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Introduction

Cette section positionne nos travaux dans le domaine de la structuration m&edqgrersonnelles.
Nous y introduisons notre objectif et présentons le plan du document.

La gestion de données multimédia personnelles est un domaine de redneschetif, qui prend
racine dans un article de Vannevar Bush paru en 1945 [24]. Le pnel#st posé comme suit : pouvoir
fournir "un appareil permettant a un individu de stocker ses livremssique, ses communications, et
qui puisse étre consulté facilement". Autrefois trop peu évoluée, I'infoguaa maintenant la puissance
nécessaire pour envisager de tels appareils.

De nombreux projets sont consacrés a l'indexation de données pelies{39, 46, 52, 64, 92]. En
particulier, le projet Memex (Microsoft Research Digital Memories) psapde concevoir un systéme
permettant de récupérer toutes les informations individuelles de notréwtiésateur est habillé de cap-
teurs pour récupérer toutes sortes de données multimédia (audio, imags,atidin logiciel spécifique
permet d’enregistrer toutes sortes de données personnelles de ¢eesRfails, les pages webs consul-
tées, ...). L'objectif est de concevoir un journal personnel de I'utdigiaa partir de toutes ses données.
Les problémes a résoudre sont :

¢ le développement des capteurs;

le stockage des données;

leur recherche et leur indexation ;

'analyse de contenu;

le développement delfiteraction Homme-Machin@HM) pour les utilisateurs ;

les différentes applications ;

la sécurité des données et leur confidentialité.

Dans cette thése, nous nous focalisons sur I'organisation de collectioregds personnelles. Un
journal personnel est susceptible de contenir un nombre important @gndg génération de ce type
de données est facile (contrairement a des données textuelles), dEsmee de stockage restent limités
(contrairement a la vidéo) et leur contenu est explicite pour mémoriser fégedifs événements d’'une
vie. Parmi les axes de recherche précédent, les travaux de cetteth@seté sur le développement de
nouveaux outils pour la recherche et l'indexation des images.

L'évolution technologique des appareils photographiques a ouverbueeaux horizons pour l'in-
dexation des images dans le cadre des collections personnelles. La aésation des appareils photo-
graphiques numériques et leurs mises en oeuvre matérielles dans un mooseant d'appareils mo-
biles (téléphone, walkman, PDA (Personal Digital Assistant), ...) pernett@intenant a un utilisateur
de disposer continuellement d’un capteur photographique numérigtte. digponibilité, ajoutée a la



gratuité des images et aux applications multimédia émergentes (par exemple lageaesaltimédia)
a augmenté la possibilité du nombre de prises de vue et entrainé un chahdermemportement des
utilisateurs face a I'image. En plus du nombre important d'images, le contelnitm@me présente des
différences avec des collections contenant des images obtenues @'lbgigareils argentiques. Aupara-
vant essentiellement composée d’'images souvenirs, une collection cahnpagrtenant de plus en plus
d'imagesanodines La collection d’images est ainsi similaire a un journal personnel, susteptéire
alimentée et parcourue régulierement du fait de sa disponibilité sur I'eippasbile.

Une besoin est de proposer des outils pour retrouver efficacemeinneges dans une collection
d’'images personnelles.

Le domaine de I'indexation et la recherche d'images par le contenu eétudké et présente de nom-
breux travaux [58, 104] surtout sur des collectistendardsnous définissons une collectistandard
par une collection d'images ayant des sources diverses). La chehdlune image par son contenu (par
exemple la texture ou la couleur) est généralement motivée par un manaué¢atkonnées et nous allons
voir que ces différentes technigues sont peu adaptées dans le aakedigons d’'images personnelles.
L'organisation de collections personnelles présente des particularitésde en compte. En particulier,
les critéres de recherche favoris des utilisateurs difféerent de cepr$Es pour les collectiostandards
(voir section 1.2, page 6). De nouvelles approches sont rendusiblesspar de nouvelles métadonnées
fournies par le support d’acquisition des appareils numériques. Latlatéeu de prises de vue, notam-
ment, sont maintenant disponibles et d’aprées des études sur des utiigatsont plus pertinents pour
parcourir une collection d'images personnelles que la plupart des srabstraits basés sur le contenu.
Dans cette thése, nous nous basons uniquement sur le lieu et la dateedelpnsie pour organiser les
images.

La recherche sur I'organisation de collections personnelles est enmemdres active. De nom-
breux travaux industriels et académiques ont été récemment propaségemple les systémes Nokia
Lifeblog [79] et Microsoft MyLifeBits [52]. Les différentes technigsiproposées restent néanmaoins trés
dépendantes de paramétres a régler manuellement, et aucune ne geopalséion pour une application
dédiée aux terminaux mobiles. Notre objectif est ainsi de développer temsy€ntierement automa-
tique pour organiser une collection d'images personnelles, en pramaat@te les contraintes liées aux
terminaux mobiles, afin de pouvoir fournir un systéme approprié pour esctgppareil.

L'objectif général de cette thése consiste a fournir des outils de clagisificécifiques pour une
collection d’'images personnelles acquises et consultées d'un terminal nidbile choisissons de for-
muler ce probleme comme une tache de classification automatique. Dans saticonc®us nous ef-
forcons de conserver un caractére non-supervisé. Beaucaysienes existants traitant a peu pres les
mémes données en vue du méme objectif appliquent des paramétres quaraissemt arbitraires. Nous
tacherons, au contraire, de diriger au maximum la classification par legegnn

Plan de la these

Le chapitre 1 présente les propriétés d’une collection d'images petfEseeun panorama des tech-
nigues, proposées dans la littérature pour organiser une telle collectiatadpitre 2 établit un cahier
des charges de notre tache de classification, en vue de choisir umuétthedologique. Les principales
approches pour la classification sont caractérisées, et le choix smotiédes de mélange est motivé.
Le chapitre 3 présente la modélisation de notre systéme et fournit les outissa@es pour manipuler
et comprendre notre approche sur les modéles de mélange. Le chapétialk des différents critéres
statistiques disponibles pour comparer la pertinence des partitions de nieléiésange et valide notre
choix sur le critére ICL Ifitegrated Completed LikelihopdLe chapitre 5 propose un algorithme in-



crémental d’optimisation du critére ICL pour construire des partitions desesdaget algorithme est
ensuite combiné dans le chapitre 6 avec un algorithme hiérarchique pouir foatre propre algorithme
hiérarchique incrémental. Les expériences validant notre approohdé&taillées dans le chapitre 7. En-
fin, le chapitre 8 est consacré a la proposition de plusieurs techniquesgabiner les classifications
obtenues en vue d’'une IHM pour parcourir la collection sur un appauciile.






CHAPITRE 1

Propriétés et
organisation
automatique de
collections d'images

Nous proposons dans ce chapitre un état de I'art sur l'indexationaestions d'images person-
nelles. Leurs propriétés sont mises en valeur afin de motiver les choistdeapproche, abordée dans
le chapitre suivant.

1.1 Introduction

L'évolution des appareils photographiques et leurs implémentations swapgeseils mobiles ont
entrainé un changement de comportement des utilisateurs de part laétgsopréme du support d’'ac-
quisition (disponibilité du capteur photographiggeatuité de I'image, nouveaux services pour partager
les images). Une collection numérique est ainsi susceptible de conteniriptages qu’une collection
argentique et d’étre parcourue plus régulierement. Les capteursigueefacilitent la prise de vue des
images et la disponibilité de I'appareil mobile permet un accés permanentdesaion. Il existe un
besoin important de fournir des outils adaptés pour I'exploration d’unedellection.

Les collections d'images personnelles présentent des propriétéeniféides collectiorstandards
Ces différences sont dues aux critéres favoris de recherche @#nag processus de création de la col-
lection et aux nouvelles métadonnées disponibles. Une recherche dsinageune collectiostandard
est généralement réalisée a I'aide d’'une requéte avec des critéésssbase contenu des images (tex-
ture, couleur, ...). Dans notre contexte, les expériences de Ro@8fksur des utilisateurs ont montré
que les criteres d’organisation favoris étaient la date ou le lieu des imaggsj differe sensiblement
des critéres précédents. L'utilisateur ayant une connaissance palidéleollection, le parcours par lieu
ou date de la collection est possible et méme plus pertinent qu’une reqisdaglutilisateur prendra
plaisir a redécouvrir les différents événements vécus. Le suppadu&tion des images incluant auto-
matiqguement la date et bientét le lieu des images, de nouvelles approchés possbles.

De nombreux travaux sur I'indexation des collections d'images persosrseid maintenant propo-
sés dans la littérature, industrielle comme académique. Néanmoins, comme nausrs \peu d’entre
eux proposent un systéme entierement automatique et ces systémesedépéndralement de para-
meétres génants. De tels paramétres sont réglés manuellement et ont umfzagesur I'organisation
obtenue. Les collections étant différentes suivant les utilisateurs,ys&nges présentent de plus ou
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6 CHAPITRE 1 — Propriétés et organisation automatique de collections d'snage

moins bons résultats selon leur réglage. L'objectif est ainsi de constmiraodéle pour lequel une
paramétrisatiomniverselleexiste. Nous choisissons de traiter ce probléeme comme une tache de classifi-
cation automatique.

Ce chapitre présente dans un premier temps un état de I'art sur les coliatiiinages personnelles
et les différentes techniques académiques et industrielles existantes.

1.2 Propriétés des collections d’'images personnelles
acquises sur un appareil mobile

Cette section présente les particularités des collections d’'images persenNells montrons que
I'organisation de telles collections est un domaine d'étude a part entietes. dégaillons tout d’abord
le changement de comportement des utilisateurs lié aux appareils numélgsese, nous présentons
les critéres favoris d’organisation d’une collection personnelle ggioréant d’études réalisées sur des
utilisateurs. Enfin, nous abordons les nouvelles métadonnées dispauibles supports d'acquisitions.

1.2.1 Un changement de comportement

Les appareils numériques présentent de nombreux avantages pratiglessappareils argentiques,
entrainant de nouveaux comportements face a la prise de vue d'imagdgmr@ement est dd a plusieurs
propriétés de cette nouvelle technologie :

la gratuité des images;

la taille des mémaoires de stockage ;

la disponibilité ;

les nouveaux services liés aux données multimédia.

Nous explicitons quels sont les impacts de ces propriétés sur le comporterianiisateur.

Facilité de la prise de vue

Les deux premiers points facilitent la création d’'une collection d'imagesapesreils photogra-
phigues numériques sont équipés d’écran permettant de visionner lessimiaignues, entrainant une
certaine gratuité de la prise de vue : une image n’a plus besoin d'étre improuéétpe partagée et les
images ratées peuvent étre directement effacées. La taille des mémoiteskdgs disponibles étant
en constante croissance (de I'ordre du giga-octet aujourd’hui), nigbre de prises de vue durant un
événement n'est en pratique plus limité. Les cartes mémoires peuvent matraenienir plusieurs cen-
taines d’'images en haute résolution. Contrairement a la photographi¢iqugenu la pellicule était une
contrainte sur le nombre de prises de vue, I'utilisateur n’est plus freipémie colt d'une image ni
par un probléeme de stockage. Il est donc enclin a prendre un nombsréqportant d'images. Notons
gue cela peut avoir des effets négatifs : il n'est pas rare maintengreddre plusieurs fois la méme
image afin d'étre sdr qu’elle soit réussie. Ces avantages peuvensdoatmurner contre I'utilisateur au
moment du tri de la collection.
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Impact sur le contenu des images

La compacité des capteurs photographigues numériques a permis leuatiotégans un nombre
croissant d’appareils mobiles. Les téléphones portables sont mainpeaagtiement tous équipés d'ap-
pareils photographiques, et les baladeurs et les PDA en seront laestbtous dotés. Cette intégration
sur des objets que I'on emmeéne toujours avec soi, permet aux utilisateuispdeed continuellement
d’'un appareil photographique a portée de la main. Cette disponibilité facilitéddien d’'images et en-
traine aussi un changement sur les sujets de prises de vues. Uneégtiiskerpar IPSE marketing en
décembre 2002 a montré que les personnes équipées de téléphortdspaxtac un appareil photogra-
phigue I'utilisaient dans 80% des cas. Le contenu porte dans 42% desrades images d'événements
anodins pour des personnes extérieures (mais intéressantes pouatautiljsD’autres sujets pertinents
sont les membres de la famille, les ami(e)s ou soi-méme, les animaux de compagriia ks souve-
nirs de voyages. Cette derniére utilisation semble peu représentée madsrpaxtpliquée par la faible
gualité des images obtenues pour le moment avec de tels appareils. Néanmpingiés techniques
sont en cours puisque des appareils de plus de 1 million de pixels sont naaingésponibles.

Les utilisateurs ont tendance a prendre plus d’'images personnelles gelde tous les jours. Une
telle collection d’images devient similaire a un jourirdimeet est donc susceptible d’étre regulierement
parcourue. Lintimité de la collection est renforcée avec I'indépenddadautilisateur pour obtenir et
stocker les images. Il ne dépend plus d’'une tierce personne pour sirerdges sur papier par exemple.
L'accés aux images peut étre facilement limité a I'utilisateur.

Le partage des images

Enfin, les nouveaux services émergents, tels que les services degklddslimedia (MMS) qui
permettent d’envoyer/recevoir des images avec son téléphone poadalgacore les blogs sur Internet,
favorisent la prise d'images. Partager ses images via un téléphoneleagafait maintenant tres faci-
lement grace aux évolutions des réseaux terrestres ou satellites, I'aatioredu débit permettant un
partage rapide des images. La figure 1.1 ci-apres présente les dgféra@yens disponibles actuellement
pour partager ses images a partir d'un appareil mobile. Un utilisateur [sepaiteager avec un autre ap-
pareil mobile ou directement sur Internet sur son site web, ou encors endeyant par mail. Le MMS
est similaire aux Short Message Service (SMS) mais permet d’inclure dgesndans le message, nous
pouvons donc nous attendre a ce que le nombre d'images prises surphenésé portables explose si
son succes est identique.

Il est ainsi pertinent de penser qu’un utilisateur se retrouvera dafgur proche avec un nombre
de plus en plus élevé d’'images numériques, constituant une sorte dd jeensennel susceptible d'étre
consulté régulierement. Des outils spécifiques pour organiser et parceyournal doivent donc étre
fournis pour faciliter cette tache.

1.2.2 Les criteres d’organisation et de recherche

Dans les collections standards, les critéres classiques sont essentiebasessur le contenu des
images. Des critéres tels que la couleur, la texture ou la mise en correspenidadifférentes prises de
vue de la méme scéne [77] sont utilisés pour faire des requétes ou ddsssrages. Des travaux [35,
95, 119, 122] ont montré que ces critéres sont peu pertinents pocoltkxgions d’images personnelles.
Les expériences sur des utilisateurs [95] ont montré que les crité@mssf@our chercher ou organiser
les images étaient :
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Téléphone d'un ami

’ﬁ" Fournisseur d'accés ==
PC d'un ami
Antenne de Internet
communication

Connection

g directe
-

PDA Téléphane portable

PC personel

L'utilisateur
prend des
images

Figure 1.1: Partage d’images a partir d’un appareil mobile : I'utilisateur ped&ger ses images en les
envoyant sur d’autres appareils mobiles (MMS) ou en les rendantrikgps sur un site web (blog).

e ladate;
e lelieu;
e la recherche par mots clés sur les annotations d’'images.

Nous remarquons que ces critéres sont tous liés a I'événement de ldgovise et non au contenu méme
de I'image. Le tableau 1.1 ci-aprés résume les résultats obtenus danséegmogs de [95] : chaque
critére est noté entreet5 (le scorel est le plus élevé). Les critéres basés sur le contenu des images ont
des scores compris ent2e8 et 3.2 alors que les criteres favoris oscillent entré et 1.7. Nous notons
gue le critére le plus apprécié est la recherche par mots clés sur lestemmsodas images. Le probléme
est que l'utilisateur ne prend généralement pas le temps d’annoter tosiiesages. Une telle approche
devient peu efficace quand peu d’annotations sont disponibles.

Les utilisateurs organisent généralement leur collection par événen®nuUf8 événement est geé-
néralement associé a un intervalle temporel ou un lieu. Une collection rdastfghs une succession
d’'images isolées mais une succession de groupes d’'images définis gacun événement précis.
Cette notion est importante puisque pour rechercher une image, les utiksegeherchent en réalité
I'événement durant lequel elle a été prise. Un groupe est associé tenralle de temps spécifique ou a
un lieu, par exemple un anniversaire ou des vacances a I'étranggmilarité entre deux images se base
donc sur leur appartenance a un méme événement, et non sur des simitactégathu. Nous pensons
néanmoins que les criteres sur le contenu des images sont encoreinésgssir organiser une collec-
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Critéres de recherche note
lieu et date 1.7
annotations des images 1.5
couleur 3.2
texture 3.0
composition 2.8
recherche d’'une image a partir d’'une image similaire.3

Table 1.1: Résultat des expériences obtenu dans [95], sur la pedidesicritéres de recherche d'images.
Les critéres sont notés entret5. Les critéres favoris sont les annotations des images, le lieu et la date.

tion d'images, mais seulement au sein méme d’une classe. Par exemple, si ateutilsend beaucoup
d’'images durant une féte, il serait intéressant de classer ces imagesm@vénement précis puis de
les classer selon leur contenu a l'intérieur méme de ce groupe. Des tenaposant le regroupement
des images par similarité de leur contenu sont disponibles dans la littératuezepaple [99], et restent
pertinents pour notre application.

Un point important est la connaissance partielle de 'utilisateur sur I'oralocement des événements
de la collection. Il crée lui-méme sa collection d'images : le créateur et lappezda consultant ensuite
sont en fait la méme personne. Cette propriété est essentielle puisqu'ekesuflla maniere de recher-
cher une image. La recherche peut se faire en parcourant la collptiidh gu’a I'aide d’'une requéte :
une organisation par événements permet a 'utilisateur de sauter d’uende@éha un autre jusqu’a celui
comprenant I'image voulue. De plus, cette recherche offre le plaisirdézoeivrir différents souvenirs
de sa vie.

L'approche par le contenu des images était essentiellement due au manqu&ationnées dis-
ponibles. Dans notre contexte, nous allons avoir accés a de nouvebllematibns intéressantes pour
organiser une collection personnelle.

1.2.3 Les métadonnées disponibles a partir d’'un appareil mobile

Les appareils mobiles sont des ordinateurs possédant maintenantémesysexploitation et une
mémoire de stockage importante, et gérent un nombre croissant de sanoienédia. Ainsi pour
chaque nouvelle image obtenue, des post-traitements sont réalisés suelaabes images (accentua-
tion des couleurs, ...) et des métadonnées sont ajoutées automatiquesaarnstructeurs d’appareils
photographiques numériques suivent des standards pour stoskefarenations. Dans le contexte des
images numériques, le format EXIF (Exchangeable Image File) permet derfreémo

¢ |la date de la prise de vue;
¢ les informations liées a la prise de vue (temps d’exposition, ouverture dore@pe, ...);
¢ les informations sur I'appareil (marque, .. .).

On obtient ainsi facilement la date de I'image qui correspond a un critétiegre pour I'utilisateur.
Les informations liées a la prise de vue peuvent aussi étre utilisées, commlenerrons dans la section
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suivante (section 1.3).

Importance de la géolocalisation

Dans le contexte des téléphones portables et bientdt des appareilsrppbigges numeériques,
nous allons bientét avoir acceés a une propriété intéressante pour bfgotifoqui est la géolocalisa-
tion [38, 106]. En effet, localiser un téléphone portable est déja techmignt réalisable mais pour le
moment réservé a des services spécialisés (service d’'urgenceepaplex Les applications commer-
ciales liées a la géolocalisation étant multiples et représentant un enjeu inbjpoeteninformation sera
prochainement accessible au grand public grace par exemple au systéraeightion satellite euro-
péen GALILEO. Un tel systeme a été développé pour fournir des infornstioncernant la position
spatiale des utilisateurs dans différents secteurs tels que le transpcu(gé de location, contrdle de
vitesse, navigation), les services sociaux (gestion des ambulances}i@véix publiques (informations
géographiques). La géolocalisation sur des appareils mobiles est urirpportant et de nombreuses
recherches le prouvent. Les systemes [5, 41, 72, 73] permettentdiamsage et I'identification des
lieux courants d'utilisateurs. [74, 103] proposent des solutions pewiites touristiques ou des ap-
plications spécifiques sur la localisation sur des cartes géographigugéolocalisation peut aussi étre
utilisée pour vérifier les possibilités de communication entre personnesq9B,des travaux motivent
la disponibilité future de la géolocalisation dans des applications de la vie quiidie

Systémes de géolocalisation

Les systéemes de géolocalisation permettent d’obtenir la position d’'un dppatile avec beau-
coup de précision (précisionlameétre). L'organisation de développement de standard 3G [106, 126] a
développé des systémes de localisation hybrides combinant les réseaattasret le Global Positio-
ning System [87], permettant d’améliorer la précision et la disponibilité de dbogélisation. Un tel
systeme peut étre performant dans des environnements urbains ¢pbstdes satellites GPS, due aux
immeubles par exemple, palliée par le réseau terrestre) comme en pleine nbgeBce de réseaux
terrestres palliée par le GPS).

Un exemple est la combinaison des techniques E-CHithénced Observed Time Differehes A-
GPS QAssisted Global Positioning Systgtr06]. Ces deux systémes sont utilisés pour les réseaux GSM
(Global System for Mobijeet GPRS General Packet Radio ServicdLe systéeme E-OTD permet de
déterminer la position d’'une station mobile a partir de stations de base fixe, & d'aide méthode de
triangularisation. La station mobile doit mesurer les différences de tempsed’a@u moins trois stations
de base afin de pouvoir récupérer sa position. Le systeme A-GPS fumesar le méme principe mais a
partir de satellites. Ce systéme permet de faciliter la géolocalisation GPS et fgipal aux possibilités
de communication du terminal mobile [76].

Notons que dans le contexte des appareils photographiques, I'intéglatEystémes GPS est im-
minente : I'entreprise Ricoh est sur le point de sortir un appareil intégrasystéme GPS. Les images
obtenues répondraient a la norme GIS (Graphical Information Systemy)egmet de visualiser, mani-
puler, analyser et afficher des données géographiques.

Dans nos travaux nous ne nous intéressons pas aux détails techriguasquérir les coordonnées
géographiques des images. Nous supposons que cette informatiorpesiliés facilement, avec une
bonne précision.

Les nouvelles métadonnées accessibles sur un appareil mobile, la localestatiodate, corres-
pondent aux critéres de recherche pertinents pour les utilisateursofiliesrmis de nouvelles approches
pour organiser les collections d’'images personnelles.
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Figure 1.2: Exemple d’interface du logiciel Nokia LifeBlog : le systéme pedimtaniser les données
multimédia obtenues sur le téléphone mobile (SMS, image, vidéo). [79]

1.3 Etat de l'art sur les systémes d’organisation
de collections d'images personnelles

Nous assistons aujourd’hui a 'émergence de systemes de gestion dsipagennelles. Des sys-
temes fonctionnels comme Microsoft World Wide Media eXchang&l4], Hello de Picasa (disponible
sur www.hello.com) ou des prototypes tels due Mobile Media Meta-datg5] et le system&OCALE
[81], proposent de rechercher des images personnelles selondagaes images ou leurs métadonnées.

Des systemes plus particuliers, liés aux téléphones portables équippardigpphotographiques,
commencent aussi a se développer. Le pidjtia LifeBlog[79] crée un journal personnel de I'utilisa-
teur automatiguement en se basant sur ses images et ses SMS. La figistke$s21s présente une capture
d’écran de ce systéme. Un autre exemple est le sysBagerima(www.cognima.com) qui donne la pos-
sibilité de partager ses images sur le web. L'existence de ces nouvelleaagpps confirme un besoin
des utilisateurs pour la gestion de leurs images numériques. Néanmoinshldgues d’organisation
proposées par ces systemes restent simplistes puisque aucune e piplassification automatique.

Des universités et des industriels ont proposé des solutions psatainatiques pour organiser des
collections d'images personnelles. Plusieurs approches ont été pespadlant de I'organisation ma-
nuelle basée seulement sur les métadonnées jusqu’a des techniquesnemiicautomatiques. Nous
détaillons tout d'abord les approches basées sur les métadonnéséte ensle contenu, et enfin les
organisations temporelles et spatiales.

1.3.1 Organisation d’'une collection d'images a l'aide de métadonnées

Certains systémes utilisent seulement les métadonnées pour organiser &s idadgectif étant de
faciliter/automatiser I'annotation des images et de pouvoir rechercher uge idaanée a I'aide d’'une
requéte.
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Des techniques simples ont été proposées pour faciliter la création de méadol e systéme [101]
permet de nommer les personnes présentes dans des images en fasanteglisnom avec la souris
et [6] propose d’enregistrer des commentaires audios sur les imagasmiins, ces manipulations
demandent du temps et sont a réaliser pour chaque image. Il est dopoopable que I'utilisateur les
réalisent pour chaque prise de vue.

Afin de générer automatiquement les métadonnées, une premiére appoastste a récupérer les
informations sur le contexte de I'image [82]. Le lieu et la date permettent dmivetr plusieurs infor-
mations contextuelles :

e le pays, larégion, laville, ...;
e le climat (nuageux, température,...);
e la saison, le mois, le jour, .. ..

La figure 1.3 ci-aprés présente un exemple d'interface du systéemeé_f&2informations météorolo-
giques peuvent étre récupérées sur Internet ou bien a partir dufi38]. Tous les champs générés ne
sont pas pertinents. En effet, un utilisateur ne se souvient pas forcdmeliimat qu'il faisait au moment
de prendre sa photographie et encore moins de l'altitude.

Une seconde approche est de partager les métadonnées via und’ésibsateurs [98, 122]. En se
basant sur le contexte de I'image, une recherche automatique est alisgeaégarmi les annotations
d’'images ayant un contexte similaire. Ces annotations sont proposéegatiqtement et doivent étre
validées par I'utilisateur. Lavantage sur I'approche précédenteagstds a des métadonnées plus riches
(un commentaire sur le contenu de I'image d’'un autre utilisateur par exemplegl Yystéme suppose
néanmoins un grand nombre d'utilisateurs pour étre efficace et refiaterhtion de I'utilisateur pour
chaque annotation automatique.

Enfin, une annotation automatique de chaque image peut étre réalisée asapedur le contenu
de l'image [78]. Ces techniques manquent encore de précision, adalsdifficulté a déterminer une
annotation pertinente en se basant juste sur un critére abstrait comme (& coubetexture. Dire qu’une
zone de ciel est présente car du bleu est situé sur le haut d’'une inesg@as toujours vrai.

