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Introduction

La recherche d’images par le contenu est trés sollicitée dans les domaines tels que
la synthése d’images, 'imagerie par satellite, la météorologie, la télévision, 'imagerie
médicale, etc. Ainsi, parmi les volumes considérables d’informations aujourd’hui dispo-
nibles, de grandes quantités d’images sont générées et manipulées. La complexité de
leur structure requiert de nouvelles techniques de représentation et d’extraction & partir
d’'une trés grande base de données. La recherche traditionnelle a partir d’'un texte ou
par mots-clés reste limitée par le faible pouvoir expressif des mots et par le caractére
subjectif des annotations. Elle est surtout contraignante pour des collections de taille
importante d’images si le texte ou les mots-clés sont générés manuellement. Ce type
de recherche ne peut donc pas étre utilisée dans toutes les applications. La description
textuelle d’'une image n’étant pas suffisamment riche pour détecter le contenu visuel
de 'image, des algorithmes spécialisés en traitement d’images sont alors appliqués sur
le contenu de l'image considérée comme un ensemble de pixels pour en extraire des
valeurs numériques. Celles-ci sont ensuite utilisées afin de mesurer la similarité entre
images pour répondre aux requétes des utilisateurs.

La recherche d’images par le contenu consiste & développer des outils permettant
de sélectionner les images les plus pertinentes par leur contenu selon différents types de
descripteurs (par exemple la couleur), comme c’est le cas pour les systémes de recherche
d’informations. Ces outils doivent en outre s’occuper de la mise en place des stratégies
d’organisation destinées a faciliter ’exploitation du contenu au cours d’une recherche.
La description automatique des images par le contenu peut étre abordée de plusieurs
maniéres en fonction, d’une part, de ce que I’on souhaite décrire dans 'image et, d’autre
part, suivant 'utilisation qu’on en fait. Les descripteurs utilisés pour détecter un visage
ne sont par exemple pas les mémes que ceux utilisés pour décrire une image de la mer.
Les types de descripteurs sont alors nombreux et un des challenges de la recherche
d’images est de pourvoir définir ou choisir le bon type de descripteur pour l'utilisateur
non spécialiste. Orienter ainsi ['utilisateur dans le processus de recherche nécessite un
minimum de connaissances sur les images traitées. La connaissance des images peut étre
donnée par un spécialiste qui controle le processus de génération de ces images dans
un domaine spécifique comme ’analyse et le traitement des images médicales. Dans
des domaines plus vagues tels que la télévision ou il n’y a pratiquement pas d’expert,
I’option de ’analyse automatique des images peut étre envisagée a travers les techniques
de fouille de données.
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Fouille de données et multimédia

La fouille de données (data mining) se définit comme un procédé d’analyse par des
moyens automatiques ou semi-automatiques de grandes quantités de données dans le
but d’en découvrir des connaissances non triviales [Fayyad et al., 1996b]. La quantité de
données joue un role capital en fouille de données et influence la qualité de la connais-
sance ainsi extraite. Le procédé d’analyse pour la découverte de connaissances s’inscrit
dans un cadre plus général d’'un processus itératif d’extraction de connaissances en
quatre étapes suivantes (figure 1).

1. La sélection et l’intégration de bases de données. Cette phase constitue
I'une des étapes préliminaires du processus d’extraction de connaissances & partir
de bases de données (ECBD). L’analyste définit ses objectifs, puis identifie les
sources de données dont il aura besoin. Les problémes de conversion de format,
de nettoyage (élimination des bruits, inconsistances, etc.) et de compression de
données doivent également étre résolus ici. S’agissant des images, les techniques
de description doivent étre identifiées. Elles devront gérer les multiples formats de
stockage/compression des images tels que JPEG, GIF, PNG, etc.;

2. Le prétraitement de données. Les données recueillies ne sont pas toujours
directement exploitables par les techniques de fouille de données. Le but du pré-
traitement de données est de les transformer dans un format manipulable par les
algorithmes d’extraction de connaissance. En ce qui concerne les images, celles-ci
doivent étre décrites par des techniques appropriées et indexées dans des structures
adaptées pour optimiser les accés par les algorithmes de fouille;

3. La fouille proprement dite. Elle permet d’extraire de 'information des don-
nées. Cette étape est souvent difficile & mettre en ceuvre, car cotiteuse et les résul-
tats doivent étre correctement interprétés et visualisés de facon synthétique. En
fouille d’images, les algorithmes tiennent explicitement compte de la complexité de
description du contenu et des difficultés liées au passage a ’échelle dans le traite-
ment d’un trés grand nombre d’images (plusieurs milliers d’images par exemple).
Pour 'aide & la décision, une grande majorité de résultats s’obtient par requéte,
par analyse multidimensionnelle ou grace aux outils de visualisation;

4. La présentation et la validation des résultats. I’analyste doit étre informé
de toutes les sorties issues des manipulations faites sur les données. C’est le but
de la présentation. L’utilisateur validera ensuite les résultats de ’analyse.

Les techniques de la fouille de données sont utilisées en imagerie médicale pour
I’aide au diagnostic. Il peut s’agir par exemple d’élaborer un modéle de données qui
étend le dossier médical d’un patient aux images qu'il peut contenir (radiographie, élec-
trocardiogramme, mammographie, etc.), puis d’analyser I’évolution des caractéristiques
des images dans le temps pour prédire d’éventuelles anomalies. L’analyse implique ce-
pendant que le modéle tienne compte de la sémantique des images qui traduisent des
pathologies. Pour ce faire, le modéle exploite des descriptions intermédiaires plus ou
moins directement liées au contenu. L’annotation des images par des mots-clés est une
stratégie indirectement dépendante du contenu. Elle exige une connaissance et parfois la
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F1G. 1 — Etapes du processus d’extraction de connaissances & partir de données.

définition d’une ontologie du domaine d’exploitation des images. L’annotation manuelle
peut s’avérer inopérante en raison d’un trés grand nombre d’images & gérer. L’inférence
de mots-clés [Aufaure et Hajji, 2002] constitue une solution & ce probléme, mais peut
altérer la précision de ’annotation. La description visuelle d’images fixes par contre
est directement liée aux caractéristiques globales (couleur, texture, forme) ou locales
(points d’intérét) des images. Elle a pour avantage d’étre automatique, ce qui convient
bien aux grandes bases d’images.

Recherche d’information par le contenu

L’émergence des librairies numériques et les échanges de I'information électronique
suscitent un besoin de plus en plus croissant d’organisation et d’exploitation des grandes
quantités de données. Le scénario classique d’exploitation d'un systéme de recherche
d’information est le suivant : un utilisateur soumet une requéte pour un besoin d’in-
formation et le systéme identifie les documents pertinents pour la requéte soumise puis
les retourne & l'utilisateur. Le but d’un systéme de recherche d’information étant de
retrouver les documents pertinents par rapport a une requéte donnée, plusieurs mesures
d’évaluation existent dont les plus courantes sont le rappel et la précision. Le rappel dé-
finit la proportion de documents pertinents et effectivement retournés en réponse & une
requéte soumise au systéme. La précision est la proportion de documents retournés par
le systéme et pertinents pour la requéte considérée. Une étude des mesures d’évaluation
des performances des systémes de recherche d’information est faite dans [Kantor, 1994].

L’évaluation de la pertinence d’un document par rapport a une requéte donnée n’est
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pas toujours aisée, la notion de pertinence étant trés dépendante des préférences de I'uti-
lisateur qui soumet une requéte. Cependant, les stratégies en recherche d’information
calculent en général une mesure de similarité entre une requéte et un document. Ces
stratégies sont fondées, pour des documents textuels, sur I’hypothése quun nombre élevé
de termes communs entre une requéte et un document est caractéristique de la perti-
nence du document pour la requéte. Une stratégie de recherche se résume donc en un
algorithme qui, étant donnés une requéte () et un ensemble de documents d1, da, ..., dp,
détermine le ceefficient de similarité s(Q,d;), 1 < i < n.La démarche est semblable pour
la recherche d’images par le contenu. Cependant, il est moins évident de dire quelles
sont les images pertinentes par rapport & une image-requéte donnée. Dans des domaines
spécifiques tels que l'imagerie médicale ou la détection de visages, il est relativement
aisé de se constituer un ensemble d’images que 1’on juge pertinentes pour une requéte
donnée. C’est ce qu’on appelle vérité terrain. Cependant, pour des images plus géné-
rales telles les images photographiques, la constitution de la vérité terrain devient moins
évidente et on & recours a des artifices. Un exemple d’artifice consiste & faire subir &
une image quelconque I, un ensemble de transformations (translations, rotations, oc-
cultations partielles, variation de l'intensité lumineuse, etc.) pour constituer la vérité
terrain associée a I, qui sera par la suite considérée comme une image-requéte. Cette
artifice permet par exemple de tester la robustesse d’un descripteur. En général, dans
les systémes de recherche d’images par le contenu, on se référe & la similarité visuelle
pour déterminer les images pertinentes.

Problématique

La fouille d’images fixes implique un ensemble d’opérations relativement complexes
telles que : i) lextraction des descripteurs caractéristiques; ii) la recherche par simi-
larité; iii) I'indexation en grande dimension; iv) le passage a l’échelle de grands vo-
lumes de données; v) la personnalisation de la recherche. Il existe de nombreux sys-
témes de recherche d’images fixes par le contenu [Niblack et al., 1993, Kelly et al., 1995,
Smith et Chang, 1997, Shyu et al., 1999, Dy et al., 2003] et chaque systéme a une ap-
proche spécifique d’extraction de descripteurs. De facon générale toutefois, la recherche
d’informations par le contenu dans de grandes bases de documents multimédias (vidéos,
textes, images, etc.) exploite I'indexation de descriptions intermédiaires des documents
dont les cotits de calculs peuvent étre tres importants. Pour un méme type de données,
I’ensemble des descripteurs potentiellement intéressants est souvent trés grand. Consi-
dérons, pour illustrer ces propos, une base d’images fixes pouvant étre décrite de diffé-
rentes fagons, notamment par des descripteurs visuels globaux de couleur, de texture,
ou de forme (au niveau pixel). De nombreux descripteurs sont proposés dans la litté-
rature [Manjunath et al., 2002, Obeid et al., 2001, Tao et Grosky, 1999] dont certains
sont standardisés comme MPEG-7. Chacun d’eux est défini selon l'information que ’on
souhaite extraire de I'image. On privilégiera par exemple un descripteur de couleur si
I’on recherche des images de coucher du soleil, alors que pour retrouver toutes les images
contenant un clavier, le descripteur de couleur ne sera d’aucune utilité et on privilégiera
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le descripteur de forme plus approprié pour ce type de recherche et d’image. Et que dire
d’une image contenant & la fois un coucher de soleil et un clavier d’ordinateur ? I1 est
possible, dans ce cas, d’utiliser a la fois un descripteur de forme et un de couleur. Mais,
selon les objectifs de recherche de l'utilisateur, seul le descripteur de forme pourrait
suffire & discriminer et & filtrer les images les plus similaires. Dans ce cas, il est inutile
de vouloir faire la recherche sur tous les descripteurs pour la totalité de la base d’images.

La problématique de la recherche d’informations multimédias par le contenu est
rendue plus complexe lorsque la base devient conséquente, par exemple plus de 10000
images avec des descripteurs de dimension supérieure & 7. La recherche est généralement
menée de facon exhaustive sur la totalité de la base, sans doute du fait des schémas
d’indexation relativement peu efficaces sur de trés grands volumes de données. Ceci se
traduit par des temps d’attente inacceptables pour 1'utilisateur, jusqu’a ce que toutes les
images de la base soient comparées avec l'image-requéte selon une mesure de similarité.
De plus, tout arrét brutal de la requéte en cours d’exécution a pour conséquence la perte
de toutes les informations, obligeant 1'utilisateur & relancer sa recherche. Par opposition
aux bases de données traditionnelles [Manolescu, 2002, Gounaris et al., 2002|, trés peu
de travaux ont été menés sur ’optimisation et le traitement adaptatif de la recherche par
le contenu dans un contexte multimédia. A notre connaissance, seuls quelques travaux
sur les requétes progressives ont été récemment proposés [Kiranyaz et Gabbouj, 2004],
mais ils se limitent & lancer périodiquement une méme sous-requéte sur des portions
d’'une base de documents multimédias (images ou vidéos) sans ciblage a priori des
descripteurs hétérogénes. Il convient donc de déployer des techniques d’indexation et de
recherche adaptées aux grandes bases de données multimédias.

Objectif de la thése

La fouille multimédia vise & extraire des grandes bases de données (bases multimé-
dias, web, bases d’images, etc.), des connaissances pertinentes pour l'utilisateur dans
ses activités de recherche d’informations ou de prises de décision. L’objectif de cette
thése est d’améliorer le temps et la qualité de la recherche par le contenu dans une
grande base d’images fixes. Nous nous aidons en cela par les techniques de la fouille de
données, principalement celles liées a la classification automatique (clustering) et a la
découverte des régles d’association. Il s’agit d’exploiter, dans une chaine de traitement,
la connaissance sous forme de régles d’association issues des descripteurs d’une base
d’images fixes pour améliorer leur interrogation.

L’extraction de connaissances & partir de données multimédias apporte une com-
plexité nouvelle liée & la représentation des données analysées. La littérature actuelle
fait état de diverses approches de description visuelle d’images fixes par le contenu.
Parmi ces approches, certaines sont spécifiques & un domaine ou & une utilisation
particuliére [Shyu et al., 1999, Dy et al., 2003]. D’autres, par contre, sont généralistes
[Niblack et al., 1993, Smith et Chang, 1997, Manjunath et al., 2002| et il n’est pas tou-
jours facile pour un utilisateur de choisir celle la plus appropriée pour un contexte par-
ticulier de recherche par ’exemple. Il apparait donc intéressant d’élaborer des stratégies
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plus ou moins automatiques pouvant aider les utilisateurs a faire une bonne recherche
par le contenu sans se préoccuper de la nature ou de la qualité des descripteurs. Nous
proposons dans ce cadre une méthode de recherche d’images fixes par le contenu fon-
dée sur une utilisation automatique, sélective, et progressive des descripteurs visuels
globaux disponibles pour une base d’'images donnée.

Synthése des contributions

Notre travail a d’abord porté sur la proposition d’une stratégie de sélection au-
tomatique des critéres de recherche par le contenu, fondée sur l'utilisation des régles
d’association afin de réduire le nombre de descripteurs pour une recherche donnée. La
stratégie proposée combine deux techniques de fouille de données : le clustering et la
découverte des régles d’association. Ces techniques permettent d’améliorer notablement
le temps de la recherche dans de grandes base d’images sans véritablement dégrader les
résultats que l'on obtiendrait par une recherche séquentielle menée en aveugle.

Nous avons ensuite montré comment la recherche par le contenu peut étre adap-
tée pour proposer des résultats intermédiaires qui sont progressivement fusionnés avec
I’avantage, pour 'utilisateur, d’'une part, de ne pas attendre que toute la base ait été
parcourue et, d’autre part, de stopper la progression de la requéte en cours d’exécution.
Pour ce faire, nous avons introduit le concept d’éligibilité des clusters et nous avons
mis en ceuvre plusieurs stratégies de parcours des clusters d’une base d’'images fixes.
L’amélioration du temps de recherche est encore plus important avec 'introduction des
régles de filtrage.

Enfin, pour valider notre approche de recherche d’images par le contenu, nous avons
étudié l'intérét de la combinaison de descripteurs globaux sur un probléme de recon-
naissance, et mesuré les taux de rappel/précision/F-mesure qui ont confirmé que la
combinaison des descripteurs améliore le taux de reconnaissance.

Description des chapitres

Ce document décrit I’ensemble des travaux menés dans le cadre de cette thése sur
I’amélioration de la recherche d’images fixes par le contenu avec des techniques de la
fouille de données. Il comporte quatre chapitres décrits comme suit :

— Le premier chapitre s’intéresse & l'optimisation des performances de la recherche
par le contenu. Nous y précisons les principaux critéres d’évaluation des systémes
de recherche, puis nous faisons un point sur les travaux liés aux index multidi-
mensionnels, essentiels dans 1’organisation des images fixes. Ces index posent de
nombreux problémes dont le plus connu pour les descripteurs d’images de grande
dimension est le phénoméne de la malédiction de la dimension qui altére les perfor-
mances de la recherche par le contenu. Nous présentons les travaux qui tentent de
contourner ce phénomeéne et permettent d’améliorer le temps de recherche. Nous
nous intéressons enfin 4 la description des images et aux techniques d’amélioration
de la qualité de la recherche par le contenu;
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— Le deuxiéme chapitre rappelle les principales taches de la fouille de données et
montre comment elles s’appliquent a l'organisation et & la recherche d’images
fixes. Nous proposons dans ce chapitre une formalisation des régles d’association
entre les clusters de descripteurs, puis nous montrons comment la classification
non supervisée et la découverte de régles d’association peuvent étre combinées
pour organiser les descripteurs d’images;

— Le troisiéme chapitre présente notre méthode de recherche par le contenu. La
méthode exploite les régles d’association pour élaborer des stratégies d’exécution
destinées & réduire le temps de la recherche par le contenu dans de grandes bases
d’images fixes. Nous abordons également dans ce chapitre les aspects liés a la fu-
sion des résultats issus de la recherche sur plusieurs types de descripteurs globaux
MPEG-7,

— Dans le quatriéme chapitre, destiné a la présentation et a la discussion des résultats
expérimentaux, nous présentons le contexte des évaluations, puis nous effectuons
une série d’expérimentations qui permettent de valider notre méthode de recherche
sur des bases d’images réelles.

La conclusion générale présente une synthése des travaux effectués dans cette thése.
Elle décrit aussi les perspectives d’extension de la méthode de recherche d’images fixes
proposée.



12

Introduction



Chapitre 1

Optimisation des performances de
la recherche par le contenu dans
une base d’images fixes

Les possibilités technologiques actuelles en terme de capacité de stockage et de pro-
duction des médias favorisent l'accumulation des images d’origines diverses (appareils
photo numériques, webcam, etc.). Ainsi, de nombreux systémes de recherche d’images
sont proposés pour organiser et pour retrouver de plus en plus facilement les images
stockées. Aprés avoir précisé les principaux critéres d’évaluation de ces systémes, nous
faisons une synthése de l’état de l'art sur les index multidimensionnels couramment uti-
lisés dans l'organisation des images fizes. Nous décrivons également le phénomeéne de la
malédiction de la dimension, puis nous présentons les travauz qui tentent de le contour-
ner et permettent d’améliorer le temps de recherche. Les techniques d’amélioration de la
qualité de la recherche par le contenu sont enfin présentées et s’appuient essentiellement
sur la qualité de la description du contenu.

1.1 Introduction

La recherche d’images par le contenu émerge aujourd’hui comme un domaine de
recherche important qui exploite de trés grandes bases d’images. D une fagon générale
les systémes de recherche d’images par le contenu identifient & partir d’une requéte
(constituée d’une ou de plusieurs images) les images les plus similaires dans la base
d’images. Leur conception peut étre soit générique pour étre applicable dans de nom-
breux domaines (images tout venant), soit spécialisée pour répondre a des besoins précis
d’un domaine d’application (imagerie médicale, art, etc). Dans tous les cas, la recherche
d’images par le contenu se fait en plusieurs étapes :

1. I'extraction automatique ou semi-automatique des informations qui caractérisent

une image. Les informations extraites sont aussi appelées descripteurs de I'image.
Elles se présentent généralement sous la forme d’un ou de plusieurs ensembles de
valeurs numériques définissant des points dans un espace multidimensionnel appelé

13
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espace de description. La définition et le calcul des descripteurs demandent des
compétences en traitement du signal ou en vision par ordinateur ;

2. lindexation (organisation) des informations extraites. Les compétences en bases
de données sont nécessaires a cette étape pour concevoir des algorithmes efficaces
de structuration des données. Les principes d’indexation traditionnelle telles que
les arbres équilibrés, les techniques de hachage, etc. se révélent inadaptés au carac-
tére multidimensionnel des données [Nakamura et al., 1993, Seeger et Kriegel, 1990 ;

3. l'utilisation des métriques pour mesurer la similarité de deux images. Cette simi-
larité est supposée proportionnelle & celle des descripteurs des images et généra-
lement évaluée par la distance entre les points définissant les descripteurs dans
I’espace de description ;

4. la recherche proprement dite se traduisant le plus souvent par une recherche dans
I’espace de description des images. Lorsqu’un utilisateur fait une recherche, celle-ci
s’effectue par calcul de similarité entre la requéte et les images dont les descrip-
teurs sont indexés dans la base de données. Cette recherche par similarité peut
s’effectuer dans toute 'image ou dans certaines parties en privilégiant éventuel-
lement certaines caractéristiques des images comme la couleur, la texture, ou la
forme. Elle peut aussi se faire localement par des points d’intérét.

La recherche d’images fixes par le contenu se situe donc & la croisée de plusieurs domaines
tels que la vision par ordinateur, le traitement d’images et les bases de données.

Les trois premiéres étapes de la recherche d’images ne nécessitent pas qu’une re-
quéte soit soumise au systéme. Toutefois les performances de la recherche & ’étape 4
dépendent & la fois de la qualité de la description des images, de 'organisation des des-
cripteurs et de la mesure de similarité choisie pour comparer les images. C’est pourquoi
nous commencons par préciser dans ce chapitre les principaux critéres d’évaluation des
systémes de recherche d’images par le contenu ainsi que les mécanismes de la similarité
visuelle.

Les index multidimensionnels organisent les données pour que les procédures de
recherche par le contenu s’exécutent le plus rapidement possible. Pour ce faire, ces index
regroupent les vecteurs de l’espace multidimensionnel de description en paquets moins
nombreux que les vecteurs et dont les propriétés les rendent beaucoup plus facilement
accessibles par les algorithmes de recherche. Ces index ne sont cependant pas toujours
bien adaptés a la recherche lorsque la dimension des vecteurs croit (& partir de 16
selon [Weber et al., 1998]). Nous passons donc en revue les techniques déployées pour
contourner ce probléme afin d’accélérer les temps de recherche.

Nous expliquons dans ce chapitre pourquoi nous nous sommes limités tout au long
de ce travail & ’exploitation des descripteurs visuels globaux de couleur, de texture, et
de forme pour la caractérisation des images par le contenu. Nous rappelons également
le principe général de ce type de description et nous présentons les techniques d’amé-
lioration de la qualité de la recherche par le contenu qui dépendent essentiellement de
la qualité de la description du contenu.
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1.2 Evaluation des performances des systémes de recherche
d’images

L’évaluation des performances des systémes de recherche d’images permet de com-
parer différents algorithmes, en général sur la base de leur pouvoir de reconnaissance et
sur la base de leur rapidité. La rapidité des algorithmes se mesure par le temps moyen
de réponse du systéme de recherche sur plusieurs requétes. L’évaluation du pouvoir de
reconnaissance est cependant liée & la satisfaction de I'utilisateur et sa mise en place
suscite de nombreux scénarii de recherche pour étre représentative. Contrairement aux
bases de données transactionnelles, il est difficile de fixer la sortie exacte d’un systéme
de recherche d’images. Cette situation complique 1’élaboration des ensembles de test
(benchmark sets). D’autre part, la description d’une image peut ne pas toujours coinci-
der avec l'interprétation qu’un utilisateur se fait dans une situation donnée et on parle
dans ce cas d'un « fossé sémantique » entre I'image considérée et sa description. La
comparaison des systémes de recherche d’images par le contenu est finalement difficile
a faire parce que les expérimentations ne visent pas toujours les mémes objectifs, méme
si le méme ensemble de test est utilisé.

De facon générale, les systémes de recherche d’images fixes sont comparés sur la base
de leur rappel et de leur précision dont nous rappelons la définition ci-apreés.

Définition 1.1 (Rappel et précision) Soit I, une image-requéte, R(l,) l’ensemble
des images pertinentes par rapport & I, et A(l,) l’ensemble des images retournées en
résultat par un systéme de recherche. Le rappel du résultat A(1,) par rapport a ’ensemble
des images pertinentes R(1,;) est donnée par :

[A(Ig) N R(1y)|
rap =
[R(1q)|
et sa précision par :
|A(Ig) N R(1q)]|

prec =
[A(Ly)]

|E| désigne la cardinalité de ’ensemble E.

Le rappel définit donc la proportion d’images pertinentes et effectivement retournées
en réponse a une requéte soumise au systéme. La précision est la proportion d’images
retournées par le systéme et pertinentes pour la requéte considérée. La notion d’images
pertinentes par rapport & une image-requéte est subjective. Dans la pratique, et en
fonction du domaine dans lequel la recherche d’images est faite, on désigne les images
susceptibles d’étre pertinentes par rapport a une image-requéte pour constituer un en-
semble appelé vérité terrain. Le rappel et la précision peuvent étre combinés en une
seule mesure appelée la F-mesure [Rijsbergen, 1979] et définie par :

2 X rap X prec

F-mesure = (1.3)

rap + prec

La recherche par le contenu étant un processus interactif, certains aspects de 1’évalua-
tion des performances tels que le nombre moyen d’itérations pour obtenir un résultat
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satisfaisant sont importants. Dans des domaines spécifiques, on est souvent amené &
définir des critéres ad-hoc de controle de performance des systémes.

Le standard MPEG-7 évalue les descripteurs qu’il propose & travers des requétes
par 'exemple. Pour garantir l’objectivité des évaluations, il élabore un certain nombre
de mesures sur la base de la spécification de ’ensemble des données, un ensemble de
requétes ainsi que les résultats correspondant & la vérité terrain [Manjunath et al., 2002].
La principale mesure proposée par le standard tient & la fois compte du nombre d’images
pertinentes retournées et de ’ordre de ces images dans la liste des résultats. Elle est
définie par ’équation suivante :

NG(I,) Rank(k NG
k=1 ]\?G(I(q))) - 0,5 — M)

K(I,)+0,5—0,5 x NG(I,)

NMRR = ( (1.4)
ou NG(I,) est la taille de la vérité terrain associée a I'image-requéte I,, Rank(k) est la
valeur du classement de la k™€ image de la vérité terrain par I’algorithme de recherche
et K (I,) la valeur du classement valide associé a I'image-requéte /. Cette valeur dépend
de la taille de la vérité terrain. N M RR varie de 0 & 1. Plus sa valeur est petite, meilleure
est efficacité de la recherche. Il est évident que I’équation (1.4) n’aura d’intérét pratique
qu’au cas ol les images de la vérité terrain sont ordonnées, ce qui n’est en général pas
le cas.

Nous nous intéressons dans ce chapitre aux travaux menés dans le sens de ’amé-
lioration du temps de la recherche, puis & ceux qui s’intéressent plutot a la qualité
des résultats retournés. Toutefois, l'utilisateur final reste le seul capable de juger de la
pertinence des résultats en fonction de ses objectifs et de ce qu’il pergoit.

1.3 Similarité visuelle

L’ceil humain posséde incontestablement les facultés de traiter efficacement l'infor-
mation visuelle et d’identifier les images similaires & partir de leur contenu. On distingue
habituellement deux modes de fonctionnement de la perception humaine : la perception
pré-attentive et la perception attentive [Bimbo, 1999]. La perception attentive a un lien
direct avec I'interprétation. Elle suppose une connaissance a priori et un raisonnement.
Son utilisation est requise dans des domaines spécifiques tels que la détection de visages,
I'imagerie médicale ou mécanique. Ces domaines comparent des objets et définissent des
critéres de similarités qui leur sont propres. La perception pré-attentive, quant a elle,
est tout simplement basée sur la similarité entre les signaux (stimuli) percus par 1'ceil,
sans aucune forme d’interprétation. Elle est utile dans des applications plus générales
pour lesquelles la couleur, la texture, la forme ou la perception des relations spatiales
est plus importante. Plusieurs modéles tentent de reproduire automatiquement la per-
ception humaine de la similarité des signaux sensoriels. Parmi les plus importants, on
cite le modeéle de Tversky [Tversky, 1977] et le modéle métrique [Torgeson, 1965].

D’aprés le modeéle de Tversky [Tversky, 1977], un stimulus est un ensemble de des-
cripteurs et la définition de la similarité est inspirée de la théorie des ensembles. La
similarité entre deux stimuli est obtenue par combinaison linéaire d’une fonction de
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deux types de descripteurs : ceux qui décrivent les deux stimuli et ceux qui décrivent
un stimulus mais ne décrivent pas ’autre. Le modéle tient compte des descripteurs
binaires qui se comportent comme des prédicats pour certains stimuli. Santini et Jain
montrent que le modéle de Tversky peut étre utilisé pour modéliser les distances entres
les textures [Santini et Jain, 1995], mais cette approche n’est pas intéressante pour I’in-
dexation. Nous décrivons dans cette section le modéle métrique puis nous présentons
les principaux concepts de la recherche par similarité.

1.3.1 Le modéle métrique

La perception humaine de la similarité peut étre modélisée par une mesure de dis-
tance appropriée dans un espace métrique multidimensionnel. Dans un tel espace, les
composantes d’un point décrivent les propriétés du stimulus percu par ’ceil humain. Si
d est une fonction de distance, s1, So, et s3 sont des stimuli dans un espace métrique F,
alors les axiomes suivants doivent étre vérifiés :

— positivité stricte : d(s1,s2) > 0 si 81 # s9 et d(s1,82) =0 si 51 = 89

— symétrie : d(s1, s2) = d(s2,51)

— inégalité triangulaire : d(s1,s3) < d(s1,s2) + d(s2, s3)

Soit n la dimension de l’espace métrique E. La fonction de distance la plus souvent
utilisée est celle de Minkowsky [Minkowsky, 1896] dont la forme générale est :

1/p

d(s1, s2) ZMJ |21 [j] = @2[j]/"

oul 71 et zo sont les coordonnées des stimuli s; et so dans I'espace E, pj, j =1.netp
des nombres positifs quelconques de R™.

Sip=2et p;=1,5=1.n,d(s1,s2) \/Z] L(z1]j] — 22[j])? : Clest la distance
euclidienne classique.

Sip=1letu =1,7=1mn,d(s;,s2) = > |x1]j] — z2[j]|. Cette distance est
connue sous le nom de distance de Manhattan. La distance de Manhattan conduit dans
la plupart des cas & des résultats semblables & ceux de la distance euclidienne classique
et effet des larges différences est atténué, puisqu’elles ne sont pas élevées au carré.

Le modéle métrique a beaucoup d’avantages qui impliquent sont utilisation cou-
rante dans la recherche d’information visuelle. Parmi ces nombreux avantages, on cite
[Bimbo, 1999] :

— l’adaptation & la nature multidimensionnelle des descripteurs utilisés dans les
domaines de reconnaissance de modeles et de vision par ordinateur pour lesquels
de nombreux algorithmes de calcul de descripteurs sont disponibles;

— la bonne approximation de certains jugements de perception de similarité tels que
ceux liés & la couleur;

— la possibilité de concevoir des méthodes d’accés multidimensionnel aux images
si celles-ci sont représentées par des vecteurs. En effet, des index peuvent étre
construits sur des vecteurs et sont trés utiles pour accéder de grandes bases
d’images.
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1.3.2 Recherche par similarité

Etant donnée une image-requéte, la recherche d’images semblables & la requéte dans
une base d’images est le mode de recherche le plus courant en recherche d’information
visuelle. On parle de recherche par similarité, fondamentalement différente de la re-
cherche exacte dans des bases de données classiques. La recherche par similarité permet
donc de retrouver les images les plus similaires & une image-requéte au sens d’une me-
sure de similarité donnée. Elle peut se faire soit par une distance aux proches voisins,
soit a e-pres. La recherche de k-plus proches voisins consiste & retrouver les k images les
plus proches de 'image-requéte au sens de la mesure de similarité associée aux descrip-
teurs d'images. Dans la recherche & e-prés, il s’agit de retrouver les images situées a une
distance d’au plus € de 'image-requéte. Ce type de recherche permet & un utilisateur
familier de ses images de choisir une valeur appropriée de € pour éliminer les images
trop éloignées de la requéte. Par contre, une valeur trop petite de € peut conduire &
des listes résultats vides alors qu'une valeur trop grande de € peut donner des listes
résultats de tres grande taille.

