarter des
rattachements incorrects. Cependant, ajouter de l’information venant d’une source
visuelle à l’analyse d’une phrase est une tâche difficile car il faut d’une part
extraire de l’information pertinente de cette source, et d’autre part, pouvoir la
mettre en relation avec la phrase.

Les travaux que nous présentons dans ce chapitre s’articulent autour d’un
double objectif. Premièrement, proposer une méthode de résolution de rattache-
ments prépositionnels fondée sur l’utilisation d’indices visuels. Et, dans un second
temps, analyser l’impact de l’ajout d’informations visuelles sur la tâche d’analyse
syntaxique. Pour cela, nous utilisons un corpus constitué de paires composées
d’une photo et d’une légende décrivant cette dernière. Il s’agit du corpus Flickr30k
Entities décrit dans la section 4.2.3. Ce corpus met à disposition simultanément
l’analyse de l’image (par l’intermédiaire des boîtes), du texte, (à travers certains
rattachements prépositionnels) ainsi que l’alignement entre boîtes et groupes
nominaux. Cela permet d’établir un lien entre les deux modalités et d’utiliser des
informations provenant de l’image pour traiter le texte.

L’approche que nous proposons pour améliorer le rattachement des groupes
prépositionnels dans un analyseur syntaxique à l’aide d’informations provenant
de l’image, repose sur un détecteur d’erreurs de rattachement, proposant un
rattachement alternatif s’il détecte une erreur. L’originalité de ce détecteur est
qu’il permet de prendre en entrée, des indices lexicaux mais aussi visuels et
conceptuels. Dans le groupe nominal a ball in_front_of a dog with a red collar
(un ballon face_à un chien avec collier rouge), par exemple, correspondant à
l’image reproduite en figure 4.1 ; la décision de rattacher with à dog plutôt qu’à
ball peut se fonder sur des indices lexicaux évidents, mais pourrait aussi se fonder
sur des indices visuels, en étudiant par exemple, les positions relatives des boîtes
correspondant aux mots ball, dog et collar.
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L’ensemble des contributions que nous présentons dans ces travaux est une chaîne
de traitement complète de légende d’image, dans laquelle nous utilisons de manière
originale l’image correspondante pour une tâche de traitement automatique du
langage.

La section 5.2 décrit les ressources utilisées et leur adaptation pour notre tâche.
Nous dressons l’état de l’art du problème des rattachements prépositionnels dans
la section 5.3, en se focalisant sur les études les plus pertinentes pour nos travaux.
La section 5.4 décrit notre stratégie de correction et les différents modules qui la
composent. Nous détaillons le cadre expérimental en section 5.5 et les résultats
obtenus sur notre corpus d’étude en section 5.5.1. Enfin nous présentons une
analyse d’erreurs de notre système en section 5.5.2.

5.2 Adaptation d’un corpus multimodal pour la
tâche de désambiguïsation

Le corpus Flickr30k Entities est très intéressant pour son utilisation dans
l’étude du traitement automatique du langage naturel grâce à l’annotation dont
il dispose. Cependant, l’adaptation de ce corpus pour son utilisation dans un
cadre de traitement automatique du langage, requiert une quantité de ressources
relativement importante. Comme nous l’avons expliqué en introduction de ce
chapitre, la modalité visuelle est parfois nécessaire pour des tâches de traitement
automatique du langage, comme pour la désambiguïsation de rattachements
prépositionnels. Les rattachements prépositionnels sont une des sources d’erreurs
principales des analyseurs syntaxiques. Nous avons donc procédé à une annotation
de ce corpus en nous limitant aux rattachements prépositionnels dans des contextes
ambigus.

5.2.1 Traitement linguistique automatique des descriptions

Toutes les légendes du corpus Flickr30k Entities sont analysées par un étique-
teur en partie de discours de la chaîne de traitement linguistique séquentielle
Macaon (Nasr, Béchet, Rey et al. 2011) entraîné sur le corpus Penn Tree-
bank (Marcus, Marcinkiewicz et Santorini 1993). Nous avons aussi réalisé
l’analyse syntaxique en dépendances, pour identifier automatiquement les rat-
tachements prépositionnels dans les légendes, toujours à l’aide de Macaon. Ce
module a été entraîné sur le corpus Penn Treebank (Marcus, Marcinkiewicz et
Santorini 1993). La figure 5.1 présente les différentes informations obtenues.

83



Chapitre 5 Compréhension multimodale pour le TAL

Someone is holding out a punctured ball in front of a brown dog
NN VBZ VBG RP DT VBN NN IN DT JJ NN

ROOT

SBJ VC PRT

NMOD

NMOD

OBJ

ADV

NMOD

NMOD

PMOD

Figure 5.1 – Informations linguistiques produites automatiquement par l’outil
Macaon : pour chaque mot l’analyseur nous donne sa partie de
discours (NN, VB, IN, etc.), les arcs représentent les fonctions
syntaxiques.

5.2.2 Sélection des rattachements ambigus

Afin de limiter l’annotation aux rattachements potentiellement ambigus, nous
avons procédé à leur sélection en utilisant deux règles simples sur les étiquettes
en partie de discours. Nous considérons un rattachement prépositionnel comme
ambigu si la préposition est précédée dans la phrase par au moins deux noms
ou un verbe et un nom. Ces deux règles peuvent être formalisées par les deux
expressions régulières suivantes :
— X* N X* N X* p X*
— X* V X* N X* p X*

où p correspond à la préposition cible analysée, N et V correspondent respectivement
aux étiquettes en partie de discours NOM et VERBE et X à n’importe quelle autre
étiquette. L’étoile * représentant le quantificateur zéro ou plusieurs. Un exemple
d’utilisation de la seconde règle est présenté en figure 5.2.

X V X X X N p X X X
Someone is_holding out a punctured ball in_front_of a brown dog

Figure 5.2 – Exemple de l’utilisation de la seconde règle pour la sélection des
rattachements ambigus.

Par ces règles, nous avons sélectionné 22 800 légendes dans 15 700 images
différentes, soit un total de 29 068 prépositions.

5.2.3 Annotation manuelle de rattachements prépositionnels

Chaque préposition a été manuellement rattachée à son gouverneur syntaxique.
L’annotation a été réalisée par une seule personne. La figure 5.3 montre les
informations limitées mises à la disposition de l’annotateur, à savoir : la description
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en entier, la préposition cible qui devait être rattachée à son gouverneur (indiquée
par le drapeau target) et l’image correspondante.

Figure 5.3 – Interface utilisée pour l’annotation manuelle des rattachements
prépositionnels : la légende est présentée avec l’image qui lui cor-
respond ; la préposition cible est indiquée par le mot-clé « target » ;
l’annotateur doit alors sélectionner le gouverneur de la préposition.

L’annotation ainsi produite est présentée dans la table 5.1 :
— les colonnes Lemme, PoS (part of speech), Gov. (gouverneur) et label Label

ont été produites automatiquement par la chaîne de traitement linguistique
séquentielle Macaon ; nous y trouvons dans l’ordre : le lemme du mot, sa
partie de discours, le numéro du mot qui est son gouverneur dans l’arbre
syntaxique et la fonction syntaxique ;

— la colonne Entité correspond au numéro de l’entité dans l’annotation du
corpus Flickr30k Entites ;

— enfin la colonne Ref. correspond au numéro du gouverneur annoté manuelle-
ment.