Ces approches sont pertinentes pour enrichir les métadonnées des @nhpgeposer des systéemes
de recherche par requéte. L'organisation par événements n'esvamche pas proposée. Néanmoins,
ces approches restent pertinentes pour pouvoir ensuite étiquetesupedgtimages avec des métadon-
nées facilement interprétables. Dans nos travaux, nous proposomsaioord de classer les images et
ensuite de représenter les groupes obtenues a l'aide de métadonméaeniple d’'une telle approche
est aussi proposée dans [83] : elle consiste a annoter les pergwasestes sur les images a partir de
classifications temporelle et spatiale.

1.3.2 Organisation d’'une collection d'images par le contenu

Plusieurs systemes proposent une approche basée sur le contémagles Des critéres abstraits,
tels que la couleur ou la texture, et la détection de visage sont proposés.

Comme nous l'avons vu précédemment, ces critéres sont peu pertinentegpatilisateurs. Ces
systemes combinent donc généralement cette approche avec d'aitdres ckes systémes [69, 89, 90]
organisent les images temporellement et affinent le résultat a I'aide dunoates images. Le systéeme
[17] propose un critére de similarité combinant le contenu des images eplraraétres optiques (temps
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Location

Cambodia (757) Italy {146)

France (167) Sri lanka {(5713)
Hungary (176) Thailand (s0)

Israel (670) United states (7423)
Altitude

-1000--1 (327) 13000-13999 (40)
-2000--1001 (36) 14000-14998 (33)
0-909 (2425) 2000-2999 (53)

1000-1999 (152)
10000-10999 (85)
11000-11999 (59)

3000-3999 (43)
4000-4999 (57)
more...

Time of Day

Afternoon (1574)

Early morning (22)
Evening (650)

Weather Status
Clear (217)

Haze (117)

Heavy rain (6)

Light rain (130)

Mist (57)

Mostly cloudy (155)

Late night (28)
Morning (924)
Night (508)

Overcast (75)

Partly cloudy (265)
Patches of fog (2)
Rain (9)

Scattered clouds (232)

12000-12999 (37) Temperature
20-40 (87) 60-80 (90)
Season 40-60 (687)
Autumn (sep 21st - Summer (june 21st -
dec 20th) (1007) sep 20th) (1060) i
Spring (march 21st - Winter (dec 21st - Rime.Zone
june 20th) (953) march 20th) (586) _? :3’ } % E"?f”
7 (180 5 (513)
& -8 (1635 7 {211
Light Status s L3240
Dawn (47) Dusk (435) )
Day (2369) Night (789)

Figure 1.3: Exemple de métadonnées récupérables avec une basendissamres ou sur Internet, a
partir de la date et du lieu [82].

de pose, diaphragme, ...). Ces parameétres sont censées nousdésninéormations sur le contexte de
I'image : intérieur ou extérieur, portrait, .. ..

Une technigue plus intéressante pour les utilisateurs est la détection desyisaposée par exemple
dans [50, 101]. Ce systeme permet la détection de visages et leur tiggaga dans le but de faciliter
'annotation des images. Pour chaque visage détecté sur une nouvelle immagstéme fait une pro-
position d'annotation a l'utilisateur. Ce critére est apprécié des utilisatepestnent pour rechercher
les images a l'aide d’'une requéte. La mise en oeuvre d'une telle technigue sypareil mobile est
maintenant possible avec I'apparition d’algorithmes peu colteux [11&nidéins, une telle approche
n'est pas suffisante pour parcourir ou organiser une collection démag

1.3.3 Structuration temporelle d’'une collection d'images

L'organisation d’'une collection a partir de la métadonnée temporelle estgpdeglans de nombreux
systémes. Cela s’explique par I'accessibilité a cette information, celle-d¢iditanotement incluse dans
les métadonnées de 'image par I'appareil photographique. Elle préseptesd’avantage d’étre facile-
ment interprétable.

L'objectif de ces méthodes est de déterminer l'intervalle de temps sépasa@évdaements de la
collection. Une telle durée varie néanmoins suivant la structure de la catiethioutilisateur peut pho-
tographier plusieurs événements sur un court laps de temps et ensudesqugriodes beaucoup plus
longues. Elle est aussi subjective : selon I'utilisateur, deux semainescdaces peuvent étre représen-
tées par un ou plusieurs événements.

Une premiere méthode pour déterminer les groupes d’'images consiste enéiraellement une
limite inter-événements [90]. Les expériences de ces travaux ont morgreéette limite présentait des
résultats corrects si elle variait entfect 24 heures. L'avantage de cette méthode est sa simplicité de
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mise en oeuvre. Cependant, sa dépendance a un paramétre fixé mamigieumeonner des résultats
variables suivant les collections. Certains algorithmes [55] I'utilisent méams pour initialiser leurs
partitions avant de procéder a des traitements plus complexes. Ceugttenthautomatiquement une
limite inter-événements variable en se basant sur la moyenne des intervadlagdeséparant les images
deux a deux [32, 48, 69, 89]. Par exemple, le systéme Phototoc [88%seshr la moyenne des intervalles
de temps dans une fenétre donnée et [69] utilise I'algorithme k-means kigtagramme des distances
temporelles des images deux a deux pour fixer une limite inter-événements.

Plusieurs de ces techniques sont couplées avec des critéres decal@msifiasés sur le contenu de
l'image [17, 69, 89, 90]. Certaines utilisent aussi les caractéristiqupasiede vue des images [17, 49]
comme la distance du sujet, I'ouverture de I'objectif ou le temps d’exposition.

Enfin plusieurs travaux [32, 55, 78] proposent des classificatiomarbléques, construites a partir
des métadonnées (division générale par année, moais, jour) ou enase asplusieurs valeurs de li-
mites inter-événements. Cette approche est intéressante puisqu’elli¢ phusieurs points de vue sur
un épisode temporel et elle répond ainsi aux problémes de définition damement.

1.3.4 Organisation géographique d’'une collection d'images

Il n'existe, & notre connaissance, qu’un seul systeme d’organis@ifioages [81] utilisant les co-
ordonnées géographiques pour classer automatiguement les imagesaélattennée est, en pratique,
encore peu disponible pour les appareils grand public, ce qui expliqaeulee propositions d’organi-
sation spatiale (nous utilisons indifféremment les nspiatial et géographique Ce systéme est celui se
rapprochant le plus de nos travaux. Contrairement a notre apptibsbdyase sur une série de regles de
"bon sens", pour déterminer les limites inter-événements. Par exempleistarecd géographique entre
deux images supérieure a une limite fixée prédit un changement d’évéseftemmnique identique a
celle de fixer manuellement une limite inter-événement). Le systéme dépenchdepas arbitraires.

Le point particulierement intéressant de cette approche est qu'elle cetekimformations tempo-
relles et spatiales pour obtenir deux classifications distinctes : une temmnatie spatiale. Les images
sont tout d’abord classées a partir de la métadonnée temporelle puidaasifiaation de ces événe-
ments est ensuite réalisée en se basant sur le lieu (les événementsesxés affdifférents lieux). La
classification temporelle est initialisée a partir d’une limite inter-événement fixéaetiament et une
approche probabiliste automatique permet ensuite de classer ces sériesetiempar lieu. Une hié-
rarchie de lieux est ensuite construite en appelant de fagon réclisdiyaithme de classification sur
les lieux comprenant un grand nombre d’événements. Le niveau le phésafj&st ensuite obtenu en
se basant simplement sur une division par pays (un utilisateur se rajpgé&femalement dans quel pays
les images ont été prises). Cette approche est néanmoins basée surptugires fixés manuellement.
Notre objectif est de fournir un systeme ne dépendant pas de tels critéres

1.4 Conclusion

Les collections d'images personnelles deviendront de plus en plusntesirat comprendront un
nombre élevé d'images grace a la démocratisation des appareils numétiquiesirimplantation sur
divers types d’'appareils usuels. Un probleme émergeant est dogarisation de ces collections.

Nous avons tout d’abord vu que les propriétés des collections paitemdifferent des collections
standards suivant plusieurs points :
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e les criteres de recherche favoris : le lieu et la date ;
¢ la connaissance partielle de la collection par l'utilisateur ;
o la disponibilité de nouvelles métadonnées, correspondant aux critecess fdes utilisateurs.

Ces différences motivent une approche spécifique pour orgamsecallection d'images person-
nelles. Ces propriétés sont prises en compte pour la proposition de ysitrms.

Ensuite nous avons détaillé les différentes approches existantes dangdaulétépour organiser
une collection d'images personnelles. Les systemes proposés sostsbhasies approches dépendant
de parametres arbitraires a régler manuellement. Notre principal objectfaeséliorer ce point en
proposant une approche automatique, basée sur un modéle unikeecséiection d'images personnelles.






CHAPITRE 2

Cahier des charges et
choix de I'approche
pour la classification

Nous présentons dans ce chapitre nos besoins pour fournir ungisatizn adéquate et validons
notre choix sur une technique de classification. Un apercu des prircgabeoches pour la classification
est proposé.

2.1 Introduction

Notre approche consiste a extraire des épisodes spatio-temporels dledtéiarg en se basant ex-
clusivement sur la date et le lieu de prise de vue de chaque image. Naus \avalans le chapitre
précédent que ces deux métadonnées correspondent aux caténegs fles utilisateurs pour parcourir
leur collection. Nous choisissons de traiter ce probléme comme une tachesifadtion automatique.

Notre premier objectif est de déterminer une méthode de classification aeléBeanombreuses
techniques existent, et chacune présente des propriétés spécifigubsix de I'approche est un point
important et doit étre décidé en fonction des caractéristiques des doaméasser et du résultat voulu
en sortie. Plusieurs solutions sont bien sir possibles et nous mettrordeen celles présentant les
propriétés les plus adaptées pour notre application.

Nous présentons tout d'abord les grandes lignes de notre appErtdigte, apres avoir présenté les
différentes familles de classifications, nous argumentons pour I'apppmohmodéle probabiliste.

2.2 Notre cahier des charges

Nous présentons dans cette section notre approche pour orgaresesligttion d'images person-
nelles sur un appareil mobile. Dans un premier temps, hous abordonstesimes liées a un tel appareil
et les conséquences que cela entraine sur notre proposition. Ensuggriasentons une vue générale
de notre solution.

2.2.1 Les contraintes liees aux terminaux mobiles

Pour que notre systéme soit adapté sur un terminal mobile, nous devadsspea compte plusieurs
contraintes liées a ce type d'appareil :

17



18 CHAPITRE 2 — Cahier des charges et choix de I'approche pour $aititzation

¢ l'interaction homme-machine (IHM) est restreinte. Le clavier est peu agaqpteparcourir des
images et un écran ne permet pas l'affichage de beaucoup d’'images;

e 'autonomie en énergie est limitée. L'affichage d’'un grand nombre d’'imagpgltanément doit
étre évité et I'algorithme de classification ne doit pas présenter une tepcfamplexité en temps
de calcul ;

e la mémoire de stockage disponible est pour le moment trop failwe £ Giga) pour contenir une
grande collection (de plus la taille des images est pour le moment en constassaice).

Un besoin important, qui découle de ces contraintes, est de pouvaineésne collection d’'images.
L'utilisateur a une connaissance partielle de sa collection : il est donbleggapartir d’'un résumé de
plusieurs événements, de déterminer les images associées. Un pasra@sumes pourrait permettre
des économies d'énergies (limitation de I'affichage d'images) et de stecRagnons I'hypothése que
I'utilisateur a une connexion directe a une unité de stockage accessiblergiseb, seuls les résumés
de la collection ont alors besoin d’étre disponibles sur I'appareil mobilan@il cherche une image, il
parcourt d'abord les résumés et ensuite il télécharge 'image a partumeélde stockage.

La faible autonomie impose aussi un algorithme de classification peu coltuwallection étant
réalisée au fur et @ mesure dans le temps, un systéme incrémental sembénpdrticonstruire entie-
rement les partitions pour chaque nouvelle image parait inadapté au vurduenonportant d'images
gu’une collection peut contenir.

2.2.2 Apercu de notre technique

Notre objectif est de permettre a un utilisateur de parcourir sa collection césnaar événement.
Un événement est défini soit par un intervalle de temps, soit par un lifautlbien noter que notre
technique automatigue n'a aucune prétention de retrouver des événdurntisse trouve que souvent,
les événements correspondent a des images proches, spatialementareftempnt.

Nous nous basons uniquement sur les métadonnées spatiales et tempotelganiser la collec-
tion d'images. Cette extraction d’épisodes spatiaux et temporels est madivss paisons suivantes :

e les axes temporels et spatiaux employés pour structurer la collection sofgsahfamiliers aux
utilisateurs (similaires a un calendrier et a une carte géographique)aicentent a des criteres
tels que la couleur ou la texture des images;

e le parcours, par opposition aux requétes, permet a I'utilisateur de mavdgas sa collection per-
sonnelle sans avoir d’'objectif précis (pour le plaisir ou pour avoir unmésdes événements
récents);

e enfin, le parcours selon ces axes est adapté aux contraintes d’lelldlalier numérique peut
convenir pour parcourir la collection.

Nous proposons de construire deux classifications hiérarchiqueststinne temporelle et l'autre
spatiale, que nous combinons ensuite pour fournir une partition hybradiegpmporelle.
Le choix d’'une structure hiérarchique est motivé par les contraintesdi®esappareils mobiles et
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la définition d’'un événement, qui pourra ainsi étre représenté syiasieurs niveaux de granularités.
En effet, la notion de lieu ou d’événement n'est pas clairement définiépetndl des utilisateurs. Une
semaine de vacances peut étre considérée comme un seul événementitetnyoo seul lieu, ou une
succession d’événements et de plusieurs lieux.

La construction de ces classifications doit étre incrémentale afin de pemdompte le processus de
création de la collection d'images et les contraintes d’autonomie des appaoiles. La figure 2.1 ci-
aprés présente un exemple de résultats que nous voulons obtenir agsanié@d@données temporelles et
spatiales. Les différents lieux de la collection doivent étre retrouvé®séptés selon plusieurs niveaux
de détail. Un résultat similaire doit étre obtenu pour I'organisation temporbbejue événement devant
étre convenablement délimité.

Moativation de I'indépendance des classifications

Nous choisissons de garder une indépendance entre I'extractiopidedes temporels et spatiaux.
Les classes temporelles et spatiales étant liées, une classe spatialespmrmptisée de plusieurs événe-
ments temporels, puisque les lieux usuels peuvent étre visités plusieutavfersement, un événement
temporel peut étre composé de plusieurs lieux (vacances, mariaga)phasition qu'un changement
de lieu entraine un changement d’événements temporels est généralénifede mais présente aussi
des exceptions. Garder une indépendance entre les classificatitinkesp temporelles présente donc
un avantage puisque cela permettra de détecter les événements temporedhaatrgusieurs lieux, et
réciproquement.

Une alternative a cette approche est de ne construire qu’'une sesiichtion a partir des métadon-
nées temporelles et spatiales (don8elimensions). Mais elle peut poser un probleme pour la recherche
des images par le lieu. En effet, on perdrait le lien entre les images prises s1@me lieu et a des dates
différentes. Obtenir deux classifications distinctes est plus pertinenediifétant ensuite de permettre
la combinaison des deux classifications pour la recherche d'images. Ag onéndes deux métadon-
nées étant retenue par I'utilisateur pour une image recherchée [1p®lrila combiner les partitions
temporelles et spatiales, en passant de I'une a l'autre, pour obteniot&ischerché. Par exemple,
I'utilisateur cherchera un lieu précis dans la classification spatiale puisgobienir les différents évé-
nements temporels liés a ce lieu grace a la classification temporelle. Gardepdimt¥gce entre les
partitions permet ensuite plusieurs solutions pour les combiner. Nousgmupdans le chapitre 8 deux
méthodes de construction de partitions hybrides.

Les métadonnées contextuelles

Nous n'utiliserons pas de métadonnées contextuelles (par exemple, Ia, $aigur ou le mois de
la prise de vue) poudirectement classer les images. Nous proposons de construire tout d’abord des
partitions a partir des métadonnées temporelles et spatiales et ensuite dleslisg&tadonnées contex-
tuelles. Une approche basée seulement sur ces derniéres nous sempkrtmente si elle n'est pas
couplée avec une autre méthode. Les problémes se posent généralansdetcas ol un événement se
déroule aux limites des valeurs de métadonnées. Par exemple, si I'orudgamstarbre de décision sur
les métadonnées contextuelles, un événement ayant lieu sur deux jaudé/g&e en deux événements
distincts : un pour chaque jour. De plus, quand le nombre d’'images estrtpoptant, cette approche de-
vient inefficace pour parcourir la collection. On peut par exemple obtermombre important d'images
avec les mémes métadonnées pour le lieu. Dans le cas temporel, |'utilisatelsmismt pas toujours
a quelle date il a pris I'image recherchée.

Nous proposons d'utiliser les métadonnées contextuelles aprés avaiuaids classifications :
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7

Figure 2.1: Exemple de classifications hiérarchiques spatiale et temporedlpoitds représentent les
métadonnées spatiales et temporelles. Les cercles sur (a) symbolisdas$es cpatiales et les lignes
sur (b), les limites entre les événements. Les fleches indiquent les liensedééoentre les classes.

chaque classe est résumée a I'aide des métadonnées contextuelles @ssqguelie contient. L'inté-
rétestde:

e pouvoir représenter un événement a l'aide de labels textuels : ce poimtéessant dans le
contexte des appareils mobiles du point de vue des contraintes d’IHM (tailléadan) et d’auto-
nomie en énergie (I'affichage de texte est moins coliteux qu’'une image) ;

e permettre a l'utilisateur de faire des requétes directement sévkaseementgde sa collection (et
non les images) : un utilisateur associant une image a un événement, U@ requune image
n'est pas pertinente et peut de plus présenter des résultats de moiesjoatité (la représentation
d'un événement a partir de son ensemble d'images associées est ptugu&hour une image
seule et augmente ainsi les chances de bonnes réponses) ;

Les informations contextuelles a ajouter dans chaque image doivent ftieglén fonction des besoins
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des utilisateurs. Une base de connaissances®ystéme d’'Information Géographig(f#dG) doivent étre
proposeés par des experts. Un SIG est un systéme informatique permeettanty de diverses sources,
de rassembler et d’organiser des informations localisées géograptagtie

Vue générale du processus d’organisation de la collection

Lafigure 2.2 ci-apres présente les différentes étapes pour orgiaiséiection. Les premiéres étapes
consistent a récupérer les métadonnées des images (lieu, date et infosroatitextuelles), a mettre les
partitions a jour et enfin a proposer une partition hybride adéquate gplarer la collection, prenant
en compte les contraintes d’'IlHM. Pour chaque nouvelle image, les étapaseléa jour sont :

1. récupération des coordonnées géographiques de I'image. Nopessims que la localisation des
images est fournie par un systéme du type A-GPS/E-OTD [106];

2. ajout des métadonnées contextuelles dans les métadonnées de I'imagie dyre base de
connaissances (pour la date) et d'un Systéme d’Information GéagquaptsSIG) ;

3. mise a jour des classifications spatiales et temporelles (seulement a phatitade et du lieu de
image);

4. construction d’une partition hybride spatio-temporelle.

Le parcours d’'une structure hiérarchique étant complexe sur umedppa@bile, nous proposons de
combiner les deux classifications (temporelle et spatiale) en une seule péngligehe spatio-temporelle
afin de simplifier ''HM : I'objectif est de permettre de parcourir simultanémesplartitions temporelle
et spatiale initiales.

Notre premier objectif est de développer un algorithme de classificationdtiégae et incrémental.
Avant de présenter notre choix sur I'approche utilisée pour consmoseartitions, nous rappelons les
différentes techniques de classification dans leur généralité.

2.3 Apercu des principales approches pour la classification

Nous proposons une description générale des différentes techdigjoksssification existantes, pré-
sentées dans des états de I'art sur la question [8, 57, 62]. La figyrade23 présente une taxonomie des
algorithmes de classification existants. D'autres solutions sont évidemmesitllpeg63, 8], beaucoup
d’algorithmes mélangeant les différentes approches. Nous nougbasrieexpliquer les algorithmes les
plus classiques vis a vis des besoins que nous venons d’exprimer.didfotif est de mettre en valeur
les différentes propriétés de chaque approche et de pouvoir ainsiematitre choix. Nous présentons
rapidement chacun des algorithmes en se basant sur la figure 2.3. &alllsiks les techniques les plus
courantes et nous mettons en valeur leurs propriétés. Les points importaetsré en valeur sur les
algorithmes de classification sont :

e le type d'attribut géré ;
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Figure 2.2: Organisation d’une collection d’images personnelle acquisetia giun appareil mobile :
pour chaque nouvelle image, les métadonnées spatiales, temporelles dietieesont ajoutées auto-
matiquement. Nous supposons que la localisation des images est fourniegyatéme du type GPS/E-
OTD. Les classifications temporelles et spatiales sont ensuite mises a j@méntalement et une par-
tition hybride est proposée a I'utilisateur pour explorer la collection.

I'habilité a fonctionner avec des données a grande dimension;;

pour la classification spatiale, I'habilité a trouver des composantes de fadgaliere ;

la gestion des petits échantillons ;

la complexité en temps de calcul ;

I'affectation des données (statique ou dynamique) ;

l'interprétation des résultats.

2.3.1 Algorithmes hiérarchiques

Les algorithmes hiérarchiques construisent un arbre de classel& dppdogramme. Chaque noeud
a des composantes fils, leur ensemble représentant une partition plusdileaigpére. Deux méthodes
différentes existent pour construire la hiérarchie : par agglomérateindd en haut) ou par division
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Algorithme de classification
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- K-means probabiliste K-medoids

Figure 2.3: Proposition d’une taxinomie des algorithmes de classificationéeser[63].

(de haut en bas). L'approche agglomérative est généralement inédiaNg& une donnée par classe et
fusionne deux classes a chaque itération. L'approche par divisionitieisée avec une seule classe et
itere des divisions successives. Le processus s'arréte quamidera d’'arrét est vérifié (par exemple le
nombre de classes). La figure 2.4 page 25 présente un exemple dgcanche.

Les décisions de fusion ou division de composantes sont prises ersaet Isar la similarité des
composantes. Celle-ci est basée sur une matrice de distance desddassasieux, appeléaatrice de
connectivité Les classes a fusionner ou a diviser sont choisies a partir de cetteem&it stockage
est parfois colteux quand le nombre de données a classer est impGegmbint ne nous concerne
pas puisque le nombre d’images dans une collection personnelle reste limig@part aux collections
standards

Il est ensuite nécessaire de définir une mesure de similarité. Le type deeméigé joue un rdle
important sur la hiérarchie puisqu’il reflete les notions de connectivité graiximité entre les classes.
Ces algorithmes fonctionnent avec n’importe quelle fonction de distangeulgent donc étre appliqués
sur des données ayant des attributs de tous types.

La similarité entre deux sous-ensembles est basée sur la distance désddeunx a deux, avec une
donnée dans le premier ensemble et 'autre dans le second. La similaritdeumtrensembleS'l et C2
(C1 N C2 = 0) est donc définie par :

d(Ch, C2) = opeération(d(z, y)|x € C1,y € Ca}, (2.1)

ou opérationdéfinit le type de similarité choisi el(x, y) est la distance entre ety. Les distances les
plus communes sont leen simple le lien completet lelien moyen

La distance avec lken simpleest définie par la distance minimum entre deux classes (opétation
min). Le lien completest I'inverse, I'opération étant définie par le maximum des coufllesy). Ces
deux approches sont liées a la théorie des graphes. La matrice dethatinpeut étre associée a un
grapheG = (X, E) complet ou les sommet¥ sont les données éi les poids des arétes, déterminés
par les entrées de la matrice. lien simplerevient a déterminer le graphe de poids minimdaximum
Spanning Treget lelien completse base sur le concept des cliques.



24 CHAPITRE 2 — Cahier des charges et choix de I'approche pour $aititzation

Enfin le lien moyenest plus complexe, une classe étant définie par une moyenne de ségsionn
L'opération peut étre définie par la moyenne (le centre), la médiane ouitmea des données. Cette
derniére méthode est plus appropriée aux données numériqueserttprdss ressemblances avec les
algorithmes par partition, détaillés dans la section suivante.

Les inconvénients liés a I'approche hiérarchique sont :

e l'interprétation des résultats : un dendogramme est difficilement exploitadatén@nce de tous les
niveaux). Notons aussi que I'arbre obtenu avec une approctdiviigion ou fusion est binaire ;

e les critéres d’arrét sont difficiles a définir et restent limités pour le moment;;

¢ les noeuds de I'arbre ne sont pas remis en question une fois constesitdohnées sont affectées
en dur, chaque donnée appartenant a une seule composante ;

e la complexité est élevée : @n(n?) pour le lien simple eO(n%log(n)) pour le lien complet et
moyen { est le nombre de données);

e les mesures de similarité généralement utilisées sur des données numeériqueslarforene des
classes a des formes convexes.

Les avantages de ces algorithmes pour notre application sont les diféresaux de granularité
obtenus. Une telle approche permettrait de fournir des résumés de ldionli€utilisateur. L'affecta-
tion en dur des données aux classes présente néanmoins un problémeyyir proposer un systeme
incrémental. Les algorithmes hiérarchiques classiques sont donc gegsdanotre objectif.

2.3.2 Approche par partitionnement direct

Contrairement aux algorithmes hiérarchiques, les algorithmes par partinemb@ermettent d’ob-
tenir en sortie une seule classification de données. Cette approchaeandé&finir une modélisation
des données et ensuite de déterminer les parameétres du modéle. L'endemblartitions étant trés
large, des algorithmes itératifs permettent, en optimisant une fonction d’edieetrouver des solutions
locales, en itérant entre une phase d’affectation des données aapsatasine phase d’estimation des pa-
rametres. Ces algorithmes permettent d’améliorer petit a petit les classea jeesqui’un critere d'arrét
soit vérifié. Ainsi les partitions peuvent étre facilement remises en question

La complexité des modeles dépend de I'approche utilisée. La modélisatioabjiiste consiste a
faire I'nypothése que les observations découlent d’'une distributiomatepilité. Une composante d'un
modéle gaussien est définie par son centre, sa variance et unetiproplermélange. Les algorithmes
k-means et k-medoids ont une interprétation géométrique. lls représlenterclasses avec des caracté-
ristiques plus simples. Dans le cas du k-means, il s’agit de la moyenne weSedode la composante et
pour le k-medoids, c’est la donnée la plus représentative de la contpagarta définit. Les paramétres
du modéle sont ensuite déterminés en optimisant une fonction d’erreur.