La recherche de k-plus proches voisins garantit automatiquement k£ images dans la
liste des résultats mais certaines images de la liste peuvent étre trés éloignées de la
requéte pour étre considérées comme similaires. La recherche de k-plus proches voisins
est souvent préférée a la recherche & e-prés puis qu’elle ne nécessite pas de connaissances
a priori sur la distribution des descripteurs d’images dans I’espace multidimensionnel.
Dans la suite de ce travail, nous considérons uniquement la recherche de plus proches
voisins.

Le moyen le plus simple pour mener une recherche par similarité dans une base
d’images est le parcours séquentiel. Cette approche consiste & comparer chaque image
de la base & une image-requéte pour évaluer la similarité et décider de celles qui seront
effectivement retournées comme résultat. Le parcours séquentiel, malgré sa simplicité,
est trés coliteux pour de grandes bases d’images puisque le temps de parcours est pro-
portionnel a la taille de la base. Pour remédier & ce probléme, il existe deux méthodes
de réduction de la complexité de recherche. L’une des méthodes consiste & utiliser des
techniques de filtrage et l'autre s’appuie sur les techniques d’accés aux données. Les
techniques de filtrage définissent une nouvelle distance minorant la distance originale
tout en étant plus simple & calculer. Cette nouvelle distance est utilisée pour filtrer
plus rapidement les images non pertinentes. Les images non filtrées (images candidates)
seront ensuite comparées a la requéte avec la distance originale.

Les méthodes d’accés aux données utilisent des structures de données et des combi-
naisons de techniques pour organiser les descripteurs visuels afin de gérer efficacement
le processus de recherche. Ces méthodes divisent l’espace de recherche en plusieurs
sous-espaces et ne parcourent qu’un sous-ensemble trés réduit de ces sous-espaces. Les
méthodes d’accés aux données se scindent en deux principales classes : les méthodes
multidimensionnelles et les méthodes métriques.

Les méthodes métriques utilisent tous simplement les distances relatives entre objets
dans un espace métrique. Elles ne tiennent donc pas compte de la position absolue
des objets dans l'espace qu’elles partitionnent en régions par regroupement d’objets
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autour d'un objet représentatif appelé pivot [Chavez et al., 2001]. Ces méthodes posent
le probléme du choix des pivots ainsi que de leur nombre. De plus, les algorithmes de
recherche sont trés consommateurs de mémoire et s’adaptent mal sur de grandes bases
de données.

1.4 Index multidimensionnels

L’accumulation des images numériques implique la nécessité de développer des moyens
de les organiser pour faciliter leur exploitation. Le parcours séquentiel de gigantesques
bases d’images lors d’une recherche par le contenu pourra ainsi étre évité. Les index mul-
tidimensionnels organisent les images numériques sous forme de descripteurs (un des-
cripteur étant un vecteur de réels pouvant atteindre plusieurs centaines de dimensions).
Ces index offrent la possibilité de filtrer toutes les images non pertinentes par compa-
raison de leurs descripteurs & ceux d’une requéte donnée. Les techniques d’indexation
adaptées a ’organisation d’une base d’images fixes reposent principalement sur le par-
titionnement de données et sur le partitionnement de ’espace dont nous rappelons dans
cette section les principes généraux ainsi que les travaux qui s’y référant. Un panorama
détaillé de toutes ces techniques d’indexation est présenté dans [Berrani et al., 2002].

1.4.1 Partitionnement de données

Les techniques basées sur le partitionnement de données sont toutes dérivées du R-
Tree [Guttman, 1984] et procédent par un regroupement des vecteurs selon leur proxi-
mité relative dans l’espace. Les vecteurs sont englobés dans une forme géométrique
simple (hyper-rectangle, par exemple) et le tout est organisé sous forme d’un arbre dans
lequel les vecteurs sont stockés dans les feuilles alors que les formes englobantes sont sto-
ckées dans les nceuds. Le principal probléme du R-Tree [Guttman, 1984 est la tendance
des feuilles a se chevaucher, obligeant le parcours de plusieurs nceuds pour retrouver une
image. La recherche est ainsi rendue inefficace. Plusieurs améliorations du R-Tree tentent
de trouver des solutions & ce probléme [Sellis et al., 1987, Bechmann et al., 1990]. Le
R*-Tree [Bechmann et al., 1990] partage la méme structure que le R-Tree, mais amé-
liore les performances des requétes par l'introduction des algorithmes d’insertion et de
division qui minimisent le recouvrement des nceuds. Le SS-Tree [White et Jain, 1996]
reprend le principe du R-Tree, mais les rectangles sont remplacés par des sphéres né-
cessitant moins d’information pour leur description. Par contre, les recouvrements aux
feuilles du SS-Tree sont plus importants puisque les sphéres englobantes sont beaucoup
plus volumineuses que les rectangles englobants équivalents du R-Tree ou du R*-Tree.

Afin d’exploiter les avantages du R-Tree et du SS-Tree, Katayama et Satoh proposent
de combiner les sphéres et les rectangles englobants au sein d’une méme structure : le
SR-Tree [Katayama et Satoh, 1997]. Chaque feuille du SR-Tree est 'intersection d’une
hypersphére et d’un hyper-rectangle. Les régions construites sont donc plus compactes et
améliorent les algorithmes de recherche. D’aprés 'étude comparative de Wu et Bretsch-
neider sur les techniques d’indexation dérivées du R-Tree [Wu et Bretschneider, 2004],
le SR-Tree permet de réaliser les meilleures performances dans la recherche ; le SS-Tree
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a de trés bonnes propriétés dynamiques avec notamment des coiits trés bas & l'inser-
tion ; le R-Tree ne demande que trés peu d’espace disque pour la sauvegarde des fichiers
d’index et le R*-Tree a de bonnes performances si ’on évalue a la fois I'espace disque
utilisé et le cotlit de la recherche. En définitive, le choix de la technique d’indexation
la plus adaptée dépend du facteur & optimiser, mais surtout des objectifs & atteindre
par le systéme d’exploitation des images. Cependant, la tendance est beaucoup plus a
I’optimisation des performances des requétes.

1.4.2 Partitionnement de I’espace

L’indexation multidimensionnelle basée sur le partitionnement de I’espace ne tient
pas compte de la distribution des points. Elle partitionne l’espace en cellules disjointes
plus ou moins réguliéres. Les cellules générées peuvent étre organisées soit par une
table de hachage comme c’est le cas du GridFile [Nievergelt et al., 1984], soit de fagon
arborescente comme dans le cas du k-d-Tree [Bentley, 1979|. Les cellules définies par
des tables de hachage minimisent les accés disque et sont trés adaptées aux requétes
par intervalle. Le principal risque toutefois est que plusieurs pointeurs de la table de
hachage peuvent référencer un méme bloc de données sur disque, créant ainsi des accés
redondants. De plus, les risques de multiplication de cellules vides sont importants.

Le k-d-Tree [Bentley, 1979] est un arbre binaire de recherche qui organise les points
d’un espace de dimension k. Il divise & chaque nceud intermédiaire 1’espace en deux
parties par un hyperplan de dimension £ — 1 contenant au moins un point utilisé par
la suite pour représenter I’hyperplan. La dimension suivant laquelle la division est faite
change d’un niveau de l'arbre & 'autre dans la limite des k¥ dimensions possibles. La
recherche et l'insertion de nouveaux noeuds dans le k-d-Tree sont aisées mais la suppres-
sion peut étre plus compliquée en raison du probléme de réorganisation de I’arbre qu’elle
pose. D’autre part, la structure de ’arbre dépend fortement de I'ordre d’insertion des
points dont les positions définissent les hyperplans séparateurs de région. Il en résulte
des arbres non équilibrés. Friedman et al. proposent de construire un k-d-Tree adaptatif
pour avoir des arbres équilibrés [Friedman et al., 1977]. Dans le k-d-Tree adaptatif, les
hyperplans sont toujours paralléles aux axes mais peuvent ne pas contenir de points et
ne changent pas obligatoirement d’un nceud au nceud de niveau inférieur. Le nombre de
points aux feuilles est fixé et tout dépassement de ce nombre entraine automatiquement
un éclatement du nceud. Le k-d-Tree est une structure statique et la maintenance de
I’équilibre de ’arbre peut s’avérer trés lourde si les insertions et les suppressions sont
régulieres. Le k-d-Tree et le k-d-Tree adaptatif ne gérent pas de grandes quantités de
données. Les arbres qu’ils construisent ne s’appuient que sur des structures en mémoire
centrale. De nombreuses extensions telles que le K-D-B-Tree [Robinson, 1981], le LSD-
Tree [Henrich et al., 1989] et le LSD"-Tree [Henrich, 1998] sont alors introduites pour
gérer les entrées/sorties sur disque. Elles reprennent toutes le principe du k-d-Tree mais
intégrent en plus la gestion des pages de données.
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1.4.3 Malédiction de la dimension

La malédiction de la dimension fait référence aux difficultés de gestion et de trai-
tement des données qui apparaissent dans des espaces de grande dimension. Il est en
effet difficile d’étendre dans ces espaces les techniques que I'on a dans les espaces & deux
ou & trois dimensions. D’aprés Beyer et al., sous certaines conditions sur la distribu-
tion des données, les vecteurs ont tendance a devenir équidistants lorsque la dimension
augmente [Beyer et al., 1999]. Ce curieux phénomeéne entraine I’inutilité des index multi-
dimensionnels pour la recherche par similarité et le manque de pertinence des résultats
retournés. Dans la pratique cependant, les données ne satisfont généralement pas les
conditions évoquées dans [Beyer et al., 1999], nécessaires a ’apparition du phénomeéne.
Les techniques d’indexation fondées sur le partitionnement de l’espace sont particu-
liérement inefficaces en raison de la croissance exponentielle du nombre de cellules en
fonction de la dimension, et en raison d’un trés grand nombre de cellules voisines d'une
cellule donnée (phénomeéne observé au dela de 60 dimensions). Les algorithmes de re-
cherche sont ainsi forcés & parcourir toutes les cellules voisines & la recherche des plus
proches voisins d’une requéte donnée. Les techniques d’indexation qui partitionnent les
données calculent des paquets de forme géométrique simple comme les hyper-sphéres,
les hyper-cubes ou les hyper-rectangles. Toutefois, les propriétés géométriques de ces
formes ne sont plus tout-a-fait maitrisables en grande dimension, rendant ainsi difficile
le choix des formes. De plus, le phénomeéne de l’espace vide [Scott et Thompson, 1983]
complique le regroupement des vecteurs en paquets car le nombre de vecteurs n’est pas
suffisamment élevé par rapport au nombre de dimension. La conséquence est que les
algorithmes finissent par construire des formes trés volumineuses qui se chevauchent et
avec trés peu de vecteurs. Les performances des index sont ainsi réduites.

Plusieurs auteurs se sont intéressés au probléme de la malédiction de la dimension.
Weber et al. [Weber et al., 1998] montrent par exemple que dans un espace dont la di-
mension est supérieure & 16, la recherche séquentielle et exhaustive est meilleure que
toutes les techniques d’indexation multidimensionnelle évoquées. La thése de Berrani
propose une étude plus fine du probléme de la malédiction de la dimension |[Berrani, 2004].
Elle détaille les méthodes de réduction de la dimension couramment utilisées pour faire
face & ce probléme et montre que leur utilisation n’est pas triviale et reste discutable.
Alors que les techniques d’indexation restent adaptées a des vecteurs de petite dimen-
sion (inférieure & 16), les performances d'une recherche par le contenu se faisant par
calcul d’une distance aux plus proches voisins sont trés rapidement dégradées lorsque
la dimension des vecteurs des descripteurs devient grande. On est donc amené & définir
de nouvelles structures d’indexation et de nouvelles techniques de recherche adaptées
aux vecteurs de grande dimension.

1.5 Amélioration du temps de recherche

Plusieurs techniques ont été proposées pour résoudre les problémes liés aux index
multidimensionnels et ainsi améliorer le temps de recherche. Ces techniques permettent
de contourner le phénomeéne de la malédiction de la dimension qui rend finalement une
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recherche séquentielle bien meilleure qu’une recherche sur les index multidimensionnels.
Elles comportent deux grandes variantes. La premiére propose un codage particulier
de la description des données qui permet d’améliorer la recherche séquentielle par des
techniques de filtrage. La seconde consiste & accélérer la recherche de plus proches voisins
en y introduisant une approximation. Il s’agit, dans ce cas, de trouver un compromis
entre une réduction du temps de réponse et I’imprécision des résultats retournés.

1.5.1 Les techniques de filtrage

Une technique de filtrage effectue d’abord une recherche séquentielle sur une re-
présentation compressée des vecteurs de descripteurs. Cette étape n’est pas coliteuse
puisqu’elle est exécutée sur un ensemble de vecteurs de taille beaucoup plus réduite
que I’ensemble original et permet d’éliminer (filtrer) les vecteurs ne pouvant pas figurer
parmi les k-plus proches voisins recherchés. La technique accéde ensuite aux descrip-
tions originales des vecteurs & partir des identifiants des vecteurs retenus & la premiére
étape pour construire I’ensemble des résultats. Le VA-File [Weber et al., 1998] est une
des techniques qui améliore la recherche séquentielle par des techniques de filtrage. Son
principe de base repose sur la gestion de deux ensembles de données : un fichier qui
contient tous les vecteurs de la base et un autre qui contient des approximations géo-
métriques de ces vecteurs. Les approximations sont obtenues en partitionnant chaque
dimension d; en 2% intervalles codés chacun sur b; bits. Les intervalles sont calculés de
facon & contenir le méme nombre de vecteurs. A chaque cellule obtenue, ainsi qu’aux
vecteurs qu’elle contient, est associé un code de longueur Zle b; ol d est la dimension
des vecteurs.

Les performances du VA-File dépendent essentiellement de la taille du fichier des
approximations et du taux de filtrage. Elles se dégradent et deviennent & leur tour
plus mauvaise que la recherche séquentielle si le fichier des approximations ne peut plus
tenir en mémoire [Amsaleg et Gros, 2001]. Le taux de filtrage dépend du nombre de bits
utilisés pour coder un vecteur. Les performances du VA-File ne peuvent étre améliorées
que par une augmentation du nombre de bits utilisés lors du codage [Cha et al., 2002].
Mais une telle augmentation peut entrainer un surcotit lors du stockage et du traitement
du fichier des approximations. Face & ce constat, Cha et al. [Cha et al., 2002] proposent
le LPC-File ou les informations codées sont enrichies par I'introduction des coordonnées
polaires des vecteurs lors du calcul des approximations. Cette nouvelle technique donne
un taux de filtrage meilleur que celui du VA-File puisque les approximations sont plus
précises. Par contre, les calculs sont plus cotiteux. Le choix du nombre de bits de codage
reste un probléme et les codes sont plus long que ceux du VA-File.

Balko et al. proposent une méthode appelée AV (Active Vertice Method) pour 'in-
dexation multidimensionnelle [Balko et al., 2004]. Cette méthode reprend les techniques
basées sur les arbres quaternaires [Samet, 1984| pour le partitionnement de ’espace.
Tout comme le VA-File, 1a méthode AV construit les approximations des vecteurs dans
I’espace et associe a ces approximations des codes binaires. Cependant, les cellules régu-
lieres du VA-File sont remplacées dans la méthode AV par un arbre non équilibré pour
refléter la distribution des vecteurs dans ’espace. Chaque nceud n; de ’arbre détermine
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une région de ’espace décrite par un point représentatif ¢; et délimitée par l'intersection
d’une ellipsoide et d’un hyper-rectangle. Le rayon maximum de 'ellipsoide est un pa-
ramétre fixé au début de l'indexation. La taille de 'hyper-rectangle dépend du niveau
du neceud délimité par I'hyper-rectangle. Elle est réduite de moité lorsqu’on passe d’un
neeud donné aux nceuds de niveau directement inférieur en cas de distribution uniforme
des données. Le code binaire de ¢; est entiérement défini par le chemin parcouru pour
aller de la racine de ’arbre au nceud contenant ¢;. Sa longueur est donc variable. La dé-
limitation des régions par l'intersection d’une ellipsoide et d’un hyper-rectangle dans la
méthode AV permet d’obtenir des approximations plus rigoureuses de la distance entre
un vecteur requéte quelconque et un vecteur donné de ’espace. Balko et al. montrent
d’ailleurs que les performances de la méthode AV sont meilleures que celles du VA-File
et du LPC-File [Balko et al., 2004]. La principale difficulté de la méthode réside dans
le choix du rayon maximum et dans la complexité de calcul des rayons de ['ellipsoide
englobante d’un nceud.

1.5.2 Recherche approximative de plus proches voisins

La dégradation des performances de la recherche exacte de plus proches voisins
est liée & la grande dimension des vecteurs (au dela de 7 composantes). Un moyen
d’améliorer les temps de recherche consiste a recourir aux méthodes approximatives
pour accélérer la recherche au détriment de la qualité des résultats. Les approximations
sont introduites soit au niveau de la représentation des données, soit au niveau de la
technique de recherche elle-méme.

Approximation de la représentation des données. L’approximation de la repré-
sentation des données consiste & transformer les vecteurs dans un espace de dimension
plus petite et & effectuer la recherche dans ’espace transformé. Les techniques de trans-
formation les plus souvent utilisées sont celle de I'analyse en composantes principales
[Chakrabarti et Mehrotra, 2000]. En fonction du domaine étudié, on parle de décompo-
sition en valeurs singulieres (SVD) ou de transformée de Karhunen-Loeve (KLT). Ces
transformations sont calculées en fonction de la distribution des vecteurs dans 1’espace.
Toute évolution du contenu de la base nécessite donc de calculer de nouveau les co-
ordonnées des vecteurs dans ’espace transformé et de reconstruire 'index. La mise &
jour peut donc étre trés cotiteuse si la base d’images évolue réguliérement. De plus, la
transformation ne convient qu’aux bases d’images qui utilisent la distance euclidienne
comme mesure de similarité.

Le hachage multidimensionnel [Indyk et Motwani, 1998, Gionis et al., 1999] offre un
moyen de faire une recherche sur des points obtenus par projection des vecteurs de 'es-
pace original. L’idée consiste & transformer les vecteurs en utilisant plusieurs fonctions
de hachage dans le but de maximiser la probabilité que des vecteurs proches de 1’espace
original se retrouvent dans le méme paquet. Plusieurs transformations sont appliquées
aux vecteurs et chacune d’elles associe aux vecteurs proches la méme valeur. La mise
en ceuvre du hachage multidimensionnel proposée dans [Gionis et al., 1999] procede
d’abord par une transformation des vecteurs de la base vers un cube de Hamming. La
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distance de Hamming est ensuite utilisée comme mesure de similarité et correspond a
la distance L; dans ’espace original. De ce fait, ’approche ne peut s’appliquer qu’aux
images dont la similarité est estimée par la distance L.

Approximation de la technique de recherche. Nous distinguons globalement
deux moyens d’approximer la recherche pour gagner en temps de réponse. Le pre-
mier moyen consiste & ramener le probléme de la recherche des plus proches voisins
en celui d’une recherche a e-prés dans des structures d’indexation adaptées, puis a
estimer le rayon ¢ de recherche. C’est 'approche que Lang et Singh proposent dans
[Lang et Singh, 2002]. Dans leur approximation de la recherche, Lang et Singh estiment
dans un premier temps le rayon ¢ par une recherche de k-plus proches voisins sur un
échantillon de vecteurs qui tient en mémoire centrale. Le rayon estimé est ensuite corrigé
par un facteur pour minimiser sa dépendance & I’échantillon choisi, puis une recherche
& e-prés est effectuée sur I’ensemble de tous les vecteurs de la base de données avec le
rayon corrigé.

Soit R le résultat de cette recherche. La derniére étape de la méthode de Lang et
Singh [Lang et Singh, 2002] consiste donc a faire une recherche de k-plus proches voisins
dans R, puis a retourner les résultats obtenus comme une approximation de la recherche
de k-plus proches voisins sur I’ensemble de tous les vecteurs de la base de données. La
technique proposée réduit les coiits des entrées/sorties pendant la recherche mais la
dépendance des résultats approximatifs & 1’échantillon choisi au départ constitue une
limite importante de la méthode. En effet, d’aprés les expérimentations présentées dans
|[Lang et Singh, 2002], plus la taille de I’échantillon est petite, plus I’erreur commise dans
I’estimation de € est grande. Cette erreur croit également avec nombre de plus proches
voisins recherchés. La taille de R n’est pas controlée. I1 peut donc arriver qu’elle soit
inférieure au nombre de plus proches voisins & calculer.

Le second moyen d’approximer la recherche de plus proches voisins, beaucoup plus
direct que le premier, consiste a exploiter les propriétés des structures d’index dans
le processus de recherche. Lorsque la structure d’index est constituée de plusieurs cel-
lules, les algorithmes de recherche de plus proches voisins peuvent identifier dans un
premier temps les cellules pouvant contenir les vecteurs résultats et les ordonner sui-
vant des critéres plus ou moins liés au vecteur requéte. Ces algorithmes accéderont
ensuite aux cellules les unes apres les autres et arréteront la recherche aprés le parcours
d’un nombre de cellules arbitrairement fixé. C’est le principe des arréts prématurés
repris dans [Weber et Bohm, 2000] & travers la version approximative du VA-File et
dans [Li et al., 2002] & travers CLINDEX. La taille géométrique des cellules d’index
peut aussi rentrer en jeu dans le processus d’approximation de la recherche. Elle permet
d’élaborer des propriétés sous forme de régles pour identifier les cellules & éliminer de
la recherche ou pour arréter la recherche.

Soit I, une image-requéte, C; et C; deux cellules quelconques de 'index, dmin(I,, C;)
la distance minimale entre I, et C;, dmax(I,, C;) la distance maximale entre I, et Cj.
On suppose que C; contient au moins k vecteurs ol k est le nombre de plus proches
voisins recherchés. Une des régles consiste a éliminer C; de la recherche si dmin(l,, C;) >
dmaz(I4, Cj). Cette régle est appliquée au début de la recherche pour éliminer (filtrer)
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les cellules ne contenant pas les plus proches voisins recherchés. La suite de la recherche
ordonne, puis traite les cellules restantes selon leur distance croissante a ;. Au cours de
cette seconde phase, les plus proches voisins, et en particulier le k™€ que nous notons
ppuk, sont modifiés au fur et & mesure du traitement des cellules.

La seconde régle permet d’arréter la recherche deés que dmin(I,, C;) > d(1y, ppuy)
avec d(Iy,ppvy) la distance entre I, et ppuy. L'efficacité des deux régles énoncées est
liée & la dimension des vecteurs. Elle est fortement réduite en grande dimension ou les
cellules ont tendance a se chevaucher. Pour renforcer lefficacité des régles, certaines
méthodes considérent les cellules plus petites qu’elles ne le sont en réalité pour ré-
duire le risque de chevauchement [Weber et Bohm, 2000]. Elles introduisent pour cela
un taux d’imprécision € qu’elles contrdlent par la suite. Il s’agit d’une approximation
géométrique. Les régles sont alors transformées comme suit :

si dmin(1y, C;) + ¢ > dmax(I,, C;) — € alors éliminer Cj
si dmin(ly, C;) + € > d(I,, ppvy) alors arréter la recherche

Les méthodes d’approximation géométrique reposent donc sur un principe simple mais
le choix de € est difficile pour faire un bon compromis entre le temps de réponse et la
précision de la recherche. Un petit € préserve la précision mais ne garantit pas toujours
une forte réduction du temps de réponse. A Iinverse, une trés grande valeur de e permet
de réduire significativement le temps de réponse mais n’assure pas une bonne précision.

D’autres critéres existent pour arréter la recherche. DBIN [Bennett et al., 1999] et le
P-Sphere Tree [Goldstein et Ramakrishnan, 2000] utilisent des approches probabilistes
pour approximer la recherche et controler la précision des résultats. Ils ne recherchent
cependant pas les k plus proches voisins mais se limitent a la recherche du plus proche
voisin. Berrani et al. proposent dans [Berrani et al., 2003] une approche hybride de re-
cherche des k plus proches voisins. Leur approche combine a la fois les approximations
géométriques des formes englobantes et le controle probabiliste de la précision des ré-
sultats. Le controle de la précision se fait en fonction de la probabilité maximale de ne
pas retrouver dans le résultat approximatif un vecteur qui serait présent dans le résultat
exact. La méthode de Berrani et al. calcule des clusters de vecteurs et associe & cha-
cun de ces clusters un ensemble de formes englobantes approximatives pour réduire le
taux de chevauchement et augmenter le nombre de cellules filtrées durant la recherche.
La contrainte de la méthode réside dans le fait que les formes associées aux clusters
dépendent du niveau d’imprécision fixé a priori. Ce niveau d’imprécision est choisi par
I'utilisateur et oblige le systéme & recalculer toutes les formes englobantes chaque fois
qu’il est modifié.

1.6 Amélioration de la qualité des résultats de la recherche

Les systémes de recherche d’images par le contenu n’exploitent pas ’aspect séman-
tique de linformation dans le processus de recherche puisque les descripteurs de bas
niveau ne contiennent pas ces types d’informations. Ces descripteurs peuvent d’ailleurs
changer de signification en fonction du contexte d’application. Plusieurs travaux pro-
posent, pour résoudre ce probléme, des mécanismes de retour de pertinence (relevance
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feedback) [Su et al., 2001, Wu et Manjunath, 2001]. Dans un systéme avec retour de
pertinence, 'utilisateur devient acteur du processus de recherche et peut indiquer au
systéme les images qu’il juge intéressantes parmi celles qui lui ont été retournées a une
étape antérieure de la recherche. Le systéme s’inspire ensuite des exemples pertinents
ou non indiqués par 'utilisateur pour effectuer une nouvelle recherche et le processus
interactif continue jusqu’a ce que 'utilisateur soit satisfait des résultats retournés. Le
véritable défi du mécanisme de retour de pertinence est de pouvoir utiliser efficacement
les indications de l'utilisateur pour préciser la requéte. Les retours utilisateur sont en
général utilisés pour modifier ’espace de description des données et/ou la fonction de
distance entre les images de fagon & mieux capturer les exigences de l'utilisateur. Nous
nous intéressons donc particuliérement aux techniques de description des images, et plus
particuliérement & la couleur, & la texture, a la forme, et & la combinaison de ces types
de descripteurs pour améliorer la qualité de la recherche par le contenu.

1.6.1 Description d’images fixes

La description d’une image a pour but de rassembler tous les éléments nécessaires a
la caractérisation de I'image dans un contexte d’utilisation donné. La nature et le type de
descripteurs proposés par la communauté du traitement d’images dépendent totalement
et précisément du but de la recherche (par exemple un descripteur pour trouver le
visage de G. W. Bush). Quatre niveaux de description sont cependant envisageables
[Zhang et al., 2001] : le pixel, ’objet, le niveau sémantique, et la connaissance. Au niveau
pixel, une image est considérée comme un ensemble de points ou de pixels dont on
calcule les caractéristiques de couleur, de texture, et/ou de forme. Il peut s’agir par
exemple de la détection d’un cercle dans une image. Le but au niveau de l'objet est de
pouvoir identifier dans une image des objets comme un ballon. Au niveau sémantique,
lon s’appuie sur la connaissance du domaine (médical, spatial, sportif, ...) pour extraire
des concepts de haut niveau & partir des objets identifiés dans une image. Il est ainsi
possible de distinguer les images d’un match de football. Le niveau de la connaissance
s’appuie sur le niveau sémantique auquel il est rajouté des informations complémentaires
décrivant le contenu. A une image de football par exemple, on peut rajouter des mots
décrivant les équipes en compétition, les actions de tir au but, et le score du match, etc.

Les traitements du niveau de l'objet cherchent & caractériser et détecter dans une
image les objets d’'un domaine spécifique. Il importe & ce niveau de préciser la définition
de ’objet et les moyens de son extraction. Cette tache, bien que relativement facile pour
un étre humain, ’est beaucoup moins automatiquement. Le probléme de la reconnais-
sance d’objets dans une image est identifié & celui de I’étiquetage supervisé basé sur un
modéle d’objets appris. Les niveaux supérieurs (sémantique et connaissance) dépendent
directement ou non de 'objet et sont d’autant plus difficiles & mettre en ceuvre qu’il
n’est pas aisé d’établir des liens sémantiques entre les objets. Dans bien des cas, ’an-
notation manuelle est nécessaire mais malheureusement subjective et non envisageable
pour de trés grandes bases d’images. Le niveau pixel offre 'avantage d’étre entiérement
automatique et tend a traduire le contenu.

Notre étude est volontairement limitée & la description visuelle des images qui sont
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traitées comme des ensembles de pixels. Dans ce cadre, étant donnée une image 1, la
description de i consiste & trouver un vecteur d = f(i) qui résume les caractéristiques
visuelles de l'image i. Le descripteur d de I'image ¢ est un vecteur de réels ou d’entiers de
dimension n et f la fonction de calcul du descripteur. Cette fonction peut étre robuste
aux occultations partielles, aux variations des conditions de production de I'image et a
Porientation de celle-ci [Smeulders et al., 2000]. Les images au niveau du pixel peuvent
étre décrites soit par des descripteurs globaux, soit par des descripteurs ad-hoc ou par
des descripteurs locaux. Ces derniers sont une fagon plus fine et plus précise de dé-
crire les images, accroissant ainsi le pouvoir de reconnaissance lors de la recherche par
le contenu. En revanche, ils sont cotiteux en temps de calcul et demandent beaucoup
d’espace de stockage [Amsaleg et Gros, 2001]. Nous limitons notre étude a l'utilisation
des descripteurs globaux qui décrivent de fagon plus compacte et plus synthétique les
images. Contrairement aux descripteurs locaux, les temps de recherche avec les descrip-
teurs globaux sont beaucoup plus réduits. Nous utilisons principalement les descripteurs
MPEG-7 de couleur, de texture, et de forme.

Choix des descripteurs MPEG-7. Le standard MPEG-7 propose plusieurs types
de descripteurs visuels [Manjunath et al., 2002]. Parmi ces types de descripteurs, cer-
tains sont de trés bas niveau et permettent d’extraire des propriétés de couleur (Color
Layout, Color Structure, Dominant Color, et Scalable Color), de texture (Edge Histo-
gram, Homogeneous Texture, et Texture Browsing), et de forme (Region-based Shape et
Contour-based Shape). D’autres s’appuient sur les descripteurs de bas niveau ou sur
des informations sémantiques additionnelles pour définir des structures de description
des propriétés plus complexes. Ainsi, le type de descripteur Group-of-Frames/Group-
of-Pictures est une agrégation des descripteurs de type Scalable Color. Les types de
descripteurs composés que proposent MPEG-7 combinent tout simplement des types de
base, mais ne changent rien aux caractéristiques des informations extraites. Nous nous
intéressons donc uniquement aux descripteurs de bas niveau.

Nous nous sommes appuyés sur les études statistiques menées par Eidenberger
[Eidenberger, 2004] pour choisir les types de descripteurs MPEG-7 utilisés dans cette
theése. Eidenberger étudie principalement les propriétés de redondance et de sensibilité
des types de descripteurs par rapport aux images décrites (images en noir et blanc ou en
couleur, images synthétiques). Contour-based Shape n’a pas été étudié parce que sa struc-
ture ne se préte pas aux analyses statistiques. D’aprés Eidenberger [Eidenberger, 2004],
les descripteurs de type Texture Browsing sont trés sensibles aux informations man-
quantes de texture. Les descripteurs de type Color Structure ont une trés forte redon-
dance et sont sensibles aux informations manquantes de couleur. Dominant Color est
particulierement sensible aux variations d’intensité lumineuse dans les images. Toute-
fois, Eidenberger recommande tous les types de descripteurs MPEG-7 de couleur pour
leurs bonnes performances sur les photos (images en couleur). D’apreés lui, Edge His-
togram est le meilleur descripteur MPEG-7 de texture et Region-based Shape est bien
adapté a tous les types de contenu. Nous avons finalement retenu cing types de descrip-
teurs MPEG-7 dont deux de couleur (Color Layout et Scalable Color), deux de texture
(Edge Histogram et Homogeneous Texture), et un de forme (Region-based Shape). Le
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principe d’extraction de ces types de descripteurs retenus est donné en annexe A.