La table 5.2 présente un résumé de quelques statistiques du corpus pour les vingt
prépositions les plus fréquentes ainsi que sur l’ensemble du corpus en dernière
ligne. Le prépositions sont ordonnées par occurrence, le taux de rattachement à
un nom et à un verbe est donné, ainsi que la distance moyenne en nombre de
mots entre la préposition et son gouverneur. Les statistiques sur l’intégralité du
corpus sont données en annexe A de ce document.

Nous pouvons observer que 64 % des prépositions sont rattachées à un verbe et
que la distance moyenne entre une préposition et son gouverneur est de 2,37 mots.
Les dix prépositions les plus fréquentes représentent 61,22 % du corpus annoté. 25
prépositions ont une distance moyenne avec leur gouverneur syntaxique de plus
de trois mots (soit 4 497 rattachements), et leur gouverneur est un verbe dans
74 % des cas.

Les deux dernières colonnes de cette table correspondent au nombre d’occur-
rences et au score de rattachement de l’analyseur pour chaque préposition dans
l’ensemble de test (tel que défini dans la section 4.4). Ces chiffres montrent que
sur le corpus de test, l’analyseur réalise 25 % d’erreurs sur les rattachements
prépositionnels. Ce nombre important d’erreurs justifie de développer une stratégie
de correction d’erreurs.
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ID Mot Lemme PoS Gov. Label Entité Ref.

1 Someone someone NN 2 SBJ 227018 –
2 is be VBZ 0 ROOT – –
3 holding hold VBG 2 VC – –
4 out out RP 3 PRT – –
5 a a DT 7 NMOD 227019 –
6 punctured puncture VBN 7 NMOD 227019 –
7 ball ball NN 3 OBJ 227019 –
8 in front of in front of IN 3 ADV – 3
9 a a DT 11 NMOD 227017 –
10 brown brown JJ 11 NMOD 227017 –
11 dog dog NN 8 PMOD 227017 –
12 with with IN 11 NMOD – 11
13 a a DT 15 NMOD 227021 –
14 red red JJ 15 NMOD 227021 –
15 collar collar NN 12 PMOD 227021 –
16 . . . 2 P – –

Table 5.1 – Ensemble des informations ajoutées au corpus Flickr30k Entities
pour son utilisation dans un cadre de traitement automatique du
langage.

5.3 Désambiguïsation de rattachements
prépositionnels

Le problème du rattachement prépositionnel, fait l’objet d’un grand nombre
d’études en traitement automatique des langues. Il constitue un problème impor-
tant et difficile pour les analyseurs syntaxiques. De nombreuses sources d’informa-
tions et méthodes ont été proposées pour le résoudre.

5.3.1 Bases de connaissances sémantiques

Une des ressources très utilisée dans la littérature pour résoudre le problème
des rattachements prépositionnels est les bases de connaissances sémantiques.
Plusieurs approches ont montré l’efficacité de l’ajout d’informations sémantiques,
notamment issues de la ressource WordNet (Miller 1995). Ces dernières sont
décrites dans le paragraphe suivant.

Les travaux de Agirre, Baldwin et Martinez (2008) montrent l’apport de
l’utilisation d’informations sémantiques pour la désambiguïsation de rattache-
ments prépositionnels. Cette approche consiste à remplacer lors de l’entraînement
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Préposition Occ. Nom Verbe Distance Occ. Test Parser

in 4 191 0,59 0,41 2,21 369 0,76
with 3 018 0,59 0,41 2,47 310 0,65
for 1 777 0,36 0,64 1,57 168 0,73
near 1 452 0,65 0,35 1,69 159 0,33
through 1 420 0,05 0,95 2,01 145 0,95
on 1 359 0,26 0,74 2,03 143 0,85
next to 1 342 0,08 0,92 3,23 137 0,89
from 1 172 0,30 0,70 2,43 140 0,76
into 1 123 0,08 0,92 2,32 116 0,89
over 941 0,39 0,61 2,38 111 0,66
by 890 0,10 0,90 2,60 76 0,84
at 720 0,20 0,80 2,75 63 0,84
of 700 0,97 0,03 1,03 72 0,93
around 589 0,18 0,82 2,26 59 0,73
in front of 570 0,11 0,89 3,72 51 0,90
under 544 0,18 0,82 3,29 58 0,84
behind 544 0,35 0,65 1,78 35 0,74
along 500 0,37 0,63 1,79 50 0,52
during 423 0,14 0,86 5,08 41 0,71
across 415 0,11 0,89 2,21 49 0,88
Corpus 29 068 0,36 0,64 2,37 2 907 0,75

Table 5.2 – Statistiques sur les rattachements des prépositions annotées et leur
nombre d’occurrences : les colonnes Nom et Verbe correspondent
respectivement au taux de rattachement à un nom ou un verbe.
Les deux dernières colonnes présentent les taux de rattachements
corrects de l’analyseur en dépendances uniquement sur le corpus de
test.
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de l’analyseur des mots par des classes sémantiques basées sur la ressource
WordNet (Miller 1995) dans laquelle les mots sont organisés par catégories
morphosyntaxiques et groupes de synonymes (synsets). Chaque synset est aussi
classé dans des groupes sémantiques (semantic file) en fonction de sa catégorie
syntaxique et sémantique. Par exemple le mot « ball » est associé au synset « round
object that is hit or thrown or kicked in games », et appartient au semantic file
« Artifact ». Leurs expériences montrent que l’utilisation de cette information sé-
mantique permet d’obtenir de meilleurs résultats pour l’analyse de rattachements
prépositionnels.

Dasigi, Ammar, Dyer et al. (2017) se sont aussi intéressés à l’ajout d’une telle
information sémantique en utilisant les synsets de la ressource WordNet pour la
construction originale de plongements de mots. En utilisant un modèle à base de
réseaux de neurones récurrents, ils montrent que l’utilisation de bases de connais-
sances sémantiques améliore leurs résultats pour la prédiction de rattachements
prépositionnels.

5.3.2 Utilisation de corpus

Une autre approche consiste en l’utilisation de corpus. Rakshit, Sontakke,
Bhattacharyya et al. (2016) présentent une méthode leur permettant d’amélio-
rer leurs résultats pour la désambiguïsation de rattachements prépositionnels de
dix pour cent en utilisant l’alignement d’une phrase dans deux langues différentes
(anglais et hindi). Ils utilisent un algorithme qui vise à faire converger les arbres
d’analyse syntaxique dans les deux langues. Nous retrouvons aussi plusieurs tra-
vaux utilisant des plongements de mots (Belinkov, Lei, Barzilay et al. 2014 ;
Kok, Ma, Dima et al. 2017).