2.3.2.1 Modélisation probabiliste

Cette approche fait I'hypothése que les données découlent d’'une plusleurs lois de distribution
de probabilités. Un modéle de mélange contient ainsi plusieurs fonctiorendéél chacune définissant
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Figure 2.4: Algorithme hiérarchique : exemple de dendogramme obtenu pathiadagimple lien La
mesure de similarité est basée sur la distance euclidienne.

une composante du modeéle. La densité d’'un modéle de mélange est définie par

K
p(x) = pi - plalk), 2.2)
k=1

ou K est le nombre de composantpgéz|k) est la densité de la donnéegénérée par la composarite
etp; est la proportion de mélange de la composdntBans le cas du modéle de mélange gaussien, le
termep(z|k) est défini par :

1 -1

Mexp( - 5(@" — ) T M/c)>, (2.3)
i k|2

p(zlk) =
ou X estla matrice de variance de la composanje, son centre ef la dimension des données. Notons
gue selon la distribution utilisée, les paramétres des composantes pedsamitpr des différences.

Les modeles de distribution probabiliste peuvent étre paramétrés pouidgérebservations com-
plexes. Plusieurs modéles de mélange existent, présentant des praiffiétéstes. Les modéles Gaus-
siens sont les plus couramment utilisés mais sont sensibles aux données idolénodéle basé sur la
loi de distribution de Student [15] est plus robuste face a ce type detdergrace a un degré de liberté
a paramétrer agissant sur la forme des composantes.

La méthode la plus connue pour déterminer les paramétres du modeéle eshsédiesbr le maximum
de vraisemblance. Dans la pratique, nous utilisons généralement la iIsgmbdance négative, définie
par :

n

n K
L=-— ;mm) == > pailk) o} (2.4)

i=1 k=1



26 CHAPITRE 2 — Cahier des charges et choix de I'approche pour $aititzation

Cette fonction est utilisée comme fonction d’erreur a optimiser. Des algorithmatfgéont dispo-
nibles dans la littérature pour cette tdche d’optimisation [11].

L'algorithme Expectation Maximisatio(EM) [37] est une technique classique pour optimiser un tel
critere, c’est a dire, déterminer les parametres du modéle. Il a bescitedewinitiales de parametres et
itere ensuite entre deux étapes : I'étape E, ou les affectations des dauxémmposantes sont calculées
a partir des parametres et I'étape M, ou les paramétres sont re-caleidédasant sur les affectations
obtenues précédemment. On réalise ces deux étapes jusqu’a coorelgda vraisemblance vers un
minimum local. La figure 2.5 ci-aprés présente un exemple de parameétranidéteavec I'algorithme
EM sur deux jeux de données gaussiennes. Les deux composarttastsdisées aléatoirement, et au
fur et a mesure des itérations, les parameétres convergent vers ladmuten.

Ce type d’'algorithme présente les inconvénients suivants :

¢ il est dépendant de l'initialisation des parameétres du modéle et fournituaimainimum local de
la vraisemblance. Pratiquement, les parametres sont initialisés aléatoirement;

e |'optimisation de la log-vraisemblance est réalisée a un nombre constantng@osantes. Le
nombre de composantes dans le modéle doit étre fixé par I'utilisateur.

D’autres algorithmes appartenant a la méme famille existent et présentgmbgesgtés similaires.
Nous les présentons dans le chapitre suivant.

La dépendance de ce type d’algorithme aux valeurs initiales des parampetrieséanmoins étre
considérée comme un avantage pour fournir un algorithme incrémental. ki I la valeur initiale
des parameétres permet de choisir une initialisation appropriée : pour mete @éng partition a un
tempst + 1, nous pouvons nous baser sur les paramétres de la partition obtenugpat. te

Les problémes d’optimum local et du nombre de composantes peuvent étrs.lidet@ombreuses
techniques existent pour améliorer I'optimisation de la vraisemblance, pampéxeelle basée sur des
sauts aléatoires dans I'espace des parametres ou la recherche de laenigilfialisation du modéle
(nous y reviendrons dans les chapitres 3 et 5). Et le nombre de conm@®stans un modéle peut étre
déterminé grace a de nombreux critéres statistiques permettant d’évatieecomparer des modeéles de
mélange (BIC, MDL, ...). Une méthode simple est de faire varier le nombo®posantes entre 1 et
K et de sélectionner celui optimisant le critére de comparaison. Une agmatbmatique basée sur les
modeles de mélange est donc possible.

L'approche probabiliste offre plusieurs avantages, a savoir :
¢ l'affectation dynamique des données, qui permet une grande soeipess associer les obser-
vations aux composantes. Cette flexibilité présente une propriété intéeepsain concevoir un

systéme incrémental ;

¢ les partitions obtenues sont facilement interprétables, une méthode simpkdfpoter en dur les
données étant de les associer a la composante présentant la plusdioatelfié ;

¢ les algorithmes d’estimation des parameétres dépendent de valeurs initialescguglles nous
pouvons intervenir pour fournir un systéme incrémental ;

e les partitions peuvent étre évaluées et comparées a l'aide de critéretigsdisCe point est
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Figure 2.5: Approche par modéle probabiliste : deux jeux de donnéegé&ugrés a partir de distributions
gaussiennes et classés avec un modéle de deux composantes. Nou®apfpalgorithme EM pour
déterminer les parametres. Les figures (a), (b), (c) et (d) présaftecune I'état de la partition a une
itération donnée lors de l'optimisation de la vraisemblance du modéle. Lesetdds '+’ représentent
respectivement les variances et les centres des composantes.

pertinent pour concevoir un systéme automatique.

Cette approche est généralement utilisée avec des données numémnetons de similarité étant
plus appropriées pour ce type de données.

Enfin, les modéles probabilistes sont aussi utilisés dans des algorithmessthigues, par exemple
les algorithmes proposés par Fraley [44] et Golberger [53] que réasgldrons dans un chapitre suivant.

2.3.2.2 Méthode K-means

L'algorithme k-means est I'algorithme le plus utilisé pour la classification degsasimplicité de
mise en oeuvre et son efficacité. Les composantes sont ici représpatém centre, obtenu en calculant
la moyenne de ses observations associées. Cette moyenne favorisetlaniliadonnées numériques
et entraine une sensibilité du modéle par rapport aux données isoléggpeCde données peut avoir
un impact important lors du calcul du centre d’'une composante. Néanmuénsalution pour obtenir
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un algorithme plus robuste a ce type de données consiste a obtenir le centeldsse a partir de la
médiane de ses données, et non plus de la moyenne.

La fonction & optimiser, appeléareur quadratique pour déterminer les parametres se base sur la
somme des différences entre un centre et ses observations associées :

K ng

(x) =3 ||z — el (2.5)

k=1 1i=1

ol z* est 'ensemble des;, données associées a la composani@e critére est aussi utilisé avec I'ap-
proche probabiliste, I'algorithme k-means dérivant de cette derniéere.

Les seuls paramétres a déterminer sont les centres des composalgesthrae k-means, fonction-
nant comme l'algorithme EM, est utilisé pour les obtenir. Le nombre de ceRtrdsit étre fourni par
l'utilisateur et le résultat est dépendant de l'initialisation des centres (conving germet de trouver un
optimum local du critére d’erreur). Contrairement a I'approche priibty les affectations des données
sont statiques, chaque donnée étant associée a un seul centre.

Cette approche est dépendante de parametres arbitraires et présiestdenmossibilités que I'ap-
proche probabiliste pour pouvoir évaluer ou comparer les modéles gbidna approche automatique
est donc plus délicate avec I'approche k-means.

2.3.2.3 Méthode K-medoids

L'approche pamedoidsst similaire a I'approche k-means. Ici, toutefois, la tendance centrake rep
sentant chaque classe est estimée de maniére statistiquement robustilassmest représentée par sa
donnée la plus représentative. Cette définition d’une classe permé&tmiiolin modeéle peu sensible aux
données isolées et permet de gérer des données ayant des attrithifférelets types. Il est néanmoins
nécessaire de disposer d'un espace métrique pour comparer lesrdéfvaleurs des attributs.

La fonction a optimiser est similaire a celle utilisée pour I'algorithme k-means éelsas une notion
de distance moyenne des observations aneegloid Un algorithme itératif, fonctionnant sur le méme
principe que pour les deux approches précédentes, permet d’'optiodatement ce critére. Comme
'approche k-means, I'affectation des données est statique puisqgeeibbservation est associée a un
seul centre.

Cette approche est dépendante de paramétres arbitraires et le nomimgdsantes doit étre fourni.
Nos données a classer étant numériques, cette approche présedtatgegt en comparaison de I'ap-
proche k-means. La seule différence étant les paramétres des comegogai sont plus adaptés dans
notre contexte avec I'approche k-means. La robustesse de I'agppacmedoidSace aux données iso-
lées n'est de plus pas trés pertinente pour notre cas d'utilisation. Comradeneerrons dans la suite,
un événement doit pouvoir étre composé d’'une seule image isolée. Uraehgsensible a ce type de
donnée est préférable pour notre objectif.

2.3.3 Approche basée sur la densité

Ces algorithmes se basent sur le voisinage des données pour obtepartitien. Des notions de
densité ou de connectivité sont définies pour trouver les plus proofsss/des observations. Une classe
est définie par un ensemble d’observations connectées entre ellesiselorrtaine densité. De nom-
breux algorithmes utilisent cette méthode, par exemple DBSCAN [42]. NotomBapproche par grille
peut étre incluse dans les méthodes basées sur la densité. Elle consisterd espace de définition des
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Figure 2.6: Exemple de composantes obtenues avec I'approche pié dées points représentent les

données et les cercles le voisinage des données. Deux donnéesrsmetttées si elles peuvent étre at-
teintes via leur voisinage. Les composantes sont les ensembles de deoméetées. Aucune contrainte

n’est donc posée sur les formes des composantes.

données en petites cellules et a récupérer celles présentant une élensieé Les algorithmes DenClue
[60] et CLIQUE [1] utilisent cette méthode.

Une fonction de densité simple consiste par exemple a fixer une distance miniivilg, dé-
terminant si deux observations sont voisines. La figure 2.6 ci-apésempte un exemple de classifica-
tion obtenue avec une telle densité. Une classe est composée de doteréesninectées, c'est a dire
gue pour toute donnée dans une classk, il existe une donnég dans cette méme classe telle que
dist(z,y) < distn,. Des fonctions plus complexes, par exemple une fonction gaussienngnpe
aussi étre utilisées. Ces algorithmes sont généralement utilisés pour dessgservations spatiales
[59].

Un avantage important de cette technigue est qu’elle permet d’obteniodgsosantes de formes
variées, difficiles a obtenir avec les algorithmes vus précédemment. Pauties techniques, les classes
sont limitées aux formes convexes.

Cette approche présente néanmoins quelques désavantages poappiaation. Elle est tout d’abord
robuste face aux données isolées et I'interprétation des résultatsystguiefois poser probléme pour
des fonctions de densité complexe. Du point de vue description desapmmépeut par exemple obtenir
une composante contenant deux ensembles d’observations aveasigssddifférentes. Enfin, la notion
de connectivité pose un probléme puisqu’elle dépend généralementaiegbiges fixés manuellement.
Il est donc nécessaire de connaitre I'espace de définition des atisesvpour les initialiser, la notion
de voisinage dépendant de I'échelle globale des observations. Véwigetde fixer des paramétres ar-
bitraires et ne connaissant pas a I'avance I'espace de définition deéak) cette technigue nous semble
peu appropriée.
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2.4 Choix de la famille d’algorithmes de classification au vu
des propriétes des données

Avant de choisir la famille d’algorithme la plus appropriée pour notre objautifis présentons les
caractéristiques des données a classer.

2.4.1 Propriétés des métadonnées temporelles et spatiales

Nous étudions tout d’abord leurs propriétés statiques et ensuite leapagiés dynamiques. Les
métadonnées peuvent étre représentées par un flux de 3t(tplat y)) € R x R?}, out est la date et
I'heure de prise de vue de I'image, (@t, y) ses coordonnées géographiques.

Une collection est composée de plusieurs événements temporels, défites sutervalles de temps
variables : cela peut aller de quelques secondes (des images isolks®@rp semaines (vacances). Les
classes spatiales sont définies sur des espaces plus ou moins dtantdealusieurs metres (dans une
piéce) a plusieurs centaines de kilométres (photographies de vacdbaes)a classification spatiale,
les formes des classes peuvent étre variées. Une classe regrdepamiages prises lors d’'une balade
peut avoir une forme en courbe. Néanmoins, nous avons noté, a gaEtmodrdonnées géographiques
d’'une collection réelle, que les classes spatiales étaient généralemeractesngt concentrées en des
lieux précis.

Chaque classe d'images, temporelle ou spatiale, peut contenir un noribbdevd’images, pouvant
aller del a plusieurs centaines. Un lieu habituel contiendra beaucoup d’'imagssjatcertain lieux de
vacances visités une seule fois en contiendront peu. Pour les claspesdlies, un événement associé
a des vacances comprendra un grand nombre d’'images, mais il espa@ssibie d’obtenir des images
isolées temporellement. Aucun a priori ne peut donc étre fixé sur le noraltterthées par classe.

Du point de vue dynamique, le processus de génération de la collectibergeainer un probléme
de mise a jour des partitions. Rappelons tout d'abord que les utilisateumsemteleurs images par
paquets [81]. Un lien peut alors étre établi entre deux données siweepour |'affectation aux classes
(temporelles ou spatiales). On observe une dépendance entre leeslenmd peut en déduire que :
P(d; € kldi—1 € k') # P(d; € k) ou P(d; € k) est la probabilité d’affectation de la donnéerises au
tempst a la classé. De plus grands efforts de ré-organisation des classes sont atesisadres que Si
les donnéed; etd; ; étaient totalement indépendantes. Par exemple, au fur et & mesure quenéssi
d’'un méme lieu sont ajoutées, les classes sont optimisées localement sodroit gpécifique, elles
peuvent donc étre plus difficiles a modifier si un nouveau lieu apparait.

Chaque composante, spatiale ou temporelle, peut donc présenter geétgsovariables. Le pro-
bléme de classification de ce type de données n'est donc pas simple edevons faire face a des
problemes de classifications classiques :

e la gestion des petits échantillons;;
e la gestion de données non structurées;

¢ enfin, pour la classification spatiale, la forme des classes variée.
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2.4.2 Approche par modele de mélange

Les classifications doivent étre réalisées automatiguement sans avgieam@nuellement de pa-
rametres génants. L'algorithme de classification doit étre automatique. tgupar, il faut pouvoir dé-
terminer le nombre de composantes a partir de la structure des donnéaideBapproches explicitées,
I'approche par modele de mélange semble la plus appropriée sur ce poifitet-tes partitions peuvent
étre évaluées avec des critéres statistiques, permettant de comparerdééssragec des hypothéses
différentes, a un faible codt.

L'aspect incrémental nécessite une technique ou les affectations mlededoaux composantes sont
trés flexibles. Comme explicité dans la section précédente, les partitionstjoiwe/oir étre remises ré-
gulierement en question (au vu de leur propriété dynamique). La ensaor®kdeles de mélange semblent
les plus adaptés: I'affectation des données aux composantes estujpés §e point permet de facile-
ment modifier les paramétres du modéle, et donc les affectations des s@néeomposantes, apres
I'ajout d’'une nouvelle donnée dans la classification. Les algorithmesim@son des paramétres pré-
sentent de plus la propriété d’avoir besoin de valeurs initiales de parareéireus avons vu que ce point
est un avantage pour concevoir un systéme incrémental. Le cowgpléle de mélanget algorithme de
type EMsemble approprié pour notre objectif.

Les modéles de mélange fournissent de plus des partitions facilementéiabips et ce avec une
complexité raisonnable. La gestion des petits échantillons dépendra du robdgsiepour représenter
les données. Comme nous le verrons dans le chapitre suivant, plusiadglemexistent présentant des
propriétés différentes sur ce type de données.

Enfin, 'aspect hiérarchique peut aussi étre géré avec les modefagldage. Il existe dans la lit-
térature plusieurs méthodes pour construire des classifications higuasha partir d'un modéle de
mélange. Notre solution consiste dans un premier temps a développer uthedlgdncrémental four-
nissant en sortie une partition des données. Ensuite, nous combinetaigarithme a un algorithme
hiérarchique pour obtenir nos classifications finales.

Le seul désavantage du choix sur les modeles de mélange est lié a la famlases spatiales.
Ce choix entraine des classes de formes convexes alors que danktdalagdormes sont diverses.
Néanmoins, une approche basée sur la densité, qui nous semble lagptéegubur régler ce probleme,
n'est pas possible dans notre contexte. L'ensemble des donnéeseér clagant pas connu, il parait
difficile de définir une notion de connectivité entre les données.

L'approche probabiliste semble appropriée pour développer un sysiénagchique et incrémental,
sans dépendre de paramétres arbitraires. Nous opterons ainshp@approche basée sur les modéles de
distribution gaussien. Le choix de ce modele sera motivé dans le chapitaatsou plusieurs modeles
sont présentés.

2.5 Conclusion

Nous objectif est de fournir un systéme automatique pour organiser lieetiom d’'images per-
sonnelles. Notre approche consiste a construire deux classificatiatislesgt temporelle distinctes a
partir des métadonnées de chaque image. Une indépendance entrétieappermet ensuite plusieurs
solutions pour les combiner en une seule partition hybride.

Nous avons choisi de traiter ce probleme comme une tache de classificatbomatique. Afin de
fournir un systéme adapté, nous proposons que les classifications:soien
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e incrémentales, afin de prendre en compte le processus de construdtiarotlection ;

e hiérarchiques afin de pouvoir résumer la collection pour faciliter sonopescsur un terminal
mobile.

Les différentes techniques de classification ont été abordées damspieecafin de mettre en valeur
la plus pertinente pour notre objectif. Nous avons choisi une appragéetsur les modéles de mélange.
Celle-ci parait la plus appropriée pour fournir un systéme incrémeffeti@ion souple des données aux
classes) et automatique (existence d'algorithmes d’estimation des paradeét@saplexité raisonnable
et de critéres statistiques pour comparer les modéeles). Le prochain elagiente la modélisation de
notre systéme, ou le choix sur les modeles gaussiens est motivé.



CHAPITRE 3

Modele de mélange
probabiliste pour les

données spatiales et
temporelles

Nous présentons dans ce chapitre la modélisation de nos métadonnédssspatemporelles, ob-
tenues lors de la prise de vue de chaque image. Nous motivons notre ghééxnsodéle de mélange
gaussien et I'utilisation de 'algorithme EM pour fournir notre propre algoréld’estimation des para-
meétres, décrit dans le chapitre 5. Enfin, nous avons vu dans le chajgitédpnt que certaines classes
peuvent étre associées a de petits échantillons de données. Ce typeirsspose des problémes lors
de I'estimation des parameétres. Nous présentons une technique pouida des petits échantillons.

3.1 Introduction

L'objectif de ce chapitre est de présenter la modélisation de nos métadmpsiles et temporelles
et de fournir les outils nécessaires pour leur classification. Nous apd@pour une modélisation a l'aide
de modéle de mélange et une procédure de classification statistique. htesyagad’'une telle approche
ont été explicités dans le chapitre précédent.

Nous supposons, avec cette approche, que les données sontiéiaéaiseanent d’une densité de pro-
babilité. Une classification peut ainsi étre modélisée par une combinaisoindidéadensités simples :
'ensemble des classes, appelées composantes du mélanges et ashacif®s a une densité de proba-
bilité, représente le modéle de mélange. Un point important est le choix dedaéleplusieurs lois de
distribution sont utilisées dans le cadre de la classification de donnéesnet@ésentant des propriétés
différentes (capacité de modélisation, difficultés sur I'estimation des paesmiimodéle de mélange).
Aprés avoir rappelé la définition et les propriétés d’'un modéle de mélaogs pnésentons plusieurs lois
élémentaires et validons notre choix sur la distribution gaussienne.

Nous introduisons ensuite les paramétres du modéle gaussien, ave@&lentifthoix de contraintes
a priori possibles. Ces contraintes concernent les matrices de vadiemcemposantes, ayant un impact
sur leur géométrie, et les proportions du meélange. Ce choix est défiminetidn des propriétés des
données spatiales et temporelles a classer.

L'estimation des paramétres d’'un modéle de mélange est un probléme coniy@sxagorithmes
existants nécessitent de disposer de la complexité du modéle (nombre desaateppet sont dépendants
de parametres fixés manuellement. Nous présentons dans ce chapitretigsnads les plus employés

33
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pour les estimer : les algorithmes EM, SEM et SAEM, et CEM et CAEM. Lepnités de chacun sont
mises en valeur (convergence, complexité,. . .).

Enfin, un probléme courant en classification est la gestiorpdgts échantillonsNous parlons de
petit échantillonquand une composante est associée a un faible nombre de donnéesatien des
parameétres peut étre biaisée ou méme impossible avec ce type de donagpsodie pour régler ce
probléme consiste a régulariser les matrices de variance. Aprés avwenfdes différents procédés
existants, nous définissons notre propre régularisation.

3.2 Le modele de mélange

Les modeles de mélange permettent d’obtenir des modéles complexes aryardmur plusieurs
fonctions de densités de probabilités. Ces fonctions sont appeléesipssantes du mélange. Avant de
présenter les lois élémentaires, nous rappelons la définition d’'un modeldategmé

3.2.1 Définition

Les densités de mélange correspondent a une combinaison linéairestégisimples. Soient et
Z deux variables aléatoires/(x|z) la densité deX conditionnellement & eth(z) la densité deZ. La
densité de mélange est définie par :

flz) = /N(z]z)h(z)dz (3.1)

QuandZ est défini sur un ensemble fini de valeyts. .., K'}, la distribution deZ est discréte et
affecte une probabilité positive a chacune de ces valeurs. On parendiéédde mélange fini :

K
f@) =Y pp-Ni(x) (3.2)
k=1
avec
Ni(z) = N(z|Z = k) etp, = P(Z = k), (3.3)

ou lesp, sont les proportions de mélange vérifiant les contraintes suivaftes p, < 1 pour tout
k=1,...,Ketpi+---+pg =1

Dans notre contexte, le nombre de classes a obtenir dans une classifesdtionité. Nous nous
intéressons donc dans la suite aux densités de mélange fini.

3.2.2 Modele de mélange pour la classification

Ce paragraphe présente plusieurs distributions de probabilité prepdaée la littérature pour un
objectif de classification. Les définitions et propriétés de trois lois de piliiéasont détaillées : la
distribution gaussienne, la distribution de Student et la distribution de Dirichlet.
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Figure 3.1: Exemple de densités gaussierfites et f (z,y), respectivement représentées par les figures

(a) et (b).

3.2.2.1 Laloi gaussienne

Laloi normale joue un réle central dans la théorie de probabilités et daappbcations statistiques.
Dans la situation multivariée, la variable aléata¥eest définie dans I'espace euclidifi et la densité
de la composante (1 < k < K) est définie par :

1 _
Ww‘?‘”p< - 5("5 — )" Sy (@~ Mk))7 (3.4)

N (@|pe, Xk) =
ou uy est la moyenne de la composatéu;, € R,) et sa matrice de variance de dimensidbx d,
symétrique et définie positive.
La densité de mélange est donc définie par :

K
FX) = o N (X, S), (3.5)

k=1

ou les probabilitép, sont les proportions de mélange.

Les figures 3.1(a) et (b) ci-dessus présentent des exemples de sndel@helange gaussien, respec-
tivement en dimensionket 2. Les deux mélanges sont chacun composés de deux composantessavec d
variances différentes. Les composantes gaussiennes ont des Synméasiques.

L'estimation des paramétres d'un modéle gaussien est peu robuste auggietitsillons de données,
le centre d’'une composante étant obtenu a partir de la somme des donméé&sepe par les probabilités
d’affectationa posteriori[93]. Dans la suite, nous définissons qu’une telle distributiorsessibleaux
données isolées (contrairemenmbaustg. La figure 3.2 ci-apres présente un exemple d’'une composante
obtenue avec I'algorithme EM (détaillé dans la suite) sur un jeux de donoggsenant un petit échan-
tillon isolé (situé en6; 6]). Le centre de la composante varie fortement vers I'ensemble des donnée
isolées. Ces derniéres ont beaucoup de poids lors de la phase d'estidestiparamétres. Le modéle
obtenu est peu pertinent pour représenter la structure des dohmérwdéle plus robuste aurait plus
centré la composante sur le groupe de données situé sur la gauche.
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Figure 3.2: Sensibilité de la densité gaussienne face aux données i¢@ggmints représentent les
données et le '+’ et I'ellipse sont respectivement le centre et la varideda composante.

Cette sensibilité est généralement considérée comme un inconvénient pdéstgude nombreux
problémes de classification les données sont bruitées, comprenartisgggations peu structurées et
isolées. Dans notre contexte, cela devient un avantage quand nouareocong des modéles de com-
plexités différentes. La sensibilité aux données isolées a un impact surUaenaesqualité du modele
(la vraisemblance, que nous présentons dans la suite) : sur la figute Bi@déle représente mal les
données, entrainant une mesure de qualité plus faible que si la compétsdtntentrée sur les données
de gauche. Quand on comparera plusieurs solutions de modéles, csitdigerma donc désavantager
les modeles ayant des données isolées associées a des composam&sséloig

3.2.2.2 Laloide Student

La loi de Student est une généralisation de la loi gaussienne. Elle fgd'ssantage sur cette der-
niére de disposer d'un paramétre supplémentaire permettant de jouerngoeefit sur la forme de
chaque composante. La valeur de ce paramétre permet de régler kessbudu modele face aux petits
échantillons. Dans la littérature, ce modéle est essentiellement présenté coenaftetnative au modéle
gaussien face a ce type de donnée [15, 88, 93, 102].

La variable aléatoire suit une loi de Student si sa fonction de densité est de la forme :

_ TGP P
@) = )7 (3.6)

ouTI est la fonctionGammeaetv le nombre de degrés de liberté.

La figure 3.3(a) ci-aprés présente un exemple d’une composantatslaviei de distribution de
Student pour plusieurs valeurs du degré de liberté. La distribution dei8tasgt symétrique par rapport
a l'axe des ordonnées et converge vers la distribution gaussiennd gua co.
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Figure 3.3: (a) Exemples de la densité de Student pour plusieurs deglésmé a parametreg ()
constants. (b) Comparaison de la densité de Student et de la densitégyaelss

La figure 3.3(b) ci-aprés compare la densité de Student a la densitéegagsNous remargquons
gue pour les deux valeurs de la densité de Student a une base plus large qu'une gaussienne. Cette
propriété a un impact sur les modeéles obtenus : ils sont plus robustesifadermées isolées. Celles-ci
ont moins de poids que dans le cas du modele gaussien : le degré dedipertéet de limiter le poids
des données isolées pendant le calcul des paramétres du modéle deemiélasg est petit, plus le
modéle est robuste face a ce type de donneées.