1.6.2 Recherche sur la couleur

La couleur est la propriété visuelle la plus étudiée des images. Elle correspond a
un des éléments fondamentaux de la perception visuelle humaine et ne nécessite au-
cune transposition intellectuelle pour étre interprétée. La propriété de couleur est en
général définie par un triplet numérique permettant de coder l'intensité de chacune
des composantes du systéme de couleurs. L’espace RGB (Red, Green, Blue) est le
systéme le plus connu et le plus couramment utilisé pour le codage. Il maintient la
compatibilité entre les unités qui générent ou affichent les images mais présente l'in-
convénient de ne pas étre uniforme et nécessite la manipulation de plusieurs compo-
santes pour exprimer une seule couleur. Certains systémes préférent donc considérer
les couleurs dans un espace basé sur des expériences visuelles d’appréciation de la cou-
leur [Munsell, 1915, Gibson et Nickerson, 1940, Judd et Wyszecki, 1975]. On cite par
exemple 'espace HSV (Hue, Saturation, Value) ot Hue représente la teinte ou la cou-
leur dominante percue (jaune, bleu, etc.), Saturation indique la pureté de la teinte
dominante (pale, vif, etc.), et Value donne la luminosité (sombre, clair, etc.). Cet espace
peut étre dérivé de I’espace RGB par les transformations suivantes :

V=1R+G+B) S =1— gt=min(R, G, B)
H — 180—05(R=G)+(R-B) i
(R-G)2+(R-B)(G-B))2

(1.5)

Hn’est pas défini si S =0 H=360—-Hsi B/V>G/V

Apreés avoir spécifié 1’espace de représentation de la couleur, on modélise en général la
distribution des couleurs par un histogramme de couleurs. L’histogramme peut repré-
senter trois distributions indépendantes des couleurs dont une pour chaque composante
de ’espace ou une seule distribution obtenue par comptage du nombre de pixel par cou-
leur détectée. Cette derniére forme, encore appelée histogramme de couleurs cumulé, est
la plus courante. La dimension d’un tel histogramme est proportionnelle au nombre de
couleurs détectées dans 'image ou dans la zone d’image décrite. Il n’est pas envisageable
de gérer des histogrammes de plusieurs millions de couleurs, tant pour des raisons de
calcul des critéres de similarité que pour des raisons de stockage. On réduit donc le
nombre de couleurs possibles en quantifiant 1’espace de couleur.

La recherche d’images sur la couleur peut étre classée en trois grands groupes :
les approches globales, les approches par partitionnement, et les approches régionales
[Stehling et al., 2003]. Les approches globales décrivent simplement la distribution des
couleurs d’une image sans tenir compte de la répartition spatiale des couleurs. Elles sont
en général les plus efficaces en termes d’extraction et de comparaison des descripteurs,
et en terme d’occupation de ’espace. Cependant, I'absence d’information spatiale et
topologique est a ’origine de la qualité médiocre des résultats. Les approches régionales
par contre utilisent une technique beaucoup plus complexe de description des images
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qu’elles décomposent en plusieurs régions de forte similarité. Ces approches donnent
des résultats de trés bonne qualité mais nécessitent des algorithmes de calcul des des-
cripteurs beaucoup plus colteux et des fonctions complexes de distance. L’occupation
de D’espace se trouve aussi considérablement augmenté. Les approches par partition-
nement pourraient se situer entre les approches globales et les approches régionales.
Elles décomposent une image suivant un principe qui consiste & superposer une grille
rectangulaire sur l'image & décrire.

Les approches globales. La démarche la plus simple et la plus courante de recherche
d’images par le contenu consiste & quantifier uniformément 1’espace RGB et a repré-
senter la distribution des couleurs par un histogramme global que 1’on transcrit dans
un espace vectoriel multidimensionnel. Les images sont ensuite accédées wvia les index
multidimensionnels (voir section 1.4) et généralement comparées avec une distance L.
Le mode de description des images dans cette démarche est trés peu cotliteux en temps
de calcul et les propriétés d’invariance & la rotation et a la translation sont respectées.
Par contre, il peut arriver que des images ayant des dispositions spatiales tres diffé-
rentes de couleur aient exactement la méme description. D’autres part, I'interférence de
couleurs peut entrainer des corrélations trés fortes entre les coordonnées des vecteurs
dans ’espace multidimensionnel. Ainsi, deux images de couleurs trés voisines mais non
identiques peuvent se retrouver trés éloignées 'une de 'autre en terme de distance.

Un moyen de résoudre le probléme d’interférence de couleurs est d’exploiter les corré-
lations entre les composantes des vecteurs en utilisant une distance euclidienne pondérée
[Bimbo, 1999, Lu, 1999]. Malheureusement, lorsque ce type de distance est utilisée pour
comparer les histogrammes, l'usage des index multidimensionnels n’est plus possible
puisqu’ils ne gérent pas les corrélations entre composantes de vecteurs. Une alternative
est d’utiliser les méthodes d’accés métriques [Chavez et al., 2001] mais ces méthodes
posent le probléme de passage & I’échelle. Stricker et Orengo proposent deux maniéres
de modifier la représentation des images pour régler le probléme d’interférence de cou-
leurs [Stricker et Orengo, 1995]. La premiére est d’utiliser un histogramme de couleurs
cumulé qui exploite le fait que la similarité entre deux barres rapprochées d'un histo-
gramme doit étre plus grande que celle des barres plus éloignées. Cette idée est reprise
et améliorée dans [Zhang et al., 1998]. La seconde approche de Stricker et Orengo se li-
mite uniquement a la représentation des couleurs dominantes a partir des trois premiers
moments de chaque canal de couleur. Cette approche de représentation aboutit & une
occupation de I'espace beaucoup plus réduite que celle des histogrammes de couleurs. De
plus, l'utilisation des méthodes statistiques dans la description évite de quantifier 1'es-
pace de représentation des couleurs. En revanche, des couleurs complétement différentes
peuvent avoir les mémes statistiques.

De nombreuses études ont été faites sur I’amélioration de la représentation des des-
cripteurs de couleurs. Certaines proposent de remplacer ’espace de description RGB par
un espace uniforme et plus proche de la perception humaine, ce qui éviterait des pro-
blémes de quantification. D’autres proposent soit un encodage spécial des histogrammes
de couleurs pour obtenir une forme beaucoup plus compacte des descripteurs, soit une
structure plus élaborée que les histogrammes pour tenir compte des relations spatiales
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entre les pixels d’une image.

Les approches par partitionnement. La recherche d’images sur la couleur décrite
par partitionnement consiste a superposer une grille rectangulaire fixe (3x 3,4 x4, 8 x8,
etc.) sur I'image & décrire de telle maniére que toutes les cellules aient la méme taille
et ne se chevauchent pas. Chaque cellule est ensuite décrite par un histogramme local
dans un espace uniformément quantifié. La distance entre deux images est estimée par
la moyenne des distances entre les histogrammes locaux des cellules équivalentes. L’ap-
proche par partitionnement, tout comme "approche globale, dépend de la quantification
de ’espace sous-jacent et des mesures adoptées pour la similarité. Si elle tient compte de
la distribution spatiale des couleurs dans les images, elle introduit toutefois le probléme
de la sensibilité a la rotation et & la translation. Ainsi, deux images semblables mais
dont la position des objets différe peuvent étre trés éloignées 'une de 'autre puisque
le calcul de la distance ne tient pas compte des cellules de positions différentes. On
retrouve un probléme analogue a celui de l'interférence de couleurs dans les approches
globales. On parle dans ce cas d’interférence de cellules [Stehling et al., 2003]. Le pro-
bléme est abordé de deux facgons : soit on définit une distance beaucoup plus élaborée
entre les cellules, soit on définit une nouvelle structure de représentation des cellules.

La définition d’une distance plus complexe et plus élaborée entre deux images par-
titionnées I et Iy ne se limite pas & la comparaison des cellules équivalentes mais
identifie pour chaque cellule de I; les cellules les plus proches dans I». Wang propose
de comparer les cellules deux par deux, chacune appartenant & une image différente, et
de pondérer les distances par 1’écart spatial entre les cellules [Wang, 2001]. Il modélise
pour cela chaque cellule par un noeud d’un graphe biparti dans lequel le cotit d'un arc
est la distance entre les couleurs des cellules reliées par ’arc. L’ensemble des couples de
cellules qui minimisent la fonction de distance est la solution du probléme d’affectation
[Kuhn, 1955] et ce probléme est trés complexe (complexité en O(n3) oil n est le nombre
de cellules d’une image).

Le probléme d’interférence de cellules est habituellement contourné par la défini-
tion d’une structure de représentation hiérarchique des cellules en arbre quaternaire
[Shusterman et Feder, 1994]. Au sommet de la hiérarchie le contenu de I'image est re-
présenté de facon globale sans contraintes spatiales. Au second niveau, la représentation
de l'image est décomposée en cellules de taille 2 x 2. Au troisiéme niveau, la décom-
position se fait en cellules de taille 4 x 4 et ainsi de suite. Les cellules de niveaux
différents ont des tailles différentes mais se chevauchent, ce qui réduit les problémes
liés aux contraintes spatiales. La comparaison entre deux images commence au sommet
de la hiérarchie, puis elle est progressivement affinée aux niveaux suivants. L’'inconvé-
nient d’une telle représentation hiérarchique est qu’elle est gourmande en ressources de
stockage.

Les approches régionales. Les approches régionales de recherche d’images par le
contenu utilisent les techniques de segmentation pour décomposer les images en fonc-
tion de leur contenu visuel. La segmentation est plus flexible et plus robuste que la
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grille rectangulaire fixe et imposée des approches par partitionnement. Les techniques
de segmentation peuvent cependant donner des régions incohérentes qui ne corres-
pondent pas du tout & ce & quoi on s’attendrait dans le monde réel. Plusieurs systémes
mettent en ceuvre l'approche régionale de recherche d’images. Le systeme QBIC d’'IBM
[Ashley et al., 1995] s’appuie sur le processus de clustering dans lequel deux clusters
sont fusionnés si leur rang mutuel est inférieur & un seuil fixé. Le rang mutuel des clus-
ters Cq et Cy est n 4+ m si Cy est le ni®™® cluster le plus proche de C; et si C) est
le mi®™e cluster le plus proche de Cy. Chaque cluster de couleur est représenté par un
arbre et la distance entre deux clusters est la distance euclidienne entre la moyenne
de leurs descripteurs de couleur. La distance entre deux régions tient donc compte de
la distance entre les couleurs des régions et de celle entre les arbres associés. Enfin, la
distance entre deux images I; et I» est la moyenne des distances entre chaque région de
I et ses régions voisines dans Is.

Le systéme Netra II utilise un algorithme de détection de frontiére appelé EdgeFlow
pour segmenter les images [Deng et Manjunath, 1999|. Une quantification perceptuelle
de la couleur est ensuite effectuée sur chaque région puis un histogramme est calculé pour
chaque couleur obtenue aprés I'étape de la quantification. Les histogrammes de couleur
de deux régions sont comparés par une distance équivalente & la distance euclidienne
pondérée [Bimbo, 1999]. Chaque couleur quantifiée d’une région est indexée séparément
dans un espace a trois dimensions, puis son pourcentage et ’étiquette de la région sont
stockés. Le systéeme Netra II n’utilise pas les techniques traditionnelles d’indexation
multidimensionnelle mais définit une structure qui lui est propre. En définitive, les
systémes qui implémentent les approches régionales de recherche d’images par le contenu
différent sur la stratégie mise en place pour la segmentation des images en région ainsi
que sur la définition de la fonction de comparaison des images segmentées.

1.6.3 Recherche sur la texture

La texture permet de distinguer des zones de couleurs similaires mais de signification
complétement différentes. On peut ainsi, grace a la texture, faire la différence entre
le coucher du soleil et une orange. Les textures traduisent donc 1’aspect homogéne
d’'une zone et peuvent étre décrites selon leurs propriétés spatiales et fréquentielles.
L’approche basée sur la configuration spatiale de I'image consiste & représenter la texture
sous la forme d’un histogramme en niveau de gris. Des moments statistiques sont alors
calculés sur les matrices de co-occurrence pour donner des indications sur le contraste, la
directionnalité et la périodicité du motif [Haralick et al., 1973, Haddon et Boyce, 1993].
Les matrices de co-occurrence définissent la probabilité jointe de I'occurrence de deux
pixels quelconques dans une image en niveau de gris. La relation spatiale entre ces deux
pixels est exprimée par une distance et un angle. Le calcul des matrices de co-occurrence
peut s’avérer trés coliteux sur des images de haute résolution.

La méthode de description la plus utilisée de la texture concerne les propriétés fré-
quentielles et s’appuie sur la transformée de Fourier, la représentation de Gabor, les on-
delettes et la transformée en cosinus discréte [Manjunath et Ma, 1996, Nastar et al., 1998].
Elle repose sur I'analyse d’une fonction de densité spectrale dans un domaine fréquentiel
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[Bajscy, 1973]. Les ceefficients d'une transformation bi-dimensionnelle indiquent la cor-
rélation des motifs dans une image. La granularité de la texture étant proportionnelle &
la période spatiale, les textures de grande granularité ont une énergie spectrale concen-
trée aux fréquences basses alors que les textures plus fines concentrent leur énergie aux
fréquences hautes. Dans tous les cas, a l'issue des transformations, on obtient un vecteur
de valeurs numeériques que l'on va comparer avec une distance pondérée.

Une approche de recherche d’images par I’exemple sur la texture est de considérer
les mémes mesures de texture que celles employées au moment de la classification ou de
la reconnaissance de motif et de comparer ces mesures a celles extraites de ’exemple.
La qualité de I'approche est alors dépendante de la représentation adoptée. Une autre
approche, plus dépendante de 'utilisateur, utilise des mécanismes de retour de perti-
nence (relevance feedback) pour faire apprendre au systéme la fagon dont l'utilisateur
percoit la similarité de texture.

Utilisation des mesures de texture. L’idée consiste & définir et & calculer des
descripteurs de texture sur les images. Une mesure de similarité permet ensuite de
comparer les images entre elles pendant la recherche. Les systémes qui exploitent cette
idée différent essentiellement par la méthode de description de la texture des images. Le
systéme CANDID (Comparison Algorithm for Navigating Digital Image Databases) fait
de la recherche sur des images décrites par des signatures de texture estimées avec une
somme de fonctions gaussiennes [Kelly et al., 1995]. La similarité entre deux signatures
de texture est estimée soit par une distance euclidienne normalisée, soit par le produit
intérieur des deux signatures.

Dans le systéme NeTra, Manjunath et Ma [Manjunath et Ma, 1996] décrivent la
texture d’une image par la moyenne et 1’écart-type des ccefficients de Gabor appliqués
a toute l'image. Au cours de la recherche, les distances entre les vecteurs décrivant
la texture et le vecteur requéte sont calculées puis triées par ordre croissant. Seules
les images décrites par les vecteurs les plus proches du vecteur requéte sont retournées.
Manjunath et Ma proposent de choisir les filtres de Gabor en fonction du type de modele
& extraire. Ils calculent pour cette raison la différence entre le spectre de la requéte et
le spectre moyen de toutes les images de la base et choisissent ensuite le filtre le plus
approprié. Cette stratégie permet d’accélérer la recherche.

Utilisation des attributs perceptuels. L’approche consiste a tenir explicitement
compte d’'une part de la perception humaine en choisissant des descripteurs appropriés
et, d’autre part, de l'utilisateur par des mécanismes de retour de pertinence (relevance
feedback). Le systéme QBIC décrit la texture des images suivant les trois principales
composantes de granularité, de contraste, et de directionnalité [Niblack et al., 1993]. Les
descripteurs de ces trois composantes sont extraites des images de couleur préalablement
converties en niveaux de gris. La comparaison des images est faite par ’évaluation des
la distance euclidienne pondérée dans ’espace tridimensionnel de description. Les poids
sont estimés par l'inverse de la variance de chaque composante de texture.

Le systéme Photobook est un ensemble d’outils interactifs pour la navigation et la
recherche par le contenu des images ou des séquences d’images [Pentland et al., 1996].
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Dans ce systéme, la base d’images est organisée en plusieurs groupes en fonction des
objets qu’elle contient. On distingue ainsi le groupe des visages, celui des formes et celui
des textures. Chaque groupe peut éventuellement avoir des sous-groupes et utilise une
méthode d’indexation et de recherche qui lui est spécifique. Dans le groupe des textures
la recherche se fait en trois étapes dont I’objectif est de détecter dans I’ordre : la présence
des structures périodiques, l'orientation de texture, et une composante aléatoire si les
motifs ne sont pas trés structurés. Dans le cas général, les deux premiers points sont
suffisants pour évaluer la similarité des images.

1.6.4 Recherche sur la forme

La forme peut étre décrite par des vecteurs, par des relations ou & travers des trans-
formations. Le choix d’une forme particuliére de représentation est guidé par les besoins
réels d’utilisation tels que les caractéristiques de la forme analysée, la possibilité d’in-
dexation, la robustesse aux déformations, etc. La description de la forme & travers des
transformations consiste & mesurer par une distance (distance transformationnelle) ef-
fort qu’il faut pour passer d’une forme & une autre. Cette mesure se fait uniquement au
cours de la recherche et une indexation n’est pas envisageable pour une telle approche.
Dans les approches relationnelles, une forme est décomposée en plusieurs parties pour
lesquelles des descripteurs appropriés sont calculés. La description globale de la forme
inclut ensuite les descriptions de chacune des parties ainsi que les relations entre les dif-
férentes parties. Cette approche de description n’est pas trés courante dans la recherche
par le contenu, mais en revanche, elle est trés utilisée pour la reconnaissance des formes
complexes.

Les techniques de modélisation de la forme par des vecteurs sont les plus couram-
ment utilisées dans la recherche par le contenu et se prétent bien & l'indexation. Elles
représentent une forme par un vecteur numérique et la différence entre deux formes est
évaluée par une distance. On distingue deux techniques de modélisation vectorielle de
la forme : celles basées sur les contours et celle basées sur les régions.

Les premiéres décrivent la région considérée uniquement & travers sa frontiére, c’est-
a-dire au moyen des pixels situés sur le contour de la région. Elles peuvent utiliser les
propriétés locales ou globales de la frontiére des objets qu’elles décrivent. Les descrip-
tions basées sur les propriétés locales sont les plus robustes aux irrégularités de forme
et les plus adaptées a la recherche des formes partiellement occultées ou possédant des
contours qui se chevauchent.

Les secondes approches de modélisation de la forme par des vecteurs représentent
une région grace a ses propriétés internes c’est-a-dire a travers tous les pixels de la
région considérée. Elles utilisent soit des attributs géométriques simples de la région &
décrire, soit des moments, soit les premiers ccefficients des transformations telles que
la transformation 2D de Fourier ou les ondelettes. La description des propriétés géo-
métriques d’une région peut étre obtenue en mesurant les propriétés des points de la
région telles que : le nombre de pixels de la région, ’ellipse ou le rectangle englobant
minimal, ou la compacité de la région. Avec les seuls critéres géométriques toutefois,
une trés simple variation de forme, méme perceptuellement insignifiante peut entrai-
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ner de trés grosses différences de représentation. Les techniques les plus intéressantes
sont la théorie de Fourier et celle des moments, chacune étant précise et invariante aux
transformations géométriques d’intérét [Rui et al., 1996, Jéhne, 1997]|. Ces techniques
donnent des résultats similaires pour caractériser la propriété forme dans les images.

La recherche d’images sur la forme dépend de la maniére dont celle-ci est représentée
selon I’approche globale. Elle peut se faire soit sur des vecteurs de descripteurs, soit en
considérant un ensemble de transformations allant d’une forme initiale soumise comme
requéte & la forme désirée.

Vecteurs de descripteurs. Les systémes tels que QBIC [Niblack et al., 1993] qui
utilisent des descripteurs considérent les formes comme des vecteurs et la mesure de
similarité comme une distance dans 1’espace multidimensionnel des descripteurs. Cette
méthode de recherche est particuliérement adaptée aux bases d'images de taille im-
portante. Les vecteurs de forme sont alors organisés au sein d’une structure d’index
qui permet de filtrer les accés aux images. Il est bien entendu utile de noter que 1’on
n’échappe pas a tous les problémes posés au cours d’une recherche lorsque la dimension
des vecteurs est trés grande. Grosky et al. utilisent une courbe polygonale pour ap-
proximer les formes [Grosky et al., 1992|. Ils associent & chaque sommet s de la courbe
un descripteur local de forme défini par : (As, Ds, X, Ys) ou Ag est 'angle interne au
sommet s, D, la distance entre le sommet s et le sommet adjacent pris dans le sens des
aiguilles d’une montre, et (X, Ys) les coordonnées du sommet s. Une forme est alors
représentée comme une chaine de caractéres et la distance entre deux formes f; et fo
correspond au nombre de modifications & effectuer pour passer d’une chaine de carac-
téres représentant la forme f; & la chaine représentant fo. Grosky et al. proposent une
description fine qui permet de faire des requétes sur des formes partielles. La qualité
des résultats dépend de la longueur des chaines de description. Le systéme QBIC repré-
sente les formes de fagon plus globale par des images binaires en utilisant une série de
moments algébriques [Niblack et al., 1993]. Les descripteurs obtenus subissent ensuite
une transformée de Karhunen-Loeve (KLT) pour étre indexés par un R*-tree dans un
espace de dimension réduite. La similarité entre les formes est estimée par une distance
euclidienne pondérée. La qualité de la recherche dépend trés fortement de la requéte
soumise. La méthode est particuliérement adaptée aux formes simples et ne permet pas
de décrire avec précision les formes complexes.

Séries de transformations. Des études ont montré des incohérences entre la des-
cription vectorielle et les distances métriques pour les similarités de forme. La proxi-
mité des descripteurs dans 1’espace ne correspond pas toujours a la similarité percue
par ’ceil humain. Pour contourner ce probléme, la vision par ordinateur utilise des
distances transformationnelles pour la reconnaissance des formes [Youille et al., 1991].
Cette approche modifie une forme en une autre par un nombre fini de déformations. Elle
mesure ensuite la similarité par le taux de déformation nécessaire pour faire coincider
les deux formes. Les déformations sont évaluées soit par des modeéles élastiques, soit
par des modéles évolutionnaires. Les modéles élastiques utilisent un ensemble discret de
paramétres ou un contour continu initial et arbitraire qui devra subir une déformation
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continue pour obtenir la forme désirée. Les modéles évolutionnaires par contre supposent
que les formes résultent d’'un processus au cours duquel des forces sont appliquées a des
points spécifiques du contour et & chaque étape de la déformation. L’indexation avec
les modeéles élastiques est plus difficile qu’avec les modéles évolutionnaires.

1.6.5 Combinaison des types de descripteurs globaux

Les descripteurs de couleur, de texture, ou de forme peuvent étre combinés pour
caractériser de fagon encore plus efficace le contenu. Dans certaines situations, la couleur,
la texture, ou la forme seule ne suffit pas pour décrire une région d’intérét dans une
image. Si, par exemple, un utilisateur recherche une image avec un ciel bleu, la couleur
seule peut ne pas réduire efficacement 1’ensemble des résultats possibles. Il pourrait avoir
dans la base d’images & parcourir un trés grand nombre d’images avec des régions bleues
non intéressantes pour l'utilisateur. Ce dernier peut en revanche préciser sa requéte en
mentionnant par exemple que la région est homogéne et lisse du point de vue textural.
La précision supplémentaire aura pour effet de réduire et de cibler davantage les images
susceptibles d’étre retournées.

Une approche de combinaison des types de descripteurs globaux pour la recherche
d’'images par le contenu consiste & calculer séparément les mesures de similarités pour
chaque type de descripteur puis & dériver une mesure composée de la similarité globale
entre les images. Les systémes CANDID [Kelly et al., 1995], QBIC [Niblack et al., 1993],
et NeTra [Manjunath et Ma, 1996] offrent la possibilité de combiner facilement les types
de descripteurs de texture et de forme. Les types de descripteurs de couleur peuvent
aussi rentrer dans la combinaison.

1.7 Synthése

Apreés avoir défini le concept de la recherche d’images par le contenu, nous avons
présenté dans ce chapitre les éléments les plus courants qui rentrent en jeu dans 1’évalua-
tion des systémes de recherche d’images fixes. Nous avons ensuite abordé ’optimisation
des performances de ces systémes sous deux angles : celui de 'organisation (ou de I'in-
dexation) des images qui influence le temps de recherche et celui de la description des
images qui a un impact sur la qualité de la recherche par le contenu.

Les techniques d’indexation multidimensionnelle présentées dans ce chapitre montrent
leurs limites dans des espaces de grande dimension oil le phénoméne de la malédiction
de la dimension apparait. Il en résulte donc une recherche dégradée et beaucoup plus
lente qu’une simple recherche séquentielle exhaustive. Pour contourner ces problémes,
les travaux également présentés dans ce chapitre proposent soit un codage particulier
des données pour faciliter la recherche, soit de recourir aux techniques approximatives
qui exploitent les propriétés des structures d’index pour aller plus vite.

Les techniques de description du contenu quant & elles influencent la qualité des
résultats de la recherche. Les travaux qui tentent d’améliorer cette qualité jouent prin-
cipalement sur les stratégies de description du contenu. Ainsi, le facteur le plus im-
portant pour une recherche est le choix de la mesure de similarité. On observe qu’en
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général, une mesure simple & évaluer donne des temps de recherche réduits mais ne tient
pas compte de la complexité de la description du contenu et il en résulte une qualité
meédiocre de recherche. En revanche, une mesure de similarité beaucoup plus complexe
aboutit & de trés fortes similarités visuelles mais les temps de calculs peuvent étre plus
longs. Ainsi, les techniques d’amélioration de la qualité de la recherche établissent en
réalité des compromis entre les descripteurs qu'’ils proposent et le temps mis pour les
comparer.

La tendance actuelle est que la fouille de données semble une voie intéressante pour
améliorer les systémes de recherche par le contenu. Nous pensons que les techniques de
la fouille de données peuvent étre un moyen de contourner la faiblesse des techniques
d’indexation physique plus ou moins adaptées au caractére multidimensionnel des des-
cripteurs visuels. Nous montrerons que ces techniques, dont la description est un des
objets du chapitre suivant, peuvent faciliter ’accés aux images en réduisant 1’espace de
recherche.



Chapitre 2

Fouille de données pour
I’organisation des images fixes

L’extraction de connaissances a partir d’images apporte une complezité nouvelle liée
a la représentation des données analysées. Aprés avoir décrit les principaur concepts de
la fouille de données, nous en étudions les applications a l'indexation et a la recherche
par similarité dans de grandes bases d’images fixes, puis nous nous focalisons sur les
techniques de clustering et de recherche de régles d’association. En particulier, nous
faisons le point sur les principales approches de calcul des clusters puis nous montrons
comment la découverte de régles d’association sur des clusters de descripteurs d’images
peut étre exploitée pour le traitement d’une requéte par l’exemple.

2.1 Introduction

La fouille de données consiste & appliquer aux données ciblées et préalablement
préparées, des techniques qui fournissent un ensemble de connaissances non triviales
sur les données analysées [Fayyad et al., 1996b]. La fouille d’images est la découverte
de connaissances sous forme de classes, de groupes (clusters), de régles ou de modéles a
partir d'un grand ensemble de descriptions d’images. Son processus est analogue a celui
de la fouille classique de données et peut se résumer en quatre étapes : la sélection et
la constitution de la collection d’images a analyser, la description des images, la fouille
proprement dite qui consiste a extraire des modéles, la présentation et la validation des
modeéles extraits.

La recherche d’images a partir du contenu est un procédé par lequel une liste
d’images de descriptions les plus similaires & celles d’une image-requéte est retournée &
partir d’une grande collection d’images. La procédure de recherche opére donc suivant
des contraintes liées a la spécification des requétes. Elle n’a donc rien & voir avec celle
de la fouille d'images. Cependant, l'extraction des descripteurs pour l'organisation des
images et pour la recherche par le contenu peut exploiter des techniques comme celles
de la fouille d’images.

La suite de ce chapitre décrit les principaux concepts de la fouille de données et
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présente leurs applications a I’indexation et & la recherche par similarité dans de grandes
bases d’'images fixes. Nous faisons ensuite le point sur les principales approches de
calcul des clusters puis nous montrons comment les régles d’association peuvent étre
découvertes & partir des clusters de descripteurs pour le traitement des requétes par
similarité.

2.2 Taches de la fouille de données

La nature de la connaissance extraite a partir des données dépend de la finalité
du processus d’extraction, c’est-a-dire de la tdche abordée. Nous présentons dans cette
section les quatre principales taches de la fouille de données et nous décrivons les travaux
relatifs & leur application & organisation des images fixes.

2.2.1 La classification supervisée

La classification supervisée consiste & regrouper divers objets (individus) en sous-
ensembles d’objets ou classes selon un modéle de classement. Les classes sont connus a
priori et ont une sémantique associée bien définie. Le modéle de classement est élaboré
a partir d’un échantillon représentatif dans lequel chaque objet (ou encore exemple)
va étre associé & un nom de classe. Chaque classe est ainsi décrite par un modéle uti-
lisé ensuite pour classifier les objets de la base de données. On distingue plusieurs mo-
deéles de classement, entre autre, arbres de décision [Breiman et al., 1984, Quinlan, 1986,
Quinlan, 1993|, plus proches voisins [Akkus et Guvenir, 1996, Denoeux, 1995|, réseaux
de neurones [Lippmann, 1987, Lu et al., 1995], treillis de concepts [Oosthuizen, 1991,
Kourie et Oosthuizen, 1998], et les applications du classement sont nombreuses. En géo-
graphie par exemple, les applications peuvent étre I’annotation automatique des images
satellites de facon & distinger sur une carte, la mer, le désert, ou une agglomération. En
imagerie médicale, il pourra s’agir d’annoter les tissus (normal vs. cancéreux) a partir
des images mammographiques.

Le principal but visé par le classement d’images est de pouvoir obtenir une orga-
nisation « sémantique » d’une base d’images pour faciliter la navigation ainsi que la
recherche dans la base. Il est pourtant difficile d’atteindre cet objectif puisque les images
réelles partageant la méme « sémantique » peuvent n’avoir aucune similarité visuelle. A
I'inverse, des images présentant une trés forte similarité visuelle peuvent n’avoir aucune
« sémantique » commune. Par « sémantique » d’une image, nous voulons parler d’une
interprétation que celle-ci peut avoir pour un utilisateur dans une situation donnée. A
titre d’exemple, les images de la plage et celles du ski en montagne peuvent étre re-
groupées dans la rubrique « photos de vacances » alors qu’elles sont visuellement trés
différentes. Par contre, les images d’un désert au coucher du soleil n’ont rien & voir
avec celles d’'une nappe de table de couleur orangée, pourtant la similarité visuelle est
importante.

L’un des premiers articles sur le classement d’images s’intéresse aux images satellites
[Fayyad et al., 1996a|. I1 décrit le systéme SKICAT qui combine le traitement d’images,
la gestion efficace des bases de données et les techniques d’apprentissage pour traiter
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trois téraoctets d’images. SKICAT utilise un algorithme d’induction d’arbres de dé-
cision pour apprendre l'ensemble des objets classés par les astronomes. Huang et al.
[Huang et al., 1998] proposent un schéma de classement hiérarchique des images d'une
bibliothéque numérique destiné a faciliter la navigation, la recherche et la présentation
conviviale de la bibliothéque. La description des images utilise une technique simple et
efficace basée sur les corrélogrammes de couleurs. Le modéle appris est présenté sous
forme d’un arbre de classification. La méthode considére que I’ensemble d’apprentissage
est connu & l'avance et que toutes les classes sont correctement labellisées. Cette hypo-
thése constitue une limite de la méthode surtout pour de grands ensembles d’images.
Une bibliothéque numérique peut contenir plusieurs millions d’images et il est difficile
de constituer des classes et des labels corrects.