5.3.3 Approches multimodales

À notre connaissance, peu de travaux utilisent des informations multimodales
pour traiter ce problème. Les travaux les plus pertinents pour nous sont ceux
de Christie, Laddha, Agrawal et al. (2016) ; leur approche consiste à réaliser
simultanément l’analyse visuelle (identification de boîtes) et l’analyse syntaxique
pour des paires (image, phrase) puis ils considèrent le produit cartésien des
analyses syntaxiques et visuelles. Les différentes paires se voient attribuer un
score et la paire obtenant le meilleur score est alors sélectionnée. La différence
principale entre leurs travaux et les nôtres est que nous produisons une unique
analyse syntaxique et que cette dernière est corrigée en fonction des informations
visuelles. De plus, nous menons des expériences sur un nombre de paires (image,
phrase) beaucoup plus important (22 800 contre 1 822).
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La désambiguïsation des rattachements prépositionnels à l’aide d’informations
visuelles est aussi en lien avec l’apprentissage de relations visuelles. Les travaux
les plus pertinents sont ceux de Peyre, Laptev, Schmid et al. (2017) dans
lesquels les auteurs développent de nouveaux descripteurs visuels pour la repré-
sentation de relations entre les objets d’une image. Leur modèle repose sur des
représentations multimodales des configurations d’objets pour chaque relation,
et entraînent des classifieurs sur la relation des objets avec une supervision au
niveau de l’image seulement (c’est-à-dire des annotations du niveau image comme
person on bike, sans annoter les objets impliqués dans la relation). Alors que
nous pourrions utiliser leurs classifieurs de relations spatiales, l’objectif de notre
travail est différent. Nous nous intéressons au problème de la désambiguïsation
des rattachements prépositionnels. Nous utilisons des caractéristiques visuelles
similaires pour représenter la configuration spatiale des objets ; cependant, les
objets sont détectés et représentés d’une manière différente. Notre système réalise
aussi l’alignement de segments de phrases (plus précisément des groupes nomi-
naux) avec des boîtes dans l’image afin de pouvoir utiliser des caractéristiques
multimodales, sans que cela soit notre objectif principal.

5.4 Stratégie de correction de rattachements
prépositionnels

Comme nous l’avons vu dans la table 5.2, l’analyseur syntaxique en dépendances
réalise 25 % d’erreurs de rattachements sur notre corpus de test. Nous proposons
alors une approche afin de corriger ces rattachements incorrects en utilisant des
caractéristiques visuelles. Le modèle que nous proposons, prend en entrée une
image et une phrase et fournit une analyse syntaxique de la phrase en suivant les
étapes décrites ci-dessous :

1. détection des groupes nominaux dans la phrase ;
2. détection d’entités dans l’image ;
3. alignement automatique entre les deux objets précédents ;
4. analyse syntaxique automatique de la phrase ;
5. détection de rattachements prépositionnels incorrects ;
6. correction des rattachements détectés comme incorrects.
La détection des entités dans l’image et sa légende ainsi que leur alignement sont

présentés en section 4.3. Cet alignement permet d’intégrer des caractéristiques
visuelles pour la tâche de correction des rattachements prépositionnels, ces derniers
étant produits par un analyseur syntaxique. L’analyse syntaxique automatique
de la phrase est décrite dans la section 5.2.1. Cette section présente le module
de correction qui se décompose en deux étapes. Une première étape réalisant la
détection des erreurs de rattachements produites par l’analyseur syntaxique à
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l’aide d’un classifieur. Une seconde étape, correspondant à la stratégie de correction
dans laquelle des candidats gouverneurs à la préposition cible sont sélectionnés
puis évalués là encore, avec un classifieur ; le gouverneur au score le plus élevé
étant sélectionné.

Le choix d’une telle stratégie plutôt que l’intégration des indices visuels directe-
ment au niveau de l’analyseur, repose sur deux facteurs majeurs. Premièrement,
nous souhaitons étudier l’influence de l’information visuelle indépendamment
de l’analyse sémantique de la légende. Dans une seconde mesure, la mise en
œuvre d’une intégration au niveau de l’analyse est beaucoup plus complexe que
l’utilisation d’un système de correction en sortie d’analyse.

5.4.1 Détection des erreurs de rattachement

La détection des erreurs de rattachement est réalisée par un classifieur utilisant
trois catégories de caractéristiques : lexicales, visuelles conceptuelles et visuelles
spatiales. Ces caractéristiques portent sur la préposition p, son gouverneur G et
son objet O. Lorsque le gouverneur est un verbe, c’est le sujet du verbe qui fait
office de G. Ainsi, dans la phrase « Jean mange avec des gants. », on obtient
G = Jean, p = avec et O = gants.

Pour les caractéristiques lexicales, nous utilisons en partant de l’arbre en
dépendance produit par un analyseur : le lemme et la catégorie grammaticale
du gouverneur et de l’objet, la distance entre la préposition et son gouverneur.
Soit G → p → O un rattachement prépositionnel issu de l’analyse syntaxique
d’une phrase ; nous définissons les fonctions : POS(X) qui attribue à un mot sa
partie de discours, LEM(X) son lemme et FCT (X) sa fonction syntaxique. Nous
définissons aussi la fonction DIST (X,Y ) qui représente la distance (en nombre
de mots) entre deux mots X et Y . L’ensemble des caractéristiques lexicales utilisé
est initialisé avec le lemme de la préposition cible LEM(p) puis augmenté avec
les caractéristiques lexicales Li suivantes :

L1 = POS(G) L4 = LEM(G) L7 = FCT (p)
L2 = POS(D) L5 = LEM(D) L8 = DIST (G,p)
L3 = POS(G) + POS(D) L6 = LEM(G) + LEM(D)

Les caractéristiques visuelles conceptuelles et spatiales sont calculées à partir
des boîtes englobantes que le système d’appariement a associé au gouverneur et
à l’objet de la préposition. Les caractéristiques conceptuelles (personne, partie
du corps, animal, vêtement, instrument, véhicule et autre) correspondent à celles
utilisées dans le corpus Flickr30k Entities ; elles sont prédites lors de la détec-
tion d’objet dans l’image. Par ailleurs dans le cas où le module d’appariement
n’a sélectionné aucune boîte pour un des deux groupes nominaux sélectionnés
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(gouverneur ou objet), la valeur UNK est utilisée pour représenter le concept de
ce groupe nominal et aucune des caractéristiques spatiales n’est calculée.

En ce qui concerne les caractéristiques visuelles spatiales, étant donné la boîte
du gouverneur bG = [xg,yg,wg,hg] et la boîte de l’objet bO = [xd,yd,wd,hd] de la
préposition, où (x,y) sont les coordonnées du centre de la boîte, et (w,h) sont
la largeur et la hauteur de la boîte, nous utilisons les caractéristiques proposées
par Peyre, Laptev, Schmid et al. (2017) :

VS1 = xd − xg√
wghg

VS3 =
√
wdhd

wghg

VS5 = wg

hg

VS2 = yd − yg√
wghg

VS4 = bg ∩ bd

bg ∪ bd

VS6 = wd

hd

Les caractéristiques VS1 et VS2 représentent respectivement les positions relatives
horizontale et verticale entre les centres de deux boîtes. VS3 est le rapport entre
les tailles des boîtes, VS4 le rapport de l’intersection et l’union entre les deux
boîtes, et VS5 et VS6 le rapport de forme des deux boîtes. L’annotation du corpus
Flickr30k Entities peut fournir plusieurs boîtes pour une même entité. Afin de
faciliter nos calculs, nous avons fait le choix de ne garder qu’une seule boîte par
groupe nominal. Cette sélection se fait en gardant la boîte dont le centre est le
plus proche du barycentre de toutes les boîtes de l’entité.

