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Informations 

• Site web : https://project.inria.fr/bigvisdata 

•  Intervenants : 
•  Karteek Alahari, chargé de recherche, Inria 
  karteek.alahari@inria.fr 
•  Diane Larlus, Principal scientist, Naver Labs 
  diane.larlus@naverlabs.com 

• 12 x 1h30 = 18h de cours 
 
 



Informations 

•   Évaluation 
•  Examen final écrit 
•  Quizz sur des articles de recherche 
•  https://project.inria.fr/bigvisdata/grading 

• Points bonus 
•  Presentation de papier 
•  Voir la liste : https://project.inria.fr/bigvisdata/presentations 
•  Votre choix par email 
 
 



Les données à grande échelle 

Slide courtesy : D. Larlus 



Les données visuelles à grande échelle 

Slide courtesy : D. Larlus 



Quelques chiffres 

Slide courtesy : D. Larlus 

2022 : Flickr – 25 millards, Youtube – 400h / min 



Exemples d’applications du Big Visual Data 

Slide courtesy : D. Larlus 



Chaîne du Big Visual Data 

Slide courtesy : D. Larlus 

1.  Génération 
- Outils de production et de création 

2.  Représentation 
- Utilisation de formats de représentation différents 

3.  Stockage 
4.  Transmission 

- Problème de réseaux, architecture 
5.  Recherche d’information 

- Taches d’analyse d’images 
6.  Distribution 

- Conception de serveur de streaming, interfaces 
d’application, etc. 
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Dans ce cours 

• Apprentissage supervisé (supervised learning) 
•  Variantes, ex. Semi-supervisé (semi-supervised) 

• Apprentissage auto-supervisé (self-supervised) 

• L’adaptation de domaine (domain adaptation) 

• Apprentissage continu (continual learning) 

• Problèmes en vidéos 
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Supervised Learning 

•  Input: x      (images, text, emails…) 

•  Output: y    (spam or non-spam…) 

•  (Unknown) Target Function 
•  f: X à Y    (the “true” mapping / reality) 

•  Data   
•  (x1,y1), (x2,y2), …, (xN,yN) 

•  Model / Hypothesis Class 
•  g: X à Y 
•  y = g(x) = sign(wTx) 

•  Learning = Search in hypothesis space 
•  Find best g in model class  

Slide courtesy : D. Batra 



•  Set up a supervised learning problem  

•  Data collection  
•  Start with training data for which we know the correct outcome provided by a teacher or 

oracle 

•  Representation  
•  Choose how to represent the data 

•  Modeling  
•  Choose a hypothesis class: H = {g: X à Y} 

•  Learning/Estimation  
•  Find best hypothesis you can in the chosen class  

•  Model Selection 
•  Try different models. Picks the best one. (More on this later) 

•  If happy stop 
•  Else refine one or more of the above 

Basic Steps of Supervised Learning 
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Annotation d’images : difficulté et ambiguïté 

• Contenu de métadonnées 
•  Les données “brutes” (fichier image, fichier son) 

contiennent des informations sémantiques = directement 
compréhensibles pour l’utilisateur 

• Ces métadonnées proviennent 
•  Soit de propriétés de descripteurs d’objets (ex. Couleur 

moyenne d’une image) 
•  Soit de données d’autres médias (ex. GPS) 
•  Soit d’annotations manuelles (ex. Tags) 

Slide courtesy : D. Larlus 



Exemple : Exchangeable image file format 
(Exif) 

Slide courtesy : D. Larlus 



Contenu et métadonnées  
… vs acquisitions d’annotations spécifiques 

Slide courtesy : D. Larlus 



Annotation d’images 

Slide courtesy : D. Larlus 



Ambiguïté de l’annotation d’images 
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Ambiguïté de l’annotation d’images 

Slide courtesy : D. Larlus 



ImageNet 

Slide courtesy : D. Larlus 



ImageNet : pushing the state of the art 

Slide courtesy : D. Larlus 



ImageNet : pushing the state of the art 
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MS COCO 

Slide courtesy : D. Larlus 



Visual Genome 

Slide courtesy : D. Larlus 
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Error Decomposition 

Reality 

model class 

Slide courtesy : D. Batra 



Error Decomposition 

Reality 

Slide courtesy : D. Batra 



Error Decomposition 

Reality 
model class 

Higher-Order 
Potentials 

Slide courtesy : D. Batra 



Recall: Basic Steps of Supervised Learning 
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Traditional Approaches for Recognition 

Features are not learned 

Slide courtesy: R. Fergus, Y. LeCun, M. Renzato, HKUST 
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Computer Vision Features 

Slide courtesy: R. Fergus, Y. LeCun, M. Renzato, HKUST 



Computer Vision Features 

• Features are key to progress 

• Have led to impressive results in various 
competitions (e.g., PASCAL VOC) 

• Where do we go from here? Better features? 
Better classifiers? 

Slide courtesy: R. Fergus, Y. LeCun, M. Renzato, HKUST 



Mid-level Representations 

Slide courtesy: R. Fergus, Y. LeCun, M. Renzato, HKUST 



Mid-level Representations 

Difficult to hand-engineer à What about learning them? 



Learning Feature Hierarchy 

Slide courtesy: R. Fergus, Y. LeCun, M. Renzato, HKUST 



Deep Learning 

Slide courtesy: R. Fergus, Y. LeCun, M. Renzato, HKUST 



Trainable  
Classifier 

Low-Level 
Feature 

Mid-Level 
Feature 

High-Level 
Feature 

Feature visualization of convolutional net trained on ImageNet from [Zeiler & Fergus 2013] 

“car” 

Deep Learning = Hierarchical Compositionality 