Wang et Li [Wang et Li, 2002] proposent une technique d’indexation d’images par
des termes linguistiques. Le principe repose sur la construction d’un modele d’apprentis-
sage statistique (modeéle de Markov caché). Les auteurs définissent une liste de concepts
a apprendre et & inclure dans un dictionnaire (dictionnaire des concepts). Ils préparent
pour chaque concept & apprendre un ensemble d’apprentissage constitué d’images non
nécessairement similaires sur le plan visuel mais supposées décrire le concept. Des mo-
déles de Markov cachés sont ensuite construits & partir des ensembles d’apprentissage
constitués et tiennent compte de la description des images a différentes résolutions. Une
description textuelle est associée a chaque modeéle construit puis ’ensemble est stocké
dans le dictionnaire avec le concept correspondant. L’indexation des images se fait par
comparaison des modeles statistiques construits. Une image est associée au concept
dont le modele est le plus proche de 'image selon une mesure de similarité statistique.
L’image et les termes du concept sont stockés dans une base de données pour des trai-
tements ultérieurs de requétes par mots-clés. L’avantage de ’approche de Wang et Li
[Wang et Li, 2002| réside dans la mise & jour des concepts. Dans ce cas, seul le concept
mis & jour est réappris et non ’ensemble de tous les concepts de la base. Toutefois, la
méthode n’offre qu'un nombre trés limité de concepts puisque I’ensemble des concepts
est constitué manuellement.

2.2.2 La classification non supervisée (clustering)

Le but de la classification non supervisée! est de partitionner un ensemble hétérogéne
d’objets en sous-ensembles beaucoup plus homogeénes (c’est-a-dire dont les éléments ont
des caractéristiques semblables) appelés classes ou clusters. Contrairement au classe-
ment, les clusters ne sont pas connus d’avance mais ils doivent contenir des objets trés
similaires (minimisation de la dissimilarité intra-cluster) et étre suffisamment éloignés
les uns des autres (maximisation de la dissimilarité inter-cluster). La similarité des ob-
jets est en général mesurée en termes de distance entre les objets. La classification non
supervisée peut étre un préalable & la résolution de certains problémes complexes. Il peut
ainsi s’avérer utile de commencer par segmenter la population en espérant que le pro-
bléme soit plus facile & résoudre sur les groupes ainsi constitués. Ces groupes seront donc
considérés homogénes suivant un critére donné. Un analyste peut, par exemple, classer

!Le terme segmentation est aussi employé.
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les caractéristiques d’une image de télédétection en utilisant des éléments de 'interpréta-
tion visuelle tels que la couleur pour identifier automatiquement des groupes homogénes
de pixels qui représentent des classes. Il associera ensuite & un groupe de pixels d’une
couleur donnée une classe particuliére en fonction de sa connaissance du domaine : le
bleu sera par exemple associé & l'eau et le vert a la végétation. Le clustering a été lar-
gement étudié en statistiques [Carpineto et Romano, 1993, Cheeseman et Stutz, 1996],
en apprentissage numérique [Fisher, 1987] et en base de données [Zhang et al., 1996].

Les méthodes de clustering s’appliquent & de nombreuses situations. Dans 1’orga-
nisation des images par le contenu, les images sont décrites par des vecteurs dans un
espace multidimensionnel puis regroupées par des algorithmes de clustering en fonc-
tion de leur similarité visuelle. Cette approche facilite la recherche par le contenu. Les
algorithmes de clustering s’appliquent aussi sur des images considérées comme des en-
sembles de pixels. C'est, par exemple, le cas chez les spécialistes (environnementalistes,
écologistes, etc.) qui s’intéressent a ’évaluation et & 'interprétation de toutes les don-
nées relatives aux sols et a ’environnement. Dans ce cadre, ils recoivent réguliérement
des milliers d’images de trés grande résolution (généralement 512 x 1024 pixels) & par-
tir desquelles ils essaient d’abord de séparer les arbres de 'arriére-plan. Ils constituent
ensuite des groupes d’arbres pour des analyses statistiques. L’algorithme BIRCH (Ba-
lanced Iterative Reducing and Clustering) proposé dans |Zhang et al., 1996] a été utilisé
pour réaliser un tel travail. Il est concu pour partitionner des ensembles de données de
taille trés importante et qui ne tiennent pas toujours en mémoire centrale. La décision
de classer par ’algorithme BIRCH est faite sans avoir & parcourir tous les points ou
toutes les classes disponibles. Le principe de classification repose sur I’hypothése que
tous les points ne sont pas uniformément répartis dans ’espace et n’ont pas la méme
importance. BIRCH repose sur les concepts de CF (Clustering Feature) et d’arbre CF
(CF-Tree). CF est un descripteur de cluster qui résume l'information des points du
cluster sous forme d’un triplet : CF = (n,LS,SS) ou n est le nombre de points du
cluster C, LS est la somme linéaire Y . | z; et SS est la somme quadratique ;- ; x?;
xi, 1 = l..n étant un point quelconque du cluster C. Le calcul des clusters se fait en
plusieurs étapes. La premiére et la plus importante construit une hiérarchie appelée
arbre CF (Clustering Feature Tree) dont les nceuds et les feuilles contiennent des CF.
La construction de l'arbre CF considére les points de la base de données un & un et
utilise les paramétres de contrdle suivants :

— le nombre B maximum de cases d’un nceud intermédiaire qui représente un cluster

constitué de sous-clusters correspondant & ces cases;

— le nombre L maximum de cases (sous-clusters) d’'un nceud terminal.
Les autres étapes de BIRCH permettent tout simplement d’affiner la construction de la
premiére étape. Dans certains cas, ’utilisation d’un algorithme hiérarchique traditionnel
peut s’avérer nécessaire pour partitionner les centres de gravité des sous-clusters. La
constitution des sous-clusters des nceuds terminaux doit satisfaire un critére de seuil :
le diameétre (ou le rayon) du sous-cluster ne doit pas dépasser un certain seuil 7' qui
détermine la taille de ’arbre CF & construire. BIRCH construit des clusters convexes
et sphériques et tient compte des données isolées (outliers). Cependant, les clusters
construits sont trés sensibles aux paramétres de controle B et T.
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2.2.3 La découverte des régles d’association

Découvrir des régles d’association c’est générer des relations informatives & partir
des données. Une formalisation de la technique est introduite pour la premiére fois dans
[Agrawal et al., 1993]. Soit I = {iy,i2,...,in} un ensemble de N éléments distincts
appelés items, objets ou attributs, et D un ensemble de transactions ayant comime
attributs les éléments de I. Une régle d’association est une implication de la forme
A— B,ouA,BCI,et ANB = ¢. A est appelé antécédent et B conséquent de la régle.
Un ensemble d’objets ou d’items est appelé itemset. A chaque itemset, on associe une
mesure statistique appelée support et notée supp. Pour un itemset A C I, supp(A) = s,
si la fraction de transactions de D contenant A est égale & s. Le support d’une régle
d’association A — B est défini comme suit :

supp(A — B) = supp(AU B)

Une mesure de confiance notée conf permet de caractériser la pertinence d’une régle.
Pour A — B, elle est définie par :

supp(A U B)

conf(A — B) = supp(A)

La découverte de régles d’association peut conduire, dans de trés grandes bases de
données, & ’extraction de millions de régles. Toutes ces régles ne sont pas forcément
utiles et I’on est amené & se restreindre a celles dont le support et la confiance sont supé-
rieurs ou égaux a deux seuils respectivement minsupp et minconf fixés par 1'utilisateur.
La découverte des régles s’articule autour de deux principaux points : le calcul d’item-
sets fréquents et la génération des régles. Le premier point consiste & produire tous
les itemsets dont le support est supérieur ou égal au seuil minsupp. C’est ’étape la plus
importante et la plus coliteuse du processus de détermination des régles. Les premiers
algorithmes apparus dans la littérature générent un ensemble d’itemsets candidats qu’ils
élaguent ensuite. On peut par exemple citer Apriori [Agrawal et al., 1993] et ses déri-
vés : AprioriTid, AprioriHybrid [Agrawal et Srikant, 1994], Close [Pasquier et al., 1999],
Pascal [Bastide et al., 2002]. Ces variantes optimisent ’algorithme de référence Apriori
en réduisant soit I’ensemble d’itemsets candidats soit la base de données & parcourir.

De nombreux algorithmes d’extraction des régles d’association sont ainsi proposés et
optimisés pour les bases de données transactionnelles dont la structure est bien définie
[Pasquier et al., 1999, Bastide et al., 2002]. Mais, leur application aux images nécessite
des adaptations. Ordonez et Omiecinski transforment les images et leur appliquent des
techniques classiques d’extraction de régles d’association [Ordonez et Omiecinski, 1999].
Ils calculent pour chaque image des descripteurs et identifient des objets simples tels
que des rectangles ou des triangles. Ils créent ensuite une base auxiliaire dans laquelle
une image est représentée par une paire composée de la transaction et des différentes
régions la constituant identifiées & des objets. L’avantage de cette approche est qu’au-
cune connaissance a priori n’est requise. Par contre, la méthode s’adapte trés mal aux
images complexes et I’étape la plus délicate dans la démarche est celle de I'identification
des objets qui conditionne la validité et 'interprétation des régles extraites.
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Une limitation de la définition classique des régles d’association est 1’absence de
prise en compte de la répétition d’objets pouvant sous certaines conditions étre porteuse
d’information. Un grand nombre de régions de couleur bleue dans une image donne par
exemple une idée de l'intensité de la couleur bleue. Zaiane et al. [Zaiane et al., 2000]
proposent un nouveau formalisme de régles d’association avec objets récurrents comme
une implication de la forme :

arPr N aoPy Ao N ap Py — 61Q1 A oQa A ..o A BrnQm (21)

ou P; (avec i € [1..n]) et Q; (avec j € [1..m]) sont des descripteurs d’images, et o, ;
sont des entiers indiquant le nombre d’occurrences des descripteurs. o; P; (resp. 3;Q;)
est vrai si P; (resp. Q) a oy (resp. ;) occurrences. L’algorithme MazOccur décrit dans
[Zaiane et al., 2000| est une adaptation de Apriori pour le calcul de motifs fréquents
avec objets récurrents. La notion de support d’une régle dans cet algorithme peut étre
soit relative aux transactions, soit relative aux objets pour limiter le nombre de motifs
fréquents. La découverte de régles de la forme (2.1) introduit une complexité nouvelle du
fait de la prise en compte de la répétition d’objets. De plus, ’application de MazOccur
nécessite des hypothéses trés fortes sur la nature et le nombre d’objets par image. Dans
leurs expérimentations, Zaiane et al. générent des images synthétiques dans lesquelles
les objets sont des formes géométriques simples et dont les positions relatives sont
prédéfinies. De telles hypothéses sont rarement vérifiées sur des images courantes, ce
qui rend ’approche inexploitable en situation réelle.

2.2.4 La découverte de séquences fréquentes

La recherche de séquences fréquentes? a été initialement développée pour analyser
un ensemble de passages en caisse dans des supermarchés. Contrairement & la décou-
verte des régles d’association, elle exige une certaine contrainte d’ordre sur les don-
nées. Une étiquette de temps peut par exemple étre associée & chaque objet ou at-
tribut d’'une base de données relationnelle. Une séquence se définit alors comme une
liste ordonnée d’itemsets. Le probléme de la découverte des séquences fréquentes a
été formalisé par Agrawal et Srikant dans [Agrawal et Srikant, 1995| puis étendu dans
[Srikant et Agrawal, 1996]. I consiste & trouver, & partir d'un ensemble de transactions
datées, ’ensemble des séquences présentant un support supérieur & un seuil minsupp
fixé. Le probléme de la détermination des séquences fréquentes est plus général que
celui du calcul d’itemsets fréquents dans lequel il n’y a pas de contrainte d’ordre sur les
itemsets.

De nombreux algorithmes ont été développés pour le calcul de séquences fréquentes
[Srikant et Agrawal, 1996, Zaki, 1998, Pei et al., 2001, Ayres et al., 2002], mais les plus
connus sont GSP? [Srikant et Agrawal, 1996] et PrefixSpan [Pei et al., 2001] qui repré-
sentent respectivement les deux principales approches du probléme : les approches fon-
dées sur la génération suivie du test des séquences candidates et celles fondées sur

%on parle aussi de séries chronologiques
3Generalized Sequential Pattern
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I’analyse des préfixes communs que présentent les séquences de données de la base
a traiter. Antunes et Olivera font une analyse de ces approches et proposent 1’algo-
rithme SPARSE * qui exploite et combine les avantages des deux approches citées
[Antunes et Oliveira, 2004].

A notre connaissance, trés peu de travaux se sont intéressés aux applications de la
recherche des séquences fréquentes sur les images. Hsu et al. introduisent un concept
appelé modéle de point de vue ( Viewpoint Pattern) qui est en réalité une adaptation du
concept de séquence aux images [Hsu et al., 2003|. Les images sont considérées comme
des ensembles d’objets et la relation d’ordre entre deux objets est traduite par la distance
entre les deux objets et la position relative d’un objet par rapport & 'autre sur 'image.
Ainsi, un modeéle de point de vue indique des invariants dans les positions relatives
d’un objet quelconque par rapport & un autre sur une image. L’observation d’une image
donnant le plan d’un bureau de travail peut par exemple révéler le modéle suivant : « les
bouquins sont toujours placés & gauche de l'ordinateur ». Dans ce modéle, « bouquins »
et « ordinateur » sont des objets de 'image et « placés a gauche de » représente la
position relative de « bouquins » par rapport a « ordinateur ».

Hsu et al. mettent en ceuvre un algorithme inspiré de Apriori pour extraire les mo-
déles fréquents de point de vue. Ils appliquent leur méthode aux images photographiques
ainsi qu’aux images des plans de cuisine mais les auteurs ne disent pas comment ils pro-
cédent pour segmenter les images afin d’obtenir les objets sur lesquels leur méthode
s’applique.

2.3 Regroupement des descripteurs visuels

Le regroupement des descripteurs visuels (ou clustering) est utilisé dans le domaine
de I'indexation d’images pour former des groupes appelés clusters. Les données en entrée
sont des vecteurs de plusieurs dimensions et de composantes numériques. Le principal
objectif du regroupement est de découvrir parmi un ensemble V de N vecteurs a n
dimensions des groupes de vecteurs choisis par rapport & une distance définie dans un
espace métrique F (cf. section 1.3.1, page 17). Une fois la distance définie, le cluste-
ring cherche a structurer les vecteurs initiaux de maniére & regrouper ceux qui sont les
plus proches et a séparer les plus éloignés. Plusieurs méthodes de clustering existent et
différent les unes des autres par la structuration des groupes a construire et par les al-
gorithmes mis en ceuvre pour construire les groupes. Nous faisons dans cette section un
point sur les principaux algorithmes de clustering classés en deux catégories : les algo-
rithmes de partitionnement et les algorithmes de classification hiérarchique. Le lecteur
intéressé pourra trouver un état de ’art plus détaillé dans [Nakache et Confais, 2005].

2.3.1 Meéthodes de partitionnement

Les méthodes de partitionnement créent une partition, c’est-a-dire un ensemble P
de k groupes de vecteurs P, P, ..., P, C V qui vérifient la condition suivante : pour

4Sequential PAttern mining with Restricted SEarch



44 Fouille de données pour 'organisation des images fixes

tout vecteur x € V, il existe un et un seul groupe P; € P avec i € [1, k] tel que = € P,.
Ainsi, l'union de tous les groupes P;, i € [1, k| donne ’ensemble V et lintersection
de deux groupes quelconques P; et P; est vide si ¢ # j. Les groupes créés sont appelés
classes ou clusters. Dans la suite de cette thése, nous parlerons indifféremment de classes
ou de clusters. Le nombre de classes de la partition doit étre fixé au départ. Il peut
étre donné comme paramétre par 'utilisateur ou calculé automatiquement. Lorsque le
nombre de classes n’est pas connu a priori, il est admis que les méthodes automatiques
permettent de découvrir une partition « intuitive » des vecteurs, basée sur 1'utilisation
des parameétres tels que le nombre minimal de vecteurs par classe, le rayon d’une classe,
etc. Que le nombre de classe soit connu & ’avance ou pas, le principe de partitionnement
est le méme. Nous allons donc supposer connus l’ensemble des vecteurs a grouper ainsi
que le nombre k de classes de la partition a construire.

Une partition optimale peut étre obtenue en énumérant de fagon exhaustive toutes
les partitions possibles. Cette maniére de procéder est cotiteuse du point de vue du
temps de calcul. Des méthodes de partitionnement basées sur ’optimisation dun cri-
teére permettent d’obtenir des classes assez éloignées les unes des autres en un temps
raisonnable de calcul. Il s’agit de schémas de réaffectation [Forgy, 1965, Diday, 1971 qui
redistribuent itérativement les vecteurs dans les k classes. Ces schémas améliorent pro-
gressivement la qualité des classes. Selon la définition des représentants des classes, les
algorithmes de partitionnement par optimisation itérative sont divisés en méthodes des
k-moyennes (k-means) et méthodes des k-représentants (k-medoids). Ces algorithmes
construisent des classes de formes convexes sans tenir compte des données isolées (out-
liers). Dans la méthode des k-représentants, chaque cluster est représenté par le vecteur
le plus approprié (medoid), ce qui rend la méthode moins sensible aux vecteurs aty-
piques que le k-means. La méthode procéde par une optimisation itérative qui combine
la réaffectation des vecteurs aux clusters avec une interversion des représentants et des
autres vecteurs. La stratégie est coliteuse et donc valable uniquement pour des données
de petite taille.

Les méthodes de type k-means les plus souvent utilisées sont celles des centres mo-
biles et celles des nuées dynamiques. La méthode des centres mobiles proposée par Forgy
[Forgy, 1965] consiste & construire une partition en k clusters a partir de k vecteurs tirés
au hasard et considérés comme centres initiaux. La méthode calcule ensuite les distances
de chaque vecteur & chacun de ces centres et affecte les vecteurs au centre le plus proche.
Les centres des clusters ainsi obtenus constituent de nouveaux centres (centres mobiles)
qui fournissent une nouvelle partition. Le processus de réaffectation des vecteurs conti-
nue jusqu’a la stabilisation des centres. La méthode des nuées dynamiques quant a elle
a été mise au point par Diday [Diday, 1971]. Elle peut étre considérée comme une va-
riante de la méthode des centres mobiles dans laquelle le représentant d’un cluster est
soit le barycentre de celui-ci, soit un ensemble de vecteurs appelé noyau du cluster.
Tout comme la méthode des centres mobiles, celle dite des nuées dynamiques vise a
déterminer sur une base de données une partition en k clusters qui satisfait un critére
de qualité.
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2.3.2 Arbres hiérarchiques

La classification hiérarchique peut étre considérée comme un partitionnement récur-
sif dans lequel les clusters découverts sont stockés dans une arborescence binaire indicée
appelée dendogramme. Chaque nceud non-terminal de ’arbre posséde exactement deux
fils qui vérifient les conditions de partitionnement : l'intersection de deux clusters fils
est vide et leur union donne le cluster pére (figure 2.1). La technique de classification
hiérarchique fournit un systéme de clusters emboités dont I’hétérogénéité augmente avec
la taille des clusters comme le montre la figure 2.1 dans laquelle 'indice de dispersion
correspond & une mesure de proximité entre les vecteurs contenus dans un cluster & un
niveau de l'arbre donné. La classification hiérarchique s’effectue jusqu’a un niveau de
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F1G. 2.1 — Exemple de hiérarchie binaire indicée construite 4 partir d’un ensemble de neuf vecteurs.

détail le plus important ol les clusters ne contiennent qu’un seul vecteur. Ces clusters
ont d’ailleurs un indice de dispersion nul. D’autre part, la hiérarchie obtenue permet
de déterminer une partition des vecteurs avec un nombre de clusters compris entre 2
et la taille de la base de données. Graphiquement, la découverte d’une partition en k
clusters consiste a trouver une droite horizontale, correspondant & une valeur donnée
de l'indice de dispersion, qui coupe exactement k relations pére-fils. La figure 2.1 donne
un exemple ou k = 3. L’arbre hiérarchique permet donc de disposer d’un grand nombre
de partitions. Le soin de choisir une des partitions est laissé & l'utilisateur spécialiste
des données. La méthode hiérarchique est alors plus compléte que le partitionnement
qu’elle englobe.

La construction d’une hiérarchie s’appuie sur la définition d’'une notion de distance
entre les vecteurs. Cette notion induit i) une mesure d’hétérogénéité d’un cluster basée
sur les distances entre les vecteurs du cluster et ii) une mesure de dissimilarité entre deux
clusters basée sur la distance entre un vecteur de 'un et un vecteur de 'autre. Il existe
de nombreuses maniéres de calculer la distance entre deux clusters. Les plus simples
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considérent la distance entre centres de gravité, la distance minimale ou la distance
maximale entre les vecteurs des deux clusters. Les plus élaborées sont basées sur la
variance des vecteurs des clusters et peuvent étre trouvées dans [Lebart et al., 1984].

Parmi les méthodes de classification hiérarchique, on distingue les ascendantes et les
descendantes. Les méthodes ascendantes créent un cluster en regroupant deux clusters
existants sur la base d’un critére défini. Au début, il est naturel de regrouper les deux
vecteurs les plus proches au sens de la dissimilarité de départ. Mais immédiatement
apres cette opération on peut regrouper soit des vecteurs, soit un vecteur et un cluster,
soit deux clusters. Plusieurs stratégies peuvent alors s’insérer dans le schéma général
suivant :

1. on définit une matrice de dissimilarités entre N vecteurs oit IV est la taille de la
base de données. Chaque vecteur donne un cluster réduit a lui-méme auquel la
valeur 0 (indice de dispersion) est attribuée. Un cluster & deux éléments est ensuite
constitué a partir du couple correspondant a la plus petite valeur de la matrice
de dissimilarités, puis une valeur positive est attribuée a ce nouveau cluster. Le
nombre total de clusters & cette étape est alors de N — 1;

2. a chaque itération, une valeur h(i) est associée a chacun des m clusters dispo-
nibles. Un critére M permet de regrouper deux de ces clusters, puis une valeur
h, supérieure ou égale a la valeur des deux clusters regroupés, est attribuée au
groupe. Le critére M s’appuie en général sur la distance entre deux clusters;

3. le processus recommence jusqu’a ce qu’il ne reste que le cluster regroupant tous
les vecteurs de la base de données. Une valeur h supérieure a toutes les autres est
enfin attribuée a ce cluster.

Une classification ascendante hiérarchique (CAH) est entiérement déterminée par la
définition du critére M de choix pour le regroupement et la fonction de valuation h. Les
approches classiques de CAH telles que EML [Sarle, 1983] ont une complexité globale de
calcul pouvant aller jusqu’a O(N?) mais les approches plus récentes telles que BIRCH
[Zhang et al., 1996] sont de 'ordre de O(N).

A T'inverse de la CAH, les méthodes descendantes divisent un cluster existant pour
en faire deux nouveaux. Elles partent du cluster contenant toute la base de données et
situé au sommet de l'arbre puis construisent de fagon itérative des clusters de plus en
plus petits jusqu’a 'obtention de la partition constituée des clusters contenant chacun
un seul vecteur.

2.4 Reégles d’association et indexation d’images

La technique des régles d’association consiste & générer des associations informatives
a partir de la fréquence de co-occurence de certaines valeurs dans une grande masse de
données. Ces associations permettent d’expliquer les relations entre différents attributs
des données relationnelles.

Dans cette thése, nous proposons une application des régles d’association & I'indexa-
tion d’une base d’images fixes. Notre approche s’inscrit dans le cadre de la transforma-
tion des données multimédias et de 'application des techniques classiques d’extraction
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de reégles. Nous utilisons plusieurs descripteurs et les images sont regroupées en clusters
pour chaque descripteur. Nous identifions une image & une transaction et un numéro
de cluster d’un type de descripteur donné & un attribut. Le probléme de la répétition
d’objets ou d’attributs ne se pose pas puisque les clusters sont identifiés de maniére
unique pour chaque type de descripteur.

D’autres travaux exploitent les régles d’association dans un contexte d’indexation
du contenu. Parmi ceux-ci, citons les travaux de Djeraba [Djeraba, 2003| et ceux de
Bouet et Khenchaf [Bouet et Khenchaf, 2002| qui nous permettent de resituer notre
approche. Djeraba utilise une technique d’indexation voisine de la nétre en ce sens
qu’elle combine la construction des clusters et la détermination des régles d’association
[Djeraba, 2003]. Sa base de travail est formée de plusieurs sous-groupes d’images classées
et étiquetées thématiquement (animaux, plantes, ...) et 'idée consiste & caractériser ces
groupes (ou clusters d’images) par des régles d’association définissant une sémantique
entre les valeurs des descripteurs et les labels des classes d’images. L’approche est ce-
pendant contrainte par la construction semi-automatique d’un dictionnaire nécessitant
une labellisation sémantique des clusters. Notre approche ne limite pas le nombre ainsi
que le type de descripteurs utilisables et aucun étiquetage n’est nécessaire puisque nous
travaillons au niveau pixel, c’est-a-dire « sans sémantique ajoutée ». Notre stratégie
combine uniquement le calcul des clusters et 'extraction des régles d’association. Elle
est donc entiérement non supervisée et convient aux grandes bases d’images.

Le travail de Bouet et Khenchaf [Bouet et Khenchaf, 2002] tente de capturer le ni-
veau sémantique par la découverte des relations existantes entre les images d’une base
de données. Ces images sont regroupées en clusters pour chacun des descripteurs dispo-
nibles. Les régles d’association, utilisées a titre descriptif, sont calculées pour faciliter
I’exploitation des clusters. Leur antécédent correspond & une valeur de propriété visuelle
et leur conséquent & un cluster. Les clusters réduisent 1’espace de recherche alors que les
régles d’association permettent de classer automatiquement toute nouvelle image dans
le cluster auquel elle a des chances d’appartenir. Notre approche, au contraire, utilise
les clusters et les regles d’association pour choisir les descripteurs pertinents et pour
réduire I’espace de recherche.

L’approche d’Aouiche et al. [Aouiche et al., 2003], destinée a I’auto-administration
d’une base de données relationnelle, fonde le calcul de I'index sur les ensembles d’at-
tributs les plus fréquemment utilisés dans les requétes. Cette approche détermine des
relations entre attributs (sous forme de motifs fréquents) a partir de la fréquence d’uti-
lisation de ceux-ci. Elle fait donc une administration & partir d’un journal d’utilisation
de la base (intervention indirecte de l'utilisateur) alors que nos traitements sont en-
tiérement transparents a l'utilisateur. Aouiche et al. [Aouiche et al., 2003] appliquent
leur méthode dans un contexte plus classique, c’est-a-dire sans lien avec 'indexation du
contenu.

Nous détaillons dans cette section comment les clusters de descripteurs sont calculés
puis nous formalisons la notion de régles d’association entre ces clusters. Nous montrons
enfin comment la découverte des régles et le calcul des clusters s’intégrent dans une
chaine de traitement qui permet d’améliorer la recherche par similarité.
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2.4.1 Calcul des clusters de descripteurs

Le clustering en tant que prétraitement permet d’organiser les descripteurs d’images
pour estomper les problémes liés aux trés grandes bases d’images. Ainsi, au cours de
la recherche, le but est d’accéder plus facilement les clusters pré-calculés au lieu de
parcourir systématiquement toute la base. Il existe cependant plusieurs techniques de
clustering selon les deux grandes approches déja citées : les approches par partitionne-
ment et les approches hiérarchiques (cf. section 2.3). Nous décrivons dans cette section
I’algorithme k-means utilisé comme approche par partitionnement dans notre travail.
Par contre, nous n’utilisons pas les méthodes classiques de classification hiérarchique
puisqu’elles colitent cher en temps de calcul. En contre partie, nous adaptons le M-Tree
[Ciaccia et al., 1997] qui est une technique d’indexation permettant de construire un
arbre dont nous utilisons les feuilles comme des clusters.

2.4.1.1 Meéthode k-means

La méthode k-means utilise initialement & clusters contenant les k premiers vecteurs
qui servent de centres des clusters. Chaque vecteur restant est ensuite ajouté au cluster
dont le centre est le plus proche. Les k clusters sont produits a l'issue du k-means de
fagon & minimiser la fonction objective

k

E=)Y Y (zi—g)

7=1 xiGCj

ol x; est un point quelconque du cluster C; et g; le point moyen de Cj, j = 1..k. Le
paramétre d’entrée du k-means est le nombre k de clusters et la mesure de similarité
que nous utilisons est soit la distance Lq, soit la distance Lo selon le type de descripteur
MPEG-7 choisi (voir annexe A). L’algorithme se résume aux quatre étapes suivantes :

1. choisir k vecteurs aléatoirement pour initialiser les centres des clusters;

2. affecter chaque vecteur au centre le plus proche. Il en résulte une partition en k
clusters C1, Co, ..., Ci;

3. recalculer les centres de chacun de ces clusters. Chaque cluster est représenté
par son centre qui, en général, n’est pas un vecteur de la base de données. Pour
contourner ce probléme de maniére a rester dans le domaine de description des
images, nous remplacons ce centre par un vecteur de la base qui lui est le plus
proche selon la mesure de similarité utilisée (distance L; ou Lg);

4. les étapes 2 et 3 sont répétés jusqu’a ce que le choix des centres des clusters se
stabilise.

Il existe de nombreuses méthodes de type k-means. Elles différent les unes des autres
suivant le mode de sélection des vecteurs initiaux, le calcul des centres des clusters ou
le calcul de la distance entre les vecteurs. La variante que nous venons de présenter
correspond & celle que nous avons effectivement utilisée dans le cadre de nos travaux
donc 'objectif est tout simplement d’obtenir des groupes de descripteurs d’images.
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La complexité du temps de calcul de l'algorithme k-means est fonction du nombre
de distances calculées O(IkN) ou [ est le nombre d’itérations, k le nombre de clusters
et N le nombre de vecteurs de la base de données. En principe, [ et k sont trés petits
par rapport & N puisque nous travaillons sur des grandes bases de plusieurs milliers
d’images. La complexité du k-means peut donc étre ramenée a O(N).

Le k-means est une méthode simple 4 mettre en ceuvre et peu cotiteuse en temps de
calcul. Cependant il ne gére pas les points isolés (outliers) et la stabilité dans le choix
des centres des clusters ne correspond pas toujours & la partition optimale (probléme de
minimum local). Le k-means est par ailleurs sensible aux valeurs initiales des paramétres.

2.4.1.2 Le M-Tree

Le M-Tree, proposé par Ciaccia et al. dans [Ciaccia et al., 1997], est une méthode
d’indexation multidimensionnelle qui cherche & réduire le cotit CPU des calculs des
distances ainsi que le nombre d’entrées/sorties au cours de la recherche. Il a également
I’avantage d’opérer dans un espace simplement métrique, contrairement aux autres tech-
niques d’indexation telles que le SR-Tree [Katayama et Satoh, 1997| qui imposent que
I’espace de description soit muni d’une distance particuliére comme la distance eucli-
dienne. Pour éviter les calculs inutiles de distance lors de la recherche de plus proches
voisins, le M-Tree exploite la propriété de l'inégalité triangulaire vérifiée dans tous les
espaces métriques ainsi que certaines distances pré-calculées. Nous nous sommes inté-
ressés dans ce travail & la structure d’arbre construit par le M-Tree pour en dériver les
clusters qui correspondent aux feuilles de ’arbre.

Le M-Tree partitionne les vecteurs sur la base de leurs distances relatives mesurées
par une fonction de distance d et stocke ces objets dans des noeuds de taille fixe. Les
feuilles de 'arbre construit par le M-Tree stockent toutes les images représentées par
des vecteurs alors que les noeuds internes de 1’arbre contiennent des objets de redirec-
tion (routing object). Un objet de redirection O, comprend le vecteur de descripteur et
d’autres informations permettant de faciliter la recherche, notamment par ’application
de l'inégalité triangulaire. Il s’agit plus particuliérement :

— d’'un pointeur ptr(7(0,)) sur la racine du sous-arbre 7'(O,) correspondant au

neeud qui contient I'objet de redirection O, ;

— d’un rayon de couverture 7(O,) (covering radius), c’est-a-dire la distance entre
I’objet de redirection O, et I'objet le plus éloigné dans le sous-arbre pointé par
ptr(T(Or));

— et de la distance entre O, et 'objet de redirection P(O,) contenant le pointeur
référencant le noeud de O,..