Un premier probléme réside néanmoins dans I'estimation du parameéuedoit étre calculé itérati-
vement en résolvant une équation nécessitant la dérivée de tous les liémaeix degrés de liberté dans
la fonction de densité [93]. L'estimation de ce parameétre présente ainfit@eomplexité en temps de
calcul. Une technique pour éviter ce probleme est de fixer une valeutqges les composantes : cela
revient a régler manuellement la robustesse du modéle face aux petitsilémisgan

Enfin, les travaux de Shoham [102] ont fait apparaitre des problémseddd’estimation des para-
métres de cette distribution pour un degré de liberté inférielir. # semblerait que la base plus large
de la distribution de Student empéche les composantes de bouger hoégides présentant de fortes
densités. Ce probléme a aussi été rencontré lors de nos expériences.

3.2.2.3 Ladistribution de Dirichlet

La distribution multinomiale de Dirichlet est une loi de distribution continue, géisant la loi de
distribution beta. Son utilisation est généralement liée aux problémes dorarlables aléatoires sont
comprises dans un intervall@ 1], ce qui n’est pas notre cas puisque les données a classer sonisgsmpr
dansR™. Bouguila et al. [16] ont proposé son adaptation pour le probleme dsfitasion.

Si une variable aléatoire suit une loi de Dirichlet alors sa densité jointe est donnée par :

d+1
F(|a|) Hx?i_la (37)

p(T1,. ., Tq) = —5 5 ———
Hzill F(ai) i=1



38 CHAPITRE 3 — Modéle de mélange probabiliste pour les données spatiatraporelles

ou
d
Z.Ii <1
=1
0<z; <1 Vie][ld]
d
Tagp1=1-— Z x;
i=1
d+1
ol =)
i=1
a; >0 Vie[l,d+1]
La distribution de Dirichlet avec un vecteur de paraméire= (o, ..., ag.1) peut étre représentée
comme une distribution dans le simpldy = {(x1,...,z4), Zle x; < 1} € RT. Ce simplexe est un

réel handicap puisque les données peuvent ne pas y appartenminétamonnées spatiales ou temporelles
sont définies danR ™. Bouguila et al. [16] ont proposé la distribution généralisée de DirickB&X)

pour contourner le probléme. Si le vecteur aléataire= {z1, ..., x4} suit une GDD avec un vecteur de
paramétrey = (o, ..., aq41), la fonction de densité jointe est définie par :
d+1
(o .
P, xa) o) 2, (3.8)

AT T e L
olzgy =A— |7

La distribution de Dirichlet généralisée est trés flexible et permet de multiple®s symétriques et
asymétriques. Ce point est un avantage pour la classification des métad@matiales, les formes des
classes pouvant étre variées.

Linconvénient de cette distribution vient de la technique d’estimation demnpétresca’. L'algo-
rithme proposé par Bouguila [16] utilise la matrice d’information de Fisheragrdnt une complexité
plus élevée pour estimer les paramétres que les algorithmes utilisés avec latibstahussienne ou de
Student (aveo fixe).

3.2.2.4 Discussion sur le choix du modele de mélange

Le choix de la loi dépend d&contraintes liées a notre objectif :
1. les classifications obtenues doivent étre cohérentes avec le sdiuhaitilisateur ;

2. la complexité en temps de calcul de I'algorithme d’estimation des paramétrésrdoaisonnable.
Nous rappelons que notre systéme doit fonctionner sur un appareil ke une puissance de
calcul limitée.

Nous avons vu dans le chapitre 2 gu’'un événement ou un lieu peuvenbéiposés de peu d’'images.
Une classe doit pouvoir étre associée a de petits échantillons de dobm&edonnée isolée doit par
exemple pouvoir entrainer la création d’'une composante (section 2.4el3@adNotre loi de distribution
doit ainsi étre sensible & ce type de données.



CHAPITRE 3 — Modéle de mélange probabiliste pour les données spatidteamirelles 39

Dans notre contexte, le modéle de Student ne présente donc pas djasquaa rapport au modéle
gaussien. Pour que les petits échantillons de données soient convegrathietrouves, il est nécessaire
de fixer le degré de libertéa une valeur élevée. Or dans ce cas, la distribution de Student est similaire a
la distribution gaussienne.

Notre choix se porte donc sur la distribution gaussienne ou de Dirichlégaithme d’estimation
des parametres devant présenter une complexité minimum, notre préféaeada distribution gaus-
sienne. Comme nous l'avons vu, la distribution de Dirichlet présente unithiger d’estimation des
parameétres plus complexe que pour la distribution gaussienne. Nous optdas®deéle gaussien, ce
choix étant motivé par deux avantages par rapport aux autres modétenes :

e des algorithmes efficaces existent, de complexité raisonnable, permettigtedainer les para-
meétres du modéle ;

e une sensibilité aux données isolées, un atout pour la gestion des petittiléaiga

Avant de présenter les algorithmes d’estimation des paramétres, noestprisen détail le modéle
gaussien.

3.3 Les parametres du modele gaussien

Les modeles gaussiens correspondent a un ensemble de contrairiessrsatrices de variance et
sur les proportions de mélange. Le choix des contraintes a une influenies €lassifications voulues
en sortie. Nous présentof8 modeles différents en utilisant une décomposition spectrale des matrices
de variance. Une composarit@u modéle est définie par :

e un centreug, défini par la moyenne des données associées a la composante ;
e une matrice de variancey, représentant la dispersion des données autour de son centre;
e une proportion de mélange, définissant la fraction des données appartenant a cette classe.

Nous présentons les différents types de contraintes a priori et nouwsgon®gnsuite nos choix de
contraintes.

3.3.1 Contraintes sur les parametres du modéle

Une connaissance a priori sur les observations a classer peut pemediiker des contraintes a priori
sur les paramétres du modeéle de mélange. Par exemple, si l'utilisateur salagiee classe contient
autant d’'observations, les proportions de mélange doivent étre éBal@sles matrices de variance, les
contraintes portent sur la géométrie des composantes. Quatre typesrdmtemexistent :

e modele linéaire sphériquez;, est de la formee;, = 021 ol o est libre etl une matrice identité ;

e modeéle linéaire diagonalX, est de la formey, = diag(c?,...,02) ol (o},...,02) est libre et
diag(o?,...,07%) est une matrice diagonale ;



40 CHAPITRE 3 — Modéle de mélange probabiliste pour les données spatiatraporelles

e modéle linéaire générali; = --- = X, = X, oU X est une matrice symétrique définie positive ;
e modéle quadratique : aucune contrainte sur les matrices de vakiantest posée.

Poser des contraintes a priori sur un modéle de mélange permet de mieux &giparameétred
et d’éviter une surparamétrisation. Une surparamétrisation est obteand &g nombre de parameétres
libres est trop grand par rapport aux nombres d’observations &cl&smns un tel cas, I'estimation des
parameétres n'est pas fiable.

Décomposition des matrices de variances

Banfield et Raftery [7] ont proposé une généralisation des diffétgpes de matrices de variance
présentés précédemment. lIs utilisent une décomposition spectrale de la noairec&té redéfinie en-
suite par Celeux et Govaert [29] afin de simplifier certains calculs postirfiation. La décomposition
spectrale de la matrice de variance de la classst définie par :

Sk = MDpARDy, (3.9)

o N =[SV N € RY
e D, estla matrice orthogonale des vecteurs propres;de

e Ay = diag(ayg,-..,aq;) €st la matrice diagonale des valeurs propres normalisées aveg les
classés par ordre décroissant sur la diagonglégt= 1.

L'avantage de cette décomposition est son unicité et sa facilité d’interprétatipoint de vue géo-
métrique :\, représente le volume de la clasBxy, son orientation e ;, sa forme.

Nous dénombron$4 modéles de matrices de variance pouvant étre regroupés en troisgfande
milles :

e sphérique : la matrice de la clasAeest la matrice identité4 = I. La matrice d’orientatiorD n’a
aucun impact sur les parametres ;

e diagonale : la matricd3 = DAD’ est diagonaleD est une matrice de permutation de la base
canonigue commune a toutes les composantes;;

e générale : cette famille regroupe tous les autres modéles. Nous oten® AD’.

Le tableau 3.1 ci-dessus résume les différents modeles de matrices et détaitidble de paramétres
libres pour chaque configuration. Le nombre de parametres libre meteam imcomplexité de chaque
modele.

Afin de mieux comprendre la signification de cette décomposition de la matriceridace nous
proposons un exemple. La figure 3.4 ci-aprés présente une interprg@gatmétrique d’une matrice de
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Famille Modéles Nombre de parametres
Spheérique [A] a+1
[/\kf] a+ K
[AB] a+d
Diagonale [A\xB] at+d+ K -1
[)\Bk] CL+Kd—(K—1)
P\kBk:] a+ Kd
[AC] a+b
Générale ArC] a+b+ K -1
[ADAD' a+b+ (K—-1)(d-1)
[AeDARD'] a+b+ (K —1)d
[ADyAD;] a+ Kb— (K —1)d
[)\kaADéf] a+ Kb— (K — 1)(d — 1)
[ACk] a+ Kb— (K —-1)
[)\ka] a+ Kb

Table 3.1: Les différents modéles de matrices de variance,-ous'd + K — 1 si les proportions sont

libres eta = Kd sinon, eb = (d@).

variance en dimensiol Les matricesd, et D, sont exprimées par :

_ ag 0 [ cospp —sinpyg
A = ( 0 1/ay )’Dk - < sinp,  cos py >’ (3.10)
ou py, est I'angle de rotation.

Contraintes sur les proportions de mélange

Enfin, le nombre de modéles passd d@ 28 si on prend en compte les contraintes sur les proportions
de mélange. Deux configurations remarquables sont possibles :

¢ les proportions de mélange sont identiques pour toutes les compogantes-( = pg);

e les proportions sont libres et doivent étre estimées.

3.3.2 Choix des parametres de modélisation

Le modéle gaussien permet donc plusieurs types de contraintes surdegepas. La modélisation
de notre systéme nécessite donc de choisir quels types de contrain@s@me de fournir les meilleurs
résultats.

Nous avons vu dans le chapitre précédent que, dans notre contexttadses spatiales a obtenir
peuvent avoir des formes diverses. Il est nécessaire de dispesmmposantes avec des formes les
plus flexibles possibles. Notre choix se porte donc sur le modéle le plutespu@sentant le plus de
liberté : le modele générah,Cy]. Le volume, I'orientation et la géométrie des composantes sont libres
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Figure 3.4: lllustration géométrique d’un modéle de mélange gaussien en dbméns

et indépendants pour chaque composante. Ces contraintes ont sarfoyiact pour les métadonnées
spatiales. Pour les métadonnées temporelles, on ne peut paramétrer querle des composantes
puisque la dimension de ces données edt dine liberté de forme et d’orientation n’est pas défini pour
cette dimension.

Enfin, puisque les classes peuvent contenir un nombre variable d’inlagesoportions de mélange
doivent étre libres. Nous ne pouvons pas imposer dans notre contextehgque classe ait le méme
nombre d’'images. En conclusion, les contraintes a priori sont :

e des matrices de variance de modéle générgl€}] ;

e des proportions de mélange libres.

3.4 Critéres d’optimalité et
algorithmes d’estimation des parametres

Nous présentons dans cette partie plusieurs algorithmes permettant deimiEtdes parameétres
d’'un modéle de mélange gaussien. Nous proposons deux classesitlialgs, la premiére étant basée
sur une approche mélange (estimation des parameétres a partir des J@biiéesre sur une approche
mixte (estimation simultanée des paramétres des étiquettes d’affectatiaf). Ces deux approches dif-
ferent par le critére d’erreur a optimiser : la vraisemblance pour I'ajiieronélange et la vraisemblance
classifiante pour I'approche mixte.

Avant d’aborder les classes d'algorithmes, nous présentons le déénaximum a posteriori (MAP),
gue nous utilisons pour obtenir I'affectation binaire des données auxasanfes. Ce critére nécessite
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de connaitre les parameétmedu modéle. Ces paramétres étant connus, nous pouvons ensuite &dfecte
observations suivant la probabili#posteriorila plus probable. La probabilité posteriorique z; soit
associé a la clasdese calcule par le théoréme de Bayes :

i - N(z[0)

K
> ke Pk - N (]0)
Cette méthode est simple et puise sa justification en théorie bayésiennel(sode plétails, voir [11]).
Nous affectons une donnéea la composante avec le termg maximum. Nous notons la matrice

comprenant les termeg,, composée de lignes etK colonnes. Chaque termg, € [0, 1] est la pro-
babilité a posteriorique la donnéé soit générée par la composariteLa somme des lignes est de

ey tir = 1).

tir = Pz = k| X, 0) =

3.4.1 Critére du maximum de vraisemblance et
algorithmes pour I'optimiser

Nous rappelons la définition du maximum de vraisemblance et nous détaillenieeplusieurs
algorithmes d’estimation : les algorithmes Expectation-maximisation (EM), Stoctaegti(SEM) et
stochastic Annealing EM (SAEM).

3.4.1.1 Définition du maximum de vraisemblance

Soientn observationg X indépendantes, la densitédg .. ., x,, peut étre exprimée par le produit
de toutes les densités marginales :

FX10) = fla1,...,2a0) (3.11)
= T]fl0) (3.12)
i=1

Cette densité est appelée la vraisemblance des parare@esutilise plus généralement pour des
raisons de calcul le logarithme népérien de la vraisemblance négativiepdéfin

n K
L) = =S i 3 pr - Nwiltw)), (3.13)
i=1 k=1
ou #,, représente les paramétres de la compodante

L'estimation des parametres par maximum de vraisemblance est la méthode laytaiste. Elle
consiste a choisir les parameétres du modéle qui minimiséft. Les estimateurs obtenus avec cette
méthode présentent de bonnes propriétés statistiques :

e ils convergent en probabilité vers les vraies valeurs des parameétres;
e ils sont asymptotiguement sans biais et gaussiens.

Néanmoins, le maximum de vraisemblance n’est pas borné. Si on premd deitelasses que d’ob-
servations et que chaque donnée est associée au centre d'uaelalassisemblance diverge vers l'infini
si la variance de chaque classe tend vers zéro. Enfin I'optimum de l@wralisnce est rarement réali-
sable analytiquement et nécessite de recourir a des méthodes itérativespidsentons dans la suite
des algorithmes permettant d’optimiser la vraisemblance.
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3.4.1.2 L’algorithme Expectation-Maximisation (EM)

L'algorithme EM [37] est la méthode la plus employée pour estimer les paransatresnodéle de
mélange. De multiples variantes de cette technique fondamentale sont peéstamts la suite.

Supposons que nous observons les valeurs d'un ensembien variables aléatoires, mais pas les
valeurs d’'un autre ensemhleet qu’en se basant sur ces données, nous voulons trouver lanbéasee
maximale estimée d’'un modéle poiir et Z. Ce probléme ne peut pas étre résolu directement, et le
probléme correspondant avec I'ensemBleonnu serait plus facile. Nous supposons que I'ensemble des
valeurs deZ est fini, défini suf1, ..., K}.

La probabilité jointe deX et Z est paramétré, en utilisafitpar P(z, z|6). La probabilité marginale
pour X estalorsP(z|0) = >, P(z,x|6). Soit une valeur observée nous voulons trouver la valeur
ded qui optimise la log-vraisemblance négatié)) = —in P(x|6).

Le principe de I'algorithme EM consiste & construire une séquence d’estindatjperametred’, . . .,
6™, sur laquelle la log-vraisemblance négative suit une décroissance merfptaur touin, L(6™1) <
L(6™)). L'idée est de choisir les parameét8+! a partir de9™ qui optimise I'espérance définit par :

n K

QUOIO™) =" "in (pr - Ni(w4)) - Pl = klw;, 0™) (3.14)

i=1 k=1

A partir de paramétres initiau¥, I'algorithme itére entre deux étapes : I'étapeol les termes de
Q(016™) ne dépendant pas desont calculés, et I'étap®/, ot I'on choisit les paramétre®**! tel que
™+ = arg maxe Q(10™).

Plus simplement, nous définissons ces deux étapes a l'itératjuar :

¢ Etape Estimation estimation des probabilités d’affectation & priori dgsaux composantes de
paramétre§™!. Les termeg;;, sont re-calculés avec

pr - N(wil0k)
Sy o N (i)

tik, =

¢ Etape Maximisationestimation des paramétré& a partir des probabilités d’affectation calculées
a l'étapes E.

L'étape E correspond a I'estimation des probabil@éposteriori P(xz;|6) & partir des paramétres
6™—1. Cela revient a calculer la matri¢al’affectation des données aux composantes.

L'étape de maximisation consiste a ré-estimer les param@traéspartir de la matrice. Il faut noter
gue cette phase dépend de la paramétrisation du modéle de mélange : le shoixiaintes sur les
proportions de mélangg, ou sur les matrices de variangg,. Celeux et Govaert [29] ont détaillé la
phase de maximisation pour lé$ modeéles possibles suivant ces contraintes. Dans le cas des matrices
de variance pleines et de proportions de mélange libres, I'estimation Geadiaes peut se résumer aux
calculs suivants :

i tiki .

e les centres L = S
i=1"
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Z?:1 tik .

n )

e les proportions de mélangey;, =
¢ les matrices de variance de forme Cy] sont définies par :

5, — (z — Mk)sk(z - ,uk)t’ (3.15)

Zi:1 tik

ou le termef;, correspond a la colonriede la matrice;.

La propriété de convergence de la vraisemblance a été étudiée dahsl[@&dmontré que sous des
conditions générales, la suite de valeurs de vraisemblance convesgeneevaleur stationnaire. Cette
valeur est néanmoins un minimum local de la vraisemblance. L'optimum obtpeadéu modeéle initial
6°. Nous verrons dans le chapitre 5 plusieurs techniques permettant gderttoubon minimum de la
vraisemblance. La convergence de la vraisemblance est généralepieiet mais peut aussi étre tres
lente, notamment aux alentours d’un col de vraisemblance. Sa complext®@gt - d> - n - E), oU E
est le nombre moyen d'itérations de I'algorithme EM. Elle est donc linéaire retitm du nombre de
données.

L'algorithme EM est donc dépendant de paramétres fixés manuellementmbede composantes
et les parametres initiaux du modéle. L'algorithme suivant propose desosslypour améliorer ces
différents points.

3.4.1.3 L’algorithme Stochastique EM (SEM)

L'algorithme SEM de Celeux et Diebolt [25] a pour objectif d’'améliorer lablésses de I'algo-
rithme EM. Lalgorithme est similaire & la méthode EM mais incorpore une nouvelie &atre les
étapes E et M. Cette étape se base sur un principe d'affectation alédsimbservations sont affectées
aléatoirement aux composantes selon les probabiljité€et algorithme peut s’interpréter comme une
version stochastique de I'algorithme Classification EM (voir section 3.4.2.2).

Comme pour la méthode EM, on part de paramétres inittduke nombre de composantes est fixé
a une valeulk’ supérieure au nombre réel de composantes. L'itératiast définie par :

o Etape Estimation estimation des probabilités d’affectatiordesz; aux composantes de para-
metresf™ 1 ;

e Etape Stochastiquetirage pour chaque; de la variablez* = (2}, k = 1,..., K) selon une
loi multinomiale d’ordre un et de paramétrg. Les termes” fournissent ainsi une partition des
données. Si il existe une composahtelle que la cardinalité de 'ensembig = {z;|2]} =k} <
d + 1, 'algorithme est ré-initialisé avec un modéld@— 1 composantes;;

¢ Etape Maximisation estimation des parameétré8 a partir des probabilités d’affectatiorcalcu-
lées a I'étapes E.

L'algorithme s’arréte aprés convergence de la vraisemblance. Il peewésoudre plusieurs défauts
liés a I'algorithme EM. Il améliore la convergence aux cols de vraisemblanitémise I'importance
des parameétres initiaux, et permet de déterminer le nombre de composantiern@r point est réa-
lisé a I'étape S ol une composante est supprimée si le nombre d'obses\adgmtiées a cette derniere
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est inférieur ou égale a la dimension des observations. On évite ainsibigme des matrices de va-
riance singuliéres (probleme explicité dans la suite, section 3.5). D'autteses peuvent étre utilisés,
comme par exemple, une valeur minimale de la proportion de mélange. Cette techoigurouver le
bon nombre de composantes n’est pas applicable dans notre contexsed@&ons pouvoir obtenir des
composantes associées a une seule donnée, entrainant une prajgoniéiange faible. Ainsi, les deux
critéres proposés ici ne fonctionnent pas.

L'algorithme n’est pas automatique puisque l'utilisateur doit fournir un nenibitial de compo-
santes supérieur ou égale au vrai nombre de classes dans le modélevé@ence de la vraisemblance
6 est étudiée dans [26]. La suité”) ne converge pas ponctuellement & cause de I'étape S, ou les ob-
servations sont affectées aléatoirement. Cet algorithme est moins effisatalgorithme EM dans le
cas ou nous disposons de petits échantillons : I'influence des pertubatainsires de I'étape S est trop
forte et entraine une sous-estimation du nombre de composantes. Payleantvdéle obtenu ne dépend
pas de I'état initial : grace a I'étape 8" ne stagne pas au col de vraisemblance et la convergence est
ainsi accélérée.

3.4.1.4 VL’algorithme Simulated Annealing EM (SAEM)

L'algorithme SAEM [27] se situe entre les algorithmes EM et SEM. |l préskestenémes avantages
gue SEM par rapport & EM, mais améliore la robustesse face aux petitgibghs. Une nouvelle étape
est ajoutée entre les étapes S et M. Celle-ci permet de réduire les ptaunsbaléatoires de I'étape S
grace a une suite de réel positif™) qui décroit ver$) lorsque le nombre d'itérations tend vers l'infini,
en partant d¢+°) = 1. Elle joue le méme role que la température dans les algorithmes de recuit simulé.
L'algorithme est initialisé avec des paramétres initidtet un nombre de composantes K supérieur
au nombre réel de composantes. Les étapes a l'itératisant :

¢ Etape Estimation estimation des probabilités d’affectatiordesz; aux composantes de para-
métres)™ ! ;

¢ Etape Stochastiquetirage pour chaque; de la variablez" = (2}, k = 1,..., K) selon une
loi multinomiale d’ordre un et de paramettg. Les termes” fournissent ainsi une partition des
données. Si il existe une composahtelle que la cardinalité de 'ensembig = {z;|2]} =k} <
d + 1, l'algorithme est ré-initialisé avec un modélésa— 1 composantes;;

¢ Etape Annealing calcul de la partitiortg’,z/ =t + fy(m‘l)(z{,’; — t77). Une nouvelle température
~(m=1) est calculée ;

¢ Etape Maximisation estimation des parameétrés a partir des probabilités d’affectatiorcalcu-
lées a I'étape E.

Cet algorithme est itéré jusqu’a convergence du critére de vraisembBoiegrincipe est de com-
mencer comme l'algorithme SAEM et d’aboutir a un algorithme EM déterministe nilarge presque
sGrement vers un maximum local de la fonction de vraisemblance, dans d& é&s composantes ont
des densités de probabilités appartenant & la famille exponentielle. Mais l@rtement théorique et
pratique dépend fortement de la vitesse de convergence de Iggtliterers0 et de sa décroissance
réguliére.

Comme pour l'algorithme précédent, la méthode pour déterminer le bon nomlo@Engmsantes
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n'est pas pertinente pour notre cas d'utilisation. La robustesse dégoeittame face aux petits échan-
tillons est aussi un point négatif au vu de notre objectif. Enfin, cet algoeithjoute un nouveau para-
meétre critique a régler avec la températyre

3.4.2 Critere du maximum de vraisemblance classifiante et
algorithmes pour I'optimiser

Les algorithmes précédents se basent sur I'optimisation de la vraisembtamadéperminer les pa-
rametres du modéle. Ceux présentés dans cette partie permettent d’estintangiment les paramétres
du modéle et la partition des observations (les labgls

3.4.2.1 Définition du maximum de la vraisemblance clasddian

La partitionz des observations est inconnue. Les couplgsz;) avecz; € 1... K sont ainsi suppo-
sés étre générés par une loi de distribution de derfigiték|6). La densité jointef (X, z|#) des couples
(x;, z;) est le produit de la densité de chaque couple. Elle est app@isemblance classifiante (6|z)
Son logarithme népérien est défini par :

n K

=1 k=1

Contrairement au maximum de vraisemblance, I'estimateur du maximum de vraigembkt in-
consistant. Lorsque la taille de I'échantillon tend vers I'infini, I'estimateur ne pars systématiquement
vers les vrais parametrés

La maximisation de la vraisemblance classifiante consiste donc a déterminer simdtaries pa-
rametres inconnué et les labels;;. Cette méthode est équivalente & optimiser des critéres classiques,
basés sur des notions géométriques et non liés a la notion de vraisemhlameee a une hypothése
de modéle de mélange. Des exemples sont les critéres d’inertie intra-aledse lomeans. Il est montré
dans [28] que les partitions obtenues par minimisation de ce dernier critpeg ptaximisation de la
vraisemblance classifiante sont identiques pour le modéle gaissiEn

Nous présentons deux algorithmes permettant de maximiser la vraisemblasifearite. Selon [11],
ces algorithmes sont censés étre plus adaptés pour une démarchaitieatias.

3.4.2.2 L’algorithme Classification EM (CEM)

L'algorithme CEM est une version classifiante de 'algorithme EM [28]. Utag@&, entre E et M,
construit une partition des observations utilisée pour la ré-estimation des @aes.

L'algorithme est initialisé avec des paramétres initidt>ou une partition initiale:". Les étapes a
litération m sont :

o Etape Estimation estimation des probabilités d’affectatiordesz; aux composantes de para-
métresy™ 1 ;

¢ Etape Classifianteestimation d’une partition™ a partir des termes;, et du critére MAP ;
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¢ Etape Maximisation estimation des paramétré® a partir de la partitiors™ calculée a I'étape
C.

Cet algorithme est itéré jusqu’a convergence du critére de vraisembtéasssfiante. Comme les
algorithmes précédents, il converge vers un optimum local qui dépenésidfortement des parameétres
initiaux. Il est montré dans [23] qu'il peut produire des estimateurs lsaleé parametres du mélange
dans le cas ou les composantes sont proches et les proportions deenédtasgdifférentes. Dans ce
dernier cas, I'algorithme CEM manque de robustesse face aux faiblastéicms. Ces défauts sont dus
a la nouvelle étape C de l'algorithme. Cet algorithme est donc efficace dgmothsses sont distinctes
et si les proportions de mélange sont similaires. Il présente par contemtiaaye sur I'algorithme EM
d’étre plus rapide du point de vue de la convergence.