La détection d’erreurs de rattachement est réalisée à l’aide du classifieur Icsi-
boost (Favre, Hakkani-Tür et Cuendet 2007) qui est fondé sur l’algorithme
AdaBoost (Freund, R. Schapire et Abe 1999). Ce classifieur est une combi-
naison de classifieurs faibles qui apprennent un seuil pour les caractéristiques
continues, et un indicateur binaire pour les caractéristiques discrètes. L’appren-
tissage minimise la fonction de perte exponentielle en sélectionnant de façon
gloutonne le meilleur classifieur et repondérant l’ensemble d’apprentissage pour
se focaliser sur les exemples mal classés. Ce type de classifieur a deux avantages :
les modèles sont simples à interpréter par rapport à d’autres familles de modèles ;
la sélection gloutonne du classifieur, choisit efficacement les caractéristiques perti-
nentes et est moins affecté par le bruit. En se basant sur toutes les caractéristiques,
le classifieur vérifie alors si le rattachement proposé par l’analyseur syntaxique est
correct ou non.

5.4.2 Stratégie de correction

Afin d’augmenter la précision de l’analyseur syntaxique, nous utilisons une stra-
tégie de correction qui consiste à changer le rattachement proposé par l’analyseur
syntaxique en utilisant un correcteur d’erreur (Anguiano et Candito 2011 ;
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K. Hall et Novák 2005 ; Attardi et Ciaramita 2007). Lorsqu’un rattache-
ment est détecté comme incorrect par le classifieur, nous appliquons des règles à
l’arbre syntaxique généré par l’analyseur pour obtenir un ensemble de rattache-
ments alternatifs. Ces nouveaux rattachements possibles sont donnés au classifieur
pour prendre une décision finale en sélectionnant celui dont la probabilité de
rattachement est la meilleure.

Nous faisons le choix de travailler sur la génération de rattachement alterna-
tif plutôt que sur les n-meilleures sorties de l’analyseur. En effet, nous sommes
intéressés uniquement par les possibilités alternatives sur les rattachements pré-
positionnels et pas sur les autres mots. Ainsi, l’ensemble des règles que nous
présentons permettent de couvrir la plupart des groupes nominaux ou des verbes
de la phrase et nous assure de conserver une structure arborescente à l’arbre
syntaxique produit par l’analyseur.

Étant donné une phrase S, une analyse syntaxique T de S et une préposition
cible p, nous définissons un ensemble de gouverneurs candidats Gp. L’ensemble
Gp est initialisé avec g le gouverneur actuel de la préposition p dans l’analyse
syntaxique T . Nous appliquons l’ensemble de règles suivantes à T pour ajouter de
nouveaux gouverneurs potentiels à l’ensemble Gp :

Initialisation⇒ Gp = {g} (5.1a)
N ← V → p⇒ Gp = Gp ∪ {N} (5.1b)

N ← P ← V → p⇒ Gp = Gp ∪ {N} (5.1c)
N ′ ← N → p⇒ Gp = Gp ∪ {N ′} (5.1d)

N ′ ← P ← N → p⇒ Gp = Gp ∪ {N ′} (5.1e)
N ′ → X → N → p⇒ Gp = Gp ∪ {N ′} (5.1f)

N → N → p⇒ Gp = Gp ∪ {N} (5.1g)
V → N → p⇒ Gp = Gp ∪ {V } (5.1h)

Nous pouvons traduire la règle (5.1a) de la façon suivante : si une préposition
cible p a un verbe comme gouverneur qui a un nom N comme dépendant direct,
alors N est un gouverneur candidat.

En prenant pour exemple la phrase « a man throws a child into the air at the
beach » et la préposition cible at. Si l’analyseur syntaxique nous donne comme
gouverneur le mot child, alors nous pouvons appliquer les règles (5.1e) et (5.1h) :

(5.1a) man throws child into air at ⇒ Gp = {child}
(5.1e) N P N∗ p ⇒ Gp = Gp ∪ {air}
(5.1h) V ∗ N p ⇒ Gp = Gp ∪ {throws}

⇒ Gp = {child,air,throws}
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5.5 Expériences

Les expériences présentées ici font l’hypothèse d’un cas dégradé dans lequel
l’information lexicale n’est pas disponible (la sémantique des mots n’est pas connue
par le système), afin de mettre en lumière les informations exploitables dans la
partie visuelle de la tâche. Le cas où les caractéristiques lexicales sont utilisées est
alors vu comme une borne supérieure. Dans ce contexte, nous nous intéressons à
deux questions : quel est l’impact des catégories sémantiques dans la modalité
visuelle, et quel est celui de l’information spatiale dans cette même modalité ?

Les expériences ont été réalisées sur le corpus présenté dans la section précédente.
Il a été subdivisé de la même manière que dans la section 4.4 en trois ensembles :
apprentissage (23 254 prépositions), développement (2 907 prépositions) et test
(2 907 prépositions). Le détecteur d’erreurs de rattachement prépositionnel est
quant à lui entraîné sur notre corpus d’apprentissage. Les paramètres du classifieur
ont été ajustés en fonction de ses performances sur le corpus de développement.

Nous avons aussi utilisé le corpus de développement pour évaluer les perfor-
mances des règles que nous utilisons pour la recherche de gouverneurs potentiels
Gp. En sortie d’analyseur syntaxique, les règles nous permettent de récupérer
le bon gouverneur annoté manuellement pour la préposition dans l’ensemble Gp

dans 92,28 % des cas. Ce score représente donc une borne supérieure pour les
rattachements prépositionnels.

La couverture non maximale s’explique par le choix que nous avons fait de
travailler directement sur l’analyse produite. Nous ne pouvons pas simplement
prendre l’ensemble des mots comme candidat gouverneur. En effet, cela implique
une modification de l’analyse déjà produite pour s’assurer de lui converser une
structure arborescente. Une possibilité pour obtenir une couverture de 100 %
serait d’utiliser une stratégie de re-scoring à la place de la stratégie de correction.
Cette approche consiste à attribuer un score à l’ensemble des analyses syntaxiques
en dépendances possibles et de modifier ces scores à l’aide des indices visuels, puis
de choisir l’analyse ayant le meilleur score.

5.5.1 Résultats

La table 5.3 présente le taux de bon rattachement pour les vingt prépositions
les plus courantes du corpus de test. Les résultats pour l’ensemble des prépositions
ayant un nombre d’occurrences supérieur à dix sont donnés en annexe B. Le corpus
Flickr30k Entities étant majoritairement composé de légendes compréhensibles
pour un humain sans voir l’image associée (sémantiquement non ambiguës), les
cas réellement ambigus sont donc rares.