P(0O,) est appelé objet parent de O, (parent object). Une entrée de la feuille de I’arbre
contient le vecteur de descripteur de I'image, une référence sur 'image présente sur
disque et la distance entre ’entrée et son objet parent. Le rayon de couverture n’est pas
nécessaire aux feuilles puisque les objets de celles-ci ne pointent sur aucun sous-arbre.

L’algorithme de construction du M-Tree indique comment les objets sont insérés et
supprimés, et comment la saturation est gérée au niveau des nceuds de l'arbre. L’arbre
du M-Tree est construit par insertions successives de fagon & minimiser les rayons de
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couverture des objets de redirection. Le principal critére d’insertion d’un nouvel objet O,
consiste pour tout sous-arbre 7'(O,) & ne parcourir que les nceuds de 7'(0O,) pour lesquels
d(Oy, Op) < r(0,). Si plusieurs sous-arbres vérifient ce critére, on choisit d’insérer dans
le sous-arbre pour lequel O, est le plus proche de O,,. Lorsqu’aucun sous-arbre ne vérifie
le critére, on insére O,, dans le sous-arbre qui minimise la différence d(O,, O,) —r(O,).

L’arbre du M-Tree évolue dynamiquement de facon ascendante au fur et a mesure
des insertions. La saturation d’un nceud N est gérée par l’allocation d’un nouveau
nceud N’ au méme niveau que N. L’algorithme de fractionnement des nceuds saturés
élit ensuite deux objets de redirection parmi les objets de N puis répartit les objets
restants entre NV et N’ de fagcon & minimiser le volume des deux régions obtenues ainsi
que leur taux de chevauchement. Plusieurs politiques de répartition existent & cet effet.
Elles dépendent a la fois de la maniére d’élire les objets de redirection et de la méthode
de redistribution des objets dans les nceuds. Ces politiques visent toutefois & optimiser
le taux d’occupation de l’espace par la structure d’arbre construite.

L’avantage du M-Tree est que les feuilles, considérées comme des clusters, sont com-
pactes puisque les taux d’occupation de I’espace sont optimisés. L’arbre étant construit
par insertions successives, les mises & jour sont simples. En revanche, le choix des objets
de redirection n’est pas toujours aisé en raison de la difficulté de calculer les taux de
chevauchement dans des espaces métriques non euclidiens.

2.4.2 Deécouverte des régles a partir des clusters de descripteurs

Nous partons d’une base d’'images fixes (de type tout venant) a partir de laquelle
nous calculons ’ensemble des valeurs des descripteurs retenus pour sa caractérisation.
La base d'images est ensuite organisée en clusters selon le k-means ou le M-Tree tel que
décrit dans la section 2.4.1. Aprés ’étape de clustering, nous procédons & la découverte
des régles d’association. Le processus de découverte des régles se fait hors-ligne.

Soit D = {di, da, ..., d,,} 'ensemble de m types de descripteurs pouvant étre
calculés par le systéme. Un cluster est identifié par un numéro et le type de descripteur
pour lequel il est calculé. Nous désignons par (n;([),d;) le cluster d’appartenance de
I'image I pour le descripteur d; et nous associons & / une transaction dont les attributs
sont les clusters auxquels I'image appartient.

Une base d’images notée B peut donc étre décrite par :

B ={I|I ={(ni(I),dv), (n2(I),da), ..., (nm(I),dm)}}

Il est possible d’appliquer un algorithme de calcul de motifs fréquents (tel que Apriori)
sur la base B ainsi décrite et d’extraire des régles d’association pour obtenir des impli-
cations (avec un ou plusieurs éléments en partie gauche) de la forme :

r:(ni,di) [AN(ng,da) A oo A (np,dp)] — (ng, di) < supp, conf >

avec d; #djsii#j;4,5€{1,2,...,p} U {k} (22)

ol supp et conf sont respectivement le support et la confiance de la régle r, exprimés
en pourcentages. La régle (2.2) signifie qu'une image appartenant a tous les clusters de
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la partie gauche se trouve aussi dans (ng,dy) avec les taux supp et conf respectifs de
support et de confiance. Les seuils minimaux de support et de confiance sont fixés et
permettent de juger la qualité des régles découvertes.

2.4.3 Processus d’organisation des images

Nous nous intéressons dans cette section & 1’aspect pratique de notre approche d’or-
ganisation des images fixes. L’intégration de la classification non supervisée et de la
découverte des régles d’association dans notre approche s’articule autour de trois prin-
cipales étapes qui sont : la description des images, la classification automatique des
images au sein des clusters, et la génération des régles d’association entre clusters de
descripteurs (figure 2.2).

La description des images calcule tous les descripteurs & partir d’un ensemble de
fichiers d’'images stockés dans un répertoire. Dans le cadre de cette thése, nous avons
travaillé avec des descripteurs globaux MPEG-7 de couleur, de texture, et de forme.
Notons cependant que tout autre type de descripteur peut convenir, tant qu’'une image
est décrite par un vecteur. Notre systéme d’organisation génére un fichier décrivant
toutes les images pour chacun des types descripteurs utilisés (étape I1 de la figure 2.2).

La classification automatique des images organise les fichiers de descripteurs
en clusters pour chaque type de descripteur, calcule les parameétres d’accés a chaque
cluster formé et les stocke dans un fichier (étape 12). Chaque cluster est identifié par
un numéro et le type du descripteur pour lequel il est calculé. Dans cette étape de 1’or-
ganisation des images, tout algorithme de calcul de clusters peut étre utilisé. Toutefois,
pour évaluer la sensibilité de ’approche en fonction de la technique de clustering utili-
sée, nous avons choisi de travailler avec un algorithme de partitionnement (le k-means)
et un algorithme qui construit une hiérarchie assez particuliére dont nous exploitons
uniquement les feuilles (le M-Tree).

La génération des régles d’association utilise les fichiers de clusters produits
4 l'issue de la classification automatique pour extraire des relations entre clusters sous
forme de régles d’association (étape I3). Une régle d’association ainsi générée est une
implication de la forme (2.2). A 'issue du processus d’indexation, nous avons donc deux
fichiers : le fichier de clusters et celui des régles d’association.

2.5 Synthése

Ce chapitre a rappelé les différentes taches de la fouille de données et illustré les
applications de chacune d’elles & l’organisation et & la recherche d’images fixes par
le contenu. Les techniques de classification supervisée tentent de répartir les images
dans des classes connues & l’avance. Dans la réalité, il est toutefois difficile de décrire
précisément les classes dans lesquelles les images sont réparties, surtout lorsque la base
d’images est grande. La classification non supervisée répartit les images dans des classes
appelées clusters et le principal critére de répartition assure tout simplement que les
images les plus proches au sens d’une mesure de similarité donnée se retrouvent dans
le méme cluster et que les clusters sont le plus distincts et éloignés possible les uns
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Fouille de données pour 'organisation des images fixes
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F1G. 2.2 — Processus d’organisation des images fixes.
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des autres. Les régles d’association, appliquées aux images, cherchent & identifier des
implications qui expliquent les relations entre images d’une collection donnée.

La classification non supervisée présente un trés grand intérét pour l'organisation
d’images par le contenu, puisqu’elle s’appuie sur le critére de similarité, essentiel pour la
comparaison des images entre elles. Nous avons décrit dans ce chapitre les principes de
regroupement en clusters des descripteurs visuels. Nous avons ensuite défini la notion de
regle d’association dans le contexte des clusters de descripteurs puis indiqué le moyen
de combiner les deux taches de la fouille de données que sont la classification non
supervisée et la découverte des régles d’association pour l'organisation des images par
le contenu. Cette combinaison s’articule dans une chaine de traitement que nous avons
présentée. Parmi les techniques de fouille, notre travail a consisté a étudier celles qui
seraient les plus avantageuses pour améliorer I’organisation et la recherche des images
par le contenu. Le chapitre qui suit développe les stratégies de recherche basées sur
I'utilisation conjointe des techniques de clustering et des régles d’association abordées
dans ce chapitre.
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Chapitre 3

Stratégies de recherche par le
contenu basées sur la découverte de
régles d’association,
I’ordonnancement et le filtrage des
clusters de descripteurs d’images

Pour éviter de parcourir de fagon séquentielle et aveugle de grandes bases d’images,
nous proposons deux approches : l'une basée sur les régles d’association et l'autre sur des
régles de filtrage. Ces deux approches sont complémentaires et peuvent étre combinées.
Dans ce chapitre, nous présentons également comment une recherche par le contenu
peut étre adaptée pour proposer des résultats intermédiaires qui sont fusionnés de fagon
progressive avec 'avantage pour utilisateur, d’une part, de ne pas attendre que toute
la base ait été parcourue avant de fournir un résultat et, d’autre part, de lui permetire
de stopper la requéte en cours d’exécution.

3.1 Introduction

La recherche d’images fixes par le contenu au niveau pixel exploite et combine des
descripteurs visuels dont le cotit de calcul est d’autant plus important que la taille de la
base d’images est grande. Le parcours exhaustif d’un trés grand nombre d’images pour
la recherche par similarité des plus proches voisins d’une requéte par ’exemple peut
s’avérer inefficace en raison de ’attente inutile imposée & 1’utilisateur. D’autre part, un
sous-ensemble de descripteurs pourrait suffire & répondre & une recherche par similarité
beaucoup plus rapidement, tout en gardant une qualité acceptable des résultats de re-
cherche. Notre hypothése est que 'organisation des images a l'indexation ainsi que la
planification des descripteurs pendant la recherche offrent plus de flexibilité & 'utilisa-
teur, en ce sens qu’il n’attend plus inutilement et peut méme arréter la recherche s’il

95
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est satisfait du résultat partiel retourné.

Il apparait donc intéressant d’élaborer des stratégies automatiques pour aider les
utilisateurs & faire une recherche par le contenu efficace sans se préoccuper de la nature
ou de la qualité des descripteurs. Nous proposons dans ce cadre une méthode de re-
cherche d’images fixes par le contenu fondée sur une utilisation automatique, sélective,
et progressive des descripteurs visuels disponibles. Le but de la méthode proposée est de
pouvoir optimiser les performances de la recherche par le contenu en évitant le parcours
systématique de toutes les images de la base et pour tous les types de descripteurs glo-
baux. Notre travail combine deux techniques de fouille : le clustering et la découverte
des régles d’association pour ameéliorer le temps de la recherche dans de grandes base
d’images sans véritablement dégrader les résultats que I’on obtiendrait par une recherche
séquentielle aveugle. Nous décrivons d’abord notre chaine de traitement d’une requéte
par I’exemple. Nous précisons ensuite notre terminologie, puis nous montrons comment
I’organisation des images en clusters et la découverte des régles d’association s’intégrent
dans le processus de recherche par utilisation progressive des descripteurs du contenu
et améliorent, comme nous le prévoyions, l'efficacité de la recherche.

3.2 Chaine de traitement d’une requéte par ’exemple

Nous présentons une stratégie d’utilisation sélective, progressive, et automatique
des descripteurs visuels pour une recherche par le contenu dans une base d’images fixes.
Cette stratégie est fondée a l'indexation sur le clustering d’images pour chaque type de
descripteur visuel et sur la découverte des régles d’association entre les clusters de ces
types de descripteurs. A la recherche, elle se décompose en plusieurs étapes (figure 3.1) :

1. Tl'utilisateur soumet une image-requéte au systéme et tous les descripteurs de la
requéte sont calculés dans la limite des types de descripteurs gérés par la base
d’images ;

2. les mesures des caractéristiques des clusters dépendantes de la requéte sont calcu-
lées. Nous évaluons la distance du centroide du cluster & 'image-requéte ainsi que
les distances minimum et maximum de la requéte au cluster. Nous estimons aussi
le cotit de parcours d’un cluster, proportionnel au nombre d’images du cluster;

3. les clusters sont triés sur la base de leurs caractéristiques combinées en une mesure
d’éligibilité ;

4. les régles d’association et de filtrage sont appliquées pour sélectionner les clusters
les plus pertinents et pour accélérer le processus de recherche;

5. les clusters sélectionnés sont parcourus dans l’ordre de leur éligibilité pour produire
des résultats le plus vite possible;

6. les résultats intermédiaires sont présentés a 1'utilisateur et la requéte progressive
reprend & l'étape (4) jusqu'a ce qu’il n’y ait plus de clusters a parcourir. Une
fréquence de présentation des résultats peut étre fixée et adaptée en fonction
du nombre de résultats intermédiaires requis et du nombre total de clusters a
parcourir.
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) (2) (3
Calcul des Tri des clusters en
Caleul des > | caractéristiques |——| fonction de leurs
descripteurs

des clusters caractéristiques
de la requéte
3
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Application des
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Utilisateur : dfeg'm;::r IPR—
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d'une requéte
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I— Présentation des Sélection et ®)
résultats < parcours des

intermédiaires clusters

F1G. 3.1 — Scénario de recherche progressive par le contenu.

La suite de ce chapitre formalise les principales notions des étapes (2) a (5). Cer-
taines caractéristiques des clusters telles que leur taille peuvent étre calculées & la phase
d’indexation. D’autres plus dépendantes de I'image-requéte sont évaluées pendant la re-
cherche. Toutes les mesures des caractéristiques sont ensuite normalisées pour les rendre
comparables. La notion d’éligibilité est définie pour combiner les mesures normalisées
afin d’induire un ordre sur les clusters. Cet ordre est suivi au cours de la recherche pro-
gressive. Nous décrivons aussi comment les régles d’association et les régles de filtrage
sont utilisées pour réduire le nombre de clusters traités pendant la recherche.

3.3 Définitions de base

Nous présentons la définition de quelques termes utiles & la compréhension du prin-
cipe de la méthode que nous avons mis au point. Les notations de cette section seront
conservées tout le long de ce chapitre.

Définition 3.1 (Descripteur visuel) Un descripteur visuel est un ensemble d’infor-
mations qui résument les caractéristiques visuelles d’une image au niveau pizel. Ces
caractéristiques peuvent étre soit globales (couleur, texture, forme), soit locales (points
d’intérét).

Nous travaillons essentiellement avec les caractéristiques globales représentées par des
vecteurs multidimensionnels de réels ou d’entiers. Dans notre étude, tous les vecteurs
d’un méme type de descripteur ont la méme dimension.
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Définition 3.2 (Base d’images fixes) Soit D = {di, da, ..., d,} Uensemble des m
types de descripteurs d’images fizes. La base d’images B est définie comme ['union des
ne(d;) clusters Cyj de chaque type de descripteur d; présent de la base (d; € D). Plus
formellement,
Vd; € D,i=1.card(D), B= |J Cj (3.1)
j=1..nc(d;)

Une image appartient o la base B si sa description selon chaque type de descripteur
présent dans la base appartient o un cluster.

I € B siVd; € D, 3C;;, d;(I) € Cj;

Définition 3.3 (Requéte par ’exemple) Une requéte par lezemple I, = (ng, Oq, Wy, Dy)
dans lespace multidimensionnel S d’un type de descripteur quelconque d; € D de di-
mension dg est composée des informations suivantes :

— un nombre de points ng dans l'image-requéte I,

— un ensemble de ng points Oy = {Ogl), ceey Oénq)} dans l’espace multidimensionnel
S du type de descripteur d;
— un ensemble de ng poids W, = {wgl), ey wt(znq)}, le 1° poids w((f) étant associé au

i objet O (0 <wl <1, 31wl =1)

— une fonction de distance Dy, qui, pour un point O donné dans l’espace S, calcule la
distance entre la requéte et le point. On suppose que D, est une distance pondérée
Ly, i.e., pour une valeur donnée de p, la distance entre deuz points O1 et Oz dans
S est définie telle que'

1/p

Zu (1014] — Oa4])) (3:2)

ot ugj) est le poids associé a la j¢ dimension de l’espace S du type de descripteur

di (0<pd <1, 5% ud =1).

D, spécifie quelle mesure L, utiliser (i.e., la valeur de p) et les valeurs des poids par
dimension. Nous utilisons la fonction de distance D, pour construire la fonction de
distance agrégée D, (I , O) entre les objets multiples de la requéte O, et I'objet O (dans
S). Dy(I4,0) est une fonction agrégée des distances entre O et les objets Oél) € Oy
dans l'espace S des descripteurs de type d; telle que :

Nq
Dy(15,0) =Y _w{'Dy(0,0) (3.3)

=1

!Cette hypothése est générale pour la plupart des fonctions de distance utilisées. La distance de
Manhattan, la distance Euclidienne, et la distance au rectangle englobant sont des cas particuliers de
distance L.
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Nous utilisons une somme pondérée comme fonction d’agrégation. Toute autre fonction
peut étre utilisée tant qu’elle est pondérée et monotone. La recherche se fait dans ’espace
multidimensionnel des vecteurs d’un type de descripteur donné et la similarité entre les
images est traduite par une distance dans cet espace multidimensionnel.

Définition 3.4 (Sous-requéte) Une sous-requéte est une recherche de plus proches
voisins dans un sous-ensemble de clusters, quel que soit le type de descripteur concerné.
Si le sous-ensemble se réduit a un seul cluster, nous parlons de sous-requéte minimale.

3.4 Principe de sélection des régles d’association

Dans le cas d’une recherche par 'exemple (QBE - Query-By-Ezample), I'utilisateur
soumet au systéme une image-requéte. Son but est de retrouver toutes les images simi-
laires & 'image-requéte selon certains critéres visuels. L’utilisateur peut savoir choisir
(voire pondérer) les descripteurs visuels tels que ceux proposés dans la norme MPEG-
7 comme critéres de recherche. Mais, il arrive le plus souvent qu’il n’ait aucune idée
des descripteurs les plus discriminants pour sa requéte. Comme nous 1’avons déja men-
tionné, dans bien des cas, il s’avére inutile de faire la recherche sur tous les critéres
(en supposant qu’ils aient été déja précalculés) sur 'ensemble des images. Pour ce type
de recherche, notre travail est, en particulier, de proposer les descripteurs qui seraient
les plus adaptés et de leur affecter des priorités utiles pour optimiser I’exécution de la
requéte.

Nous définissons une regle d’association entre plusieurs clusters notés Cj, j,, ix =
1.m, ji = l.n.(d;, ) avec k = 0..p, p < m (m étant le nombre total de types de
descripteurs et n.(d;, ) le nombre de clusters pour le type de descripteur d;, ) de la facon

suivante :
7:Cijy N Ciyjy N oo N Cypjy — Cigo < supp, conf >

avec iy £ iy sik £k kK €{0,1,2, ..., p} (3.4)

La régle (3.4) signifie qu’une image appartenant a la fois aux clusters C;, j,, Ciyjo, - - - »
et C;,j, se trouve aussi dans Cj,;, avec les taux supp et conf respectifs de support et
de confiance.

Les plus proches voisins d’une image-requéte I, sont calculés a partir des clusters les
plus proches de I, pour chaque type de descripteur. Notons Cs ’ensemble des clusters
les plus proches de I,. Le nombre card(Cys) de clusters de C's dépend du nombre de plus
proches voisins recherchés. Le but des régles d’association est de trouver des relations
entre les clusters de Cg de facon & éliminer de la recherche les clusters les moins per-
tinents ainsi que les types de descripteurs correspondants. Soit R ’ensemble des régles
calculées au cours de l'organisation de la base d’images (phase hors-ligne). Pour tout
r € R, notons C, l'ensemble des clusters présents dans ’expression de la régle r. La
liste des notations utilisées est regroupée dans le tableau 3.1.

La régle r est sélectionnée si C. C Cg, ce qui signifie que tous les clusters constituant
I’expression de r sont parmi les plus proches de I'image-requéte I,,.

Dans l'exemple de la figure 3.2, ’ensemble des clusters sélectionnés pour I’image-
requéte I, est Cg = {C12, Ca3, C33} et I'ensemble des régles d’association du systéme

070
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I, Image-requéte

Cij Cluster j du type de descripteur ¢

Cs Ensemble des clusters les plus proches de I,

card(Cg) Nombre d’éléments de Cg

r Reégle d’association

C, Ensemble des clusters présents dans l’expression de
la regle d’association r

R Ensemble des régles d’association calculées hors-ligne

TAB. 3.1 — Rappel des notations utilisées.

est R = {7“1 : O33N\ Cog — Cho; 19 : Cig N Oy — 032}. On a Cfrl = {012, Cys, 033}
et Cr, = {C13, Co1, C32}. On constate que C,, C Cg. La régle r; est donc sélectionnée
et la recherche se fait uniquement dans les clusters Coz et Css (voir figure 3.2). Ainsi,
une application pratique dans la recherche par le contenu sera par exemple d’ignorer
les clusters en partie droite des régles sélectionnées. On évite ainsi d’examiner plusieurs
fois les mémes images de la base.

®Calcul des descripteurs

st clustering d,
e
Cj2
Geéneration des d
régles d'association g
entre cluslars £~ Domaine du type de
descripteur d,
TP — 3)Sélection des ciusters
. Ca Cag et Utilisation des régles O Cluster G
Requéte d'une 2
.’mage lylancée 4 T, F1 1 Cy3.C Cia @
: BiCHEEy —~Cn % Ragla de lafaima ¥ A Y= Z
at
< > : %
résultat produit
p Opérateur de calcul de distance
parcourant le cluster Cy
temps Opérateur de fusion des listes
ordonnées

F1a. 3.2 — Exemple de sélection des régles d’association.

Le calcul de l'ensemble R des régles d’association a été détaillé au chapitre 2. Il
reste & chercher comment déterminer Cg, ensemble des clusters les plus proches de I,.
Pour une recherche de plus proches voisins, C's doit inclure les clusters susceptibles
de contenir les plus proches voisins de I,. Il pourrait aussi inclure tous les clusters de
tous les types de descripteurs. La question est donc de savoir par quel sous-ensemble
de clusters commencer la recherche. Dans tous les cas, les clusters de C's doivent étre
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parcourus dans un certain ordre et il est intéressant de trouver l'ordre qui accélére
I’obtention des plus proches voisins de I,. Nous avons été amenés & définir une stratégie
de calcul progressif des clusters de Cg.

3.5 Recherche progressive par le contenu

Le parcours progressif d’une base d’images préalablement organisée en clusters de
descripteurs consiste & agréger réguliérement des résultats intermédiaires et a les re-
tourner & l'utilisateur au fur et & mesure de la progression de la recherche. La recherche
par le contenu nécessite généralement le parcours exhaustif de toute la base d’images
avant de pouvoir fournir un résultat a l'utilisateur. Face a ce constat, notre objectif est
d’améliorer le traitement d’une requéte par le contenu en proposant :

1. une stratégie de planification des requétes qui définisse un ordre optimal de par-
cours des clusters d’images,

2. la possibilité de fournir & l'utilisateur des résultats intermédiaires qui soient ra-
fraichis au fur et & mesure du parcours progressif de la base,

3. et la possibilité a 1'utilisateur de stopper ’exécution de la requéte s’il juge que le
dernier résultat intermédiaire retourné est pertinent pour sa recherche.

Le principe général d’une recherche progressive, illustré a la figure 3.3, consiste
a soumettre, & l'instant initial 75, une image-requéte I, qui est décomposée en une
série de sous-requétes sur des portions de la base d’images (c’est-a-dire des clusters
de descripteurs) ciblées pour optimiser le processus de la recherche selon les priorités
éventuellement données par les régles d’association qui ont été préalablement extraites
lors de la phase d’indexation.

Soit une image-requéte I,. Supposons un ordre partiel sur les instants initial, in-
termédiaires et final de ’exécution de la requéte tel que : Ty < T7 < T < ... < T}.

Définition 3.5 (Requéte progressive) Une requéte progressive, notée Zj(Iq,TO,T '),
soumise a l'instant initial Ty, et terminée a linstant T';, est une requéte par l’exemple
dont les résultats intermédiaires produits par chaque sous-requéte (appelés résultats ins-
tantanés) sont réguliérement fusionnés et envoyés a l'utilisateur aux instants T; €|Ty, T]
tout au long de lexécution de la requéte.

Définition 3.6 (Résultat intermédiaire) Un résultat intermédiaire noté RI(I1,,T;)
d’une requéte progressive est la réponse a linstant T; €]To, Ts[ du systéme de recherche
aprés le parcours d’un sous-ensemble donné de clusters.

—
Exécuter une requéte progressive @ (Iy,To,7T’y) revient a retourner a I'instant 77 un

—
résultat intermédiaire noté RI(I,,T) et a exécuter la requéte progressive @ (14,711, Ty).
Nous écrivons dans ce cas :

— —
Q(quTO’Tf) <~ RI(Iq’T1)7 Q(Iq’Tlan)
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3w *

Reésultat intermédicire
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F1G. 3.3 — Exemple de Recherche progressive par le contenu.
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Plus généralement, nous avons :
— —
Q(quTO’Tf) <:>RI(I(]’T1)7 RI(Iq’T2)7 ) RI(Iq’TZ)v Q(L]vﬂva) (35)

ou RI(I14,T3), T; €], Ty| est le résultat intermédiaire retourné a l'instant 7;.

Les sous-requétes fournissent des résultats intermédiaires qui sont progressivement
mis & jour et raffinés au cours du temps global d’exécution de la requéte sur la totalité
de la base. L’avantage est ici de fournir, sans attendre, des résultats intermédiaires a
l'utilisateur au cours de I’exécution de la requéte, qu’il pourra d’ailleurs stopper (Tstop)-
Aprés la fusion des résultats de recherche sur chaque cluster, les résultats intermédiaires
de chaque sous-requéte sont envoyés a 11, T, T3, ... (voir figure 3.3). Lorsque toute la
base a été parcourue, le dernier résultat intermédiaire est fusionné avec les résultats des
derniers clusters parcourus et il est envoyé comme résultat final a l'utilisateur (& 7).

Les résultats intermédiaires de la requéte progressive Zj(Iq,TO,T 't) dépendent de
I’ordre d’exécution des sous-requétes et des instants intermédiaires de réponse du sys-
téme de recherche. Par contre, le résultat final de a(Iq,TO,Tf) est le résultat obtenu
soit lorsque l'intégralité de la base d’images a été parcourue pour répondre & la requéte
initiale (c’est-a-dire quand tous les clusters ont été parcourus), soit par l’arrét volontaire
de la requéte par l'utilisateur.

L’objectif de la section suivante est de décrire les stratégies d’exécution d’une requéte
progressive par l’exemple, puis de préciser les principaux facteurs qui rentrent dans la
définition d’un ordre d’exécution des sous-requétes.

3.5.1 Stratégies d’exécution d’une requéte progressive par 1’exemple

Rappelons que D = {dy, da, ..., dy,} est I’ensemble des types de descripteurs et
qu’une base d’images B est organisée en clusters selon une méthode décrite en section
2.4.1 et suivant chaque type de descripteur.

Définition 3.7 (Plan de requéte) Un plan de requéte P pour une requéte par l’exemple
I, est une liste de clusters C;; a parcourir pour retrouver les 1mages les plus similaires

selon des priorités définies pour le traitement de ’ensemble des types de descripteurs D
de la base B.

Les priorités de traitement des types de descripteurs peuvent étre fixées en fonction du
pouvoir discriminant de ceux-ci. Elles dépendent aussi de 'image-requéte. On pourra
commencer la recherche avec des descripieurs de couleur pour retrouver les images d’un
ciel bleu. Les descripteurs de texture permettront ensuite d’affiner la recherche pour ne
retenir que les images présentant des régions homogénes.

Un plan de requéte se décompose en plusieurs sous-plan P; tels que :

P(1y,D) — Pi(Iy,d1) 0 Py(Ig,da)o...0Pi(Iy,d;)o...0Py(Iy,dny) (3.6)

ou Pi(ly,d;) correspond & un sous-plan de traitement des clusters du type de descrip-
teur d; (c’est-a-dire & la recherche des plus proches voisins de I, dans chaque cluster
correspondant au type de descripteur d;). o un opérateur de fusion ou d’agrégation des
résultats.



64 Régles d’association et stratégies de recherche par le contenu

Définition 3.8 (Opérateur de fusion) Un opérateur de fusion construit un résultat
unique G partir des résultats issus de plusieurs sous-plans de requéte en entrée. Le résultat
d’un sous-plan de requéte étant une liste ordonnée, lopérateur de fusion se réduit ¢ une
fusion de listes ordonnées si tous les sous-plans en entrée sont rattachés aux descripteurs
de méme type.

P(1,,D) peut étre réécrit au niveau des ensembles des clusters pour chaque type de
descripteur comme suit :

P(Iq?D) — Pl(Itp {Cllv ) Clnc(dl)}) ©...0 Pm(IQ? {le? SRR Cmnc(dm)})

avec n.(d;) le nombre de clusters de type de descripteur d;. Nous en déduisons 1’écriture
du sous-plan P; & un niveau de granularité plus fin, c’est-a-dire au niveau des clusters
de descripteurs :

Pi(Iy,d;) — Pi(I,{Ci1, ---, Cin.an)})
— PZ'(Iq, Cﬂ) ©0...0 PZ'(Iq, Ci'nc(di))

ou P;(1y,Ci), k = 1..n.(d;) correspond au parcours du cluster Cyy, lors de la recherche
par 'exemple avec la requéte I,. Il s’agit 14 d’une phase élémentaire de recherche.

Définition 3.9 (Phase élémentaire de recherche) Une phase élémentaire de re-
cherche est Uexécution d’une sous-requéte minimale.

L’écriture (3.6) montre qu’il existe, pour une méme requéte par ’exemple, plusieurs
plans d’exécution possibles. En effet, avec n.(d;) clusters de type de descripteur d; et m
types de descripteurs, on dénombre jusqu’a (37" n.(d;))! plans. Dans la figure 3.3 par
exemple, on a au total 9 clusters, soit 9! = 362880 plans possibles, pourtant difficile &
énumérer de facon exhaustive sans retarder la durée de la recherche. D’autre part, il n’est
pas nécessaire de parcourir tous les clusters de tous les types de descripteurs pour obtenir
les plus proches voisins de la requéte par ’exemple. Une exécution partielle du plan de
requéte (3.6) pourrait suffire & obtenir un résultat équivalent. Face & ce constat, nous
proposons d’élaborer les critéres de choix des meilleurs plans possibles d’exécution. Ces
critéres devront permettre de définir un ordre d’exécution des sous-requétes minimales
qui garantit l'obtention rapide des résultats intermédiaires et 1’exécution partielle la
plus courte de (3.6).

Dans les sous-sections suivantes, nous définissons la notion d’éligibilité de cluster et
celle de régle de filtrage. Nous formalisons également 'utilisation progressive des régles
d’association.

3.5.2 Eligibilité des clusters de descripteurs

Un cluster est un groupe de vecteurs représentant des descripteurs visuels. Ses ca-
ractéristiques peuvent étre dépendantes ou non d’une requéte par I’exemple. Elles défi-
nissent les paramétres du cluster tels que sa forme géométrique, sa taille, la distribution
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statistique de ses vecteurs, et la distance de son centroide & une image-requéte. Dé-
signons par Dep (g, Cij), k = 1..ngep la famille des mesures des caractéristiques de
Ci; dépendantes de la requéte I, et par Indep(Cij), k = 1..0jngep la famille des me-
sures des caractéristiques de Cj; indépendantes de la requéte I;. Les mesures pouvant
étre d’échelles trés différentes, nous les normalisons pour les rendre comparables. La
normalisation est définie par I’équation (3.7) :

X — E(X) = Dep(k)(fq,cij) ou

X
NormX = —————= avec
o(X) { X = Indepu(Cij)

(3.7)

ol E(X) et o(X) sont respectivement estimés par la moyenne et I’écart-type de X
pour le descripteur d;.

Nous proposons la notion d’éligibilité d’un cluster C;; comme une grandeur réelle
qui résulte de la combinaison de toutes les mesures normalisées des caractéristiques de
C;;. Léligibilité de Cjj, notée eligibility(l,, Ci;) pour la requéte par l’exemple I, se
définit comme suit :

eligibility(1,, Cy;) = Zi‘e{’+nmd"‘p o | NormX — Emtr]\formXéilr7,:Z )
S (3.8)

avec ZfoJrni"de” ar =1, X = Dep) (14, Cij) ou X = Indepg (Cij)

ExtrNormX;—1.m est la valeur extrémale (maximum ou minimum) de NormX
j=1..nc(d;)
pour la caractéristique X en fonction du sens de ’optimisation. Si X est la distance du

cluster & 'image-requéte, FExtr NormX sera la plus petite valeur possible de NormX,
i=1metj=1.n.(d;).