Dans notre contexte, les classes peuvent étre trés proches et lediprigpde mélanges trés diffé-
rentes, ce qui posent un probléme pour cet algorithme. Nos expé&ienteontré une surparamétrisa-
tion des modeles obtenus sur des données temporelles. Nous n’utiliserangas cet algorithme.

3.4.2.3 L’algorithme Classification Annealing EM (CAEM)

L'algorithme CAEM [28] est une version de type recuit simulé de I'algorithneMC Il permet de
maximiser la vraisemblance classifiante et de limiter la dépendance aux pasimé#aex. L'approche
est similaire a I'algorithme SAEM : une nouvelle étape permet d’'affecter aléatent les observations
aux composantes. Ces associations sont calculées a partir d'unbifi®bdaffectation des observations
aux composantes, basée sur une séquence de températures réiéiles pgs, m > 0) décroissant vers
0 quandm tend vers l'infini a partir de/® = 1.

Lalgorithme est initialisé avec des paramétres initidtou une partition initiale:". Les étapes a
I'itération m sont :

¢ Etape Estimation estimation des probabilités d’affectatiglff desx; aux composantes de para-

meétres)” ! ;
. . o () =) ,

e Etape Annealing calcul des quantités]} = ———————. Une nouvelle températurg™ est

] S ()

calculée;

¢ Etape Classifiantecalcul pour chaque; de la variablez;” = (2]}, k = 1,..., K) selon une loi
multinomiale d’ordre un et de parametre$}, k = 1,..., K). Une partitionz™ est ainsi définie
a partir des variableg™ ;

¢ Etape Maximisation estimation des paramétré® a partir de la partition™ calculée a I'étape
C.

Cet algorithme est arrété quand la convergence du critére de vraisemblassifiante est atteinte. Il
consiste a itérer I'algorithme SEM et a tendre vers l'algorithme CEM quandnired’itérations tend
vers linfini. Le choix de la suite/™ est important pour un bon comportement de 'algorithme et il est
recommandé d’avoir une vitesse de convergence assez lente.

La convergence de cet algorithme vers un minimum local de la vraisemblssifiante ne semble
pour le moment pas encore prouvée. Ce procédé semble néanmoins éwtdutens sous-optimales
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gue subit CEM. En revanche, il a le défaut de nécessiter un grandradtitérations pour obtenir un
bon résultat et il est recommandé de ne I'utiliser que sur des petits échantibotionnées. De plus, il
présente I'inconvénient d'ajouter le parameire

Discussion

Tous les algorithmes présentés dans cette section sont dépendargrdétpes fixés manuellement,
I'utilisateur devant fournir un nombre de composantes ou une limite supéritunombre de classes.
Pour cette derniére catégorie, nous avons vu que les critéres pouvertteubon nombre de classes
n'étaient pas pertinents. Lutilisation des ces algorithmes telle quelle ne abmgec pas pour notre
obijectif.

Parmi ces algorithmes, notre préférence va a I'algorithme EM. Il présknbmnnes propriétés de
convergence et ne dépend pas d’'un paramétre critique comme la températprobléme de conver-
gence lente aux alentours d’'un col de vraisemblance sera limité par nptiechp incrémental, ou I'on
se base sur les paramétres-al pour obtenir ceux du nouveau modeéle, en prenant en compte la nouvelle
donnée. Nous proposerons dans le chapitre 5 un algorithme incrémasgadir cet algorithme.

3.5 Gestion des petits échantillons de données

Les petits échantillons de données peuvent poser probleme lors de éaddestimation des para-
métres du modeéle, en particulier pour les matrices de variance. L'estimatiqracisétres;, et >
n'est optimale que quand le nombre d’observations tend vers l'infini. Esepice de petits échantillons
de données, I'estimation de ces paramétres est instables. L'estimatiorelas ysopres des matrices
de variance est biaisée : les plus grandes valeurs propres sadtisnées et les valeurs les plus faibles
sont sous-estimeées. De plus, quand le nombre d’observations assacige composante est inférieur
ad + 1, la vraisemblance tend vers l'infini : la matrice de variance devient singuli@m inversible).
Comme nous l'avons vu précédemment, les algorithmes d’estimation des pasaregtieérent I'inver-
sion de la matrice de variance. Par exemple pbut 1 et un échantillon dé observation, le terme
(x — ux) de I'équation 3.15, permettant de calculer la matrice de variance d’'une sampo est nul
puisquer = ui. La matrice est ainsi non inversible, et la densité de la donné&ad vers I'infini, le
dénominateur du terme de gauche de I'équation 3.4 étant nul.

Pour répondre aux problémes de singularité et d’instabilité, des teclknipiesgularisation des
matrices de variance existent. Les trois méthodes de régularisation les plioyé&sssont la régle dis-
criminante linéaire, I'analyse discriminante régularisée ([47]) et I'estimatewariance LOOCLeave
One Out Covariancs1]). Nous présentons aussi une méthode basée sur une appayésienne.

Ces méthodes tentent de réduire I'instabilité des estimations des paramétneesiateec de faibles
échantillons en cherchant des parametres plus plausibles. Noustpnss#gams cette partie les différentes
techniques de régularisation et proposons une technique appropr@e=gprobléme. Notons que ce
probléme ne se pose que si le volume des matrices de variance des caegpesalibre.

3.5.1 Reégle discriminante linéaire

Cette méthode consiste a remplacer les estimations de matrices de variance pamiimaison
linéaire de I'ensemble des matrices de variance :
(77,1 — 1)21 + (712 — 1)22 —+ -+ (TLK — 1)2[(

Xp = N—K :

(3.17)
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oun = ni + --- + ng etn; représente les données associées a la compas@iitenue par le critére
MAP par exemple).

La matrice régularisé&, est une moyenne des matrices de variance, pondérée par les données
affectées a chaque composante. Théoriquemgmst un vrai estimateur dg; si nous posons comme
hypothése a priori sur les matrices de varianceXue- - -- = Y.

Des expériences [71, 120] ont montré qu’elle peut améliorer la vraisegties observations pour
des petits échantillons méme quand les matrices de variance sont librestfagoand le nombre d’ob-
servations devient grand, les résultats obtenus sont moins bons. ixeeohre les matrices de variance
estimées;, et X, représente un ensemble limité d’estimation des vraies mafrige€ette méthode
présente néanmoins I'avantage d’'étre simple.

Les méthodes présentées dans la suite peuvent étre considérées cammithdeles intermédiaires
entre |'estimatior:;, et:,.

3.5.2 Analyse discriminante régularisée (RDA)

L'analyse discriminante régularisée est une méthode d’optimisatibparameétres permettant de
combiner plusieurs formes de matrices de variance : la variance estijéme variance commune et
une variance diagonale ou les élément diagonaux sont la moyenne destéléimgonaux de soit la
variance commune, soit la variance estimée. La matrice de variance réggikestdéfinie par :

r rda
) = (1= o (TET)

E?];da<)\) _ (1 — /\)(n(il—_lzjlsi—:_i\(: — K)X:p’ (318)

oU\, v € [0,1], tr(X) est la trace de la matrice et X, est défini par (3.17).

Le paramétre\ permet de régler la régularisation entre la variance commune et la varstimée,
tandis que le paramétre régle le poids de la régularisation avec une variance diagonale. Puisque le
termetr(3792()\))/d est juste la moyenne des valeurs propres de la variaftg ), le paramétrey a
I'effet de réduire les valeurs propres les plus grandes et d’augmentplus faibles.

Cette méthode permet ainsi plusieurs alternatives de régularisation. Birfizazéro et en faisant
varier A, nous obtenons une combinaison linéaire entre la régle discriminante linédére/a@iance
estimée. En fixank a zéro et en faisant variet cela revient a régulariser avec une combinaison linéaire
entre une variance diagonale et la variance estimée.

Les parametrea et~ sont estimés a partir d’'une fonction d’'erreur basée sur la classificatadie r
des observations et d’'un ensemble d’apprentissage. Pour chaspreationz; de I'ensemble d’appren-
tissage, on itére les étape suivantes :

e enlever I'observation; du modele;
e calculer tous les centres et toutes les matrices de variance ;
¢ affecter de fagon binaire I'observatian (par exemple avec le critére MAP).

La classe de I'observatiarn, étant connue, nous déterminons les parameétetsy en minimisant le
nombre des mauvaises affectations de toutes les observations de I'end@pptentissage.
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Un désavantage de cette technique est sa complexité. L'estimation destpesaneéy nécessitent
de rechercher plusieurs couples de valeurs sur l'interygllé ] x [0, 1]) et pour chacun de ces couples,
de recalculer les matrices de variance detasses. La complexité de I'estimation peut étre élevée si le
nombre de composantes et le nombre de possibilités testées du cbuplesont grands : pour chaque
couple(\,~), il est nécessaire de ré-évaluer toutes les classes. De plus, cegefragasont communs
a toutes les classes puisque cette technique calcule simultanément toutes |les matvariance, alors
gu'ils ne sont pas obligatoirement optimaux pour toutes les classes. Erfint ihoter que la valeur
optimale du couplé\, v) n’est pas unique.

3.5.3 Lestimation Leave One Out Covariance (LOOC)

Cette méthode de régularisation dépend seulement des variances estjin@@srairement a RDA,
la matrice moyenne ne dépend plus de poids basés sur le nombre de dassuwmées a chaque com-
posante). Chaque variance est optimisée indépendamment et les pasanestiener sont calculés pour
chaque composante avec le critere de vraisemblance comme critéremdleargtgularisation consiste a
combiner les matrices estimées avec une matrice diagonale ou une moyenne :

(1 — 7)diag(Xk) + Xk 0<m <1
Z%COOC(T]@) — (2 —75)2k + (1% — 1)Emoy 1< <2
(3 — 1) Sy + (e — 2019 (Sy) 2 < 70 < 3,

00 oy = & Sorey S

Le parametre, détermine quelle estimation est choisie pour la compogants 7, = 0 alors la
matrice de variance diagonale est utiliséer,si= 1 la matrice estimée est retournée ; et;si= 3, c'est
la matrice diagonale de la moyenne des variances estimées qui est candigéréutres valeurs dg
permettent un meélange entre ces trois possibilités.

Par rapport a la technique RDA, cette approche permet une combinaigunse: la combinaison
entre la variance moyenne et la matrice diagonale obtenue a paxjrge(2 < 7, < 3).

La méthode d’estimation du parametjeest presque identique a la méthode précédente. Chaque va-
rianceY, est estimée séparément en se basant sur son ensemble d’'obsergsticiéea. Pour chaque
observation soustraite, on ré-estime le centre et la matrice de variancedglasante et on re-calcule la
vraisemblance des;, données associées a la composantelusieurs valeurs dg, doivent étre testées
pour chaque composante. Le parametre optimisant la vraisemblance eéegtibas est sauvegardé.
Cette approche permet de se passer de I'ensemble d'apprentissagepréitisdemment avec la tech-
nique RDA. Notons que cette technique peut aussi étre utilisée pour estsneareEmetres), v) de
cette derniére technique dans le cas ol ces deux paramétres soahtifffour chaque composante.

La méthode LOOC présente donc aussi une complexité élevée mais est msamoims colteuse
gue la méthode précédente puisqu’un seul parametre doit étre évahigifement & RDA ou deux
parameétres doivent étre estimés).

Plusieurs autres méthodes similaires, basées sur des combinaisons luhe&airssices de variance,
sont proposées dans [54, 56, 107].

3.5.4 Régularisation bayésienne

Cette méthode, présentée dans les travaux [45, 86], consiste a fixeontnginte a priori a l'aide
d’'une loi de probabilité sur les paramétres du modéle. Son principal aeaptt de pouvoir limiter



52 CHAPITRE 3 — Modéle de mélange probabiliste pour les données spatiatraporelles

0.014

0.012

0.01F

0.008 -

f(x)

0.006

0.004 -

0.002 -

X
Figure 3.5: lllustration de I'inférence bayésienne pour les param@trizsprobabilitéa priori (ligne en
pointillés) reflete nos connaissances initiales sur les parametres avageéver les données. Une fois
les données observées, nous pouvons calculer les probabjlieéseriori(ligne pleine) correspondantes
a l'aide du théoreme de Bayes. Certaines valeurs des paramétres &aatrdistantes que d’autres avec
les paramétres, la densité obtenue est plus fine que la distrilauioori.

I'impact de la régularisation en fonction de la taille de I'échantillon disponibles pautaille augmente
et plus la matrice régularisée doit tendre vers la matrice estimée. Le poidsé&gilarisation diminue
en fonction de I'information disponible sur les vraies paramétres du modéle.

L'approche consiste a décrire I'incertitude des valeurs des parandéteede d’'une densité de pro-
babilité & priori. Aprés avoir observé des données, le théoreme de Bayes permeaiv tes densités
de probabilités posteriori:

P(X|0) - P(0)

P(X)

La connaissance des données entraine une daritgterioriplus élevée pour les paramétres repré-
sentant 'ensembl& . La figure 3.5 ci-aprés illustre I'inférence bayésienne pour les parastetr

Des contraintes a priori peuvent étre définies sur chaque paramétnesdle (les centres, les pro-
portions de mélanges et les matrices de variance). Pour une question tleitgirdp calcul, ces loia
priori sont des lois priori conjuguéegune loia priori telle que sa forme fonctionnelle de sa probabilité
a posteriorisoit identique). Les lois utilisées sont généralement :

P(0]X) = (3.19)

¢ la loi normale pour les centres;
¢ la loi de Dirichlet pour les proportions de mélanges;
e laloiI' (en dimension) et la loi de Wishart (en dimensian 1) pour les matrices de variances.

Les parametres des laaspriori sont a définir manuellement : dans le cas des matrices de variances,
ils ont une influence sur le volume et la forme (seulement en dimeg$idaes composantes. Poser une
contrainte sur le volume maximum d’une composante est dans notre cont@adepidisque I'étalement
des classes n’est pas connu.

Nous prenons I'exemple concret de I'estimation d’'une variance. Lagfi§uf ci-aprés présente un
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X

Figure 3.6: Exemple de densité Gamma pour différentes valeurs de parmmmeétee 2, 3 = 2 (ligne
pleine) et = 2, 5 = 4 (ligne en pointillés).

exemple de densités de la Idibbtenues pour plusieurs valeurs des parametieds;. Les courbes fixent
un a priori sur la taille maximum des compaosantes : pour la courbe en ligne ,dkeic@nnaissance a
priori fixe la variance des composantes avec une valeur proche de

L'estimation des paramétres est obtenue en optimisant le maxaqosteriorides données, et non
la vraisemblance. Cela revient a optimiser le critére :

L,(8) = L(6) + InP(0), (3.20)

ou P(0) est une probabilité priori sur les parametres du modéle. Pratiquement cette méthode de régu-
larisation s'intégre directement dans l'algorithme EM. L'étape E de I'algoritRidiereste identique et
I'étape M, pour la mise a jour de la matrice de variance, devient :

s _ izt P(@il0k) (20 = 1) (i — ) +208
B p(@ilbe) + L+ 2(a— (d+1)/2)

ol « et 3 sont les parametres de la Ioi

La régularisation avec cette méthode est plus stable que les méthodegptéséda régularisation
est réalisée conjointement avec I'optimisation du maximum a posteriori. Noternsegie méthode et les
méthodes de régularisation linéaire peuvent étre utilisées simultanément 11038,

3.5.5 Proposition d’une régularisation

Notre régularisation des matrices de variance doit permettre d'obteniodgsosantes avec un vo-
lume libre tout évitant les composantes ayant une forme trés aplaties, erpgtiguan rapport entre les
valeurs propres des matrices élevé (par exemple la variance de la cotepdeda figure 3.7(a), page
55).

Les méthodes de régularisation basées sur une combinaison linéairesgenitda des matrices de
variance présentent le probléme suivant : ils posent I'hypothéseayiste une dépendance entre les
groupes de données a classer. La régularisation d’'une compodanitteasie a partir d’'une combinaison
linéaire des autres composantes. Un petit échantillon ne doit pas étre&asane composante ayant un
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grand volume sous prétexte que les autres variances présentent optiét@r L'approche bayésienne
présente quant a elle I'inconvénient de fixer un volume maximum au matricardmee, ce qui est
peu pertinent dans notre contexte puisque I'étalement des classegsasestnnu. Nous proposons donc
notre propre technique de régularisation.

Dans le cas temporel, ou la dimension des données estramis nous limitons a fixer un volume
minimum a chaque matrice de variance quand celle-ci est singuliére :

=S+ (3.21)

Pour le cas spatial, notre solution consiste a estimer les matrices de variampasant deux
contraintes :

e un volume minimum est imposé, en fixant des valeurs propres des matricasadee minimales.
Cela permet de gérer le cas ol la composante est associée a une seéée;don

e un ratio maximum entre les deux valeurs propres de la matrice de variarfoeektne matrice
pleine est plus flexible qu’'une matrice diagonale puisque I'orientation eessast libre. Mais, avec
seulement deux observations, les deux valeurs propres ont des rdagrdtfiérentes et les obser-
vations ont des densités de vraisemblance excessives. Cette techerimet @iéviter d’obtenir de
telles composantes.

Soit la matrice de covariance;, :

S = MDpARD,, A = [ ag 0 } , (3.22)
0 a9
oUay; > asy.
Les contraintes imposées ci-dessus sont donc appliquées en régtilarigzatrice de covariance
avec:

Y =U.

maz (3, aix) 0 } UL (3.23)

0 max (907 gk, SD/ ' alk‘)

ou ¢ et ¢’ sont deux parameétres fixés manuellemente [0, 1] fixe le ratio maximal entre les deux
valeurs propres et est la valeur minimale des valeurs propres.

La figure 3.7 ci-dessus présente un exemple de modele obtenu avec@gotegisation des matrices
de covariance. La matrice de covariance régularisée de la composasémterun plus grand volume
gue la composante. La valeur propre minimalg de la composantk non-régularisée a été augmentée
puisqueas, < ¢ - ay,. Cette technique permet de gérer le cas des petits échantillons et permet de
défavoriser les composantes de formes aplaties. En effet, |la log-vrdésemmmégative obtenue pour le
modele régularisé de la figure 3.7 @8t19 alors qu’elle est d&.39 pour le modéle non-régularisé. Ce
critere devant étre minimiseé, la régularisation a bien permis de donner moingldeapx vraisemblances
des observations. Cet aspect permet ainsi d’améliorer le choix du nopaidel nous comparerons des
modéles avec un nombre différent de composantes. Dans cet exempiedafe a deux composantes
serait plus approprié.

Dans le cas ou une composante est associée a une seule donnésgesablaace tend vers l'infini.
Cela peut poser probléme quand nous comparerons différentes égestiie modeles (probleme traité
dans le chapitre suivant), en favorisant excessivement les classes seule donnée. Lutilisation de
la log-vraisemblance et la pondération par la proportion de mélange dedaépearmettent de limiter
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Figure 3.7: Comparaison des matrices de covariance non-régulariségsilarisées : la figure (a) pré-
sente le modéle obtenu avec une matrice non-régularisée tandis que sunelgfjgnous avons appliqué
notre régularisation. "+" représente le centre de la composante et I'edbpsevariance. Le jeu de don-
nées est identique dans [bsas.

la valeur de vraisemblance d’'une telle donnée par rapport aux augts.t€chnique permet ainsi de
trouver un bon compromis entre une composante associée a une seute @ébrum modéle ou cette
donnée est associée a une composante adjacente.

Notre approche présente I'avantage d’étre simple et de faible compleggésduls parametres cri-
tiques a régler sont la taille minimum des composantes et le ratio entre la valeprssr

3.6 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre la modélisation de nos donnéds d'lia modéle de mé-
lange gaussien. Les deux avantages de ce modéle pour notre cas tiartibsat :

1. les algorithmes d’estimation des parametres présentent une complexitthabigo(linéaire en
fonction du nombre de données), un point pertinent pour que notheagn soit implémentable
sur un terminal mobile ;

2. Les composantes gaussiennes sont sensibles aux données isoléas,de figure que l'on re-
trouve réguliérement dans les métadonnées spatiales et temporellesallecion d’images per-
sonnelles et que I'on veut mettre en valeur dans les partitions a obtenir.

Deux approches distinctes pour estimer les parameétres d’'un modéle de enéfdaréié présentées,
basées sur la vraisemblance et la vraisemblance classifiante. Parmi tebmige détaillés, I'algorithme
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EM présente les meilleures propriétés pour concevoir un algorithme inctémen
e il n'est pas robuste face aux petits échantillons, contrairement auithlges SEM et SAEM ;

¢ il présente de bonnes propriétés de convergence avec tous typasraed et toutes contraintes a
priori.

Le probleme de convergence lente aux alentours d’'un col de vraisezebdamna limité par notre
approche incrémentale.

Enfin, la gestion des petits échantillons posant un probléme d’estimation rdesgiees du modeéle,
nous avons proposé une technique de régularisation des matricesatieeaCette technique consiste
a poser des contraintes sur la forme et le volume minimum des composanteshiigue est simple a
mettre en oeuvre et n'augmente pas la complexité de I'algorithme d’'estimatioadangires.

La modélisation de nos données étant définie, un probleme reste a gsalélerminer la com-
plexité d'un modéle de mélange. Dans le chapitre suivant, nous étudio@sediff critéres statistiques
permettant de comparer des modéles de mélange gaussien.



CHAPITRE4

Sélection de la
complexité dans le cadre
de modeles de mélange

Nous présentons dans ce chapitre les différentes techniques paunidétda complexité d’un mo-
dele de mélange. Notre choix se porte sur I'approche par pénalisationvdgidamblance. Nous dé-
taillons les différents critéres numériques existants et motivons ensuitepméféeence pour le critére
ICL (Integrated Completed Likelihopgar des résultats expérimentaux.

4.1 Introduction

Nous avons présenté dans le chapitre précédent notre modélisation @emées spatiales et
temporelles. Etant dans un contexte de classification, le nombre de corgsodans un modéle n’est
pas connu : il est nécessaire de le déterminer afin de pouvoir fourrsiystéme automatique. Une
méthode doit étre proposée pour comparer plusieurs solutions de modetesrdespace d’hypotheses
des parametres et sélectionner celui représentant au mieux la strieguteroshées.

Plusieurs techniques existent pour déterminer le meilleur modéle. Nousfudéseans ce chapitre
plusieurs méthodes, dans le cadre des modéles en général : la méthoéeglaantillonnage, la pé-
nalisation de la mesure de qualité d’une partition par sa complexité. Ensuitgprémentons plusieurs
méthodes liées aux modéle de mélange. Parmi ces solutions, nous veredaptus appropriée est la
sélection a I'aide de criteres numériques pénalisant la vraisemblance pamexité ou la classifiabilité
du modéle.

Nous proposons ensuite de présenter plusieurs types de criteresquesdrermettant de détermi-
ner la complexité d'un modéle de mélange. On peut distinguer deux typedt@élesibasés sur deux
approches différentes : I'approche mélange et I'approche parif@dhdgé. La premiére approche est
basée sur des critéres statistiques appeltses d’'information Certains sont établis dans le contexte de
la théorie bayésiennd3((C, AW E) et d’autres s’appuient sur des justifications de statistique classique
(AIC, AIC3, ICOMP). Ces criteres sont pertinents pour déterminer les parametres (comstistnte
les proportions et les matrices de variances) mais aussi le nombre de emtgsogour certains. Les
criteres de classifiabilité sont eux exclusivement utilisés pour obtenir le reoteticomposantes dans un
modéle. Nous présentons les critef&s, NEC, E et LP. Enfin ces différentes approches peuvent étre
combinées ensemble : les derniers criteres propdses (', IC L) pénalisent la vraisemblance par un
critere de classifiabilité et par la complexité du modéle.

57
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Figure 4.1: comparaison de deux modéles avec des hypothéses thélammodeéle sur la figure (a) a
2 composantes tandis que celui sur la figure (b) en coriiing critére de sélection doit favoriser ici le
deuxiéme modéle puisqu’il semble le plus approprié au vu des observations

4.2 Meéthodes de sélection d'un modele

Notre premier objectif est de choisir une méthode pour sélectionner le megéésentant au mieux
la structure réelle des données. La figure 4.1 ci-dessus présenteddabes de mélange obtenus sur un
méme jeu de données. La technique doit ainsi nous permettre de sélecksomoeiele (b), composé de
trois composantes, qui semble étre le plus pertinent pour représentismuses.

Nous présentons dans cette partie plusieurs approches pour la séiiectimodéles. Pour chacune
d’entres elles nous évaluons leur pertinence pour fournir un algorithenénirental.

4.2.1 Méeéthode par ré-échantillonnage

Plusieurs travaux [67, 75, 105] posent I'hypothése que la strucageldnnées peut étre retrouvée
a partir d’'un sous-ensemble des données. lls proposent de détetanitmnplexité d’'un modéle de
mélange en comparant les estimations des parametres sur plusieurs éckafeilitonnées obtenus a
partir de I'ensemble initial.

Cette méthode par ré-échantillonnage est liée a la simulation statistique, dite tie Géoto [70].
Elle repose sur des techniques de génération d’échantillons artificieliradhan seul échantillon de
données et est utilisée lorsque la complexité analytiqgue du probléme ne pasutinférence classique.
Elle consiste a répéter des analyses sur différents échantillons deedasiméulés puis a étudier les
fluctuations des résultats. La différence fondamentale entre la méthoderte Marlo et celle par ré-
échantillonnage est que dans la premiéere les données sont artificieltis,gaa pour la deuxiéme les
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simulations sont basées sur des données réelles. Plusieurs méthodédat®mn permettent de créer
de différentes maniéres les échantillons de données : la permutation [48lidation croisée [66], le
Jackknife [91] et le Bootstrap [40].

La premiére méthode consiste a créer un échantillon a partir d’'une permuesidionnées initiales.
La validation croisée divise I'ensemble des données initiales en plusiaugssessembles de taille va-
riable. Le Jackknife propose de comparer plusieurs sous-ensenehiiesidées obtenus en enlevant une
seule donnée de I'ensemble initial (cette technique est généralement utdisédégbecter les données
isolées). Enfin le Bootstrap consiste a simuteéchantillons de méme taille que I'échantillon initial.
lls sont obtenus par tirage au hasard avec remise parmi I'ensemble irgtiedifes données auront un
poids élevé et d'autres un poids nul).