Pour chacune de ces prépositions, six configurations différentes sont évaluées :
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Prépositions # Parser VC VS VC + VS L VC + VS + L

in 369 0,76 0,76 0,77 0,76 0,85 0,84
with 310 0,65 0,68 0,68 0,70 0,78 0,78
for 168 0,73 0,73 0,73 0,72 0,82 0,83
near 159 0,33 0,53 0,50 0,59 0,84 0,84
through 145 0,95 0,95 0,95 0,95 0,96 0,96
on 143 0,85 0,85 0,85 0,85 0,89 0,87
from 140 0,76 0,76 0,76 0,76 0,86 0,85
next to 137 0,89 0,89 0,89 0,89 0,90 0,89
into 116 0,89 0,89 0,89 0,89 0,92 0,95
over 111 0,66 0,64 0,66 0,68 0,85 0,84
by 76 0,84 0,84 0,84 0,84 0,86 0,86
of 72 0,93 0,93 0,93 0,93 0,93 0,93
at 63 0,84 0,84 0,84 0,84 0,87 0,89
around 59 0,73 0,73 0,73 0,71 0,85 0,80
under 58 0,84 0,84 0,84 0,84 0,84 0,84
in front of 51 0,90 0,90 0,90 0,90 0,88 0,90
along 50 0,52 0,60 0,54 0,58 0,88 0,86
across 49 0,88 0,88 0,88 0,88 0,96 0,98
down 41 0,63 0,59 0,56 0,56 0,73 0,76
during 41 0,71 0,71 0,71 0,71 0,76 0,76
Corpus 2907 0,75 0,77 0,77 0,78 0,85 0,85

Table 5.3 – Taux de rattachements corrects sur le test : # indique le nombre
d’occurrences de la préposition ; la colonne parser correspond au
score de l’analyseur syntaxique ; VC représente les concepts visuels,
VS les caractéristiques spatiales, VC + VS la combinaison des deux et
L sont les caractéristiques lexicales.
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— parser qui correspond au score obtenu par l’analyseur sans correction ;
— VC correspond au score obtenu après correction en n’utilisant que les ca-

ractéristiques conceptuelles correspondant aux neuf classes sémantiques
distinguées dans le corpus ;

— la configuration VS où seules les six caractéristiques spatiales sont utilisées ;
— VC + VS où l’ensemble des caractéristiques visuelles sont utilisées ;
— L qui correspond à l’utilisation des caractéristiques linguistiques uniquement ;
— et enfin VC +VS +L où l’ensemble des caractéristiques sont prises en compte.
Comme nous pouvons le voir dans la table 5.3, la précision globale de l’analyseur

syntaxique est de 75 %. Ce score est inférieur aux 86 % de précision présenté
dans (Anguiano et Candito 2011) sur le Penn Treebank en utilisant la même
catégorie d’analyseur. Cette différence n’est cependant pas surprenante étant
donné la différence de nature de ces deux corpus ; le Penn Treebank étant composé
de phrases de type journalistique. Nous pouvons noter que selon les prépositions,
nous obtenons des performances très différentes avec notre analyseur, variant de
95 % pour la préposition through, à 33 % pour la préposition near.

Si un seul type de caractéristique est utilisé, les meilleurs résultats sont obtenus
avec les caractéristiques textuelles ; elles augmentent la précision de onze points.
Ce n’est pas surprenant car il est bien connu que certaines ambiguïtés peuvent être
résolues en utilisant uniquement des informations syntaxiques. Il semble donc assez
prévisible que l’information lexicale (L) ait un effet drastique : les performances
augmentent fortement pour la plupart des prépositions. Nous pouvons considérer
ces scores comme la « topline » de notre système. En effet nous pouvons faire une
analogie entre l’utilisation des indices lexicaux uniquement et le ré-entraînement
de l’analyseur sur les phrases de notre corpus. Le classifieur utilisé dans notre
approche étant ainsi capable d’apprendre des régularités lexicales sur le corpus. Le
problème est que ce type d’information n’est pas toujours disponible. La question
suivante peut alors se poser : d’autres caractéristiques sont-elles utiles pour la
résolution des rattachements prépositionnels ?

Alors que les concepts visuels (VC) et l’information spatiale (VS) apportent
des améliorations variables selon les prépositions, le gain semble surtout toucher
des prépositions locatives comme near ou des prépositions qui ont un usage très
différent du Penn Treebank comme with. Nous pourrions penser que les catégories
conceptuelles soient suffisantes pour résoudre le problème, mais il faut noter que la
tâche de catégorisation visuelle est difficile (et donc le classifieur souvent erroné),
et que les catégories sont plutôt grossières et ne permettent peut-être pas de lever
toutes les ambiguïtés. La combinaison de VC et VS donne les meilleurs résultats et
permet de corriger environ trois pour cent relatif des erreurs.

L’apport entre l’utilisation de l’information lexicale uniquement et l’utilisation
de toutes les modalités (VC + VS +L) est nul en moyenne. Un apport qui souligne
cependant que la fusion des caractéristiques issues des modalités texte et image,
tire parti de la modalité la plus forte sans pâtir d’une modalité aux performances
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Caractéristiques Parser VC VS VC + VS L VC + VS + L

Référence 0,75 0,82 0,77 0,82 0,85 0,86
Automatique 0,75 0,77 0,77 0,77 0,85 0,85

Table 5.4 – Comparaison des taux de rattachement prépositionnel correct sur
l’ensemble de test en utilisant les alignements de référence et ceux
produits automatiquement.

plus faibles. Par ailleurs, les images reprennent souvent le même type d’objet. Un
apprentissage sur une partie du corpus permet ainsi de résoudre la plupart des
ambiguïtés sémantiques.

À titre de comparaison, nous présentons dans la table 5.4 les taux de ratta-
chements corrects en sortie du module de correction avec un alignement entre le
texte et l’image qui n’est pas issu du module d’appariement automatique mais
extrait directement depuis le corpus. Il faut donc comprendre que ce sont à la
fois les boîtes englobantes des objets et leur classe sémantique qui sont issues de
l’annotation de référence.

Il est à noter que les caractéristiques visuelles utilisées sont légèrement différentes
de celles décrites précédemment. En effet, dans ce cas, elles se concentrent sur
la position relative du coin supérieur droit et inférieur gauche de la boîte du
dépendant de la préposition, par rapport à ceux de la boîte du gouverneur, au lieu
de se concentrer sur le centre des boîtes. Ces caractéristiques produisent cependant
les mêmes performances : 77 % de rattachements corrects. En revanche, les classes
sémantiques de référence apportent un gain substantif par rapport à l’utilisation
de celles prédites automatiquement.

Là encore ces résultats mettent en évidence les capacités de la fusion des
modalités. L’utilisation de l’ensemble des caractéristiques visuelles (VC + VS :
concepts sémantiques et spatiaux) tire parti de la modalité la plus performante.
Lors de la fusion de toutes les modalités, le système gagne un point de performance
par rapport à l’utilisation de caractéristiques lexicales uniquement, passant de
0,85 à 0,86 avec l’alignement de référence. Il s’agit d’un gain à nuancer, aucun
test de significativité n’ayant été réalisé.

5.5.2 Analyse d’erreurs

Nous présentons ici quelques exemples de couples (image, texte) pour lesquels
l’image a permis, ou non, de réaliser un rattachement correct en utilisant des
ensembles de traits différents. Dans l’ensemble des exemples, la préposition cible est
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en gras, le gouverneur choisi par l’analyseur est souligné et le nouveau gouverneur
après correction est entre crochets.

Les figure 5.4a et 5.4b montrent des phrases pour lesquelles l’analyseur a effectué
un mauvais rattachement mais que le classifieur a permis de corriger en utilisant
uniquement des informations visuelles. Dans la figure 5.4a, l’analyseur propose
le mot wall comme gouverneur de la préposition with, et le classifieur corrige
le rattachement en choisissant sitting comme gouverneur. Dans la figure 5.4a la
préposition near est incorrectement rattachée à area par l’analyseur. Là encore,
le classifieur permet de réaliser le rattachement correct. Ces exemples constituent
la justification de cette étude : corriger de mauvais rattachements grâce à des
informations visuelles.

(a) A boy [sitting] on a concrete wall with a
hat on.

(b) Two children [are] in a grassy area near
two horses.