D’apres I'équation (3.8), plus eligibility(I,, C;;) est petit, plus le cluster C;; est éli-
gible. Une base d'images fixes pouvant étre décrite par plusieurs types de descripteurs
a la fois, 1’éligibilité est donc définie pour induire un ordre sur ’ensemble de tous les
clusters pour tous les types de descripteurs. L’utilisation progressive des types de des-
cripteurs consiste donc & sélectionner des clusters suivant un ordre sur leur éligibilité.
Une image-requéte étant donnée, le parcours des clusters dans un tel ordre définit un
plan d’exécution de la requéte par I’exemple dont une phase élémentaire correspond &
une recherche par similarité dans un cluster, peu importe le type de descripteur.

3.5.3 Utilisation des régles d’association dans un contexte progressif

Nous nous placons dans un contexte de recherche progressive par le contenu ot des
résultats intermédiaires sont retournés au fur et & mesure de la progression de la re-
cherche et & la fréquence fixée par 1'utilisateur. Nous désignons par phase observable
de recherche 1’étape de traitement dont la fin correspond & l’envoi d’un résultat in-
termédiaire & l’'utilisateur. Une phase observable est donc une succession de phases
élémentaires. La numérotation des phases observables commence & 1. Etant donnée une
image-requéte I, le systéme calcule, pour chaque type de descripteur d;, la mesure
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d’éligibilité des clusters (Voir section 3.5.2), puis détermine, & une phase donnée (élé-
mentaire ou observable), le cluster dans lequel rechercher les plus proches voisins de
I,.

Notons T'opC (M, j) 'ensemble des M clusters de meilleure éligibilité sélectionnés
& la phase observable j. Il s’agit ensuite d’exploiter les régles d’association entre les
clusters de TopC'(M, j) et ceux des phases observables précédentes de facon a éliminer
de TopC (M, j) certains clusters et les types de descripteurs correspondants pour ac-
célérer les premiers temps de la recherche. Soit R l’ensemble des régles calculées lors
du processus d’organisation d’images (chapitre 2). Pour toute régle » € R, notons C,
Pensemble des clusters présents dans ’expression de la régle r (4 la fois en partie droite
et gauche). Notre hypotheése initiale est la suivante : pour les régles dont le support et
la confiance sont supérieurs & un seuil donné, & une phase observable k de la recherche,
une régle r est sélectionnée si :

C. < |J TopC(M,j) (3.9)
j=1..k

Intuitivement, & l’issue du processus de calcul des clusters et d’extraction des régles
décrit au chapitre 2, une régle de la forme (3.4) exprime, si elle est sélectionnée, que les
plus proches voisins de l'image-requéte I, appartenant a tous les clusters de la partie
gauche de la régle (3.4) sont probablement aussi présents dans la partie droite de la
régle. Les expérimentations faites au chapitre 4 confiment bien cette hypothése. Notre
stratégie de sélection des types de descripteurs consiste donc, en priorité, & ignorer
systématiquement pour la recherche toutes les parties droites des régles sélectionnées et
donc, tous les clusters de descripteurs correspondants.

3.5.4 Regles de filtrage

Les algorithmes de recherche de plus proches voisins utilisent les propriétés géomé-
triques des clusters issus de la classification automatique pour accroitre les performances
de la recherche. Le principe général consiste & définir des régles qui, d'une part, évitent
le parcours séquentiel inutile des clusters, et d’autre part, arrétent la recherche dés que
tous les clusters restant & parcourir ne sont pas pertinents. Ces régles garantissent en
général l'exactitude des résultats obtenus mais leur capacité & filtrer les clusters perti-
nents dépend de la structure de ceux-ci et de leurs dispositions relatives dans l’espace
multidimensionnel.

Les régles de filtrage peuvent étre adaptées aux particularités de certaines structures
d’index comme les structures arborescentes. C’est le cas par exemple dans les travaux
de Hjaltason et Samet [Hjaltason et Samet, 1995] ou précisément un critére lié a la dis-
tance permet d’éviter le parcours en profondeur ou en largeur de 'arbre d’index. Rous-
sopoulos et al. [Roussopoulos et al., 1995] exploitent les propriétés des hyper-rectangles
englobants pour renforcer 'efficacité des régles de filtrage sur les index de type R-tree
[Guttman, 1984, Sellis et al., 1987, Bechmann et al., 1990].

Nous reprenons la régle classique qui consiste & éliminer systématiquement tous les
clusters dont la distance minimum & I'image-requéte est supérieure & un seuil calculé et
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non nécessairement nul. Ce seuil tient compte de la distance entre l'image-requéte et le
plus proche voisin courant. Il dépend aussi des clusters dont la taille est au moins égale
au nombre de plus proches voisins recherchés.

Plus formellement, pour un type de descripteur d;, si R;; est le rayon du cluster
Cij, il est égal & la distance entre le centroide de Cj; et son point le plus éloigné. Nous
définissons la distance minimum d,,;, entre une image-requéte I, et un cluster C;; par :

dmin(qu CZ]) = max(Dist(Iq, CZ]) — Rij, 0)

ou Dist(ly,Cj;) est la distance entre le centroide de Cj; et la requéte I,. La régle
classique s’énonce donc comme suit :

Ruley : St dmin(Iy, Cij) > ming_y ., (Dist(ly, Cip)+Rip, d(Iy, ppvy)) alors éliminer
card(Cip)>k
(3.10)
card(Cjp) est le nombre de vecteurs du cluster Cy, (p = 1..n.(d;)) et k le nombre de
plus proches voisins recherchés. d(I,, ppvy) est la distance entre I, et le k*me plus proche
voisin courant.

La régle Rule; (inéquation 3.10) exploite tout simplement la forme des clusters et as-
sure que les résultats retrouvés restent corrects par rapport a une recherche séquentielle.
11 est cependant possible d’utiliser une régle plus forte que Rule; qui tienne compte de
la sensibilité de la méthode de clustering aux valeurs aberrantes (outliers) pour éliminer
de la recherche tous les clusters dont la distance minimum & l'image-requéte est non
nulle. On propose alors la deuxiéme régle suivante :

Rules : Si dmin(Iq, CZ]) > (0 alors éliminer Cij (3.11)

Rules est particuliérement intéressante si la requéte par I’exemple appartient & la base
d’images. Dans ce cas, elle appartient & un cluster pour un type de descripteur donné
et intuitivement, le cluster contient quelques voisins de la requéte. D’aprés la définition
de dmin, la régle Rules (inéquation 3.11) indique donc la condition sous laquelle un
cluster pourrait étre considéré comme éloigné de la requéte, et donc non pertinent pour
la recherche.

Les regles étudiées dans cette section sont indépendantes et nous les avons utilisées
séparément. Elles peuvent néanmoins étre combinées pour améliorer, d’une part, 1’effi-
cacité de la recherche en terme de temps de réponse, et d’autre part, la précision des
résultats. Il s’agit, par exemple, d’appliquer la régle (3.11) lors d’un premier parcours
des clusters. Dans un second parcours, la régle (3.10) pourra ensuite étre appliquée aux
clusters filtrés par la régle (3.11). La regle (3.11) sera ainsi plus efficace que si elle avait
été appliquée dés le premier parcours des clusters puisque la liste des plus proches voi-
sins courants au début du second parcours sera déja suffisamment proche du résultat
attendu.

3.6 Fusion des résultats intermédiaires

Notre systéme de recherche d’images fixes par le contenu utilise progressivement
les types de descripteurs disponibles. A une phase de recherche donnée, des résultats
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intermédiaires sont produits et doivent étre intégrés & ceux des phases précédentes
puis présentés & l'utilisateur sous forme d’une liste ordonnée. La fusion des listes de
résultats issues de la comparaison de descripteurs hétérogénes est un probléme complexe
[Fagin et al., 2003, Berretti et al., 2004]. Nous introduisons néanmoins une notion de
traitement et de fusion des résultats intermédiaires permettant de renforcer les résultats
produits par utilisation de chaque type de descripteur.

L’intuition est la suivante : si une image apparait dans plusieurs listes et parmi les
premiéres de chacune de ces listes, alors elle aura un score élevé dans la liste fusionnée.
Cette intuition est & l'origine de la définition de notre mesure de score.

Supposons que la recherche se fait, & une phase donnée p, dans le cluster C;; du type
de descripteur d;,. Sans nuire a la généralité, notons {di, da, ..., dm, } le sous-ensemble
de m; types descripteurs correspondant aux clusters déja parcourus au terme de la phase
de recherche p. Ces types de descripteurs sont sélectionnés parmi les m disponibles dans
la base d’images (m1 < m). Soit I; les listes ordonnées d’images, résultats de la recherche
suivant les descripteurs sélectionnés d;, avec 1 < i < mq. A la phase de recherche p,
la liste d’images retournées /;, est mise a jour aprés le parcours du cluster Cj,; puis
fusionnée avec les autres listes ; (1 < i < mq, i # ig) pour obtenir le résultat final
également sous forme d’une liste ordonnée. Nous définissons pour une image I un score
de fusion par I’équation suivante :

Sp(I) = 5 (7 Xilfa, (1) + Sa, (1)) .
avec Sg,(I) € [0,1], fa,(I) = { 1 silTel

0 sinon

ot S N =1 (3.12)

Sa, (I) est le score de I pour le type de descripteur d;. Il est proportionnel & la simila-
rité entre [ et I'image-requéte I,, la similarité entre deux images étant propre a chaque
type de descripteur. Le principal avantage de la fonction définie par 1’équation 3.12 est
sa granularité permettant la fusion des listes intermédiaires aprés chaque parcours de
cluster, et ceci sans tenir compte du type de descripteur.

3.7 Synthése

Nous avons décrit dans ce chapitre notre approche de recherche progressive par le
contenu. Cette approche suppose qu’une technique de clustering ait été préalablement
appliquée a la base et que des régles d’association aient été découvertes sur les clusters
calculés. Les regles d’association sont découvertes hors-ligne. En-ligne, elles exploitent
les relations entre clusters pour éviter de parcourir certains clusters si ceux-ci sont ju-
gés « peu intéressants » au sens de la relation qui les lie aux clusters déja parcourus.
Les régles de filtrage interviennent uniquement dans le processus de recherche en-ligne.
Elles s’appuient essentiellement sur les propriétés géométriques des clusters pour élimi-
ner de la recherche ceux qui ne sont pas susceptibles de contenir les plus proches voisins.
La mesure d’éligibilité proposée dans ce chapitre est un moyen de combiner toutes les
caractéristiques mesurables des clusters, qu’elles soient dépendantes ou non de 'image-
requéte. Les clusters peuvent ainsi étre ordonnés et parcourus, puis les résultats retour-
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nés progressivement & l'utilisateur. Une mesure de calcul des scores permet d’agréger
les résultats issus de la recherche sur plusieurs types de descripteurs. L’évaluation de
toutes les notions présentées dans ce chapitre font 'objet du chapitre expérimental qui
suit.



70

Régles d’association et stratégies de recherche par le contenu



Chapitre 4

Evaluations expérimentales

Le but de ce chapitre est d’évaluer notre approche d’organisation et de recherche
d’images fizes par le contenu proposée auz chapitres 2 et 3. Les évaluations concernent
a la fois Uefficacité et la qualité des résultats retournés a l'utilisateur. Aprés avoir pré-
cisé Uenvironnement expérimental et décrit nos données, nous nous intéressons, dans
un premier temps, & ’étude des parameétres d’indezation et, plus précisément, o la gé-
nération des régles d’association que nous confortons par les techniques de [’analyse des
correspondances multiples. Nous évaluons ensuite les performances de la recherche sur
des bases de plusieurs milliers d’images fizes caractérisées par des descripteurs globauz.
Nous discutons enfin de l'intérét de la combinaison des descripteurs pour la recherche
d’tmages par le contenu.

4.1 Introduction

Nous présentons dans ce chapitre une étude expérimentale du systéme d’organisation
et de recherche d’'images fixes proposé. Cette étude vise principalement & évaluer la rapi-
dité ainsi que la qualité de la recherche d’images par le contenu. Les temps de réponse de
notre approche de recherche progressive sont comparés & ceux d’une approche séquen-
tielle menée a I’aveugle. Celle-ci s’avére étre plus performante que les méthodes d’indexa-
tion multidimensionnelle en grande dimension [Weber et al., 1998, Beyer et al., 1999].
Quant aux résultats intermédiaires de la recherche progressive, ils sont dans un premier
temps comparés aux résultats d’une recherche séquentielle. Cet indicateur relatif de qua-
lité, destiné a croitre avec la progression de la recherche, permet de fixer une base pour
mieux comparer les temps partiels au temps d’une recherche séquentielle exhaustive.
Dans I'étude de l'intérét de la combinaison des descripteurs globaux, nous revenons aux
mesures classiques de rappel et de précision pour évaluer la qualité des résultats.

Ce chapitre s’articule autour de trois principaux points. Nous montrons d’abord
I’intérét des régles d’association d’une part comme moyen d’organisation des images et
d’explicitation des relations entre groupes d’images, et d’autre part, comme stratégie
d’exécution d’une requéte par ’exemple pour réduire les temps de recherche. Nous étu-
dions ensuite les performances de la recherche progressive. Dans ce cadre, une analyse
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fine nous permet de montrer I'impact de 'ordonnancement des clusters d’images sur
les résultats partiels. Une étude comparative des régles de filtrage présentées au cha-
pitre 3 est également proposée. Le dernier aspect abordé dans ce chapitre concerne la
combinaison des descripteurs globaux dont nous montrons la valeur ajoutée dans une
recherche par le contenu. Toutes les expérimentations sont faites sur des bases d’images
réelles et la recherche effectuée est celle des 15 plus proches voisins.

4.2 Environnement expérimental

Les algorithmes de clustering et de découverte des régles d’association sont im-
plémentés en C++. Nous réutilisons le modeéle expérimental (MPEG-7 XM Software)
développé a l'Institut des Systémes Intégrés de Munich! pour la description MPEG-
7 de nos images. Tous les tests de notre méthode de recherche sont effectués sur PC
sous Linux (Pentium 4, 3GHz, 1Go de mémoire centrale). Les temps d’exécution des
algorithmes sont mesurés & l'aide de la fonction getrusage().

4.3 Description des données

Le systéme que nous évaluons se compte parmi les systémes de recherche par ren-
forcement de critéres ou de descripteurs visuels. Son objectif est, d'une part, de bien
organiser les images pour en faciliter la recherche par ’exemple et, d’autre part, de
combiner les descripteurs & disposition pour améliorer le rappel et la précision de la
recherche. Pour évaluer le temps de recherche de notre systéme, nous travaillons prin-
cipalement avec trois bases deux-a-deux disjointes (c’est-a-dire sans images communes)
de 7727, 30411, et 110291 images fixes que nous notons respectivement By, Bs, et Bs.
Les images de ces trois bases sont fournies par une agence photographique et sont toutes
décrites par cing types de descripteurs MPEG-7 dont deux de couleur (Color Layout
Descriptor, Scalable Color Descriptor), deux de texture (Homogeneous Texture Descrip-
tor, Edge Histogram Descriptor), et un de forme (Region-based Shape Descriptor). Le
tableau 4.1 précise pour chaque type de descripteur sa notation abrégée, la dimension
de ses vecteurs et le type de mesure de dissimilarité entre deux vecteurs. L’annexe A
donne une description détaillée de ces types de descripteurs.

Type de descripteur | Notation | Dimension Espace
abrégée | des vecteurs | de similarité
Color Layout CLD 12 Distance Lo
Scalable Color SCD 32 Distance L
Homogeneous Texture HTD 62 Distance Iy
Edge Histogram EHD 80 Distance Iy
Region-based Shape RSD 35 Distance Ly

TAB. 4.1 — Résumé des types de descripteurs utilisés.

"http ://www.lis.ei.tum.de/research /bv/topics/mmdb/e_mpeg7.html
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Dans nos expérimentations sur l'intérét de la combinaison des descripteurs globaux,
nous utilisons les images provenant de la base MOVI? de 610 images réparties en
32 séquences. Chaque séquence représente la méme scéne (2 ou 3D) prise dans des
conditions différentes (variation d’intensité de la source lumineuse, rotation, transla-
tion, occultation, etc.). Certaines séquences ont été générées en modifiant la composi-
tion de la scéne ou en déplacant la caméra autour de la scéne selon des mouvements
plus ou moins complexes. Une présentation plus détaillée de MOVI est donnée dans
[Amsaleg et Gros, 2001]. Les images de MOVTI sont rajoutées a celles de B3 pour consti-
tuer une nouvelle base que nous notons By. By contient donc 110291 + 610 = 110901
images également décrites par les 5 descripteurs MPEG-7 de couleur (CLD et SCD), de
texture (HTD et EHD), et de forme (RSD). Cette base nous a permis d’évaluer le taux
de reconnaissance des descripteurs globaux utilisés et de leurs combinaisons & travers
les mesures de rappel/précision.

4.4 Intérét des régles d’association

Les expérimentations sur l'intérét des régles d’association sont essentiellement me-
nées sur les bases B et By pour lesquelles des clusters sont calculés avec l'algorithme
k-means. Le probléme du calcul automatique du nombre k de clusters reste entier
[Nakache et Confais, 2005]. Dans ce travail, nous adoptons une approche expérimentale
dans laquelle le nombre choisi assure que le systéme produise des régles dont le support
est supérieur & un seuil donné. La détermination du nombre de clusters reste difficile en
raison d’un compromis & trouver entre ce nombre et la qualité des clusters calculés. Une
tentative de résolution du probléme est présentée dans |[Fernandez et al., 2002], mais la
complexité du regroupement en clusters est plus grande puisque la méthode teste plu-
sieurs valeurs de k avant de choisir la meilleure selon un critére statistique défini (critére
de variance). Dans cette section, nous nous intéressons plus précisément a la génération
et & 'utilisation effective des régles améliorant la recherche par le contenu dans le but
d’évaluer la stratégie de sélection définie au chapitre 3. Les régles sont découvertes avec
Palgorithme Apriori [Agrawal et al., 1993].

4.4.1 Génération des régles d’association : étude des paramétres

Rappelons qu’une régle d’association entre clusters est une implication de la forme
(3.4) (voir page 59). Une image qui appartient a tous les clusters de la partie gauche de
I’implication se trouve aussi dans le cluster de la partie droite avec les taux supp et con f
respectifs de support et de confiance. Notre stratégie d’utilisation des régles consiste a
ignorer le cluster de la partie droite des régles sélectionnées lors de la recherche.

Nous avons maintenu le seuil de la confiance a 50% pour le calcul des régles afin
d’avoir des implications fortes. Les expérimentations sont faites dans un premier temps
sur la base By de 7727 images fixes. La figure 4.1 montre les variations du nombre de
régles en fonction du nombre de clusters pour les trois valeurs suivantes du seuil du

*disponible & I'adresse : http ://www.irisa.fr/texmex/base_images/index.html
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support : 0,1%, 1%, et 10%. Nous avons travaillé avec le méme nombre de clusters pour
tous les 5 types de descripteurs. L’expérimentation peut étre étendue en considérant
un nombre de clusters différent pour chaque type de descripteur. On constate que plus
le nombre de clusters est élevé, moins on obtient de régles. La figure 4.2 confirme cet
aspect. En particulier, le systéme ne produit pratiquement plus de régles & partir de
7 clusters pour chacun des types de descripteurs. On voit aussi, d’aprés la figure 4.2,
que pour des valeurs petites du nombre de clusters, le systéme produit des régles pour
toutes les valeurs spécifiées du seuil du support. Le nombre de clusters doit donc étre
judicieusement choisi pour assurer un bon compromis entre le nombre de régles produites
et le seuil du support des régles.
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Fi1G. 4.1 — Variation du nombre de régles en F1G. 4.2 — Diagramme & batons du nombre de
fonction du nombre de clusters pour 3 valeurs régles en fonction du nombre de clusters pour 4
du seuil du support sur Bj. valeurs du seuil du support sur Bj.

Dans la suite des expérimentations sur la base Bj, nous avons fixé le nombre de
clusters a 5 pour chaque type de descripteur et le seuil du support & 10%. Dans ces
conditions, le systéme produit 6 régles dont le support varie entre 10% et 13% (voir
figure 4.3). Ce support relativement faible s’explique. En effet, la valeur du support est
une fonction décroissante du nombre de clusters choisi par type de descripteur. Si ’on
suppose par exemple une répartition uniforme des images dans chacun des 5 clusters
pour chacun des types de descripteurs, alors le support des régles est majoré par 20%.

(1,CLD) — (3, RSD) (11% 69,2%)
(2,CLD) — (2,SCD) (12.3% 67,4%)
(2,SCD) — (2,CLD) (12.3% 55,1%)
(2,CLD) — (0, HTD) (10% 55,1%)
(1,SCD) — (4,CLD) (13% 52,6%)
(1,SCD) — (4, EHD) (12.8% 51,5%)

Fic. 4.3 - Régles d’association découvertes avec Apriori sur la base Bi.

Nous réalisons des tests sur la base By de 30411 pour confirmer les observations
faites sur la base Bj. Le seuil de la confiance reste maintenu a 50% pour les méme
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raisons que celles évoquées avec Bi. L’homogénéité sur la taille des clusters est un
paramétre trés important car les clusters de trés grande taille ont tendance & apparaitre
en partie droite des régles de fagon & maximiser la confiance. Pour éviter ce biais dans
le calcul des régles, nous faisons des tests pour obtenir des clusters dont la différence
de taille est la plus réduite possible. Ce faisant, nous calculons pour une valeur fixée du
nombre de clusters, les variations relatives de la taille de tous les clusters par rapport au
nombre moyen d’images par cluster. Ces variations sont exprimées en nombre d’images.
La figure 4.4(a) présente la variation moyenne de la taille des clusters par rapport au
nombre de clusters pour chacun des 5 types de descripteurs utilisés. Elle montre que
pour des valeurs inférieures & 10 du nombre de clusters, on obtient des clusters trés
disproportionnés en taille. Le nombre de cluster doit étre suffisamment grand pour que
la taille ne s’écarte pas trop de la moyenne. Ce constat est vrai pour tous les types
de descripteurs qui se comportent de la méme maniére dans la répartition des images
de chaque cluster. Le nombre de clusters pour tous les types de descripteurs, qu’il soit
le méme ou pas, ne modifie pas notre principe d’organisation et de recherche d’images
fixes.

Nous pouvons donc poser comme hypothése de travail, sans nuire a la généralité,
que le nombre de clusters est le méme pour tous les types de descripteurs. Dans la suite
de nos expérimentations, nous le fixons a 30, car d’aprés ’expérience reportée dans la
figure 4.4(a), 30 est la valeur pour laquelle la variation de la taille des clusters se stabilise
pour l'ensemble des types de descripteurs.
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F1G. 4.4 — Choix du nombre et du support des régles sur Bo.

Le seuil du support est aussi choisi expérimentalement. La figure 4.4(b) donne les
variations du nombre de régles calculées en fonction du seuil du support. On obtient
en général des régles de support trés faible. Un nombre élevé de clusters entraine la
réduction du support des régles. Si I’on suppose par exemple que tous les 30 clusters
contiennent exactement le méme nombre d’images, c’est-a-dire %, alors le support

30411
d’une régle sera au plus de Tag X100 3,33% sous I'hypothése que les parties gauche et
8 30411
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droite des régles contiennent les mémes images. Les régles donnent néanmoins une idée
du nombre d’images qui se retrouvent dans un méme cluster pour plusieurs types de
descripteurs. Nous réalisons des tests avec les 3 valeurs suivantes du seuil du support :
0,033, 0,066, et 0, 1. Ces valeurs correspondent respectivement & au moins 10, 20, et 30
images communes pour les parties gauche et droite des régles. La confiance d’une régle
retenue est bien entendue supérieure ou égale a 50%.

Le tableau 4.2 résume les paramétres déterminés expérimentalement ainsi que nos
hypothéses de travail.

Paramétres déterminés Hypothéses Incidence des paramétres

expérimentalement et des hypothéses

Nombre de clusters

Nombre de régles produites
Calcul des regles
Taille des clusters

Nombre de régles produites

Le méme pour tous
les types de descripteurs

Support des régles
Confiance des régles

Avoir des implications fortes | Nombre de régles produites

TAB. 4.2 — Paramétres déterminés expérimentalement.

Le tableau 4.3 récapitule les valeurs de tous les parameétres que nous avons pu
déterminer expérimentalement et que nous utilisons dans la suite des expérimentations
sur les bases B; et Bs. Il indique aussi le nombre de régles découvertes pour chacune
des deux bases.

Base Nombre de clusters Support min. | Confiance min. | Nombre
d’images | par type de descripteur | des régles (%) | des régles (%) | de régles
By 9 10 50 6
By 30 0,033 50 722
By 30 0,066 50 235
By 30 0,1 50 127

TAB. 4.3 — Paramétres fixés et nombre de régles découvertes & organisation des images.

L’utilisation de k-means comme algorithme de calcul des clusters implique effecti-
vement le choix préalable du nombre de clusters. Ce choix peut cependant étre guidé
par les régles d’association dont la découverte et la qualité dépendent de la taille des
clusters.

4.4.2 Confirmation des régles par ’analyse des correspondances mul-
tiples

Pour compléter la recherche de regles, nous avons utilisé 1’analyse des correspon-
dances multiples (ACM) sur la base B;. Chacune des 7727 images de B; est décrite par
cinq variables notées CLD, SCD, HTD, EHD, et RSD dont chacune correspond & un
des 5 types de descripteurs utilisés pour décrire By (voir tableau 4.1). Nous disposons
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pour chaque variable et chaque individu (image) de la classe d’affectation de I'individu
pour la variable en question. Ces valeurs vont de 1 & 5. Nous transformons ce tableau
en tableau disjonctif complet. En effet, ’ACM est équivalente & ’analyse factorielle des
correspondances simples sur un tableau obtenu en remplacant dans le tableau d’ori-
gine chaque variable qualitative par I’ensemble des variables indicatrices des différentes
modalités de cette variable. Nous travaillons donc sur un tableau de 7727 lignes et 25
variables indicatrices. Notre objectif est de comparer les résultats de ’ACM et ceux de
la technique des régles d’association. Les résultats les plus intéressants sont présentés
au tableau 4.4, les nombres entre parenthéses indiquent la confiance de la régle.

Association forte entre | Modalités induites

modalités de variables

(2,CLD) A (2,5CD) (

(1,CLD)V (3,CLD)A | (0,SCD) (59,7%) A /V

(2, HTD) (4, EHD) (51,3%)

(0,CLD) AN (3,HTD) | (0,SCD) (47,9%)V
(
(
(
(

0, HTD) (54, 4%)

3,SCD) (45, 7%)
4, EHD) (52,6%)
2, EHD) (52,2%) N /V
3, RSD) (54,4%)

(4, CLD) A (1,8CD)
(3,CLD) A (0,5CD)

TAB. 4.4 — Régles produites par I’ACM.

En plus des régles déterminées par la technique des régles d’association (figure 4.3),
on retrouve des régles plus complexes mettant en jeu plusieurs variables. On constate
que le descripteur de couleur CLD permet & lui seul d’induire d’autres valeurs de des-
cripteurs. Nous n’avons conservé que les valeurs de confiance supérieures a 50% sauf
pour la régle qui conduit & induire deux valeurs des modalités de SCD. Cette perma-
nence d’associations impliquant CLD nous a conduit & estimer la topologie d’un réseau
bayésien entre les cinq variables (voir figure 4.5). On note la position & origine du
réseau de CLD. 1l existe des dépendances conditionnelles entre les variables SCD, HTD,

EHD, RSD et CLD.
e Légende :
Dépendance
@ — conditionnelle entre
variables descripteurs
Variable correspondant

a un type de descripteur
donné

F1G. 4.5 — Estimation topologique des relations entre les types de descripteurs sur Bi.

Les méthodes statistiques confirment et complétent les régles d’association. Pour
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choisir le nombre de classes par type de descripteur, un examen plus fin de chacun
d’eux est envisageable. Cependant, un des problémes est I’absence de sémantique et de
similarité visuelle fournies par la classification.

4.4.3 Utilisation effective des régles pour la recherche par le contenu

Dans cette sous-section, nous évaluons notre principe d’utilisation des régles d’as-
sociation sur les bases B; et Bs. L’aspect progressif est explicitement pris en compte
au cours de I’évaluation sur la base By pour laquelle les clusters sont ordonnés en fonc-
tion de la distance de leur centre & une image-requéte donnée. On rappelle que les
requétes progressives consistent & agréger réguliérement des résultats intermédiaires et
a les retourner & l'utilisateur au fur et & mesure de la progression de la recherche.

Test sur la base B; de 7727 images. Le but de cette expérimentation est de tester
le critére de sélection des régles formulé au chapitre 3. Le systéme a été concu pour
interroger par 500 images-requétes (toutes déja présentes) la base de 7727 images. Pour
165 d’entre elles, le systéme fait usage des régles d’association calculées, soit un taux
d’utilisation de 33%. Le diagramme d’utilisation des régles est présenté a la figure 4.6.
On constate que le systéme utilise rarement plus de trois régles dans le traitement d’une
requéte. D’autre part, rappelons qu’il n’y a que 6 régles qui ont été découvertes avec
les paramétres que nous nous sommes fixés (figure 4.3). Ces régles ne font intervenir
que 8 clusters sur l'ensemble des 25 clusters calculés (5 clusters pour chaque type de
descripteur). Le systéme n’utilise pas de régle sur les images-requétes pour lesquelles
aucun cluster sélectionné n’est parmi les 8 de la figure 4.3. Il est donc normal que le
taux d’utilisation des régles ne soit pas élevé.

400+
350
a0 |
250
200

150 4
100 4

40
D.,Hﬂ,m,
0 1 2 3 4 ] g

nombre de régles utilisées

nombre de requétes

Fi1G. 4.6 — Diagramme d’utilisation des régles sur la base de 7727 images (base B1).

Tests sur la base Bs de 30411 images. Dans cette série de tests, nous nous intéres-
sons a la fois a la qualité des résultats d’une requéte et au temps de recherche. Le but
est de quantifier expérimentalement le gain de temps obtenu par 1'utilisation des régles
d’association. Nous n’avons pas de détails sur la provenance des images pour envisager
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un plan robuste d’échantillonnage. Les images sont « du tout venant ». Pour cette raison,
nous choisissons aléatoirement 100 images-requétes non nécessairement présentes dans
la base Bs de test et nous recherchons pour chacune d’elles les 15 plus proches voisins,
puis nous mesurons la qualité et le temps moyens de la recherche. Tous les résultats
présentés dans cette étude sont comparés a ceux obtenus par une recherche séquentielle
menée & l'aveugle. A I’heure actuelle, il est trés difficile d’évaluer, « dans l’absolu »,
la qualité des résultats d’une recherche par 'exemple sur des images, car elle dépend
en grande partie d’objectifs implicites et d’applications subjectives de I'utilisateur dont
I'image-requéte n’est pas toujours porteuse de fagon auto-suffisante. C’est pourquoi,
d’abord motivés par les problémes de performance, nous définissons la notion de qualité
de la recherche, par rapport & ce que ’on obtient par une recherche séquentielle, en
comptant le nombre d’images communes entre chaque résultat intermédiaires obtenu
par notre approche et le résultat final obtenu au terme d’une recherche séquentielle
exhaustive sur toute la base d’images et suivant tous les types de descripteurs.