La méthode par ré-échantillonnage propose de comparer I'estimation d@sgiges du modéle de
mélange sur plusieurs échantillons de données obtenus avec une dedasdifécédentes. Il est né-
cessaire de définir une fonction d’erreur pour comparer les dit@tests. La complexité du modéle
optimisant ce critere permet ensuite d’obtenir le modéle pertinent pousespet la structure des don-
nées. Nous présentons ci-dessous plusieurs exemples de travamdriitéla complexité d’un modéle
de mélange a partir de la méthode par ré-échantillonnage.

Application pour la sélection de modéles de mélange

Les travaux de Levine et al. [67], Roth et al. [96] et Smyth [105] org approche basée sur la
validation croisée. lls consistent a diviser les données en ensemhbgsatitissage et de validation. Les
parametres des modéles sont estimés a I'aide des ensembles d’'appremissag ensuite évalués sur
les ensembles de validation. Le modéle le plus stable sur les ensembles de valgkdto un critére
d’erreur a définir (la vraisemblance par exemple pour les travaux de $8l), est ainsi retenu.

L'approche par permutation est un peu différente des autres, comnmileeptt les travaux de Vasko
et al. [116]. Cette proposition fonctionne avec des séries temporellescdiigste a estimer les para-
meétres sur les observations initiales et a évaluer le modéle obtenu sur ongatem de cet ensemble.
La permutation des observations permet de créer une série temporell@algasentant une distribu-
tion identique aux données initiales. L'ensemble obtenu permet de refmékeebruit contenu dans les
observations. Chaque modéle est évalué a I'aide d'un critére d’estéas variations d’erreurs entre les
modeles obtenus pour I'ensemble des observations initiales et 'ensemiviet@esont comparées. Le
modele retenu est celui présentant une variation d’erreur similaire stelesensembles de données.

4.2.2 Pénalisation de la mesure de qualité d’'un modele

Tout modeéle dispose d’un critére pour évaluer sa qualité : par exempitlea’erreur quadratique
pour un algorithme hiérarchique ou la vraisemblance pour un modéle de mélzaqproche consiste a
trouver un compromis entre un tel critére et la simplicité de la partition. Nousmigss deux méthodes,
la pénalisation par la complexité et la détection d’'un coude dans la mesurealité.qQette derniére
méthode est en fait similaire & la premiere.

4.2.2.1 Pénalisation par la complexité

Cette approche est basée sur le principe d’Occam qui consiste a s@lectmmodele le plus simple
pour bien décrire les données. Il s’agit de trouver un compromis engueal#té du modéle et sa simpli-
cité. Si on se base seulement sur un critére de qualité (ou d’erreur)paetition, plus le modéle sera
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complexe et plus nous obtiendrons un modéle s’adaptant parfaitementractare des données, mais
présentant peu d’intérét. Le critére de vraisemblance ou le critéreedfequadratique sont optimisés
pour un nombre de composantes croissant. Un modéle compremdoservations présentera une me-
sure de qualité maximale pour un modeélerdelasses : chaque classe est associée a une observation.
Un tel résultat n'est bien sir pas pertinent puisque la classificationuwbtéa plus aucun intérét, notre
objectif étant de pouvoir résumer les observations. L'objectif de cett®elpp est de pénaliser le critére

de qualité par la complexité du modéle (le nombre de paramétres libres).

Dans le contexte de modéles de mélange, plusieurs critéres numériqueé prmppsés dans la
littérature, pénalisant la vraisemblance par le nombre de parameétres libmasdgdle : les criteres AIC
(Akaike Information Criteriofi2, 3]), AIC3 et ICOMP (nformational Complexity Criterion20, 21, 22].
Nous reviendrons sur ces critéres par la suite. Cette approche terésensimilarité avec I'approche
bayésienne (voir section 4.2.3.2).

Pratiguement, pour comparer deux modeles, il suffit de calculer le critén&ngque pour chacun
d’entre eux et de sélectionner ensuite le modéle I'optimisant. Cette techniquetpBévaluer des mo-
déles de complexités différentes a I'aide d’'une fonction, généralempitteraent et facilement cal-
culable. La comparaison entre deux modéles est ainsi possible d’'unerendingcte. Par contre pour
obtenir le "meilleur" modéle, il est toujours nécessaire de tester un ensemhbiedeles entré et K
composantes.

4.2.2.2 Méthode par coude d’erreur

Cette approche consiste a détecter dans une courbe d’erreuiisdante au fur et a mesure que la
complexité augmente, un changement significatif de pente. La complexité du mbtie au moment
du "coude" de la courbe est censée fournir le modéle représentanieay la structure des données.
Cette approche n'a pas de fondement théorique mais semble plutét empliidée est d’augmenter la
complexité du modéle et de détecter quand la variation de I'erreur en forgitancomplexité devient
faible. Elle revient a sélectionner, comme la méthode précédente, un comprmaneida complexité et
la mesure de qualité.

Il est nécessaire de disposer d’'une courbe avec en abscisse leendentomposantes dans le mo-
dele et en ordonnée la valeur de I'erreur pour chaque modéle tedtgoritiame de classification pour
obtenir les paramétres des modeéles est libre mais il est préférable d'utiliségarithme hiérarchique
(agglomératif ou par division). Cela évite d’avoir a recalculer I'ensembtedrameétres pour passer du
modéle dek composantes a celuifa+ 1 (puisque dans le cas des algorithmes hiérarchiques, on se base
sur les paramétres du modéle obtenu a I'itératienl). La fonction d’erreur étant libre, nous pouvons
choisir n'importe quelles évaluations métriques. L'approche hiérarclaguaussi préférable pour obte-
nir le critére d’erreur d’'un modéle puisqu’il peut s'obtenir a partir du Bdlegrécédent (en calculant la
variation d’erreur entrainée par la fusion ou la division de composattagxemple de critére d’erreur
peut étre tout simplement la vraisemblance des données [11] ou la disemaslloack-Leibler (voir
'exemple ci-apres).

Une fois la courbe d’erreur obtenue, I'objectif est ensuite de détesteowde indiquant un change-
ment de variation significatif. La pente de la courbe d’erreur est cériggéortement décroissante pour
les premiers modéles de faible complexité, ceci s’expliquant par unegdiffiérence entre les modéles.
Pour les modéles trop complexes, la variation d’erreur devient beapbosifaible puisque les modeéles
sont de plus en plus similaires. Le changement de pente dans la courygpfiaitre un coude dans la
courbe, lié au modéle censé présenter la meilleure complexité pour reprdaestructure des données.

La figure 4.2 ci-dessus présente un exemple de courbe d’erreuiuetdgac un algorithme hiérar-
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Figure 4.2: Détection d’un coude dans une courbe d’erreur. Erisaslede nombre de composantes dans
le modéle et en ordonnée la valeur de I'erreur pour chaque modeéle testde Fhodele & composantes,
nous observons un coude dans la courbe : ce modéle est censéeéienne solution pour représenter
les données.

chique. Le critére d’erreur est celui proposé par Goldberger ateRo[53], basé sur une divergence
modifiée de Kullback-Leibler. La distance entre les modéles deux a deer ediscisse et la valeur du
critere d’erreur est en ordonnée. La courbe est divisée en trdigpala partie droite, ou la courbe
est quasiment linéaire et de faible pente, indique que les modeéles soritrilages ; la partie gauche
présente une pente abrupte et signifie que les modéles sont différgets Bbmogénes entre eux; et
enfin le coude qui représente un compromis entre les deux extrémesir @haisodele dans la région
du coude de la courbe fournira un nombre raisonnable de composBates.cet exemple, le modéle
représentant bien la structure des données est compakélasses. Le coude dans la courbe est bien
obtenu pour le modéle contenantomposantes.

Plusieurs techniques existent pour déterminer ce coude :

la plus grande amplitude entre deux points;;

le premier point avec une dérivée seconde inférieure a une limite statique ;

le point avec la plus grande dérivée seconde ;

le point le plus loin d’'une droite obtenue a partir de la courbe.

D’autres méthodes plus complexes existent, par exemple les travaux dedsd®a], cherchant
deux droites linéaires pour résumer les deux parties significatives deilbecd’erreur et choisissant
leur intersection pour déterminer le nombre de composantes dans le modeéle.

Des méthodes similaires a la recherche d’'un coude existent [112, Tl8hresformant la courbe
d’erreur en une nouvelle fonction, et en sélectionnant le minimum ou le maxipowmdéterminer le
modéle adéquat.

61
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4.2.3 Approches liées aux modeles de mélange

Nous présentons dans cette section des méthodes utilisées avec les medéédandie : les tests
d’hypotheses, les tests d’hypothéses bayésiens et la pénalisation rdéséamblance par un critere de
classifiabilité.

4.2.3.1 Tests d’hypothéses

Cette méthode consiste a tester une hypothese Ayllgelle a laquelle on croit le plus) contre une
hypothese alternativél; (le challenge), avecH, : § € ©g et H; : § € ©1. Hy et H; correspondent
respectivement a deux modelkk, et M;. Le rapport des vraisemblances maximales est défini par :

mazgeco, f(X0)
mazgco,uo, f(X10)

r(X) = (4.1)
Dans le cas ou(X) est de petite valeur, 'hypothég#, est rejeté, et si(X) est proche dé&, H, est
accepté. Le probléme est le calcul de ce rapport de vraisemblancesabeent impossible a obtenir sauf
dans le cas asymptotique en supposant certaines conditions de régikldtpose aussi des problémes
pour déterminer la complexité d’'un modéle. De plus, un défaut de ce tegt'gsiccepte facilementl,

pour des petits échantillons de données (et réciproquefiepour un grand échantillon).

4.2.3.2 Approche Bayésienne

L'approche bayésienne consiste a retenir le modéle le plus probablectigdsLe calcul de cette
probabilité nécessite d’intégrer la vraisemblance sur I'espades parametres. Ce calcul étant difficile
pour une grande dimension @& il est plus fiable d'approximer le rapport entre deux vraisemblances
intégrées, défini par le facteur de Bayes. Une approximation de cefastefournie par les critéres nu-
mérigues BIC et AWE. Ces deux critéres ont une forme similaire aux cripéresisant la vraisemblance
par la complexité du modéle mais découlent d’une explication théorique diféémdous reviendrons sur
ces critéres dans la suite.

4.2.3.3 Pénalisation par la classifiabilité

Le contexte probabiliste fournit une autre maniére de pénaliser la vraigerelilas données : I'utili-
sation d’un critére de classifiabilité. De tels critéres ont pour objectif deirdéemodéle avec des classes
bien séparées et des données bien regroupées. lIs se basarst istfiognations sur la classification, ob-
tenues a posteriori. Dans le contexte des modeles de mélange, des exencpikgses numériques sont :
I'entropie de la matrice d’affectation modéle-données ou le crit&rebasés tous les deux sur les proba-
bilités d’appartenanca posteriorides données aux classes. Comme nous le verrons ces critéres peuvent
aussi étre utilisés seuls.

Discussion

Nous avons besoin d’'une méthode présentant une complexité en tempsulléadale afin de nous
permettre de comparer rapidement différentes solutions de modéle : enlgattfpouvoir comparer un
modéele obtenu au temps- 1 avec plusieurs solutions au tempNous devons pouvoir comparer les
modeles deux a deux.

La méthode par ré-échantillonnage présente un inconvénient pourapgireche. Il est nécessaire
d’avoir a disposition 'ensemble des données a classer, ce qui n'egiogaible dans notre cas puisque
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les données ne sont connues qu’au fur et a mesure. La détectiomuyolar a@’'erreur présente quant a elle
I'inconvénient de devoir obtenir une courbe d’erreur pour plusieomsplexités : on ne peut pas comparer
directement les modéles deux a deux. Dans I'optique d’un systéme incréniessiaait nécessaire pour
chaque nouvelle donnée de recalculer le critere d’erreur pour tostesreplexités (entreé et K) et de
re-détecter le coude dans la courbe. Cette approche ne nous sembfgadqgrertinente pour concevoir
notre systéme. Enfin le test d’hypothéses présente une trop grandelidiffie calcul.

Notre choix se porte donc sur la méthode par pénalisation de la vraisembkfimié partir de I'une
des trois approches décrites précédemment : I'approche bayési¢mpémalisation de la vraisemblance
par la complexité ou la classifiabilité. Ces critéres sont en général facibderdioet présentent I'avantage
de pouvoir directement comparer les modéles deux a deux. Nous détadlmmkaduite plusieurs critéres
numériques et leurs propriétés : tout d’'abord les critéres pénalisargit®mblance par la complexité,
et ensuite ceux la pénalisant par la classifiabilité.

4.2.4 Les criteres numériques basés sur une pénalisation de la vramse
blance par la complexité

Nous présentons dans cette section les différents critéres numérigstesmtsxqui découlent de la
théorie bayésienne et d’approches statistiques plus classiques.

4.2.4.1 Approche bayésienne

Cette approche consiste a retenir le modélde plus probable a posteriori. Cette probabilité s'ex-
prime par :
P(M|X) x P(X|M)P(M) 4.2)

Dans le cas ou tous les modéles sont a priori équiprobables, cela ragétgctionner le modéle
optimisantP(X|M). Cette probabilité, appelégaisemblance intégréeu vraisemblance marginale
est définie par :

(X[ M) :/@N(Xw,M)p(eyM)de

ou N (X160, M) est la densité de mélange du modéfeet P(6|M) la loi a priori de# sous ce modele.
Pour calculer cette probabilité, il est nécessaire de définir ureepaiori surf et d’évaluer l'intégrale.
L'évaluation analytique étant difficilement réalisable, diverses apprdiinmm existent [65] : les mé-
thodes numériques, les méthodes de Monte-Carlo, ou I'approximation deckddetropolis (voir [84]
pour les deux derniéres). Une alternative consiste a approcher ladsgmblance marginale par le
maximum de log-vraisemblance pénalisé par une fonction du nombre de pesfiies et du nombre
de données dans I'ensemble L'expression obtenue est plus simple et permet de s'affranchirfderdé
une loia priori. Cette approximation est basée sur le facteur de Bayes, qui permigtneéieke rapport
entre deux vraisemblances intégrées.

En notantM, un modéle en compétition avec le modéle on peut exprimer la probabili poste-
riori P(M|X) par :

BoP(M)
Em’EH B(/]P(M/)
o BoP(M)

P(M|X) =
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ouBy = %. Le termeBy, appelé facteur de Bayes, est le rapport entre les vraisemblanceéaség

des deux modele&/ et M. Si on ne pose aucun a priori sur les modéles etijde M’ sur 'ensemble
d’hypothesed?, P(M) = P(M’) alors on obtient :

P(M|X) o« B
o« P(X|M)

Il est plus robuste d’estimer le rapport des vraisemblances intégréastdur de Bayes (sans estimer
aucune vraisemblance intégrée) que d’estimer la vraisemblance intégréacteur de Bayes permet
d’'introduire les critereBIC et AW E, détaillés dans la suite.

Les criteresBIC [100] (Bayes Information Criterionet AW E [7] (Approximate Weight of Evi-
dencé sont deux approximations du facteur de Bay#s Le facteur de Bayes est obtenu a partir du
critere de Schwarz [100], permettant de calculer une approximati@imds, :

S =2L(M) = 2L(Mo) — (¢(M) — q(Mo))In(n),

ou L(M) estle maximum de log-vraisemblance avec le modé|e (1) le nombre de paramétres libres
dans ce modele. Le ternteest généralement appelé le critei/ ().

Si on doit comparer plus de deux modeéles, il suffit de calculer le facteBayes entre chaque
modéle et le modéle de référenkk). Le modéle retenu est celui qui maximise le facteur de Bayes. Cela
revient a choisir le modele qui minimise le criteBd C' :

BIC(M) = —2L(M) + q(M)In(n) (4.3)

Le critere AW E se base sur une approximation différente du facteur de Bayes. Centeait au
critere BIC, ce critére suppose les contraintes a priori sur les paramétres du modgétegaconnues
et se limite aux choix du nhombre de composantes. En imposant que les pnopalti® classes soient
€gales, I'estimation asymptotique devient :

3
—2inBy = —2CL(k) + CL(1) + 2(q(k) — q(l))(§ +In(n)),
ou By est le facteur de Bayes declasses contre un modeld, a une seule classe @t (k) le maximum
de log-vraisemblance classifiante péwiasses. Comme pour le criteBd C, la constante due au modele
My peut étre abandonnée. On obtient le critdi& £ :

3
AWE(k) = —2CL(k) + 2q(k‘)(§ +In(n)) (4.4)
Le modeéle retenu est celui qui minimise ce terme.
Enfin, 'approche bayésienne présente un lien avec la théorie duedday.. Un critéere similaire
au critereBIC est le critereM DL (Minimum Length Description94] :

MDL(M) = —L(M) + ¢(M)in(n) (4.5)

Ce critére présente une pénalisation avec le nombre de paramétres lilwdsilplie que pour le
critere BIC.

Il faut noter que ces critéres ne sont censés étre efficaces quegméchantillons de données de
grande taille. Néanmoins nous verrons lors des tests expérimentaux quean@nae petits échantillons
de données, les résultats sont corrects.
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4.2.4.2 Pénalisation de la vraisemblance par la complexiténodele

Les critéres précédents reviennent a pénaliser la vraisemblance panpdexité du modéle et le
nombre de données. Nous présentons dans cette section une géi@ralesae type de critére.

La vraisemblance peut étre interprétée comme une mesure de qualité defiajuiste la densité aux
données. Néanmoins ce critere présente le désavantage de toujasirslemodele le plus complexe.
Des critéres pénalisant la vraisemblance par la complexité du modéle ondtéipsoposés pour régler
le probleme. lls ont pour objectif de trouver un compromis entre la vraisegmldion modéle et sa
complexité. Leur définition générale est :

critere(M) = —2L(M) + g(M), (4.6)

ou g(m) est une fonction permettant de calculer la complexité d’'un matiéle H. On sélectionne le
modéle qui minimise ce critére.
La complexité d’'un modéle dépend en général du nombre de paramétrasdibilecontient. La
fonctiong est ainsi de la forme
g(m) = 7q(m), (4.7)

our € R etq(m) est le nombre de parametres libres dans le motilée paramétre- permet donc
de régler le compromis entre la vraisemblance et la complexité du modéle. Plasaoeéfre est élevé
et plus le modéle obtenu présentera une complexité faible. Le probléemedssedainer la valeur de.
Notons que sa valeur optimale peut ne pas exister puisque la complexitpaleétre pas une fonction
linéaire du nombre de paramétres.

Les critéeres bayésier’3sIC et AW E explicités précédemment ont une forme identique a I'équation
(4.6). Néanmoins leur fondement théorique permet de fournir une valeparameétre-. Notons que
celui-ci est une fonction de la taille des observations. Nous présentons maintenant les criddi€s
AIC3 et ICOMP. Les criteresAIC et AIC3 sont trés utilisés puisqu’ils présentent I'avantage d'étre
simples a obtenir.

Critere AIC

Le critereAIC (Akaike Information Criteriop[2, 3] est historiquement le premier critére de pénali-
sation de ce genre. Il est défini par :

AIC(M) = —2L(M) + 2¢(M) (4.8)

Le termer est égal . Ce choix a été justifié dans [3, 4] par deux raisoh&C' (M ) est un estimateur
du risque moyen de chaisir I'estimateur du maximum de vraisemblance sous léemdd€e risque
est calculé en se basant sur la distance de Kullback-Leibler entre ladisaibution et la distribution
avec les parameétres estimés par le maximum de vraisemblance. Les compataistodéles pad /C
sont asymptotiquement équivalentes a celles fondées sur les fact®agate Mais d’autres recherches
prouvent que ce choix pour la valeur du parametest discutable [68].

Le critere AIC est obtenu en se basant sur la théorie classique du test des hypo@eseitere
n'est donc pas théoriquement pertinent pour déterminer le nombre deosanips dans un modeéle.
Pour résoudre ce probléeme, une variantedd€’, appelé AIC3 [18, 19], a été proposée avee 3 :

AIC3(M) = —2L(M) + 3q(M) (4.9)

La pénalisation avec les paramétres libres du modéle est ici plus forte quke moitéreAIC.
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Critere ICOMP

Le criterelCOM P (Informational Complexity Criterion[20, 21, 22] présente la particularité d’uti-
liser une mesure de complexité non linéaire. Celle-ci se base sur la matriftgrd@tion de Fisher et le
nombre de parametres du modéle. Ce critere est défini par :

trFyt (M)

ICOMP(M) = =2L(M) +a(M)ln(— 0

) — In|Fy' (M), (4.10)

ou F, (M) est la matrice d'information de Fisher du mod@le Le calcul de ce critére est néanmoins
beaucoup moins évident que celui des critéres précédents : la matricghdedst difficile a obtenir.

Comportement de ces critéres

Les expériences proposées dans [33] ont montré que le cAt&resurestime fortement le nombre
de composantek’. Le critereAIC3 présente le méme défaut mais la surestimation est plus faible. Par
contre, le critéreBIC a tendance a sous-estimer le nombre de composantes. Le aiféfe quant a
lui, le sous-estime fortement. Ce résultat est normal puisque la pénalisaioteayparameétres libres est
plus forte que pour le criterBIC. Enfin le criterel COM P présente de meilleurs résultats que ces trois
critéres.

4.2.5 Criteres en classification automatique

Les critéres présentés dans cette section permettent de choisir un modieséication automa-
tique. Les critéres explicités précédemment sont aussi utilisables poumite un modéle adéquat
mais ils ne prennent pas en compte la qualité de la partition obtenue. Deux ésemioritéres sont
détaillés ici. Les premiers sont des critéres mesurant la classifiabilité davatiens : ils favorisent les
modeles avec des composantes distinctes. Leur principal défaut géstngupeuvent pas comparer un
modéle a une composante avec un modele en comprenant plusieurs.dregssant des critéres pénali-
sant la vraisemblance par un critére de classifiabilité. lls permettent d'tevjgesbleme de comparaison
avec un modele ayant une seule composante.

4.25.1 Ciritére de classifiabilité

Ces critéres permettent de sélectionner des modeéles avec des compdistintess et des obser-
vations bien regroupées. Les composantes obtenues ont des pasa@paees et les observations sont
fortement affectées a une seule composante. Une telle partition est fadilategurétable et est définie
par des probabilitéa posterioriproches dé ou del.

Cette approche consiste donc a dire qu'une composante ne doit existsirelle est suffisamment
distincte des autres composantes. Dans le cas ou deux composantesdwed,wela pose des problemes
d’interprétation de la partition puisque il est difficile de déterminer a quelle osarte les observations
sont associées. Il se pose la question de I'utilité d'une des deux contpssane seule pouvant étre plus
pertinente pour représenter I'ensemble de leurs données associées.

Nous présentons les criterés’, £, LP, NEC et MIR. Ces critéres ont peu de fondement théo-
rique et s’appuient sur des notions de bon sens. Leur principaltdggaqgu’ils ne peuvent pas comparer
un modeéle dd composante et un modeéle en compreraet plus. Le modéle a une composante est dit
"absorbant", le critere étant optimisé pour ce cas ou incalculable (cNt&r€).
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Critere PC

Le criterePC (Partition Coefficien}, proposé dans [10], est défini par :

n K
PC(K)=> "> t3, (4.11)

i=1 k=1

ou le terme;;, est la probabilitéa posteriorique la donnée soit générée par la composantéerme de

la matricet), n est le nombre de données/€tle nombre de composantes. Ce critére est calculé aprés
I'optimisation de la vraisemblance du modéle. Quand le nombre de composdnied & critére est

au maximum : on ne peut donc pas comparer la solution a une composantece=criitere a tendance a
sous-estimer le nombre de composantes dans le modéle.

Critére d’entropie E
Le critere d’entropie est défini par :

n K

B(K) ==Y ti-In(ty) (4.12)

i=1 k=1

Les probabilités d'affectation des données aux composantes sontiebtan maximum de vrai-
semblance. Le modele choisi est celui minimisant ce critére. Il présente le dé&me que le critére
précédent : on ne peut comparer le cas du modéle monoclasse auxraudedss.

Critere LP

Le critereL P (logarithme de la probabilité de la partition) est similaire au critere d’entropie :

n K
LP(K) ==Y Yz In(ty), (4.13)

i=1 k=1

ou t;;, est obtenu pour le maximum de vraisemblancegest la partition obtenue avec le critere MAP.
Ce critére ne permet pas de comparer le cas monoclasse.

Critere NEC

Le critere N EC (Normalized Entropy Criteriona été proposé par Celeux et Soromenho [30] et est
défini par :
)= E(K)
 L(K) - L(1)

ou L(K) estle maximum de vraisemblance pdaclasses ef/( K') I'entropie de la matrice d’affectation
modele-données (équation (4.12)). L'entropie fournit une mesureiaéé&du modele et la différence
L(K) — L(1) est la qualité des données sdiiscomposantes par rapport & un modele avec une seule
composanteN EC consiste a trouver un compromis entre ces deux termes.

On note queN EC(1) n'est pas calculable puisqugl) — L(1) = 0. Celeux et Soromenho ont
néanmoins proposé une procédure empirique pour les mélanges ganssigvariés :

NEC(K (4.14)
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e estimer les paramétres du mélange par maximum de vraisemblance pour tifférieurs dé:
et choisirk™ minimisantN EC (k) ;

e pour comparek = 1 etk = k*, estimer les parametres d’'un mélangekielasses gaussiennes

de centres égauy( = --- = = = >, Z) et de proportions égales( = --- = aj+ = 1).

n

Critere MIR

Enfin, le critéreM I R (Minimum Information Ratipest proposé dans [123]. Nous ne le détaillons pas
ici, pour plus d’information, il faut se reporter a [11]. Ce critere seetmas les matrices d’information de
Fisher qui sont difficiles a obtenir. De nombreuses varianted d& existent :AM I R (Adjusted MIR),

ANC (Adjusted Number of Components) &t/ D (Within Component Discrepancy) [33]. Ces critéres
ont tendance a sous-estimer le nombre de classes et les résultats obellesispeu convaincants [33].

4.2.5.2 Vraisemblance pénalisée par classifiabilité

L'approche mélange et les critéres de classifiabilité ne sont pas totaledagiés a notre objectif
de classification. Les criteéres mélanges ne prennent pas en compteteggsification, et les critéres
de classifiabilité favorisent excessivement cet aspect au détrimemtspett mélange. L'idée proposée
dans [11] consiste a pénaliser la vraisemblance avec un critére de al@bsifafin de trouver un com-
promis entre les deux approches. Cela est traduit par la pénalisation devi@isemblance par un terme
mesurant la classifiabilité des données :

critere(M) = L(M)—g(M) (4.15)
= (Proximité modeéle-donnégs- (classifiabilité des données par le modéle

La définition de ce critére est similaire a I'approche mélange pénalisée panfalexité du modéle.
La différence porte sur le termgg M ) qui pénalise la log-vraisemblance avec un critére de classifiabilité.
On retient le modéle optimisant ce critere. Deux stratégies sont possiblele pailculer :

e stratégie 1 : on maximise la vraisemblardog\/) et ensuite on calcule le termgé)M) a I'aide des
parameétres obtenus;

e stratégie 2 : on maximise le critére globalement.