Figure 5.4 – Exemples d’images pour lesquelles le classifieur a utilisé uniquement
les caractéristiques visuelles pour corriger le rattachement de la
préposition.

Les figures 5.5a et 5.5b montrent des phrases pour lesquelles l’utilisation de
caractéristiques visuelles uniquement, n’a pas permis de corriger un rattachement
erroné. Dans la figure 5.5a, la préposition on est incorrectement rattachée au mot
building et dans la figure 5.5b la préposition in est incorrectement rattachée au
mot crosswalk. Dans les deux cas, le système d’appariement n’a pas trouvé de
boîtes englobantes pour au moins un des deux groupes nominaux. Ces exemples
constituent l’une des limites de cette étude : la difficulté de la phase de détection
et d’appariement entre des boîtes et des groupes nominaux limite l’impact des
traits visuels dans la correction des analyses erronées.

Même si les traits lexicaux sont les plus performants, si le corpus d’apprentissage
ne contient pas assez d’exemples pour certaines entités, les caractéristiques visuelles
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(a) Two people sitting in front of an older
building on a bench

(b) Two younger women and an older man
in a red sweatshirt are walking across a
crosswalk in San Francisco

Figure 5.5 – Exemples d’images pour lesquelles le classifieur a mal corrigé le
rattachement de la préposition avec des caractéristiques visuelles
uniquement.

(a) A dog is wearing [jeans] and a blue and yel-
low shirt with a black vehicle in the back-
ground

(b) A boy with a black shirt and white shorts
on a [bike] is turning to look behind himself

Figure 5.6 – Exemples d’images avec un rattachement correct en utilisant des
caractéristiques visuelles pour les prépositions alors que l’utilisation
de traits lexicaux choisit un mauvais gouverneur.
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peuvent s’avérer plus performantes. Ainsi les figures 5.6a et 5.6b présentent
des phrases pour lesquelles l’utilisation de caractéristiques visuelles uniquement
permet d’effectuer le bon rattachement, alors que l’utilisation de caractéristiques
linguistiques seules produit une erreur. Dans la figure 5.6a, la préposition with
est incorrectement rattachée au mot jeans à la place du mot wearing. Dans la
figure 5.6b, la préposition in est rattachée au mot bike au lieu du mot boy.

5.6 Conclusion

Les travaux présentés dans ce chapitre explorent la possibilité d’utiliser l’in-
formation d’une modalité pour aider à l’analyse d’une autre modalité dans un
même document. Nous avons proposé d’utiliser des images pour désambiguïser
les rattachements prépositionnels dans des phrases les décrivant. Les caractéris-
tiques visuelles améliorent en moyenne de trois points les performances selon les
prépositions, et parfois de manière drastique comme pour la préposition near.

Trois raisons permettent d’expliquer les résultats modestes obtenus par les
caractéristiques visuelles. Dans certains cas, il n’y a rien dans l’image qui permet
de lever une ambiguïté d’attachement. D’autre part, dans les cas où l’information
visuelle permet de lever l’ambiguïté, les caractéristiques utilisées ne représentent
pas toujours les traits pertinents de l’image pour la lever. Finalement, les caracté-
ristiques visuelles sont prédites. Cette prédiction est difficile : les boîtes ne sont
pas toujours bien détectées et la classe sémantique qui leur correspond n’est pas
toujours bien prédite. L’information lexicale quant à elle, est beaucoup plus fiable.
Elle n’est pas prédite mais donnée, et dans de nombreux cas les mots suffisent à
lever l’ambiguïté.

Lorsque nous combinons toutes les caractéristiques (visuelles et lexicales), il
n’y a pas de gain en moyenne sur les prépositions sélectionnées. Cependant,
nous observons des améliorations comme pour la préposition into, qui dénote
généralement des relations spatiales, et pour laquelle le détecteur arrive à exploiter
les caractéristiques visuelles.

Nous pourrions penser que les catégories conceptuelles sont suffisantes pour
résoudre le problème, mais il faut noter que la tâche de catégorisation visuelle
est difficile (et donc le classifieur souvent erroné), et que les catégories sont assez
grossières et ne permettent peut-être pas de lever toutes les ambiguïtés.

Une meilleure utilisation de l’information provenant de l’image est en ce sens
une piste majeure d’amélioration du système ; avec notamment, l’intégration
de l’information issue directement des pixels comme l’utilisation d’espace de
représentation pour l’image ou directement au niveau des boîtes englobantes. Par
ailleurs, l’alignement automatique tel qu’il est utilisé n’est clairement pas adapté.
Le conditionnement de la détection des objets est une amélioration envisageable.
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Chapitre 6

Conclusion générale

La compréhension multimodale a pour objectif de comprendre l’information qui
est nécessaire à la prise de décision pour une tâche en analysant les différentes
modalités à sa disposition. Il s’agit d’une faculté que le cerveau humain utilise à
chaque instant pour comprendre le monde qui l’entoure. Cependant, transférer
cette faculté dans une machine soulève de nombreuses problématiques auxquelles
nous nous sommes intéressés dans ce document.

6.1 Conclusion

Le chapitre 2 présente une définition générale de la compréhension multimodale
pour le traitement automatique de documents. Les deux étapes clés de sa mise
en œuvre sont d’une part l’extraction de caractéristiques dans les différentes
modalités afin d’en obtenir des représentations. Les performances des DNN pour
cette tâche dans le traitement de l’image et de texte ont été abordées en sec-
tion 2.2. D’autre part, il s’agit de la fusion des modalités. La section 2.3, présente
différentes approches de fusion et leur application dans les domaines du traitement
automatique de documents vidéos ou du TAL. Nous avons pu constater que cette
étape est la plus difficile à cause de l’influence de chacun des choix pris pour sa
mise en œuvre, chacun possédant leurs avantages et inconvénients.

Le travail décrit dans le chapitre 3 a pour but de proposer une méthode pour
la compréhension multimodale de documents vidéos. Nous avons proposé dans la
section 3.3 une approche pour l’apprentissage de représentations multimodales.
Basée sur l’utilisation de DNN, l’avantage majeur de cette approche est qu’elle
permet d’apprendre des représentations pour chacune des modalités sur de grands
corpus de données monomodales, puis d’ajuster ces représentations en fonction
d’une tâche pour obtenir des embeddings multimodaux. Nous avons étudié ces
représentations dans la section 3.4 en les utilisant pour la tâche de SRR dans
le corpus de vidéos journalistiques REPERE. Ces représentations ont permis
de capturer les caractéristiques du rôle du locuteur sous plusieurs points de
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vue. Cependant, une fois ajustées à un ensemble de données, il semble que ces
représentations aient de faibles capacités de généralisation.

La suite de ce document se focalise davantage sur le traitement joint texte/image.
Pour la tâche de SRR, l’analyse des différentes modalités est indépendante car ce
sont les caractéristiques propres à chaque modalité que nous souhaitons utiliser
pour la compréhension multimodale de la vidéo. Cependant, la compréhension
d’une modalité peut être utilisée pour aider à l’analyse d’une autre. Le chapitre 4
pose la problématique de l’alignement des modalités qui est alors requis pour cette
configuration. Le corpus Flickr30k Entities dispose d’une annotation fournissant
cet alignement pour l’apprentissage de modèle joint texte/image. Nous présentons
une méthode permettant l’alignement automatique des différentes entités d’une
image et sa légende afin d’obtenir un lien entre chaque groupe nominal et les
pixels de l’image les représentant. Les taux d’erreurs obtenus par ce système,
montrent qu’il s’agit d’une tâche difficile et qu’elle peut représenter un frein à la
mise en œuvre de la compréhension multimodale pour des tâches de TAL.