Les tests sont réalisés pour les seuils suivants du support : 0,033, 0,066, et 0, 1.
Le tableau 4.3 donne pour chacun des seuils choisis le nombre correspondant de régles
découvertes. L'utilisation des régles est dynamique en ce sens qu’elle dépend des clusters
déja parcourus. Le traitement de chaque cluster requiert le parcours de tout 1’ensemble
des régles d’association pour déterminer si le cluster doit étre parcouru ou pas. Les
figures 4.7 et 4.8 indiquent les variations de la qualité relative des résultats et du temps
de recherche en fonction du nombre de clusters parcourus pour chacune des 3 valeurs
du seuil du support des régles d’association. Les graphiques 4.7(a), 4.7(b), et 4.7(c)
montrent une perte de qualité relative de la recherche évaluée en moyenne & une image
sur quinze, soit une perte d’environ 6,67%. Par contre, on constate que le gain en
temps dépend du seuil du support choisi, et donc de la qualité et du nombre des régles
d’association. Lorsque le seuil du support est fixé a 0,033%, on a un gain en temps de
w ~ 28,26% (voir figure 4.8(a)). Le gain en temps est de w ~
15,22% lorsque le seuil du support est égal & 0,1% (voir figure 4.8(c)). Cette différence
est essentiellement due au nombre de régles découvertes. En effet, plus ce nombre est
grand, plus la sélection des regles & un moment donné de la recherche est probable,
entrainant ainsi une réduction du nombre de clusters a parcourir et donc un gain en
temps plus important. D’autre part, plus on parcourt de clusters, plus on accroit la
possibilité de sélectionner des régles, d’oli ’écart important entre la courbe en trait
fort (parcours séquentiel) et la courbe en pointillés (parcours mené selon les régles
d’association) lorsque le nombre de clusters lus est important (figure 4.8). La perte de
la qualité relative due a l'utilisation des régles d’association n’est pas aussi dépendante
du seuil du support que le gain en temps de recherche (figure 4.7). Le phénoméne peut
s’expliquer par le fait qu’aprés avoir parcouru les clusters dans lesquels les plus proches
voisins de l'image-requéte se trouvent, I’élimination des autres clusters (présents en
partie droite) par l'utilisation des régles d’association n’a qu’une trés faible incidence
sur la qualité du résultat final. Ainsi, pour utiliser efficacement les régles d’association,
il est nécessaire de proposer en premier lieu un bon ordre de parcours des clusters. La
proposition d’un tel ordre fait partie des stratégies de recherche dont ’étude est abordée
a la section 4.5.
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4.5 Performances de la recherche progressive

Nous nous proposons dans cette section d’évaluer les performances de la recherche
progressive par le contenu, c’est-a-dire du parcours ordonné des clusters suivi de 'agréga-
tion réguliére des résultats intermédiaires. Pour cela, nous observons a travers la mesure
d’éligibilité proposée a la section 3.5.2, I'influence des principaux critéres de sélection
des clusters sur les résultats et le temps de la recherche. Nous étudions ensuite, et de
fagon comparative, ’efficacité des deux régles de filtrage définies par les inéquations
(3.10) et (3.11) de la section 3.5.4. Nous montrons, dans le cadre du passage & I’échelle
de notre méthode, que 'utilisation de ces régles conduit & des performances meilleures
qu’une recherche séquentielle exhaustive lorsque la taille de la base d’images varie. Les
évaluations sont essentiellement menées sur la base B3 de 110291 images. Les deux mé-
thodes k-means et M-Tree de calcul des clusters sont utilisées. Dans tous les tests, le
protocole d’interrogation de la base B3 est le méme que celui utilisé pour la base Bs
(voir section 4.4.3) avec 100 images requétes n’appartenant pas nécessairement a Bs, la
recherche des 15 plus proches voisins est évaluée sur la qualité et temps de recherche
comparés a ceux d’une recherche séquentielle exhaustive. Les graphiques sont tracés sur
la base de la moyenne des valeurs obtenues sur les 100 images requétes choisies.

4.5.1 Critéres de sélection des clusters

Nous faisons une étude expérimentale de I’équation (3.8) proposée a la section 3.5.2
pour chacune des 3 valeurs suivantes du nombre de clusters de chaque type de descrip-
teur : 10, 50, et 100. Les clusters sont calculés avec k-means. Les caractéristiques des
clusters dépendantes de 'image-requéte sont calculées au moment de la recherche. Nous
choisissons d’évaluer pour chaque cluster C;; la distance de son centre & I'image-requéte
I, soumise. Cette distance sera notée : Dist(I,, C;;). Le principe de calcul de la distance
dépend du type de descripteur. Dans le cas des descripteurs MPEG-7 utilisés dans nos
expérimentations, la distance est en général une variante des distances L; ou Lo avec
pondération des composantes des vecteurs (voir tableau 4.1).

Certaines caractéristiques de clusters indépendantes d’une image-requéte, mais ren-
trant en jeu dans l'amélioration des performances de la recherche, peuvent aussi étre
évaluées. L’évaluation se fait, dans ce cas, au moment de l'organisation des images.
D’abord focalisés sur 'optimisation du temps de recherche, nous avons choisi de cal-
culer le cotit de parcours d’un cluster donné au cours d’une recherche. Nous estimons
ce colit proportionnel & la taille du cluster et & la dimension du vecteur correspon-
dant au type de descripteur visuel pour lequel le cluster est calculé. Notons dim(d;)
la dimension d'un vecteur du type de descripteur d; et card(C;;) le nombre de vec-
teurs du cluster C;;. Le cott de parcours Cost(Cj;) du cluster Cj; est défini par :
Cost(Cyj) = dim(d;) x card(C;;). L’équation (3.7) de la section 3.5.2 devient donc :

X — E(X) = DiSt(Iq,Cij) ou

X
NormX—ia(X) avec { X = Cost(Cy

(4.1)
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et I’équation (3.8) devient :

eligibility(1y, Cyj) = a1|N07“mDist(Iq, Cij) — minNormDist(Iy, Cij)i=1.m |
j=1..nc(d;)
—i—ag‘NormC’ost(C’i i) — minNormCost(Cij)i=1.m ‘
j=1..nc(d;)

avec ap +ag =1
(4.2)

Les graphiques des figures 4.9 et 4.10 représentent, pour chaque nombre de clusters
choisi, les variations de la qualité et du temps en fonction du nombre de clusters lus
(phases de recherche). Dans la légende, les nombres entre parenthéses sont dans ’ordre
les valeurs de a; et de as. A titre d’exemple, (1,0) signifie que seule la distance du
centre d’un cluster & une image-requéte est utilisée comme caractéristique.

Les graphiques 4.9(a), 4.9(b), et 4.9(c) montrent que le systéme de recherche se com-
porte de la méme maniére pour les petits et les grands nombres de clusters en terme de
qualité des résultats. La distance du centre des clusters a une image-requéte, seule carac-
téristique utilisée et dépendante de la requéte permet de se rapprocher plus rapidement
du résultat final séquentiel. D’aprés les graphiques 4.10(a), 4.10(b), et 4.10(c), les trois
courbes de variations du temps partiel (temps écoulé entre le début de la recherche et
Iinstant ol un résultat intermédiaire est renvoyé) en fonction du nombre de clusters lus
tendent a se rapprocher d’une courbe linéaire lorsque le nombre de clusters augmente.
Une explication & ce phénoméne est que la taille des clusters tend vers la moyenne
lorsque le nombre de clusters croit. Ainsi, toutes les mesures induites par 1’équation
(4.2) en fonction des parameétres oy et ap produisent des variations similaires du temps
partiel de réponse lorsque le nombre de clusters est grand. Dans cette situation, il suffira
donc en pratique de choisir a; et as de maniére & obtenir une progression rapide de la
qualité des résultats en fonction du nombre de clusters lus. Avec 100 clusters par type
de descripteur, on peut par exemple choisir a; = 1 et ap = 0 (voir figure 4.9).

Les tableaux récapitulatifs 4.5, 4.6, et 4.7 indiquent pour chaque type de descripteur,
le nombre de clusters parcourus pour avoir un résultat identique a celui d’une recherche
séquentielle exhaustive. Ils montrent qu’il n’est pas nécessaire de parcourir tous les
clusters. D’apreés le tableau 4.7, pour 100 clusters par type de descripteur, il suffit de
parcourir 121 clusters sur un total de 500 lorsque a; = 1 et ap = 0. Ce parcours se
fait en moyenne en 3,75 secondes au lieu de 15 secondes, temps moyen d’une recherche
séquentielle exhaustive (figure 4.10(c)).

4.5.2 Gestion des résultats intermédiaires

Nous avons étudié comment 'ordre des clusters affecte le temps et la qualité des
résultats partiels. La suite logique de I’étude est de se demander, un ordre de clusters
étant choisi, si 'on peut avoir le résultat séquentiel final sans nécessairement parcourir
tous les clusters disponibles. D’autre part, avec 100 clusters par type de descripteur et
pour 5 types de descripteurs, le systéme effectue 500 phases de recherche (correspondant
a 500 parcours de clusters). Il serait ennuyeux pour l'utilisateur de se voir proposer
un résultat pas forcement différent a chaque phase de recherche. Pour répondre a ces
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Type de descripteur
Valeurs de a; Nombre total de
et de ao CLD | SCD | HTD | EHD | RSD | clusters parcourus
(Oél,ag) = (1,0) 4 3 4 4 4 19
(ag,a0) = (1,1) 7 7 8 8 8 38
(ag,a0) = (0,1) | 10 10 10 10 10 50

TAB. 4.5 — Nombre moyen de clusters parcourus pour avoir le résultat séquentiel final : cas de 10
clusters par type de descripteur (base Bs).

Type de descripteur
Valeurs de a Nombre total de
et de ao CLD | SCD | HTD | EHD | RSD | clusters parcourus
(ag,a0) = (1,0) | 13 14 10 14 12 63
(ag,a0) = (1,1) | 38 39 39 39 38 193
(ag,a0) = (0,1) | 48 49 48 48 48 241

TAB. 4.6 — Nombre moyen de clusters parcourus pour avoir le résultat séquentiel final : cas de 50
clusters par type de descripteur (base B3).

Type de descripteur
Valeurs de = . Nombre total de
et de ao CLD | SCD | HTD | EHD | RSD | clusters parcourus
(a,a2) = (1,0) | 25 | 26 | 20 | 26 | 24 121
(a1, a0) = (1,1) | T4 75 76 76 75 376
(ag,a0) = (0,1) | 95 99 96 97 96 483

TAB. 4.7 — Nombre moyen de clusters parcourus pour avoir le résultat séquentiel final : cas de 100
clusters par type de descripteur (base B3).
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interrogations, nous déterminons & chaque phase de recherche le nombre de plus proches
voisins de la liste finale retrouvés dans ’ordre.

Les graphiques 4.11(a), 4.11(b), et 4.11(c) présentent les diagrammes & barres qui
indiquent, un nombre de plus proches voisins étant donné en abscisse, le pourcentage
de requétes pour lequel les plus proches voisins sont retrouvés en au plus 100 ([0, 100]),
200 ([100,200[), 300 ([200, 300[), 400 ([300,400[) ou 500 ([400,500]) phases de recherche.
Nous n’étudions ici que le cas de 100 clusters par descripteur, les autres cas pouvant
étre traités de facon analogue.

D’apres le graphique 4.11(a), lorsque la distance des clusters a la requéte est uti-
lisée comme seule caractéristique, le résultat séquentiel final est obtenu en moins de
100 étapes pour prés de 40% de requétes. Si l'on se reporte au graphique 4.10(c), ce
résultat séquentiel est donc obtenu en moins de 3,5 secondes pour ces 40% de requétes,
ce qui représente un gain en temps de plus de 77% par rapport & un parcours séquen-
tiel exhaustif de la base d’images (3,5 secondes au lieu de 15). Le graphique 4.11(b)
montre qu’aprés 400 clusters lus, un résultat identique & celui d’une recherche séquen-
tielle exhaustive est retourné pour plus de 60% d’images-requétes. Par contre, d’apres
la figure 4.11(c), un résultat identique & celui d’une recherche séquentielle exhaustive
n’est en général retourné qu’apres le parcours de plus de 400 clusters (pour plus de 60%
d’images-requétes).

Le colit du parcours des clusters, ainsi que sa combinaison avec la distance des
clusters & une image-requéte, réduisent les temps partiels mais augmentent le nombre
de clusters a parcourir pour retrouver le résultat séquentiel. La distance d’une image-
requéte au centre d’un cluster est la caractéristique la plus intéressante étudiée dans ce
travail si l'on s’intéresse en priorité & la qualité des résultats intermédiaires retournés.
Nous retenons cette caractéristique pour 1’évaluation des régles de filtrage a la sous-
section 4.5.3.

4.5.3 Evaluation des régles de filtrage selon deux méthodes de construc-
tion des clusters

Utilisation du k-means. L’efficacité des régles de filtrage définies par les inéquations
(3.10) et (3.11) de la section 3.5.4 a été comparée avec successivement 10, 100, et 200
clusters par type de descripteur. Nous avons ensuite tracé les variations de la qualité
relative et du temps partiel correspondant, en fonction du nombre de clusters lus pour
chacun des 3 cas (figure 4.12 et 4.13). La figure 4.12 confirme que la régle (Rule;)
formulée par 'inéquation (3.10) assure ’exactitude des résultats retrouvés. Nos expé-
rimentations montrent en outre que ’approximation introduite par la formulation de
la régle (Ruleg) a I'inéquation (3.11) est accrue avec le nombre de clusters par type de
descripteur. La conclusion immeédiate est que plus le nombre de clusters par type de
descripteur est élevé, plus les clusters ont un rayon faible, ce qui réduit les risques de
chevauchement et entraine un taux de filtrage élevé avec (Rulez) ainsi qu’une incidence
sur la qualité des résultats. S’agissant de 'impact des régles de filtrage sur le temps de
recherche, nous constatons d’aprés les expérimentations que le temps de recherche est
de plus en plus faible lorsque le nombre de clusters par type de descripteur croit (figures



86

80

100

90

80

70

60

50

40

Pourcentage de requétes

30

20

10

90

80

70

60

Pourcentage de requétes

Evaluations expérimentales

r Nombre de phases
de recherche :

I (1,100[
[ [100,200[
[C_1[200,300[
[ (300,400(
I [400,500]

M "
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Nombre de plus proches voisins
(a) a1 =1, a2=0
——
I (1,100[

+ Nombre de phases de
recherche :

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
Nombre de plus proches voisins

(b)o[j[:].,Oé2:1

60

Pourcentage de requétes

. . . . . . . . . I .
5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Nombre de plus proches voisins

(C) 041:0,042:1

[ [100,200[
[C_1(200,300([]
[ [300,400(
I (400,500] | |

15

Nombre de phases
de recherche :

I (1, 100(

[ [100,200(
[_"11200,300[
[ [300,400[

I [400,500]

F1G. 4.11 — Etude des résultats intermédiaires en fonction de I’éligibilité des clusters pour 100 clusters
par type de descripteur sur Bs.



Performances de la recherche progressive 87

4.13). Les régles (Rule;) et (Ruley) sont donc trés performantes pour des petits rayons
de clusters.

Une simple lecture des figures 4.12 et 4.13 montre par exemple que pour le cas de
200 clusters par type de descripteur, une recherche séquentielle exhaustive retourne les
15 plus proches voisins en 16,8 secondes en moyenne. L’utilisation de la régle (Rule;)
permet d’avoir les mémes 15 plus proches voisins en 6, 1 secondes en moyenne, soit 2, 76
fois plus vite qu’une recherche séquentielle exhaustive. Malgré 'imprécision introduite
par la régle (Ruley), celle-ci permet d’avoir jusqu’a 14 plus proches voisins sur 15 en
seulement 2,4 secondes en moyenne, soit 7 fois plus vite qu’une recherche séquentielle
exhaustive. Nous concluons donc que la régle (Rules) est plus performante que la régle
(Ruley) sur le temps de réponse d’aprés les figures 4.13.

Nous avons évalué l'impact des régles de filtrage sur le parcours des clusters pour
chaque type de descripteur. Les tableaux 4.8 et 4.9 présentent pour chaque type de
descripteur, le nombre moyen de clusters parcourus au terme d’une recherche des 15
plus proches voisins. Chaque ligne correspond a un des trois cas étudiés (10, 100, et 200
clusters). Comme on pourrait s’y attendre, beaucoup moins de clusters sont parcourus
avec (Rules) qu’avec (Ruley) (voir aussi figures 4.12). De plus, la régle (Ruley) est
particuliérement inefficace sur les clusters de type EHD et RSD. Les régles sont sensibles
au type de descripteur sur lequel elles sont appliquées. Le nombre moyen de clusters
parcourus avec (Rules) donne une indication sur le taux de chevauchement des clusters.
D’aprés le tableau 4.9, les clusters de type EHD et RSD sont ceux qui chevauchent
le plus, d’ou l'inefficacité constatée de la régle (Rule;) sur ces types de descripteurs.
La régle (Rules) peut étre utilisée au début de la recherche progressive pour fournir
plus rapidement & l'utilisateur un premier résultat proche du résultat attendu. La régle
(Ruley) pourra ensuite étre utilisée pour préciser davantage la recherche.

Nombre de Type de descripteur

clusters CLD | SCD | HTD | EHD | RSD
10 x5 10 10 7 10 10
100 x 5 53 62 44 78 94
200 x 5 83 103 72 144 190

TAB. 4.8 — Nombre de clusters parcourus par type de descripteur pour la régle (Rule;) sur Bs.

Type de descripteur

Nombre de
clusters CLD | SCD | HTD | EHD | RSD
10 x 5 8 9 6 8 10

100 x 5 21 26 23 35 78
200 x 5 23 32 27 46 141

TAB. 4.9 — Nombre de clusters parcourus par type de descripteur pour la régle (Rulez) sur Bs.
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Utilisation du M-Tree. Un inconvénient du k-means est la nécessité de préciser le
nombre de clusters & calculer. De plus, il n’est pas rare de trouver des clusters d’une
seule image alors que d’autres sont beaucoup plus grands. Pour contourner ce probléme,
nous utilisons le M-Tree qui a la particularité de construire des nceuds a partir de leur
taille passée en paramétre. Préciser le nombre de clusters que 1'on souhaite calculer
n’est donc plus nécessaire dans ce cas. Le M-Tree, contrairement au k-means, assure
la mise & jour incrémentale des descripteurs puisque la construction de ’arbre se fait
par insertion successive de vecteurs. D’autre part, les nceuds de grande taille permettent
d’avoir des cotits d’entrée/sortie réduits. Dans nos expérimentations, la taille d’une page
mémoire est de 4K o et nous avons fixé la taille d’'un nceud a 64K o pour chaque type
de descripteur.

Le tableau 4.10 indique le nombre moyen de clusters parcourus par type de descrip-
teur en séquentiel, puis avec chacune des régles (Rule;) et (Ruley). La premiére ligne
du tableau correspond aussi au nombre de clusters calculés avec le M-Tree pour chaque
type de descripteur. L’analyse du tableau confirme les observations faites avec dans le
cas du k-means : la régle (Rules) est bien plus sélective que la régle (Rule;). De plus,
(Ruley) est beaucoup moins efficace sur les types EHD et RSD que sur les autres types
de descripteurs. Ainsi, le M-Tree produit des clusters trés équilibrés mais le taux de
chevauchement reste le plus élevé pour EHD et RSD.

Type de descripteur

Nombre moyen de

clusters parcourus | CLD | SCD | HTD | EHD | RSD

Séquentiel 216 | 434 | 688 867 | 422
Ruley 163 | 305 291 755 | 392
Rules 96 172 162 280 | 336

TAB. 4.10 — Nombre moyen de clusters parcourus par type de descripteur en séquentiel, puis avec
chacune des régles (Rule1) et (Rules) sur Bs.

Nous avons réalisé une étude comparative des régles (Rule;) et (Ruley) sur les
clusters calculés a partir du M- Tree. La figure 4.14 montre qu’avec (Rulep) on va jusqu’a
% ~ 2,06 fois plus vite qu'une recherche séquentielle alors qu’avec (Rules) on va
11—’5 ~ 4, 38 fois plus vite pour plus de 14 images retrouvées sur 15. Le M-Tree préserve
donc lefficacité de la régle (Rules) par rapport & (Rulep). Il est aussi intéressant de
remarquer que, malgré un nombre total plus important de clusters avec le M-Tree, les
performances sont différentes (et dans notre cas, légérement moins bonnes) qu’avec
le k-means. De fagon générale, pour un nombre donné de clusters parcourus avec notre
méthode de recherche, il est possible d’évaluer le nombre de vecteurs comparés a 'image-
requéte si les clusters ont été calculés avec le M-Tree (en multipliant le nombre de clusters
parcourus par la taille moyenne d™un cluster) alors qu’avec le k-means, I’évaluation est
plus difficile puisque les vecteurs ne sont pas toujours repartis de fagon équilibrée dans

les clusters.
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F1aG. 4.14 — Comparaison des régles de filtrage : utilisation du M-Tree pour le calcul des clusters.

4.5.4 Passage a I’échelle de la méthode de recherche

Le but de cette sous-section est d’étudier le comportement de notre méthode de
recherche lorsque le nombre d’images de la base varie. Nous nous intéressons au passage
& ’échelle sous deux aspects : la gestion des images hors-ligne et la recherche d’images
en-ligne. Rappelons que l'organisation des images hors-ligne consiste & calculer les des-
cripteurs globaux des images puis a les regrouper en clusters. Comme les descripteurs
globaux sont utilisés, la taille des descripteurs d’images est proportionnelle au nombre
d’images de la base. Désignons par N le nombre d’images de la base étudiée, par m le
nombre de types de descripteurs utilisés, et par NV, est le nombre total de clusters pour
tous les m types de descripteurs. La taille des descripteurs d’images est donc en O(miN)
et le calcul des clusters avec k-means est en O(N.N).

La recherche des k plus proches voisins est articulée autour de plusieurs étapes (voir
section 3.2, page 56). Nous évaluons le coiit de chaque étape comme suit.

1. Le calcul des descripteurs de 'image-requéte ne dépend pas du nombre d’images
de la base mais uniquement du type de descripteur MPEG-7 considéré. 1l se fait
en O(m) o m est le nombre de types de descripteurs.

2. Le calcul des caractéristiques des clusters dépend du nombre de clusters et des
caractéristiques a évaluer. Il se fait en O(N,) avec N, le nombre total de clusters.

3. Le tri des clusters sur la base de la mesure d’éligibilité définie par ’équation (4.2)
est en O(N,log N,).
4. L’application des régles de filtrage a chaque cluster se fait en O(N,).

5. Le parcours des clusters et la fusion des résultats. La complexité de cette étape
dépend du nombre des clusters retenus par la régle de filtrage choisie. Soit N,
ce nombre, et |C| le nombre moyen d’images dans un cluster. Le parcours de
chaque cluster d’'un type de descripteur donné suivi de la mise a jour de la liste
des résultats correspondant au descripteur du méme type se fait en O(k|C|) ou
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le nombre k de plus proches voisins recherchés est aussi la taille de la liste des
résultats. L’agrégation des listes est de 'ordre de O(km). Ainsi, la complexité de
calcul & chaque phase de recherche est de l'ordre de O(k|C| + km) et pour tous
les N, clusters retenus, elle est en O(N,(k|C| + km)).

Le temps mis a retourner les images pertinentes par notre approche dépend essentielle-
ment du nombre de clusters parcourus pendant la recherche et indirectement de la taille
de la base d’images.
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utilisation du M-Tree pour le calcul des clusters sur Bs.

Faisant varier la taille de la base d’images de 10000 & 110291, nous avons noté la
qualité et le temps moyens de recherche, d’abord pour un parcours séquentiel exhaustif,
puis avec les régles (Ruleq) et (Rules). Deux cas ont été étudiés : le cas ou 100 clusters
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sont calculés avec le k-means pour chacun des types de descripteurs et celui ot les clusters
sont calculés avec le M-Tree dans les conditions identiques a celles décrites a la sous-
section 4.5.3 lors de I’évaluation des régles de filtrage avec le M-Tree. Les figures 4.15 et
4.16 illustrent le comportement de notre méthode lorsque le nombre d’images de la base
varie. Elles confirment 'efficacité de la régle (Rules) par rapport a (Rule;) en terme de
temps de réponse. La qualité moyenne des résultats obtenus avec la régle (Rule;) n’est
rigoureusement pas la méme que celle obtenue par une recherche séquentielle exhaustive
parce que plusieurs images peuvent avoir le méme score et étre classées 15°™¢ dans la
liste des 15 plus proches voisins. Le systéme choisit dans ce cas une seule image parmi les
ex aequo. Cette situation ne remet donc pas en cause le principe de (Rule;) qui assure
Iexactitude des résultats retrouvés. La variation de la qualité des résultats avec (Rules)
est beaucoup moins sensible sur les clusters du M-Tree que sur ceux du k-means. L’on
observe en particulier qu’avec le k-means, la qualité des résultats croit avec le nombre
d’images de la base jusqu’a 90000 et se stabilise par la suite (voir figure 4.16(a)). Quant
aux résultats obtenus aprés le parcours des clusters du M-Tree, leur qualité moyenne est
comprise entre 14,2 et 14,7 images sur 15, l'interrogation étant faite avec 100 images-
requétes. Ainsi, les performances de la méthode de recherche restent bonnes lorsque le
nombre d’images augmente.

4.6 Intérét de la combinaison des descripteurs globaux

Nous évaluons dans cette section comment la combinaison de différents types de
descripteurs peut étre plus intéressante que 1'usage d’un seul type de descripteur dans
un contexte de recherche par le contenu. La base B, est utilisée comme base de recherche.
Chacune des 610 images de la base MOVI est soumise comme requéte au systéme de
recherche et les résultats pour chaque type de descripteur sont ensuite fusionnés. Le
calcul du score du résultat retourné a l'utilisateur se fait avec I’équation présentée a la
section 3.6 du chapitre 3. Nous calculons ensuite les mesures traditionnelles de rappel,
de précision et de F-mesure [Rijsbergen, 1979] du résultat retourné.

Il n’existe pas de méthode standard de choix approprié du nombre de plus proches
voisins. Comme les séquences de la base MOVI sont de différentes longueurs (en termes
de nombre d’images qu’elles contiennent), nous avons choisi de retourner pour chaque
requéte le nombre de plus proches voisins égal & la longueur de la séquence qui contient
la requéte. Dans ce cas, le nombre d’images pertinentes est égal au nombre d’images
retournées car les 610 images de la base MOVI ont été préalablement noyées dans Bs
pour constituer By (voir section 4.3). Ainsi, le rappel (rap) et la précision (prec) ont
toujours la méme valeur et on a :

2 X rap X prec 2 X rap?
rap = prec et F-mesure = = =rap = prec
rap + prec 2 X rap

Nous présenterons donc dans la suite tous les résultats sur la base de la F-mesure.
D’apres le tableau 4.11, le type de descripteur SCD a le meilleur taux de reconnais-
sance. Le descripteur de couleur est donc le plus performant sur nos données.



Intérét de la combinaison des descripteurs globaux 93

Type de descripteur | F-mesure
CLD 0,40
SCD 0,68
HTD 0,24
EHD 0,36
RSD 0,31

TAB. 4.11 — F-mesure par type de descripteur.

Un poids proportionnel & la F-mesure est ensuite affecté & chaque type de des-
cripteur (voir tableau 4.11). La F-mesure du systéme de recherche est évaluée pour
une série de combinaison de plusieurs types de descripteurs. Les résultats consignés
dans le tableau 4.12 montrent que la combinaison de 4 types de descripteurs tels que
CLD-SCD-HTD-EHD oudeb types de descripteurs tels que CLD-SCD-HT D-EHD-RSD
donne un taux moyen de reconnaissance de 70%. Ce taux est bien plus intéressant que
celui obtenu en utilisant uniquement le type de descripteur SCD (68%).

Combinaison des types de descripteurs | F-mesure
CLD-SCD-HTD-EHD-RSD 0,70
CLD-SCD-HTD-EHD 0,70
CLD-SCD-RSD 0,68
CLD-SCD 0,68
SCD-EHD-RSD 0,67
HTD-EHD-RSD 0,39
HTD-EHD 0, 36

TAB. 4.12 — F-mesure du systéme avec combinaison de plusieurs types de descripteurs.

Nous remarquons également que les combinaisons telles que CLD-SCD ou HI'D-EHD
ne donnent pas des résultats meilleurs que SCD ou FH D utilisés seuls. D’autre part,
HTD-EHD-RSD est meilleur que HTD-EHD. A ce stade, on pourrait conclure que
dans la combinaison CLD-SCD-HTD-EHD-RSD, les types de descripteurs SCD,
EHD, et RSD ont les roles les plus importants en terme de reconnaissance. Les expé-
rimentations conduites sur la combinaison constituée uniquement de SCD, EHD, et
RSD montrent cependant que les résultats ne sont pas meilleurs que ceux obtenus sur
la combinaison des 5 descripteurs (67% contre 70% ; voir tableau 4.12). Il est donc plus
avantageux dans la moyenne des cas de combiner au moins 4 types de descripteurs que
d’en combiner uniquement 3.

Comme tous les systémes de recherche d’images par le contenu, le taux de reconnais-
sance de notre systéme dépend de 'image-requéte. Dans le meilleur des cas cependant, la
combinaison de tous les 5 types de descripteurs peut donner des taux de reconnaissance
allant jusqu’a 83% contre 72% avec SC'D seul.
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4.7 Synthése

Nous avons évalué dans ce chapitre la méthode proposée de recherche progressive
d’images par le contenu. Tous nos résultats liés aux performances en temps du systéme
sont comparés a ceux d’une recherche séquentielle sur des bases de 7727, 30411, et 110291
images fixes avec b types de descripteurs MPEG-7 dont deux de couleur, deux de texture,
et un de forme. Les bases d’'images sont organisées en clusters (selon deux méthodes :
k-means et M-Tree) dont certaines caractéristiques telles que la taille peuvent étre cal-
culées hors-ligne. D’autres caractéristiques, plus dépendantes d'une image-requéte, sont
évaluées dans la phase de recherche. Nous normalisons toutes ces caractéristiques, puis
nous les combinons en une mesure d’éligibilité. La recherche menée selon 1'usage pro-
gressif des descripteurs visuels permet, lorsque les caractéristiques des clusters sont bien
choisies, d’avoir plus rapidement la totalité du résultat séquentiel final. Il n’est pas né-
cessaire dans ce cas de parcourir tous les clusters pour tous les descripteurs. L’objectif
de la mesure d’éligibilité est avant tout d’induire un ordre qui rende prioritaire le traite-
ment des clusters les plus intéressants. D’autre part, l'utilisation des régles d’association
altére la qualité des résultats partiels, mais cette altération est compensée par le gain
en temps correspondant.

Les expérimentations conduites sur des clusters du k-means et sur ceux du M-Tree
montrent que les régles de filtrage (Rule;) et (Rules) améliorent lefficacité de la re-
cherche, indépendamment de la technique de clustering. Tandis que (Rule;) préserve
I’exactitude des résultats retournés, le gain important de temps obtenu par l'utilisa-
tion de (Ruley) est compensé par une légeére perte de la qualité relative des résultats.
L’étude de I'impact du nombre d’images sur la recherche a montré que notre méthode
s’adapte bien aux grandes bases d’images. Nos expérimentations ont enfin montré que
la combinaison des descripteurs globaux permet d’améliorer le taux de reconnaissance
des descripteurs.



Conclusion

Nous nous sommes intéressés dans le cadre de cette thése a deux principaux aspects
de I'amélioration des performances de la recherche d’images fixes par le contenu. Ces
aspects sont liés au temps de recherche et a la qualité des résultats. L’objectif de notre
travail a été de développer une approche rapide et efficace de sélection automatique
des critéres visuels destinée a faciliter la tdche & un utilisateur non spécialiste dans son
activité de recherche d’images par le contenu. Pour atteindre notre but, nous avons
fait un état de ’art sur amélioration de la qualité des résultats d’une recherche. Les
travaux présentés dans cet état de ’art sont essentiellement basés sur les techniques
de description du contenu mais trés peu abordent le probléme de ’amélioration des
résultats sous ’angle de la combinaison de plusieurs techniques de description. Ils se
contentent en général de proposer de nouveaux descripteurs et des distances dont les
colits de calculs peuvent étre trés élevés. Nous avons également rappelé les principaux
problémes liés & 'indexation multidimensionnelle des images et expliqué le phénomene
de la malédiction de la dimension. Les travaux présentés dans I’état de I'art contournent
ce phénoméne par un codage particulier des données ou par un recours aux techniques
approximatives qui permettent d’améliorer le temps de recherche.