Ces deux stratégies présentent en pratique peu de différences tdewoire des résultats. Il a été
retenu dans [11] de proposer deux critéres, C et CL, basés sumle teentropie E et le terme LP.

Critere C
Le critereC pénalise la log-vraisemblance par I'entropie de la matrice d’affectation modéleées :
C(M) = L(M) — E(M), (4.16)

ou L(M) est la log-vraisemblance optimisée et le terf(g)/) est calculé a partir des paramétres obte-
nus. Ce critére permet de trouver un compromis entre la vraisemblancertesed et leur entropie. La
vraisemblance est ainsi pénalisée quand les composantes du modéle patateetres proches. Cela
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permet de favoriser les modéles avec une bonne séparabilité des.dlimsesotons que la comparaison
avec le modéle mono-classe n’est plus absorbant.

Critere CL

Le critereC'L pénalise la log-vraisemblance par le critérg :
CL(M)=L(M)— LP(M) (4.17)

La stratégiel consiste a optimiser la log-vraisemblance et a obtenir les latmlsc le critere MAP.
La stratégie consiste quant a elle & obtenir le maximum de vraisemblance classifiante. @ri/natde
critére obtenu avec la premiére stratégi€'étcelui obtenu avec la deuxiéme. Le probléme de ce dernier
critere est qu’il atendance a choisir le modéle le plus complexe si les sgermodeles en compétition
sont emboités. La conséquence est qu’'on ne peut choisir efficacentes deux nombres de classes
dont les modéles gaussiens ont des proportions libres. On peut néanimidiser pour sélectionner le
nombre de classes si les modeéles gaussiens ont des proportions légmlésultats expérimentaux [11]
ont montré qué& sélectionne des modéles plus simples GUeV/ et que ce dernier choisit des modeéles
plus simples qué’'L.

Notons que le criteréd 1V E peut aussi étre classé en tant que critere pénalisant la log-vraisemblanc
par un critere de classifiabilité puisqu’il utilise le maximum de vraisemblanceiftdags. Ce critere
pénalise la vraisemblance par la complexité du modéle et sa classifiabilité.

4.2.6 Vraisemblance pénalisée par la classifiabilité et la complexitéud
modele

Le dernier critere présenté est le crité@L (Integrated Completed Likelihopdproposé dans [12].
Ce critere combine les approches de pénalisation précédentes. Lanraisee est pénalisée par la
complexité du modele et le critéere de classifiabilitéll est défini a partir du criter&1C :

I0L = ~L(M)+ 5 g(M) In(n) + B

_ % .BIC + E, (4.18)

oU F est le critére d’entropie (équation (4.12)).

Ce critere pénalise un peu plus la vraisemblance que le cBtBféa I'aide de I'entropie de la matrice
d’affectation modéle-données. Des expériences [12] ont montréegaetére est plus robuste face aux
données non-gaussiennes que le crifef€’. Pour ce type de données, le critéd#&C' a tendance a sur-
estimer la complexité du modéle, les données étant divisées en plusieurseotesgroches. L'entropie
permet de pénaliser ce type de configuration.

4.3 Comparaison des criteres pour notre cas d'utilisation

Etant dans un processus de classification, nous choisissons lessquiéadisant la vraisemblance
par la classifiabilité et la complexité du modéle. On compare dans cette partigdesscsuivants BIC,
AWE, MDL, AIC, AIC3,C,CLM, ICL. Les critéres basés sur la matrice d’'information de Fisher
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Figure 4.3: Jeux de données temporelles (a) et spatiales (b) utilisés geulds différents critéres. Les
points représentent les données temporelles ou spatiales.

ne sont pas comparés ici. Le calcul de cette matrice est colteux en tengdsudeMNotre algorithme de
classification doit avoir une complexité minimum pour pouvoir fonctionner swppareil mobile.

Les expériences proposées consistent a comparer les modeéles a@venles différents critéres sur
deux jeux de données spatiales et temporelles. Chaque critére est optieiséa stratégie similaire
et nous comparons ensuite les classifications obtenues. Notre objedtdlgshir des classes distinctes
avec des données bien regroupées.

Les figures 4.3(a) et (b) ci-dessus présentent respectivememtrieéek temporelles et spatiales uti-
lisées pour les expériences de ce chapitre. Elles ont été créées manuedieprésentent des structures
variées afin de mettre en valeur les propriétés des différents criteeedohrées temporelles contiennent
des classes bien regroupées et d'autres plus étalées, et les depaig@ss comprennent des données
isolées, éparpillées et des formes de classes diverses. Ces jenxndesioeprésentent des cas possibles
gue I'on pourrait obtenir a partir de métadonnées réelles.

La stratégie d’'optimisation de la vraisemblance est la stratgi&M présentée dans [13]. D'aprés
les résultats expérimentaux de ces travaux, cette stratégie semble foupoinsigésultats. Le chapitre
suivant détaille cette technique et présente d’'autres alternativesuRomambre fixe de composantes,
cette technique consiste a :

e initialiser aléatoirement les parameétres avec un algorithme de type k-meapsciepde courtes
itérations de I'algorithme EM. Cette étape est répétée plusieurs fois ;

e itérer I'algorithme EM a partir de la position présentant la meilleure optimisation deaisewn-
blance obtenue a I'étape précédente.

Cette stratégie est appliguée sur des modeles comprenant entié€ tlases et nous retenons le
modéle optimisant le critére statistique. Pour les critéres pénalisant la vraisempb la classifiabilité,
nous optons pour la stratégie consistant a optimiser la vraisemblance iddépaent du critére de
pénalisation.
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Figure 4.4: Valeurs des différents critéres pour la classification tempaelte le nombre de com-
posantes. L'ensemble des courbes est présenté sur la figure I, figiures (b), (c) et (d) détaillent
respectivement les critere84{DL, C, CLM}, { AWE, AIC, AIC3}et{BIC,ICL}.

4.3.1 Classification temporelle

La figure 4.4(a) ci-dessus présente la variation des différents crgéresdes modéles comprenant
entrel et45 composantes. Nous distinguons deux groupes différents : les critBigs,{AW E, AIC,
AIC3,ICL}Yet{ MDL, CLM, C}. Cela s’explique par le poids de la vraisemblance dans la définition
des critéres.

Du point de vue de la variation des courbes, nous notons que les cpttresnt étre regroupés en
quatres classes{C,CLM } {AWE,MDL}, {AIC, AIC3} et {BIC,ICL}, ce qui correspond aux
similarités de leurs définitions. La figure 4.5 ci-aprés présente les diffdm@udéles obtenus pour chaque
critére.

CetCLM

La ressemblance dans les variations des crit€resC' LM est cohérente au vu de la similarité entre
les deux critéres (figure 4.4(b)). Leurs courbes sont toutes les diszmissantes, ce qui nous parait
normal. Plus le modéle contient de composantes et plus la vraisemblance kstéamEa pénalisation
ne rentre en jeu que lorsque des composantes ont des paramétres penttainant une augmentation
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Figure 4.5: Les différentes partitions temporelles obtenues pour chaitgre statistique. Les compo-
santes sont représentées par leur centre (+) et leur variance (ellipsdignes définissent les limites
entres les composantes. Elles sont obtenues en parcourant lessisgloéd’axe temporel et en posant
une limite si deux données successives ne sont pas associées a la mgrogagde selon le critere MAP.

de I'entropie (ou de I'entropie classifiante). Le modéle optimum est identiquelps deux critéres et
contient40 composantes. Il est présenté par la figure 4.5(d). Nous obsermersit-paramétrisation du
modéle, le nombre de composantes étant trop élevé au vu de la structuendéssl La composante
avec une grande variance, englobant plusieurs autres composeggeassociée a aucune donnée selon
le critere MAP et semble ici peu pertinente pour notre objectif de classific&liemcritéres ne semblent
pas assez pénaliser la vraisemblance.

MDL et AWE

Les criteresM DL et AW E présentent les courbes avec la plus forte croissance (respectivemen
figures 4.4(b) et 4.4(c)). La vraisemblance est dans les deux dasntmt pénalisée par le nombre
de données et de paramétres libres. Le modeéle retenu, présenté pardatftifa), est composé de
classes. La structure des données est assez bien mise en valeur maisgile orapeu de détail. Ces
deux criteres nous semblent présenter une pénalisation de la vraiseenltepeu trop élevée.
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Nous notons encore la présence d’'une classe avec une large ganagicbant une autre composante.
Ce cas de figure semble plus pertinent que le cas rencontré précédedamea figure 4.5(d). Nous
obtenons une hiérarchie de composantes : une structure intéressantéspiner les données.

AIC, AIC3 et BIC

Les courbes des critéerad C et AIC3 ont une variation identique (la courbe déC'3 estlégérement
au dessus a cause d'une plus forte pénalisation par le nombre de pagalibéts, voir figure 4.4(c)).
Le modeéle retenu est le méme que pour le crifef€’. Il est présenté par la figure 4.5(c) et contight
composantes. La classification nous semble ici trop détaillée.

ICL

Le critereICL présente quelques différences avec le crifef€’, dues a la pénalisation par I'en-
tropie. Leurs courbes respectives sont détaillées dans la figurg.4.4(chodele obtenu avec le critére
ICL est présenté par la figure 4.5(b) et est composél d®mposantes. Ce modéle nous semble le plus
approprié pour représenter la structure des données, les limites ertl@skss étant visuellement justi-
fiées. La complexité du modele semble plus cohérente au vu de la structaentées. Le criteréC' L
semble donc ici le plus approprié pour sélectionner un modéle de mélanggarau

4.3.2 Classification spatiale

La figure 4.6 ci-aprés présente la variation des différents critéres stagistigpur un nombre de
composantes compris entret45. Nous obtenons les mémes similarités entre les différents criteres que
pour I'expérience précédente. La figure 4.7 page 76 présente lésediifs classifications obtenues pour
chaque critére.

AWE et MDL

Les modéles obtenus avec les critedd® FE et M D L sont présentés par les figures 4.7(a) et (b) (page
76) et contiennent respectivementidet 6 composantes. lls sont trés similaires, la seule différence étant
'absence, pour le modéle délW E, de la structure hiérarchique située [@600; 3500] du modéle de
M DL. La composante la plus large, présente dans les deux modeles et ehFlalmmeée isolée située
loin en [5000;4500], n'est pas trés pertinente. Elle suggére que la vraisemblance est igiénatisée
pour permettre I'ajout d’'une composante pour cette donnée.

AIC, AIC3,C et CLM

Les modéles fournis par les criteréagC3 et{ AIC, C, C LM} sont respectivement présentés par les
figures 4.7(d) et (e), page 76. Le modéleAl&”'3 contient24 composantes, présentant ainsi trop de dé-
tail. Les données éparpillées sur la gauche sont divisées en trois cimgmst le cercle de données sur
la droite est divisé en plusieurs petites classes. Le modéle des cfitefés C, CLM } est encore plus
détaillé, celui-ci étant composé d¢ composantes. La classification des données sur la droite présente
peu d’intérét puisque nous obtenons presque une composante péedba composante présentant la
variance la plus large n’est associée a aucune donnée (selon le i#tBjeet est donc inutile dans notre
contexte de classification. Pour ces trois critéres, la vraisemblancga®assez penalisée.
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Figure 4.6: Valeurs des différents critéres pour la classification spatiale & nombre de composantes.
L’ensemble des courbes est présenté sur la figure (a), et les f{Olres et (d) détaillent respectivement
les criteres M DL, C,CLM}, { AWE, AIC, AIC3}et{BIC, ICL}.

BIC et ICL

Le modéle le plus pertinent, présenté par la figure 4.7(c), est obtenlesveriteresBIC et ICL.

Il contient9 composantes. Nous observons que la structure hiérarchique surcleegées données en
cercles, et la donnée isolée (Ei00; 4500]) sont convenablement retrouvées. Ce modéle présente le
meilleur compromis entre le jeux de données et le nombre de composantes.

Les critered C'L et BIC semblent donc les plus pertinents pour les métadonnées spatiales. lls sont
trés similaires mais comme nous le montrons dans la suite, le ciit&greut quelquefois présenter un
meilleur résultat, notamment dans le cas de groupes de données de fomgzissiennes.

La figure 4.8(a) page 77 présente un jeu de données spatiales rssiegaes : les données sont
issues de tirages aléatoires selon des lois carré uniforme (a gaucbe)kat ¢ droite). Nous appliquons
le méme algorithme d’optimisation que précédemment et comparons les résultdespoiteresBIC
et IC'L pour un nombre de composantes variant eitet 3. La figure 4.8(b) montre la variation des
criteresBIC et ICL. Le critereBIC présente un minimum pour le model8 aomposantes, le groupe
en forme de courbe étant divisé en deux composantes, comme le montreréa4fig(c). Le critére
ICL est minimisé pour le modéle avec deux composantes, présenté par la figdje Ba8(s ce cas
de figure, le criterd C'L fournit un modéle plus pertinent que le critdBdC. La différence vient de la
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pénalisation par I'entropie de la matrice d’affectation modéle-données lpmodele & composantes,

le chevauchement des deux composantes sur le groupe de donnéemerdé courbe entraine une
entropie élevée. Pour ce type de données non-gaussiennes, le BlE&penche nettement en faveur

de plus de2 classes pour trouver une explication "gaussienne par morceau" nitlartee a fournir des
modeéles comprenant plusieurs composantes avec des paramétres.pkechetére/C' L peut donc
fournir un Iéger avantage sur le critéBd C', dans le cas ou les données ont des formes non-gaussiennes.
Dans notre contexte, les métadonnées rencontrées ne présenteatepéedét pas une configuration
gaussienne.

Nous optons donc pour le critéf€’ L pour sélectionner les modele de mélange gaussien des classi-
fications temporelle et spatiale. Ce critére semble présenter un bon compnbraikagénalisation et la
complexité du modeéle. La pénalisation par I'entropie permet de prendrengoteain aspect classifica-
tion qui lui donne un avantage sur le critdBéC'.

4.4 Conclusion

Parmi les différentes méthodes de sélection de modeles présentéeqidteppar pénalisation de
la vraisemblance nous semble la plus appropriée. Son principal avastdgepessibilité de comparer
deux a deux les modeles, contrairement aux autres approches gssitgftede connaitre I'ensemble
des données ou de tester un ensemble de modéles pour différentes d@sidles critéres numériques
permettent ainsi plus de souplesse pour évaluer les modéles, aved ale calcul faible.

Nous avons présenté différents types de critéres, que I'on pewupgr en quatre familles : les
criteres bayésiens, les critéres pénalisant la vraisemblance par la ciépéscritéres pénalisant la
vraisemblance par un critere de classifiabilité, et enfin les criteres péndhsaraisemblance par la
complexité et la classifiabilité. Les expériences ont montré que le cfitéfe appartenant a la derniére
famille, semble le plus approprié pour obtenir un bon modele, du point delassdfcation.

Le critére de sélection de modéles étant choisi, il est nécessaire deatdidposalgorithme efficace
pour rechercher la meilleure optimisation dans I'espace des paramétisspidposons dans le chapitre
suivant des méthodes pour déterminer un bon optimum local d’un critéigtigtee et nous proposons
notre algorithme incrémental.
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CHAPITRE 5

Algorithme incrémental
d’optimisation du
critere ICL

Nous détaillons dans ce chapitre plusieurs techniques pour obtenir uspliorum de la vraisem-
blance. Nous proposons ensuite un algorithme incrémental et validoresapgroche a I'aide d'expé-
riences.

5.1 Introduction

Notre objectif est de fournir un systéme incrémental et automatique. Litiigar doit ainsi permettre
de faire évoluer la partition au fur et a mesure que de nouvelles donmédtesjsutées dans la collection.
Nous avons vu dans le chapitre précédent que le critére ICL est penpioer déterminer les paramétres
et la complexité du modéle : il nous reste maintenant a proposer une teceicggherche dans I'espace
de définition des parametres pour obtenir une bonne optimisation de ce.critére

La recherche d’'un optimum d’un critére statistique est un probleme d’optioniseombinatoire :
I'espace de définition des parameétres doit étre exploré pour différemeslexités de modéles. Les pa-
rametres étant définis sur un domaine continu, I'espace de rechetghares La recherche du meilleur
optimum est ainsi impossible, et seul un optimum local peut étre déterminé&. piotsléme revient donc
a trouver un compromis entre la complexité en temps de calcul et la qualité de I'gttimis

Les algorithmes classiques détaillés dans le chapitre 3 (section (3.4)heritsdeux défauts ma-
jeurs : ils sont dépendants du choix des valeurs initiales des parametgesy,mettant que d’obtenir un
minimum local de la vraisemblance, et fonctionnent avec un nombre de canipesconstant. Nous
introduisons tout d’abord une technique classique pour résouddeagproblémes, basée sur plusieurs
stratégies proposées dans [14] permettant d’améliorer la recherah@ptimum de la vraisemblance.
Ensuite nous détaillons I'algorithme SMEIB[§lit and Merge ENIpermettant de réaliser des sauts semi-
locaux dans I'espace des paramétres afin de trouver une meilleure optim@ataovraisemblance. Ces
sauts sont obtenus a I'aide de fusions et divisions de composantesaaptons ensuite cet algorithme
pour concevoir notre algorithme incrémental d’optimisation. Les propriéiésemportement de notre
algorithme sont explicités en détail. Enfin nous validons notre approchdgsaexpériences sur des
données artificielles réalistes et réelles.
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5.2 Stratégies d’optimisation

Nous présentons dans cette section deux approches pour améliaigrifapon de la vraisemblance
obtenue a l'aide d’algorithmes de type EM (présentés dans le chapitre 3).

5.2.1 Recherche de la meilleure initialisation

Plusieurs stratégies ont été étudiées dans [14] pour répondre dérpeote la dépendance des
algorithmes de type EM aux parameétres initiaux et ainsi améliorer I'optimisation wtaiemblance.
Elles sont fondées sur une recherche de la meilleure initialisation dessvalesiparametres. Quatre
stratégies ont été comparées :

[EEN

. initialisation aléatoire EM ;

N

. utilisation de I'algorithme CEM CEM-EM;

w

. courtes itérations de I'algorithme EMmM-EM,;

N

. utilisation de l'algorithme SEM SEMmean-EMet SEMmax-EM

La stratégieEM consiste a initialiser aléatoirement les parameétres du modele et d’itérer I'aigerith
EM jusqu’a convergence de la vraisemblance. Cette stratégie est la plisyémgans la littérature.

La stratégiecCEM-EM consiste a itérer plusieurs fois I'algorithme CEM a partir de positions aléa-
toires, suivie d’itérations de 'algorithme EM a partir de la position ayant la medleptimisation de la
vraisemblance complétée obtenue.

La stratégieem-EM est similaire a la précédente. On remplace tout simplement les itérations de
I'algorithme CEM par de courtes itérations de I'algorithme EM. Une itérationteagignifie que I'al-
gorithme EM est arrété avant la convergence de la vraisemblance. rithfge est stoppé quand la
variation de la vraisemblance enteeitérations est inférieure a une limite définie manuellement. La
stratégie consiste a appliquer de courtes itérations de I'algorithme EM a pagpwsitions aléatoires,
suivies de longues itérations de I'algorithme EM a partir de la position avec la oreiligtimisation de
la vraisemblance obtenue précédemment.

Enfin les stratégieSEMmean-EMet SEMmax-EMsont basées sur 'algorithme SEM. Elles sont
définies par :

e SEMmean-EM itérations de l'algorithme SEM suivies de I'algorithme EM initialisé avec la
moyenne de la séquence des paramétres obtenus avec I'algorithme fEMsUupposé que I'al-
gorithme SEM passe beaucoup de temps prés des maxima de la vraisemblance ;

e SEMmax-EM itérations de I'algorithme SEM suivies de I'algorithme EM a partir de la position
avec la meilleure optimisation de la vraisemblance obtenue dans la séqueipegaitastres pro-
duit par SEM. |l est supposé ici que la séquence de parametresapittement dans le voisinage
du maximum global de la vraisemblance.
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Une technique pour fournir un systéme automatique consiste donc a appliguee ces stratégies en
faisant varier le nombre de composantes. Les modéles sont ensuite ésrapac un critére statistique,
dans notre cas le critére ICL, et nous sélectionnons celui présentastllaure optimisation.

Les expériences proposées dans [14] ont montré que les difféstraggies présentent des perfor-
mances similaires. La stratégien-EMse démarque néanmoins en étant Iégérement meilleure et plus
stable du point de vue de la similarité des partitions fournies (pour plusiesas essir un méme jeu de
données). Dans le chapitre précédent, les critéres statistiques ontrgtérés avec cette technique.

La technigue consistant a utiliser une de ces stratégies en faisant var@npdexité du modéle
présente néanmoins des inconvénients :

e elle n'est pas automatique puisque l'utilisateur doit fixer les limites inférieusap@rieure de la
complexité des modéles;

e elle n'est pas déterministe, plusieurs tests pouvant fournir des résiuftatents (dus aux initia-
lisations aléatoires). Le nombre d’itérations des algorithmes a tendance a limpeirt, mais
pour des données volumineuses ou mal structurées et un grand naamtlessks, il est difficile
d’obtenir a chaque fois les mémes résultats ;

o elle nécessite de recalculer entierement le modéle pour chaque modificatidoraees. Un sys-
teme incrémental n’est donc pas réalisable avec cette approche. Cettelenéthprend pas en
compte l'avantage de disposer d’'une partition initiale avant I'ajout de laell@udonnée ;

e la complexité en temps de calcul dépend du nombre d'itérations disponibled'ggarithme
EM (court et long) et du nombre de modéles testés. Mais pour obtenirrderbsultats, il faut
permettre un grand nombre d’itérations.

En conclusion, il nous faut proposer une autre approche pouegomaotre algorithme incrémental.

5.2.2 Lalgorithme SMEM

L'algorithme SMEM Eplit and Merge ENlpermet d’améliorer la vraisemblance d’'un modéle opti-
misé, en réalisant des sauts semi-locaux dans I'espace des paramgtresuts sont obtenus en fusion-
nant ou divisant des composantes du modéle existant. L'algorithme d’opionisatendance a tomber
dans un minimum local quand la disposition des composantes dans I'espdéénition des données
n'est pas équilibrée (manque de composantes dans une partie conjfresacoup de données alors
gu’une partie pauvre en données comprend plus de composanteg)gbathmes décrits dans le cha-
pitre précédent ne sont pas assez robustes face a ce probléme sis/eatpas bouger de composantes
d’une région surpeuplée vers une région sous-peuplée sans passies positions pénalisant la vrai-
semblance [115].

Lafigure 5.1 ci-aprés illustre ce point. Le jeu de données est compos@igigroupes suivant chacun
une distribution gaussienne (un groupe de données en haut et deas)eha figure 5.1(a) présente le
modeéle initial et la figure 5.1(b) le "vrai" modéle. Nous avons calculé la vrgience du modeéle en
rapprochant au fur et a mesure une des deux composantes assadéaaées du haut vers les données
du bas. La variation de la vraisemblance est détaillée par la courbe de &5id(c). Les trois premiers
minima locaux sont obtenus quand la composante est encore associémnpégsidu haut et le dernier
est obtenu pour le modéle 5.1(b) : un algorithme de type EM ne peut dosergdiane configuration
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Figure 5.1: lllustration des minima locaux du critére de vraisemblance obteaad’algorithme EM.
Les figures (a) et (b) représentent respectivement le modéle initial"etaié modeéle. Les points sont
les données et les composantes sont représentées par leur ceéptet Ietr variance (ellipse). Les
polygones englobants représentent I'association des donnéesmapgsamtes selon le critére MAP. La
figure (c) représente la variation de la vraisemblance obtenue en tdiestéune composante associée
aux données du haut vers celles du bas. Les trois premiers minima logauassociés a un modéle
similaire au modéle (a) et le dernier est associé au modéle (b). Nous nerpsqoas passer du modéle
(b) au modéle (a) avec un algorithme de type EM puisqu’il ne peut pas gamiminimum local.

a l'autre (du modéle 5.1(a) au modéle 5.1(b)) puisqu'’il ne peut pas sautirrdinimum local de la
vraisemblance.

La division ou fusion de composantes tentent de régler le probléme entmrtrdes sauts dans
I'espace des parametres. Il faut bien noter que le nombre de composantenstant : a chaque itération,
une composante est divisée et deux autres sont fusionnées.

Nous présentons tout d’abord les criteres de fusion et divisionppéspar Ueda et al. [115], I'ini-
tialisation des parameétres et un algorithme EM partiel pour mettre & jour le modéientecd. Enfin
nous détaillons I'algorithme SMEM.

Critere de fusion et de division

Le nombre de possibilités de fusions et divisions étant élevé, des csrestilisés pour ordonner
les candidats. Le critére de fusion proposé dans [115] est basé qupleabilitésa posteriorides com-
posantes. L'idée est de comparer deux a deux ces probabilités desszotgs et de fusionner celles
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présentant le plus de similarité :

{ti t;)

—_— (5.1)
2] - 1211

quszon(Z ]’ 9)
ou t; représente les probabilités d'affectatiamposteriorides données a la composaniga colonnei
de la matrice). Cette technique permet de fusionner les composantes avec des pesgmathes. Les
composantes avec un scofg,q., €levé sont fusionnées en priorité.

Le critére de division est basé sur une divergence locale de Kullbeitker entre la densité des
données localeg.(x,#) autour de la composanteet la densité de la composaritespécifiée par les
parameétres estimés L'idée est ici de diviser les composantes dans les espaces ou le modéent
peu de composantes. Cette divergence est définie par :

dezszon k 9 /fk z, 0 log fkér 9)) dl‘ (52)

ou la densité des données locafgse, 6) est définie par :

2ic1 6(z — i) P(k|zn, 0)
2icy P(klzi,0) 7

oud est la fonction delta de Dirac.
Une composante avec un scokg,;sion €levé est susceptible d’étre divisée. Les candidats sont en-
suite triés, d’abord en fonction des candidats a la fusion puis en fon@®oahdidats a la division.