L’application de la compréhension multimodale pour une tâche de TAL est
par la suite étudiée dans le chapitre 5. Nous proposons une approche permettant
de corriger l’analyse d’une description d’image en utilisant l’information visuelle
de la scène. Nous avons proposé une méthode de correction de rattachements
prépositionnels pour l’analyse syntaxique en dépendance des descriptions d’images.
La section 5.2 décrit le processus d’annotation réalisé pour adapter le corpus
Flickr30k Entities pour son utilisation en TAL. Les expériences réalisées sur ce
corpus montrent que l’information visuelle a pu être correctement exploitée pour
aider à la désambiguïsation des rattachements. Cependant il semble d’une part
que l’information nécessaire pour la tâche soit difficile à extraire, et d’autre part
que les erreurs d’alignement jouent un rôle essentiel dans les performances du
système.

6.2 Perspectives

Une des problématiques majeures de la compréhension multimodale est que les
techniques actuelles pour la représentation des données se trouvent être la plupart
du temps des approches par réseaux de neurones. L’ensemble des travaux mettant
en œuvre des processus de fusion ainsi que ceux présentés dans ce document,
montrent clairement que l’information est là et que les systèmes sont capables de
l’identifier et de l’utiliser afin d’améliorer leurs performances.

En ce qui concerne l’apprentissage de représentations multimodales, nous avons
vu que leur capacité de généralisation est relativement faible. Ainsi, il est en-
core difficile pour l’instant d’imaginer des embeddings génériques de documents
multimodaux, de la même façon que nous apprenons des embeddings de mots.
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Cependant, dans l’espace de représentation des word embeddings, deux mots
seront proches si leur sens est proche. La création de telles représentations pour
des documents multimodaux doit ainsi passer par l’identification de cette notion
de rapprochement, en fonction de laquelle deux contenus différents seront jugés
proches ou non. Pour ce faire, il se peut que l’utilisation d’un mécanisme d’atten-
tion sur ces embeddings multimodaux améliore la modélisation de l’information
dans les différentes modalités.

Nous avons abordé la compréhension multimodale pour le TAL et notamment
l’importance de l’alignement des modalités dans ce domaine. Nos travaux ont
montré que cet alignement représente une réelle difficulté pour la mise en œuvre
de traitements joints texte/image. Une première approche pour résoudre cette
problématique serait de conditionner la détection des entités de l’image en fonction
des groupes nominaux identifiés dans la phrase.

Dans le cadre de la tâche de correction des rattachements prépositionnels
nous pouvons aussi envisager un système complet qui laisserait un mécanisme
d’attention mettre en avant les régions pertinentes pour la désambiguïsation. Il
s’agirait de créer une distribution d’attention sur des paires de régions d’images
correspondant aux groupes nominaux du gouverneur et du dépendant. Q. Chen,
Zhu, Ling et al. (2018) proposent un modèle qui réalise de l’attention sur des paires
de mots et l’augmente avec des relations de synonymie issues de WordNet. Un tel
modèle pourrait alors être utilisé pour ajouter des caractéristiques modélisant les
relations spatiales entre les paires de régions d’images.

Plus généralement, il serait intéressant d’étudier les approches proposées dans
ce document pour d’autres tâches de TAL comme la traduction. Les travaux
sur la traduction multimodale présentés par Caglayan, Aransa, Y. Wang
et al. (2016) sont une première étape dans ce sens. Ce domaine regroupe aussi
l’ensemble des travaux sur la génération automatique de description d’images qui
est la traduction d’une image dans une langue naturelle.
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A Statistiques complètes sur le corpus annoté
manuellement

Table A.1 – Statistiques sur les rattachements des prépositions annotées et leur
nombre d’occurrences : les colonnes Nom et Verbe correspondant
respectivement au taux de rattachement à un nom ou un verbe.

Prépositions Occ. Nom Verbe Distance

in 4 191 0,59 0,41 2,21
with 3 018 0,59 0,41 2,47
for 1 777 0,36 0,64 1,57
near 1 452 0,65 0,35 1,69
through 1 420 0,05 0,95 2,01
on 1 359 0,26 0,74 2,03
next to 1 342 0,08 0,92 3,23
from 1 172 0,30 0,70 2,43
into 1 123 0,08 0,92 2,32
over 941 0,39 0,61 2,38
by 890 0,10 0,90 2,60
at 720 0,20 0,80 2,75
of 700 0,97 0,03 1,03
around 589 0,18 0,82 2,26
in front of 570 0,11 0,89 3,72
under 544 0,18 0,82 3,29
behind 544 0,35 0,65 1,78
along 500 0,37 0,63 1,79
during 423 0,14 0,86 5,08
across 415 0,11 0,89 2,21
down 393 0,66 0,34 2,53
against 365 0,39 0,61 1,56
outside 356 0,38 0,62 2,28
towards 276 0,08 0,92 2,41
out of 252 0,13 0,87 2,08
beside 245 0,03 0,97 3,51
above 241 0,43 0,57 2,90
in the middle of 240 0,12 0,88 3,63
onto 210 0,08 0,92 2,34
outside of 206 0,12 0,88 3,30
inside 197 0,13 0,87 3,72
between 189 0,72 0,28 1,29
past 170 0,19 0,81 2,95
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Prépositions Occ. Nom Verbe Distance

toward 167 0,34 0,66 1,53
on top of 166 0,14 0,86 2,93
like 159 0,34 0,66 1,32
among 142 0,37 0,63 2,13
after 126 0,10 0,90 3,12
away from 109 0,04 0,96 1,75
off 104 0,31 0,69 3,72
up 96 0,82 0,18 1,93
up to 86 0,12 0,88 2,35
before 71 0,10 0,90 4,14
atop 60 0,23 0,77 2,97
about 54 0,59 0,41 1,52
along with 54 0,15 0,85 4,98
underneath 49 0,18 0,82 3,16
without 46 0,54 0,46 2,98
out 42 0,29 0,71 4,43
at the top of 40 0,10 0,90 2,23
inside of 39 0,23 0,77 3,72
amongst 33 0,09 0,91 3,18
close to 33 0,15 0,85 4,42
upon 31 0,13 0,87 1,71
amidst 28 0,29 0,71 3,18
beneath 26 0,12 0,88 3,54
within 24 0,33 0,67 3,62
below 23 0,52 0,48 1,83
at the bottom of 22 0,18 0,82 2,86
amid 22 0,18 0,82 5,00
in between 18 0,22 0,78 2,89
up against 16 0,06 0,94 3,69
ahead of 14 0,00 1,00 1,71
together with 13 0,08 0,92 2,54
such as 13 0,38 0,62 5,31
besides 12 0,42 0,58 2,33
beyond 10 0,70 0,30 3,30
on the top of 10 0,10 0,90 2,70
while 10 0,20 0,80 6,40
near to 10 0,10 0,90 4,10
to the left of 9 0,33 0,67 3,22
though 6 0,00 1,00 1,00
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Prépositions Occ. Nom Verbe Distance

aboard 4 0,00 1,00 3,25
astride 4 0,00 1,00 1,75
via 4 0,00 1,00 5,00
opposite 3 0,00 1,00 1,00
despite 3 0,00 1,00 5,33
in line with 2 0,00 1,00 2,50
instead of 2 0,00 1,00 6,00
on the bottom of 2 0,00 1,00 2,50
throughout 2 0,00 1,00 3,00
except for 2 0,50 0,50 3,50
according to 2 0,00 1,00 7,00
to the right of 2 0,00 1,00 4,00
than 2 0,50 0,50 3,00
in back of 2 0,00 1,00 1,50
per 1 1,00 0,00 1,00
except 1 1,00 0,00 1,00
unto 1 0,00 1,00 4,00
far from 1 0,00 1,00 4,00
thanks to 1 0,00 1,00 5,00
in view of 1 0,00 1,00 9,00
because of 1 1,00 0,00 1,00
apart from 1 0,00 1,00 1,00
Total 29 068 0,36 0,64 2,37
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B Performances du système de correction de
rattachements prépositionnels