Notre travail a d’abord consisté a étudier les techniques de fouille de données, puis
& choisir celles qui seraient les plus avantageuses pour améliorer I’organisation et la re-
cherche des images par le contenu. Dans ce cadre, nous avons montré comment la clas-
sification non supervisée (clustering) et la découverte des régles d’association peuvent
s'intégrer dans un processus global d’organisation des images fixes pour accroitre les
performances de la recherche. Nous avons également formalisé la notion de recherche
progressive par le contenu et montré comment une base d’images, préalablement orga-
nisée en clusters de descripteurs, peut étre parcourue pour produire & l'utilisateur des
résultats réguliérement agrégés en réponse & une requéte par I’exemple. La suite de cette
conclusion présente dans un premier temps la synthése des résultats de nos travaux, puis
des perspectives.

Synthése des résultats

Nous partons de 'hypothése qu’'une base d’images peut étre décrite par plusieurs
types de descripteurs globaux au sein d’un systéme de recherche. Notre approche se si-
tue donc dans un contexte de recherche par renforcement de ces critéres ou descripteurs
visuels que nous combinons pour améliorer la qualité de la recherche. Pour organiser
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ces types de descripteurs, notre méthode part du principe classique qui consiste & re-
grouper les vecteurs de ces différents types de descripteurs en clusters. Deux techniques
de regroupement ont été utilisées. La premiére, appelée k-means, est une méthode de
partitionnement de données que nous avons choisie en raison de sa simplicité de mise
en ceuvre et des temps de calcul réduits. La deuxiéme est une adaptation de la méthode
d’indexation M-Tree. L’adaptation consiste & n’utiliser que les feuilles de la structure
d’arbre du M-Tree comme des clusters. Ces clusters sont compacts et les mises & jour
sont simples puisque ’arbre est construit par insertions successives.

Une figure imposée de notre approche consiste a employer les techniques de fouille
de données et de les appliquer aux images. Nous calculons des régles d’association pour
mieux expliciter les relations entre les clusters constitués. Le processus d’organisation
des images se faisant hors-ligne, il est donc absolument indépendant de toute image-
requéte. En-ligne, lorsqu’une requéte par ’exemple est soumise, notre principe d’uti-
lisation des régles d’association consiste & ignorer systématiquement les clusters qui
apparaissent en partie droite des régles sélectionnées car la sémantique des régles dé-
couvertes est la suivante : « une image appartenant a tous les clusters de la partie gauche
des régles se trouve aussi dans le cluster de la partie droite », la validité des régles étant
jugée par leur support et leur confiance. Les expérimentations que nous avons conduites
montrent que les régles d’association accélérent notablement les temps de recherche tout
en conservant une bonne qualité des résultats.

Nous avons proposé 1’éligibilité d’un cluster comme une grandeur réelle qui résulte de
la combinaison de toutes les caractéristiques du cluster, dépendantes ou non de 'image-
requéte. Nous ’avons définie pour induire un ordre de parcours de I’ensemble de tous les
clusters (tous types de descripteurs confondus) afin de réduire les temps de recherche.
D’aprés les expérimentations que nous avons conduites sur cing types de descripteurs
MPEG-7, il n’est pas nécessaire de parcourir toute la base d’images pour avoir les
plus proches voisins recherchés. En particulier, pour 110291 images organisées en 500
clusters pour les types de descripteurs utilisés, il suffit de parcourir en moyenne 121
clusters pour avoir la totalité des 15 plus proches voisins recherchés. Les caractéristiques
des clusters dépendantes de 'image-requéte soumise contribuent davantage a limiter le
parcours des clusters que les caractéristiques indépendantes de 'image-requéte. Il est
ainsi possible de retrouver tous les résultats recherchés en moins d’un tiers du temps de
recherche séquentiel. Toutefois, la mesure d’éligibilité ne donne pas le moyen d’arréter
automatiquement la recherche dés que les plus proches voisins ont été retrouvés. Elle
permet tout simplement de se rapprocher au plus vite des résultats.

Les deux régles de filtrage étudiées dans cette thése permettent d’éliminer les clusters
non pertinents pour la recherche envisagée. La premiére régle, plus classique, consiste &
éliminer systématiquement tous les clusters dont la distance minimum & l’image-requéte
est supérieure & un seuil calculé et non nécessairement nul. Quant & la deuxiéme régle,
elle consiste & ne retenir que les clusters dont la distance minimum & l'image-requéte est
nulle. Cette régle permet une recherche plus rapide que la régle classique mais introduit
une approximation dans les résultats de la recherche. Nos expérimentations ont permis
de quantifier cette approximation, et surtout, de montrer que l’efficacité relative des
régles de filtrage ne dépend pas des techniques de clustering que nous avons utilisées
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(k-means, M-Tree). De plus, la régle de filtrage que nous avons proposée donne une
minoration du taux de chevauchement des clusters dans ’espace multidimensionnel des
descripteurs. En effet, les formes englobantes de tous les clusters que cette régle retient
pour la recherche sont d’intersection non vide (elles ont en commun au moins 'image-
requéte). Sur des bases d’images de plus en plus grandes (de 10000 & plus de 100000
images), le comportement de notre méthode de recherche a montré que celle-ci reste de
loin préférable a une simple recherche séquentielle menée a 1’aveugle.

Nous avons enfin montré la valeur ajoutée de la combinaison des descripteurs globaux
pour la recherche d’images par le contenu. Pour cela, nous avons conduit les expérimen-
tations sur cinq types de descripteurs MPEG-7 dont deux de couleur, deux de texture,
et un de forme. Les résultats montrent que la combinaison des descripteurs globaux
améliorent le taux de reconnaissance du systéme de recherche. Plus généralement, la
combinaison d'un ensemble quelconque de descripteurs globaux peut se faire en éva-
luant, dans un premier temps, le taux de reconnaissance de chacun des descripteurs sur
un ensemble d’images-tests. Dans notre travail, le taux de reconnaissance a été estimé
par la F-mesure, les images-tests ayant été constituées de sorte que ’on sache distinguer
précisément les images pertinentes de celles qui ne le sont pas pour une image-requéte. A
chaque descripteur rentrant dans une combinaison donnée est ensuite affectée un poids
proportionnel & son taux de reconnaissance estimeé.

Perspectives

Nos perspectives de travail concernent a la fois les aspects techniques & travers le
fonctionnement de notre systéme de recherche et les aspects applicatifs & travers la
gestion intuitive de grandes bases d’images fixes par 'utilisateur. Sur le plan technique,
nous envisageons d’étendre notre travail sur D’éligibilité des clusters ainsi que sur la
gestion des régles de filtrage. Sur le plan applicatif, il est intéressant d’aborder la gestion
des mises & jour aussi bien des images que des techniques de description. L’extension
du systéme a la gestion d’autres types de descripteurs devra aussi étre considérée.

Eligibilité des clusters

Nous avons défini et étudié expérimentalement dans ce travail la notion d’éligibilité
comme moyen d’unification de toutes les caractéristiques mesurables des clusters. 11 est
cependant difficile de vouloir établir une liste exhaustive de toutes les caractéristiques
envisageables pour les clusters. Toutefois, I’étude que nous avons faite montre que les
caractéristiques dépendantes de 'image-requéte doivent étre privilégiées. Une connais-
sance de la distribution des points (vecteurs) dun cluster par rapport i une requéte
apporterait sans doute de 'information supplémentaire et permettrait de cibler, en plus
du cluster, les vecteurs & parcourir en priorité. On passerait ainsi 4 un niveau d’éligibilité
plus fin que celui des clusters. Cette piste requiert des techniques d’échantillonnage sur
les images-requétes pour étre efficacement mise en ceuvre. Elle est cependant difficile &
explorer dans le cas des images « tout venant » ou l’on a pas toujours des informations
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sur la source des requétes. L’étude sur 1’éligibilité peut étre approfondie pour exami-
ner en détail les distances entre les vecteurs de descripteurs de facon & identifier les
dimensions les plus discriminantes dans la similarité des images.

Gestion des mises & jour du systéme

Deux aspects de la mise a jour du systéme doivent étre envisagés : celui des images
et celui des descripteurs. Les algorithmes k-means de calcul des clusters et Apriori
de découverte de motifs fréquents que nous avons utilisés ne sont pas incrémentaux.
L’ajout/suppression d’une seule image nécessite de recalculer de nouveau tous les clus-
ters et de regénérer les régles d’association pour tenir compte de la modification de
la base d’image. Il est bien inefficace de recommencer tout le processus d’organisation
des images aprés une simple opération d’ajout/suppression. L’avantage du M-Tree est
qu’il procéde par insertions successives. Ainsi, il n’est pas nécessaire de recalculer tous
les clusters si le M-Tree est utilisé. Il serait par contre intéressant de s’orienter vers
des algorithmes incrémentaux de découverte de régles d’association tels que NFUP3
[Chang et al., 2005].

Un autre aspect de la mise & jour du systéme concerne la modification des types de
descripteurs. En effet, quelle que soit la méthode de clustering utilisée (incrémentale ou
pas), l’ajout d’un nouveau type de descripteur entrainera systématiquement le parcours
de toute la base d’images pour calculer des clusters associés au type de descripteur
ajouté. Il sera toutefois judicieux de privilégier les techniques de découverte des régles
d’association qui gérent efficacement ’ajout d’un nouvel attribut dans une table de
transactions.

Description globale et description locale des images

Les descripteurs locaux sont trés précis car ils s’intéressent aux propriétés locales des
images. Mais le principe de description et de recherche peut s’avérer plus long comparé
aux descriptions globales. Il s’avére donc intéressant de comparer les résultats obtenus
avec la méthode proposée & ceux que l'on obtiendrait par recherche sur les descrip-
teurs locaux (voir aussi les temps de recherche des deux approches). Cela permettrait
par exemple de privilégier une combinaison de descripteurs globaux aux descripteurs
locaux si les qualités de recherche des deux systémes sont voisines et si la combinaison
des descripteurs globaux permet une recherche plus rapide. Les descriptions locales ont
I’inconvénient d’accroitre la taille des descripteurs d’images comparativement aux des-
cripteurs globaux de méme dimension. Elles soulévent ainsi de nouvelles interrogations
telles que la gestion des temps d’accés-disque dont il faudra tenir compte.

3New Fast UPdate algorithm



Annexe A

Descripteurs MPEG-7

A.1 Contexte de standardisation

Les contenus multimédias sont désormais accessibles et peuvent étre générés par
tous grace a la vulgarisation des caméras numériques, de 'ordinateur et d’Internet. La
diversification de ses sources de production et son volume en constante augmentation
pose des problémes liés a la représentation et & la gestion de ces contenus. Les documents
numériques sont généralement annotés & la main et sans régle précise. Un traitement
de ce type est difficilement envisageable sur de grandes quantités de documents du
fait de sa subjectivité et des délais trés longs. Les applications qui traitent le contenu
n’interopérent généralement pas, puisqu’elles développent des structures de données et
méthodes de description qui leur sont souvent propres. La nécessité de décrire objecti-
vement les données audiovisuelles par des outils capables d’extraire automatiquement
les caractéristiques du contenu qui remplacent ou complétent les descriptions manuelles
est alors vite apparue. C’est dans ce contexte que le groupe MPEG (Moving Picture Ez-
pert Group) a initié en Juillet 1996 le projet de standardisation MPEG-7 (Multimedia
Content Description Interface).

Le principal objectif du projet MPEG-7 [Manjunath et al., 2002] est de fournir un
cadre normatif de description, suffisamment générique et flexible pour s’appliquer & dif-
férents types de médias (images, vidéo, parole, musique, etc.) et pouvant convenir & un
large éventail d’applications. Ce standard, trés modulaire, comprend une panoplie d’ou-
tils élémentaires qui permettent de décrire le contenu & différents niveaux d’abstraction.
MPEG-7 ne standardise que le format de description du contenu. Il ne spécifie pas com-
ment obtenir automatiquement les caractéristiques a partir des documents multimédias,
ni comment utiliser les descriptions produites. Cette flexibilité permet aux développeurs
de concevoir de nouvelles applications dont l'interopérabilité est assurée par la représen-
tation standard du contenu qu’offre MPEG-7. Les techniques de description MPEG-7
sont ainsi caractérisées par leur généricité et leur extensibilité grace au langage de dé-
finition de descriptions (Description Definition Language ou DDL) permettant a un
utilisateur de paramétrer MPEG-7 pour un usage spécifique.

Nous nous intéressons dans cet annexe au principe de description de MPEG-7. Nous
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décrivons ensuite les différents descripteurs visuels de couleurs de texture et de forme
proposés par le standard et que nous avons utilisé dans notre travail de thése, en par-
ticulier pour nos besoins expérimentaux.

A.2 Description du contenu

Une description MPEG-7 est un fichier de métadonnées détaillant différents aspects
du contenu et de la gestion d’'un document audiovisuel. Elle est composée de schémas
de description et de descripteurs. Un schéma de description (voir Figure A.1) peut
avoir un ou plusieurs descripteurs et contenir d’autres schémas de description. Dans la
pratique, on peut avoir des structures beaucoup plus complexes, avec des imbrications
récursives. En ce qui concerne le contenu par exemple, on pourra retrouver, dans le
fichier de description, des informations sur les caractéristiques de bas niveau (couleurs,
textures, mouvement, contenu fréquentiel, mélodie, etc.) ou des concepts sémantiques
de plus haut niveau (objets, événements, interactions entre les objets, lieux de ’action,
etc.).

S AN
SO WA D o a =l

20 = schéma de description
I edl St D= descripteur

Fi1G. A.1 — Schéma de description MPEG-7 d’un document multimédia.

De fagon plus précise, les descripteurs de contenu sont élaborés & partir :

— des informations de gestion et de contrdle permettant une description de
haut niveau. On peut par exemple citer les métadonnées générées manuellement
qui décrivent le média, sa création et son utilisation ;

— des informations sémantiques décrivant les entités sémantiques telles que les
objets ou les événements présents dans une scéne. La description est en général
textuelle et concerne les attributs et les relations entre entités décrites;

— des informations de structure décrivant les segments temporels ou spatiaux
du contenu multimédia. Pour une image, on décrira, par exemple, les différentes ré-
gions qui la composent. L’extraction de ce type d’information est quasi-automatique
(comme la couleur, la texture, et la forme pour les descripteurs visuels).
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A.3 Quelques descripteurs MPEG-7 d’images fixes

Le standard MPEG-7 propose des descripteurs visuels utiles & l’identification et a
la catégorisation des images fixes. Ces descripteurs, généralistes ou spécifiques, peuvent
étres utilisés seuls ou combinés a d’autres types de descripteurs du contenu (descripteurs
textuels par exemple). Les descripteurs spécifiques sont liés & une application précise
(telle que les détecteurs de visages par exemple). Nous nous intéressons aux descripteurs
MPEG-7 plus généraux classés en trois grandes catégories : les descripteurs de couleur,
les descripteurs de texture et ceux de forme. Les procédés d’extraction et de comparaison
des descripteurs proposés ne sont pas standardisés, mais MPEG-7 en donne quelques
recommandations que nous abordons dans ce paragraphe. Les détails pourront étre
trouvés dans [Manjunath et al., 2002]. Nous conserverons par la suite, les dénominations
en anglais des différents types de descripteurs présentés. Nous donnerons également,
pour chacun de ces types de descripteurs un exemple de description de l'image de la
figure A.2.

Fi1G. A.2 — Exemple d’image 3 décrire avec MPEG-7.

A.3.1 Les descripteurs de couleur

La couleur est un facteur important de la perception visuelle pour ’homme et pour le
traitement par ordinateur. Une bonne description de la couleur doit obéir aux principaux
critéres suivants :

— D’aptitude & caractériser au mieux la similarité perceptuelle de couleur. Cette apti-
tude est jugée sur la performance des descripteurs de couleur dans la comparaison
des images ;

— une faible complexité de calcul et de comparaison des descripteurs;

— la taille de la description qui joue un roéle important dans l'indexation et la trans-
mission des données;

— la passage & 1’échelle et l'interopérabilité des descripteurs de couleurs.

MPEG-7 utilise deux principaux types de données pour manipuler les descripteurs de
couleur :

— la structure Color Space est utilisée pour spécifier 'espace de couleur utilisé par
un descripteur. Elle permet de définir quatre espaces de couleur : RGB (Red,
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Green, Blue), YCbCr (luminancy, blue, red), HSV (Hue, Saturation, Value) et
HMMD (Hue-Maz-min-Diff). Un nouvel espace de couleur peut toutefois étre
défini par spécification d’une transformation linéaire de ’espace RGB.

— la structure Color Quantization décrit la quantification de 1’espace de couleur
utilisé par un type de descripteur donné. La quantification peut étre uniforme ou
non.

MPEG-7 définit six types de descripteurs de couleur. Nous nous limitons dans cette
sous-section 3 la présentation des deux types de descripteurs effectivement utilisés dans
nos expérimentations : le descripteur Color Layout et le descripteur Scalable Color.

A.3.1.1 Le descripteur Color Layout

Le descripteur Color Layout (CLD pour Color Layout Descriptor) caractérise de fa-
con compacte la distribution spatiale d’'une couleur dans une image. Il peut étre utilisé
pour une recherche rapide dans des bases de données et comme filtre dans des applica-
tions de diffusion. La figure A.3 donne la description MPEG-7 de I'image A.2 au format
XML a l'aide du descripteur de type Color Layout. Toutes les balises encadrant les coef-
ficients du descripteur CLD sont préfixées par Y, Cb, ou Cr rappelant ainsi ’espace
de description YCbCr.

<7xml version=’1.0’ encoding=’I1S0-8859-1’ 7>

<Mpeg7 xmlns = "http://www.mpeg7.org/2001/MPEG-7_Schema" xmlns:xsi =
"http://www.w3.org/2000/10/XMLSchema-instance">

<DescriptionUnit xsi:type = "DescriptorCollectionType">

<Descriptor xsi:type = "ColorLayoutType"><YDCCoeff>34</YDCCoeff>

<CbDCCoeff>32</CbDCCoeff>

<CrDCCoeff>34</CrDCCoeff>

<YACCoeff5>22 22 6 15 16 </YACCoeffb>

<CbACCoeff2>16 21 </CbACCoeff2>

<CrACCoeff2>16 11 </CrACCoeff2>

</Descriptor>

</DescriptionUnit>

</Mpeg7>

F1G. A.3 — Exemple de descripteur MPEG-7 de type Color Layout.

L’extraction du descripteur se fait en quatre étapes :

1. I'image est décomposée en 8 x 8 blocs;

2. la couleur représentative de chaque bloc est sélectionnée dans ’espace YCbCr
(luminancy, blue, red). Toutes les méthodes de sélection peuvent étre utilisées a
cette étape mais en général, la valeur moyenne de la couleur d’un bloc est adoptée
comme couleur représentative et le résultat est stocké dans un tableau ;

3. la transformée en cosinus discréte (DCT pour Discrete Cosine Transform) est
appliquée sur le tableau obtenu a 1’étape précédente ;
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4. les ceefficients obtenus sont réorganisés en zig-zag et ceux de plus basse fréquence
sont retenus comme parameétres du descripteur. Le nombre de ceefficients choisis
est variable et précisé dans un champ spécial appelé CefficientPattern field.

La mesure de distance entre deux descripteurs { DY, DCb, DCr} et {DY’, DCV, DCr'}
de type CLD est définie par :

D= \/Z wyi(Dy; — Dy})? + \/Z wyi(Db; — DU,)? + \/Z wyi(Dr; — Dr!)?

ou DY et DY’ sont les composantes des descripteurs suivant Y ; DCb et DCV les com-
posantes des descripteurs suivant Cb; DCr et DCr’ les composantes des descripteurs
suivant Cr. wy;, wy;, wy; sont des poids associés aux composantes des descripteurs.

A.3.1.2 Le descripteur Scalable Color

Le descripteur Scalable Color (SCD pour Scalable Color Descriptor) est un histo-
gramme de couleurs extrait dans 'espace HSV (Hue, Saturation, Value) et encodé pour
un stockage efficace. Il est utilisé pour la recherche par similarité dans des bases multi-
médias et pour l'exploration de grandes bases de données. L’extraction du descripteur
se décompose en deux principales étapes :

1. le calcul de I’histogramme de couleur composé de 256 partitions dans l’espace
HSV dont 16 partitions pour la dimension H et 4 pour les dimensions S et V.

2. T'application & I’histogramme obtenu d’une série de transformations dite transfor-
mations 1-D de Haar pour obtenir un histogramme sous une forme beaucoup plus
robuste (scalable).

La figure A.4 donne la description MPEG-7 de I'image A.2 au format XML & 'aide du
descripteur de type Scalable Color. 32 coeflicients ont été retenus dans cette description.

<?xml version=’1.0’ encoding=’IS0-8859-1’ 7>

<Mpeg7 xmlns = "http://www.mpeg7.org/2001/MPEG-7_Schema" xmlns:xsi =
"http://www.w3.org/2000/10/XMLSchema-instance">

<DescriptionUnit xsi:type = "DescriptorCollectionType'>

<Descriptor xsi:type = "ScalableColorType" NumberOfCoefficients = "1"
NumberOfBitplanesDiscarded = "3"><Coefficients>6 0 9 10 0 1 O
0333 -1 50 -30001100O0O0O0-10 -11
-1 0 0 0 </Coefficients>

</Descriptor>

</DescriptionUnit>

</Mpeg7>

F1G. A.4 — Exemple de descripteur MPEG-7 de type Scalable Color.

La norme L est utilisée comme mesure de distance entre deux vecteurs de descrip-
teurs de type SCD.
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A.3.2 Les descripteurs de texture

La texture est considérée aprés la couleur comme un facteur pertinent de la des-
cription du contenu. Les applications de ce type de description se retrouvent dans la
recherche par similarité, I’exploration et 'indexation. MPEG-7 propose trois types de
descripteurs de texture : Homogeneous Texture Descriptor (HTD), Edge Histogram Des-
criptor (EHD), et Perceptual Browsing Descriptor (PBD). Nous ne présentons dans
cette sous-section que les descripteurs HTD et EHD qui ont été utilisés.

A.3.2.1 Le descripteur Homogeneous Texture

Le descripteur Homogeneous Texture (HTD) décrit la distribution statistique de la
texture d’une image. C’est un n-uplet de la forme :

HTD = [fDCufSD7el7627”‘ )6307d17d27”‘ 7d30]

ou fpc et fgp sont respectivement la moyenne et ’écart-type de 'image. Les autres
ceefficients sont 1'énergie (e;) et I’écart-type de 1'énergie (d;) des réponses aux filtres de
Gabor des canaux fréquentiels du domaine représenté a la figure A.5.

A Canal

Canal
numéro i

F1G. A.5 — Canaux utilisés dans ’extraction du descripteur Homogeneous Texture (HTD).

La figure A.6 donne un exemple de tous ces ceefficients & travers la description
MPEG-7 de 'image A.2 au format XML.
La mesure de dissimilarité entre deux vecteurs V; et V5 de descripteurs de type HTD

est définie par :

d(Vi,Va) :Z‘W‘
k

(07

ou «a(k) représente le poids de la composante d’ordre k des vecteurs. La valeur recom-
mandée de a(k) est l’écart-type de toutes les composantes d’ordre k des descripteurs
d’une base donnée. Mais (k) peut aussi étre fixé par ['utilisateur, par exemple a(k) = 1.
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<?7xml version=’1.0’ encoding=’IS0-8859-1’ 7>

<Mpeg7 xmlns = "http://www.mpeg7.org/2001/MPEG-7_Schema" xmlns:xsi =
"http://www.w3.org/2000/10/XMLSchema-instance">

<DescriptionUnit xsi:type = "DescriptorCollectionType'>

<Descriptor xsi:type = "HomogeneousTextureType'"><Average>161</Average>

<StandardDeviation>73</StandardDeviation>

<Energy>197 185 185 187 208 210 185 165 169 163 172 167 158
146 132 156 124 152 131 133 132 136 128 128 143 142 136

130

141 150 </Energy>

<EnergyDeviation>195 183 182 184 209 212 175 161 166 156 163

160 148 138 118 143 107 149 122 112 130 117 123 125 134
120 119 116 107 140 </EnergyDeviation>

</Descriptor>

</DescriptionUnit>

</Mpeg7>

Fi1G. A.6 — Exemple de descripteur MPEG-7 de type Homogeneous Tezture.

A.3.2.2 Le descripteur Edge Histogram

Le descripteur EHD calcule un histogramme qui caractérise l'orientation des prin-
cipaux contours d’une image. Il décrit les contours de chaque bloc d’image obtenus par
subdivision de I'image entiére en une grille de taille 4 x 4. Les contours sont classés
en cinq principaux types : vertical, horizontal, 45-degrés, 135-degrés et sans-direction.
L’occurrence de chacun de ces types est représentée par une partition de I’histogramme.
En définitive, on obtient un histogramme de 80 partitions dont la sémantique est décrite
a la figure A.7.

Hg Sémantique

h(0) Nombre relatif de pixels de direction verticale dans le bloc (0,0)
h(1)  Nombre relatif de pixels de direction horizontale dans le bloc (0,0)
h(2)  Nombre relatif de pixels de direction 45-degrés dans le bloc (0,0)
h(3)  Nombre relatif de pixels de direction 135-degrés dans le bloc (0,0)
h(4) Nombre relatif de pixels sans direction dans le bloc (0,0)
h(75)  Nombre relatif de pixels de direction verticale dans le bloc (3,3)
h(76) Nombre relatif de pixels de direction horizontale dans le bloc (3,3)
h(77)  Nombre relatif de pixels de direction 45-degrés dans le bloc (3,3)
h(78) Nombre relatif de pixels de direction 135-degrés dans le bloc (3,3)
h(79) Nombre relatif de pixels sans direction dans le bloc (3,3)

Fig. A.7 -

Sémantique de histogramme de partition du descripteur Edge Histogram (EHD).

La figure A.8 donne un exemple de tous ces coefficients & travers la description
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MPEG-7 de 'image A.2 au format XML.

<?xml version=’1.0’ encoding=’IS0-8859-1’ 7>

<Mpeg7 xmlns = "http://www.mpeg7.org/2001/MPEG-7_Schema" xmlns:xsi
"http://www.w3.0org/2000/10/XMLSchema-instance">

<DescriptionUnit xsi:type = "DescriptorCollectionType">

<Descriptor xsi:type = "EdgeHistogramType'"><BinCounts>1 2 4 5 6

21 2 6 7 2 1 3 4 6 1 1 2 2 6 2 1 4 3 5 5 1
5 6 4 1 1 6 7 1 2 2 4 6 2 5 3 5 5 3 3 3 4 6
2 4 6 6 1 5 3 4 6 15 5 47 16 2 6 5 1 6 4
5 1 3 4 5 6 </BinCounts>

</Descriptor>

</DescriptionUnit>

</Mpeg7>

F1G. A.8 — Exemple de descripteur MPEG-7 de type Edge Histogram.

La définition de la mesure de dissimilarité entre deux vecteurs A et B de descripteurs
de type EHD nécessite un calcul de composantes supplémentaires & partir de celles
définies a la figure A.7. Notons h4(i), i = 0..79 (resp. hp(i), ¢ = 0..79) les composantes
du descripteur A (resp. B). La distance entre A et B est définie par :

64
ZlhA — hp(i |+5><Z|h9 — @)+ Y 1hi @) - b))
=0 =0

ot hY (i) et h3 (i) (resp. h% (i) et h%(i)) sont les valeurs de 'histogramme global et de
I’histogramme semi-global déduit de ha(i) (resp. hp(7)).

A.3.3 Les descripteurs de forme

L’identification des objets dans une image est parfois liée & leur forme. L’ceil humain
parvient & reconnaitre les caractéristiques d’un objet uniquement & partir de la forme
de celui-ci. Les objets les plus courants sont en dimension 3D et MPEG-7 propose
des descripteurs pour ces types d’objets [Zaharia et Preteux, 2001]. Sur les images par
contre, on ne retrouve que les projections 2D des objets dont la représentation réelle
en 3D est parfois inconnue. MPEG-7 propose les types de descripteurs Contour-based
Shape (CSD) et Region-based Shape (RSD) pour décrire ces objets 2D. Nous présentons
le descripteur RSD utilisé dans notre travail.

Le descripteur RSD détermine la distribution des pixels dans un objet 2D ou dans
une région. Il décrit aussi bien les objets simples que les objets complexes composés
de plusieurs régions puisqu’il tient & la fois compte des pixels internes et des contours.
Il utilise une transformation radiale angulaire (ART) définie sur une unité de disque
dans un systéme de coordonnées polaire [Kim et Kim, 2000]. Le descripteur RSD est
entiérement défini par un vecteur de 35 ceefficients comme le montre la figure A.9,
description MPEG-7 de 'image A.2 au format XML.

[
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<7xml version=’1.0’ encoding=’IS0-8859-1’ 7>

<Mpeg7 xmlns = "http://www.mpeg7.org/2001/MPEG-7_Schema" xmlns:xsi =
"http://www.w3.org/2000/10/XMLSchema-instance">

<DescriptionUnit xsi:type = "DescriptorCollectionType'>

<Descriptor xsi:type = "RegionShapeType">

<MagnitudeOfART>11 15 13 15 11 13 14 12 15 9 15 15 11 12
15 14 13 13 8 12 13 12 7 7 8 6 14 10 10 8 8 5 12
10 3 </MagnitudeOfART>

</Descriptor>

</DescriptionUnit>

</Mpeg7>

Fi1G. A.9 — Exemple de descripteur MPEG-7 de type Region-based Shape.

La norme L est utilisée comme mesure de distance entre deux vecteurs de descrip-
teurs de type RSD.
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Résumé

Les images fixes peuvent, entre autre, étre décrites au niveau pixel par des descrip-
teurs visuels globaux de couleur, de texture ou de forme. La recherche par le contenu
exploite et combine alors ces descripteurs dont le colit de calcul est d’autant plus im-
portant que la taille de la base d’images est grande. Les résultats de la recherche sont
ensuite classés en fonction de leur similarité a la requéte soumise et présentés a 'utilisa-
teur sous forme de liste ordonnée. Un sous-ensemble de descripteurs pourrait cependant
suffire & répondre & une recherche par similarité beaucoup plus rapidement, tout en
gardant une qualité acceptable des résultats de recherche. Nous proposons pour cela
une méthode de sélection automatique des descripteurs visuels qui exploite les régles
d’association pour élaborer des stratégies d’exécution réduisant le temps de la recherche
par le contenu dans de grandes bases d’images fixes. Dans cette thése, nous présentons
également comment une recherche par le contenu peut étre adaptée pour proposer des
résultats intermédiaires qui sont fusionnés de fagon progressive avec ’avantage pour
I'utilisateur, d’'une part, de ne pas attendre que toute la base ait été parcourue avant
de fournir un résultat et, d’autre part, de lui permettre de stopper la requéte en cours
d’exécution. Les expérimentations conduites sur des bases d’images réelles montrent que
notre méthode améliore notablement les temps de réponse. Elles confirment aussi l’inté-
rét de la combinaison des descripteurs globaux pour la recherche d’images par le contenu.

Mots-clés : régles d’association, recherche progressive d’images par le contenu, combi-
naison des descripteurs globaux.

Abstract

Still images can be retrieved by similarity searching on global visual features such as
color, texture, or shape at the pixel level. Content-based retrieval systems then use and
combine all the available low-level features whose computing cost can be prohibitive
and they rank the images according to how well they match the submitted query-by-
example. Finally, they return the best few matches to the user in a ranked result list. But,
a subset of features could be sufficient enough to answer very quickly while offering an
acceptable quality of results. Moreover, the administration of large collections of images
accentuates the classical problems of indexing and efficiently querying information. Our
work focuses on the elaboration of fully automatic and generic strategies of visual global
features usage which exploit association rules to speed up the content-based retrieval on
large still image databases. In this thesis, we also present how query-by-example proces-
sing is adapted to propose intermediate results that are progressively merged together
with the advantage, for the users, on one hand, not to wait until the whole database has
been processed and, on the other hand, to allow them to stop the current execution of
the query without losing the first partial results. Experiments performed on real image
sets show that our method improves retrieval times. They also confirm the interest of
global features combination for content-based image retrieval.

Keywords : association rules, progressive content-based image retrieval, combination
of global features.