Table B.2 – Taux de rattachements corrects sur le corpus de test : # indique
le nombre d’occurrences de la préposition ; parser correspond au
score produit par l’analyseur syntaxique ; VC représente les concepts
visuels, VS les caractéristiques spatiales, V la combinaison des deux
et L sont les caractéristiques lexicales. Le score est donné pour les
prépositions ayant un nombre d’occurrences supérieur ou égal à dix.
Le total est quand à lui donné sur l’ensemble du corpus de test.

Prépositions Occ. Parser VC VS Vc + VS L Vc + VS + L

in 369 0,76 0,76 0,77 0,76 0,85 0,84
with 310 0,65 0,68 0,68 0,70 0,78 0,78
for 168 0,73 0,73 0,73 0,72 0,82 0,83
near 159 0,33 0,53 0,50 0,59 0,84 0,84
through 145 0,95 0,95 0,95 0,95 0,96 0,96
on 143 0,85 0,85 0,85 0,85 0,89 0,87
from 140 0,76 0,76 0,76 0,76 0,86 0,85
next to 137 0,89 0,89 0,89 0,89 0,90 0,89
into 116 0,89 0,89 0,89 0,89 0,92 0,95
over 111 0,66 0,64 0,66 0,68 0,85 0,84
by 76 0,84 0,84 0,84 0,84 0,86 0,86
of 72 0,93 0,93 0,93 0,93 0,93 0,93
at 63 0,84 0,84 0,84 0,84 0,87 0,89
around 59 0,73 0,73 0,73 0,71 0,85 0,80
under 58 0,84 0,84 0,84 0,84 0,84 0,84
in front of 51 0,90 0,90 0,90 0,90 0,88 0,90
along 50 0,52 0,60 0,54 0,58 0,88 0,86
across 49 0,88 0,88 0,88 0,88 0,96 0,98
down 41 0,63 0,59 0,56 0,56 0,73 0,76
during 41 0,71 0,71 0,71 0,71 0,76 0,76
behind 35 0,74 0,74 0,74 0,74 0,86 0,91
outside 35 0,63 0,63 0,69 0,69 0,71 0,74
out of 32 0,78 0,78 0,78 0,78 0,78 0,78
against 31 0,77 0,77 0,77 0,77 0,94 0,94
towards 30 0,90 0,90 0,90 0,90 0,93 0,93
beside 29 0,93 0,93 0,93 0,93 0,93 0,93
above 27 0,44 0,52 0,44 0,48 0,81 0,78
in the middle of 27 0,89 0,89 0,89 0,89 0,93 0,93
like 23 0,78 0,78 0,78 0,83 0,74 0,74
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Prépositions Occ. Parser VC VS Vc + VS L Vc + VS + L

on top of 22 0,86 0,86 0,86 0,86 0,86 0,86
inside 21 0,81 0,81 0,81 0,81 0,81 0,81
between 20 0,40 0,40 0,55 0,40 0,75 0,80
outside of 20 0,80 0,80 0,80 0,80 0,85 0,85
toward 20 0,65 0,70 0,70 0,70 0,90 0,90
among 19 0,79 0,84 0,63 0,79 0,84 0,84
onto 16 0,88 0,88 0,88 0,88 1,00 1,00
up 14 0,86 0,86 0,86 0,86 0,86 0,86
off 11 0,73 0,64 0,73 0,73 0,64 0,64
after 10 0,70 0,70 0,70 0,70 0,70 0,70
Total 2 907 0,75 0,77 0,77 0,77 0,85 0,85
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Approches jointes texte/image pour
la compréhension multimodale de documents

Résumé : Les mécanismes de compréhension chez l’être humain sont par essence multimodaux.
Comprendre le monde qui l’entoure revient chez l’être humain à fusionner l’information issue de
l’ensemble de ses récepteurs sensoriels. La plupart des documents utilisés en traitement automatique
de l’information sont multimodaux. Par exemple, du texte et des images dans des documents
textuels ou des images et du son dans des documents vidéo. Cependant, les traitements qui leurs
sont appliqués sont le plus souvent monomodaux. Le but de cette thèse est de proposer des
traitements joints s’appliquant principalement au texte et à l’image pour le traitement de documents
multimodaux à travers deux études : l’une portant sur la fusion multimodale pour la reconnaissance
du rôle du locuteur dans des émissions télévisuelles, l’autre portant sur la complémentarité des
modalités pour une tâche d’analyse linguistique sur des corpus d’images avec légendes. Pour la
première étude nous nous intéressons à l’analyse de documents audiovisuels provenant de chaînes
d’information télévisuelle. Nous proposons une approche utilisant des réseaux de neurones profonds
pour la création d’une représentation jointe multimodale pour les représentations et la fusion des
modalités. Dans la seconde partie de cette thèse nous nous intéressons aux approches permettant
d’utiliser plusieurs sources d’informations multimodales pour une tâche monomodale de traitement
automatique du langage, afin d’étudier leur complémentarité. Nous proposons un système complet
de correction de rattachements prépositionnels utilisant de l’information visuelle, entraîné sur un
corpus multimodal d’images avec légendes.

Mots clés : Compréhension multimodale, Apprentissage automatique multimodal, Réseaux de
neurones profonds, Traitement automatique des langues, Traitement automatique de l’image

Text/image joint approaches for multimodal understanding of documents

Abstract: The human faculties of understanding are essentially multimodal. To understand the
world around them, human beings fuse the information coming from all of their sensory receptors.
Most of the documents used in automatic information processing contain multimodal information,
for example text and image in textual documents or image and sound in video documents, however
the processings used are most often monomodal. The aim of this thesis is to propose joint processes
applying mainly to text and image for the processing of multimodal documents through two studies:
one on multimodal fusion for the speaker role recognition in television broadcasts, the other on the
complementarity of modalities for a task of linguistic analysis on corpora of images with captions.
In the first part of this study, we interested in audiovisual documents analysis from news television
channels. We propose an approach that uses in particular deep neural networks for representation
and fusion of modalities. In the second part of this thesis, we are interested in approaches allowing to
use several sources of multimodal information for a monomodal task of natural language processing
in order to study their complementarity. We propose a complete system of correction of prepositional
attachments using visual information, trained on a multimodal corpus of images with captions.

Keywords: Multimodal understanding, Multimodal machine learning, Deep neural networks,
Natural language processing, Image processing
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