Initialisation des paramétres

L'initialisation des paramétrespour les modéles obtenus aprés une fusion ou une division de com-
posantes est définie comme suit. Les parameétres initiaux aprés une fusiemxdsomposanteset j en
une composantg sont :
pi-bi+pj-0;

v =pi+p; et 0= 5.4
Di Di TPy i Pit+p; ( )
Pour la division d’une composankeen deux composantgsetk’ :
o _ Dk o _ /
P =Dr = My =t e = te et (5.5)
Y = Y = det(Sy) VY /Iy, (5.6)

ou e est un vecteur de faible norme aléatoife;(¥) le déterminant d& et I,; la matrice d’identité.

EM partiel

Aprés la phase d'initialisation, I'algorithme SMEM utilise un algorithme partiel paptimiser lo-
calement les parameétres des composantes modifiées sans affecter o4 agtpeobabilitéa posteriori
du nouveau modele sont donc localement mises a jour pendant I'étafimdiesn de I'algorithme EM.
L'étape E est ainsi remplacée par :

Pm - N(z, 0)
P(m|z,0) = S N0 > P(m|z,0), (5.7)

m:i’jzk
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Algorithme 1 algorithme d’optimisation SMEM
1.optimisation du modéle initiaM;. Nous notond.; la log-vraisemblance initiale ;
2.calcul des critéres de fusion (equation 5.1) et de division (équatiprpbi® classement des 2-uplets
((,7), k), oui et j sont fusionnés et divisé ;
3.phase de division et fusion
pour lesa premiers 2-uplet (pratiguement= 5) faire
3.1.fusionner les composantest j, diviser la composante et mettre & jour le modéle a partir de
My
3.2.itérer I'algorithme partiel EM jusqu’a convergence ;
3.3.itérer 'algorithme EM classique jusqu’a convergence. Nous obtamonsodéleM, avec un
critere de vraisemblande, ;
si Ly < L, alors
3.4M;1 — My,
3.5.L1 «+ Lo et aller a l'instructior?.
finsi
fin pour

pourm = i, j, k. On itére ensuite 'algorithme EM classique jusqu’a convergence.

Algorithme SMEM

Une itération de 'algorithme SMEM consiste a tenter d’améliorer la vraisemblgpit@isée d’'un
modéele en testant une fusion et une division de composantes. Pouedeatjunous retenons le nou-
veau modele si la vraisemblance est améliorée. L'algorithme 1 ci-dessenén détail I'algorithme.
Chaque fois gqu’'un nouveau modéle est retenu, les critéres de fusidivisons sont re-calculés et les
a premiers candidats de cette liste sont testés. Le parameéigénit ainsi le nombre maximum d’itéra-
tions de fusions et de divisions. Il est initialis&aun nombre supérieur n’étant pas nécessaire d’'apres
les résultats expérimentaux présentés dans [115]. L'algorithme s’'guétel lesy premiers candidats
n'améliorent plus la vraisemblance.

Une limite de cet algorithme est que le nombre de composantes dans le modé&temetdat. Néan-
moins I'optimisation d’'un modéle en proposant des fusions et divisions ugpasantes est une idée
intéressante pour concevoir un systéme automatique. Nous nous baisone approche similaire pour
proposer un algorithme incrémental, ot le nombre de composantes variectinriale la structure des
données.

5.3 Proposition d’'un algorithme incrémental

Nous avons trouve un seul algorithme incrémental basé sur les modéledasgendans la littéra-
ture. Ces travaux, proposés par Zivkovic et Heijden [127], sont shesl@aux algorithmes stochastiques
EM mais permettent d’ajouter les données incrémentalement. Les paramétrexidie sont initiali-
sés avec une complexité supérieure au nombre réel de composantes.eid fmesure des ajouts de
nouvelles données, les parametres sont mis a jour et les composantsessaale petits échantillons
sont supprimées. Les inconvénients de cette approche sont le réglagel mha nombre initial de com-
posantes et la technique de sélection de la complexité du modéle (dans mi¢pdesaune composante
doit pouvoir étre associée a de petits échantillons). Notons que Neal et Hittcaussi proposé un al-
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gorithme EM dit "incrémental” [85]. Il consiste a appliquer I'algorithme EMlsement sur une partie
des données a chaque itération. Aucun de ces deux algorithmes nentpovienotre application. Aussi
Nous proposons notre propre algorithme incrémental.

5.3.1 Description de notre algorithme incrémental d’optimisation

La recherche de partitions de données en temps réel (aprés chagusuajessif d’'une nouvelle
donnée) suppose de pouvoir mettre a jour a faible colt I'affectationaleséds aux classes et d'ajuster
le nombre de composantes en fonction des nouvelles données. Notosipoopconsiste a utiliser la
partition obtenue au tempscomme initialisation de I'optimisation du critere ICL pour la partition a
t + 1 : cela fournit immédiatement une correspondance explicite entre les clagsesleux instants
successifs. La stabilité de la partition est favorisée au cours du tempa é&aéte son exploration par
I'utilisateur dans une IHM graphique. Deux problémes sont néanmoirsoadée :

1. le nombre de composantes doit évoluer automatiquement : au fur et &rgasues données sont
ajoutées, les paramétres des composantes et leur nombre doivent étjeunjs a

2. le flux de données ne peut pas étre modélisé comme une série de dadégesdantes générée
a partir d'une loi de probabilité fixée. En effet, un utilisateur prend giaérent ces images par
paguets [81] : les images appartenant au méme paquet sont suscefaipfestdnir aux mémes
événements. Comme nous I'expliquons dans le chapitre 2 (section 2.4.13@ades données
présentent une dépendance entres elles. Au fur et a mesure quentgeslal’'un paquet sont
ajoutées, les paramétres du modele sont optimisés localement sur cessdetrinpeut étre plus
difficile de les mettre a jour si un nouvel événement apparait. L'optimisaticoas du temps est
ainsi délicate et des minima locaux sont souvent obtenus si seul un algeiffM classique est
utilisé.

Notre solution permet de résoudre, au moins partiellement, ces deux pois.pgbposons une
procédure d'optimisation basée sur des sauts semi-locaux dans 'efgmparameétres en appliquant
des fusions et divisions de composantes. Nous alternons les phasastslavec des itérations de I'al-
gorithme EM, jusqu’a convergence. Les deux étapes permettent de minienisieére ICL et servent le
méme objectif : éviter les minima locaux et permettre I'évolution du nombre de comipssau cours du
temps. Les différences avec les travaux similaires de Ueda [115] saiftcgves, ceux-ci ne présentent
pas d'aspect incrémental et gardent le nombre de composantes tonstan

Criteres de fusion et de division

Les critéres de fusion et division proposés dans [115] ne sontdagués a notre cas d'utilisation :

e le critere de fusion précédent est basé sur les probaldifEssteriorid’affectation des données
aux composantes. L'idée est de comparer les composantes deux aldélx de ces probabilités
(les colonnes de la matri¢adéfinie dans la section 3.4, page 42) et de fusionner celles présentant
le plus de similarité. On fusionne ainsi les composantes avec les parametpgslgsoches.
Cette technique n’est pas pertinente dans le cas de petits échantillonseifateexsi on compare
deux composantes proches associées chacune a une seule dbaméeseront pas considérées
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comme de bons candidats (puisque le schtg;., est nul). Dans notre contexte, cette situation est
fréquemment rencontrée (au début du processus de classificatiergmaple, quand on dispose
de peu de données);

e pour le critere de division, I'idée de diviser les composantes dans lase&spu le modéle contient
peu de composantes ne nous semble pas pertinente. Nous préférermeaeusur un critére de
classifiabilité pour déterminer les composantes définissant mal leur dassesées.

Nous proposons donc deux nouveaux critéres. Nous proposaeshieser sur la distance de Maha-
lanobis pour ordonner les candidats a la fusion :

Jmerge(ia Js 0) = m’Ln{D(/L“ X, ﬂj)a
(5.8)
D(pj, X5, i) }

ou D(uj, X5, i) = (i — pj 3T - E;l - (us — pj). Dans le cas de petits échantillons, cette distance ne
pose pas de probléme pour étre calculée puisque notre régularisatiorattees de variance garantit
un volume minimum aux composantes. Les composantes avec unjsgoye faible sont fusionnées.

Le critére de division est basé sur un critere d’entropie obtenu p@aguehcomposante individuelle-
ment. Nous préférons nous baser sur un critére de classifiabilité ptirsgpépour garantir la qualité de
la classification. Nous rappelons qu’'une composante avec une entdgisiggere que ses parametres
se chevauchent avec une ou plusieurs autres composantes prdafdste un ensemble de données
gui serait "commun" a ces composantes (faiblement affectées a chdieumies elles). Nous propo-
sons d'essayer de rajouter une nouvelle composante pour représsnémsemble commun. Dans le
cas ou cet ensemble est Iégérement isolé des autres données assoegesmposantes, une nouvelle
composante est pertinente. Notre critére de division est donc défini par

Taptit(k,0) = = > tix. - log(tix) (5.9)
i=1

Une composante avec un scolg;;; élevé est susceptible d'étre divisée.

Initialisation des paramétres

L'initialisation des paramétregpour les modeles obtenus aprés une fusion ou une division de com-
posantes est pratiquement identique a l'algorithme SMEM. Seule l'initialisatisrceigres aprés une
division présente une petite différence sur le parameous définissons ce parametre comme un vec-
teur de faible norme colinéaire a la plus grande variance de la composeisteediUne division entre
deux composantes est ainsi réalisée en gardant I'orientation de la comgoastiale. La figure 5.2 ci-
aprés présente un exemple d'initialisation des paramétres aprés unend{y#io (b)) et une fusion

((©)—(d)).

EM partiel

Aprés l'initialisation nous procédons également a une mise a jour locale deslles composantes
a I'aide de l'algorithme EM partiel. Par contre, il n’est appliqué que pouatearl une composante est
divisée. En effet, pour une fusion, seule une composante doit étre nuge:d'algorithme EM partiel
est inefficace, le terme de gauche de I'équation (5.7) étant égal a
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Figure 5.2: Initialisation des paramétres aprés une fusion ou une divisioamposantes : la figure (b)
représente les nouveaux paramétres du modéle apres une division éle rfadd La figure (d) est le
modele obtenu aprés la fusion des deux composantes du modele (c).

Aprés une division, les paramétres des nouvelles composantes sootddiais a jour localement
avant d'itérer I'algorithme EM sur I'ensemble des composantes. Pourampasante divisée en deux

composanteset j, les probabilités posteriorid’affectation des données aux composantes sont calculées

avec I'équation (5.7) poun = ¢, j.
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Algorithme 2 algorithme incrémental d’optimisation du critére ICL
1.ajouter une nouvelle donnée dans 'enseniblet itérer I'algorithme EM sur le modéle initial.
SoitICL4 le critére ICL obtenu a la convergence/et; le modéle correspondant;;
2.suppression des composantes vides;
3.phase de divisionordonner les candidats a diviser selon le critére (5.9) ;
pour lesa premiéres composantes ordonnées par entropie décroissante (jpnatique= 5) faire
3.1.diviser la composante et mettre & jour le modéle a partvide
3.2.itérer I'algorithme EM partiel ;
3.3.itérer I'algorithme EM jusqu’a convergence. On obtient un modéleavec un criterd C'Lo ;
si ICLy < ICL; alors
3.4M; — My
3.5ICLy «— ICLy;
3.6.aller al'étape;
finsi
fin pour
4.suppression des composantes vides;;
5.phase de fusionordonner les paires de composantes a la fusion en fonction du crit8ye (5
pour lesa premiéres composantes ordonnées selon une distance croissanteadizniglailsfaire
5.1.fusionner les composantes et mettre a jour le modéle a patitde
5.2.itérer I'algorithme EM partiel ;
5.3.itérer I'algorithme EM jusqu’a convergence. On obtient un modéleavec un criterd C' Lo ;
si ICLy < ICL4 alors
54M; — Mo;
55ICLy + ICLs;
5.6.aller al'étaps;
finsi
fin pour
6.suppression des composantes vides.

Algorithme EM

Notre algorithme EM d’optimisation incrémental consiste a tester plusieurs digidmcomposantes
suivies de plusieurs fusions pour chaque nouvelle donnée ajoutés.ri@nons, pour chaque modifi-
cation du modéle, le modele optimisant le critere ICL (4.18). L'algorithme 2 @ésagétaille notre ap-
proche. Le paramétre définit le nombre maximum d'itérations de fusions et de divisions. Comme pour
I'algorithme SMEM, ce parameétre est initialis& &Quand une fusion ou une division est validée (quand
le critére ICL est amélioré), nous re-calculons la liste des candidats etddssa premiers candidats de
cette liste. Nous présentons maintenant plusieurs points permettant derbg@mendre notre algorithme.

5.3.2 Propriétés de notre algorithme

Nous présentons dans cette section plusieurs propriétés sur le compurtienmotre algorithme et
nos choix de conception.
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Figure 5.3: cet exemple présente le comportement de notre algorithme dassde s composantes
sont associées a peu de données et qu’une nouvelle donnée amraframgement d’échelle. La figure
(a) est le modeéle initial. Une nouvelle donnée est ajoutd@®@0, 20000] et I'algorithme EM est itéré
une seule fois. Le modéle (b) présente le résultat obtenu (I'espacdini¢i@é des données initiales est
signalé par un carré rouge). Les figures (c) et (d) présenteilditon de la partition au fur et 8 mesure
des itérations de I'algorithme EM jusqu’a convergence.

Impact sur les paramétres lors d’'un changement d’échelle

L'ajout d’'une nouvelle donnée peut quelquefois entrainer beaudeupodifications dans le mo-
déle. Notamment dans le cas ou les composantes sont associées a penéds éb gu’'un changement
d’échelle a lieu. Nous parlons a@angement d’échelliguand la nouvelle donnée est trés éloignée des
données précédentes.

L'étape E de l'algorithme EM consiste a calculer I'espérances des dermpgecomposantes. La
nouvelle donnée étant éloignée de ces derniéres, elle est affectéseniigle des composantes avec
une espérance a peu pres similaire pour chacune d’entres elleseldtepnsiste ensuite a calculer les
nouveaux parameétres a partir des espérances précédemment atSec@gue composante est associée
a peu de données, leurs paramétres varient fortement en raisongediese de la nouvelle donnée.

La figure 5.3 ci-dessus présente un exemple d'ajout d’'une nouvelleédqgorovoquant un change-
ment d’échelle. La figure 5.3(a) présente le modeéle initial. Aprés I'ajout d@laelle donnée et une
itération de I'algorithme EM, les paramétres du modéle sont fortement modifigsne le montre la
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figure 5.3(b). La nouvelle donnée est ajoutég#®00; 20000] et son association & toutes les compo-
santes durant I'étape E entraine un déplacement des centres et orentatgpn des variances de chaque
composante. Dans notre exemple, ces paramétres se retrouvent dédadikestion de la nouvelle don-
née. La figure 5.3(c) présente le modéle aprés plusieurs itérations deitlage EM et la figure (d), le
modéle obtenu aprés convergence. Deux des composantes se ddplaeement vers la nouvelle don-
née, la composante la plus large sur (c) est en fait une superpositienxle@mposantes. Finalement, la
figure (d) présente le modele obtenu aprées convergence. Les danitiédes et la nouvelle donnée sont
associées chacune a une composante. La troisieme composante prasdatgaivariance englobant
la composante de la nouvelle donnée. En pratique, c’est une classeuwviderajt effacée avec notre
algorithme d’optimisation.

Un tel cas de figure est néanmoins pertinent puisque le changememeltBéest correctement géré.
Dans notre exemple, le modéle final, obtenu aprés avoir supprimé la cortgosh) représente bien la
structure des données. Nous rappelons qu’une nouvelle donmégine autant de modifications que si
les composantes sont associées a peu de données. Dans le cas¢ctmtrairvelle donnée n'a que peu
d’impact sur les composantes et le modéle restera stable. Le changesaumli@’ sera alors géré avec
des fusions de composantes si le critére ICL le permet.

Stratégies d’optimisation du critére ICL

Plusieurs solutions étaient possibles pour la premiére étape de notre ahgowghrés I'ajout d’'une
nouvelle donnée dans le modéle :

e comparer le critere ICL du modele initial (avant toute optimisation et en praracbmpte la
nouvelle donnée) et le modéle optimisé (aprés optimisation avec I'algorithme Eiveaant en
compte la nouvelle donnée). Le modéle minimisant le critere ICL est choisisefud®ns et
divisions de composantes sont ensuite réalisées;;

e optimiser le modele et ensuite tester des fusions et des divisions de comegosanle modéle
obtenu. C’est la solution que nous avons choisie.

La premiére solution consiste a toujours choisir le modéle qui optimise le critered@res avoir
ajouté la nouvelle donnée, on compare les critéeres ICL du modéle initial namisd et du modéle
optimisé ; on choisit le modéle optimisant le critere ICL et on teste ensuite desdusialivisions de
composantes sur ce modeéle. Mais un probléme se pose : dans le cas oulk netedé est le modéle
initial (le modele non optimisé apres I'ajout de la nouvelle donnée), le choigaeposantes a fusionner
ou diviser a I'aide de nos critéres n’est plus efficace. En effet, iE&res de sélection seraient calculés
sur un modeéle ne prenant pas en compte la nouvelle donnée : les compasaotptibles d’'étre divisées
ou fusionnées ne seront ainsi pas obligatoirement les plus pertinentes.

Nous avons donc choisi de prendre en compte la nouvelle donnée dereneers pas de l'algo-
rithme, en optimisant directement le modéle initial. Une fois le modéle mis a jour, etrigsosantes
vides supprimées, les critéres de fusion et de division sont calculégiaddan modele prenant en
compte I'ajout de la nouvelle donnée, ce qui a plus de sens pour powwretrleur nouvelle structure.

Il faut noter que le choix de la premiére solution ne permet pas de régleolideme d’optimisa-
tion quand les composantes sont associées a peu de données ethgngensent d'échelle a lieu (voir
I'exemple sur la figure 5.3 page 89). Méme dans le cas ou le modéle initialesiaéné (en ne prenant
pas en compte la nouvelle donnée), les itérations de l'algorithme EM sur lgsanwpuparametres ob-
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tenus pour tester la premiére division d’'une composante peuvent modifi@reenent le modéle, si ses
composantes sont associées a peu de données.

Gestion des composantes vides

Etant dans un contexte de classification, chaque composante n’est et ele est associée a un
ensemble non vide de données, selon le critere MAP. Aprés chaque ratoiifidu modéle, les itérations
de l'algorithme EM ou un test d’'une fusion ou d’'une division de composamieus recherchons et
supprimons les composantes vides (éta&pdset6 de I'algorithme 2).

Dépendance a l'ordre des données

Notre algorithme est bien entendu dépendant de I'ordre des donraréselpeut avoir un fortimpact
suivant les changements d’échelle. Si I'espace de définition des @®estdirectement trés grand avec
les premieres données, nous avons plus de chance d’obtenir un med&istpant peu de détails, composé
de larges classes. Dans le cas ou I'espace de définition s’accroit petit avec I'ajout des nouvelles
données, nous pouvons obtenir un modéle détaillé (si un changemen¢kbéne provoque pas ensuite
une perte de détail).

Selon I'ordre des données, nous n’obtenons pas le méme optimum log#kde kCL.

Notre approche fournit un procédé incrémental basé sur I'optimisatianitéue ICL. Nous présen-
tons dans la section suivante des expériences pour valider notrehepro

5.4 Classification de trois collections d'images a l'aide de notre
algorithme incrémental d’optimisation

Nous validons notre approche en appliquant notre algorithme incrémeopaingsation sur trois
jeux de données différents.

5.4.1 Collection artificielle

L'objectif de cette expérience est de comparer les résultats obtenus@ve@lgorithme d’optimi-
sation et ceux obtenus avec la technigne-EM Les données spatiales et temporelles sont les mémes
gue celles utilisées pour les expériences du chapitre précédent.

Classification temporelle

La figure 5.4(a) ci-apres présente le résultat obtenu pour la classfficatigporelle. Le modéle est
composé dd5 classes et la plupart d’entres elles présentent des similarités avec le rabtie au
chapitre précédent (figure 4.5(b), page 72). Le nombre de comigssaaste du méme ordre puisque
nous obtenion$1 composantes et nous avons noté geemposantes sont similaires. Le modéle obtenu
avec notre algorithme d’optimisation est légerement plus détaillé. Les compssamt bien définies
pour la plupart, présentant une solution alternative au modéle précédese¢ul défaut est lié a une
sur-segmentation sur deux intervalld8 : 10°;4 - 10°], [8 - 10%; 10 - 10°].

Nous obtenons une meilleure optimisation du critére I614% - 10%) avec notre algorithme que dans
les expériences du chapitre précédéns$ - 103). Ce point montre que notre méthode est pertinente pour
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Figure 5.4: Collection atrtificielle : classification temporelle (a) et spatiale @y.doints représentent les
métadonnées spatiales ou temporelles. Les lignes (a) ou les polygondsagtg)iib) représentent les
limites des classes selon le critere MAP. Las' ‘€t les ellipses indiquent respectivement les centres et
les variances des composantes.

trouver un bon minimum local du critere ICL. Notons que ce résultat étaitcattpuisque la recherche
dans I'espace des parameétres est beaucoup plus poussée avappiatche.

Classification spatiale

La classification spatiale obtenue est présentée par la figure 5.4(kesi-&p modeéle contient)
composantes, une de plus que le modéle obtenu avec la tectemgtd (figure 4.7(c), page 76). Les
deux modeles sont similaireS,composantes étant identiques. La partition représente bien la structure
des données : les composantes sont distinctes et mettent bien en valétérestd lieux.

L'optimisation du critere ICL est meilleure que celle obtenue avec la tech@qu&M: le critére
ICL est de8, 54 - 10® avec notre algorithme et d& 56 - 10? avec la technique précédente. Comme
précédemment, notre algorithme est plus performant pour optimiser le cfere |

5.4.2 Collection artificielle réaliste

N’ayant pas a notre disposition un grand nombre de collections d'images avons créé manuelle-
ment une collection réaliste, a partir d’'une carte géographique pour hegds spatiales et d’'un calen-
drier pour les données temporelles, afin qu’elle semble vraisemblable ddpatons cette collectida
collection artificielle réalistePour cette expérience, nous disposongidemétadonnées d'images. Les
figures 5.5(a) et (b) ci-contre présentent respectivement les dster@porelles et spatiales. Les données
temporelles présentebigroupes de données, dont le deuxiéme est fortement mal structudorheses
spatiales sont composées4igroupes, chacun divisé en plusieurs sous-groupes.

Classification temporelle

La classification temporelle obtenue, présentée par la figure 5.7(a) Fagstodcomposée ded
classes. La figure 5.7(b) fournit un zoom sur la partie gauche desden
Les groupes distincts sur la partie droite ont été convenablement traua/partie gauche est quant
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Figure 5.5: Collection artificielle réaliste : les figures (a) et (b) représergspectivement les métadon-
nées temporelles et spatiales.

a elle plus difficile a évaluer, les données y étant moins structurées. Laithajes groupes semble
néanmoins correcte. Les limites entres les classes sont visuellement jugtifitsasment dans la partie
droite de la figure 5.7(b)), mais certaines composantes ne semblent paslétssliées. Par exemple sur
la figure 5.7(b), la premiére composante est bien délimitée mais présente malétile par rapport
aux autres : la structure de ses données associées n’est pas migaien va

Afin de tester si de telles composantes étaient dues & une mauvaise optimisatioiere ICL,
nous avons classé les données associées a ces groupes localemeot@valgorithme d’optimisation
et inclus ensuite le modéle obtenu dans le modéle général. Le critere ICLugt@itesur a celui obtenu
initialement. Le probléme ne semble donc pas venir de la procédure d’optimjsatmplutdt du critére
ICL qui ne permet pas I'ajout de nouvelles composantes.

Stabilité des classifications

Afin d'étudier I'évolution des partitions au fur et a mesure de I'ajout dasvalbes données, nous
présentons dans la figure 5.8 page 98 les classifications obtenue¥gayr180 (b), 270 (c) et360 (d)
données. Les classifications obtenues semblent cohérentes, la stdegudonnées étant correctement
mise en valeur dans chaque figure. Nous notons que la premiére classeslengibenue dans le modéle
final était tout d’abord divisée en plusieurs composantes. Linterf@ll& 4 - 10°] sur les4 figures est
toujours divisé en plus d’'une classe alors que dans le modéle final, rushitenons qu’une seule. Le
changement d’échelle, di au trois derniéres classes compactes,iaéentra perte de détail dans les
premiéres classes temporelles : les composantes ont été fusionnées.

Classification spatiale

La classification spatiale obtenue, composé2deasses, est présentée par la figure 5.9(a) page 99.
Des zooms de ce modéle sont proposés dans les figures 5.9(b),dx)Llet partition semble correcte :
sur chacune des figures nous pouvons noter que les composarttegesoélimitées. Nous obtenons
généralement des composantes compactes mais aussi quelgues uciéesaassdes données isolées
éparpillées. La composante en haut & droite sur la figure 5.9(b) estéesageu de données trés étalées.
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Figure 5.6: Collection réelle : les figures (a) et (b) représentent cagpment les métadonnées tempo-
relles et spatiales.

Stabilité des classifications

Plusieurs partitions obtenues au cours du processus de classificatipnésentées par la figure 5.10,
page 100. Les résultats intermédiaires montrent que la partition évolue bfenation des ajouts des
nouvelles données. Les premiéres données ajoutées appartiengeni@ide données représenté par la
figure 5.9(b). Malgré le changement d’échelle visible dans la figure )1@6 premiéres composantes
obtenues ont été en partie conservées. Elles étaient associées a wa asselz élevé de données pour
ne pas étre modifiées.

Détail de la phase d’optimisation

Nous présentons maintenant un exemple sur la phase d’optimisation du tZitéepres I'ajout
d’'une nouvelle donnée. Les étapes successives de mise a jour dditiarpaont présentées par les
figures 5.11 et 5.12, page 101. La figure 5.11(haut) montre la partition irafiades I'ajout de la nouvelle
donnée. Cette partition est peu pertinente, une des données isoléeséartiaassociée a la plus large
des composantes, alors que celle-ci n’est pas la plus proche. La &dlk(bas) présente la variation
du critére ICL au cours des itérations de I'algorithme EM et des fusions/istahs de composantes.
Aprés chaque phase de fusions et divisions, débutant aux itération200, 300 et 400, I'algorithme
EM est itéré100 fois (pour améliorer la visibilité sur la courbe, en pratique nous nous asé&oand
la vraisemblance converge). Pour chaque test, nous ne retenonsngoddie optimisant le critere ICL.
L'évolution de la partition est décrite par la figure 5.12, ol seuls les modétesus sont présentés.
Chaque figure est associée a une phase présentée sur la count@réulCL (figure 5.11(bas)). A
chaque étape, deux composantes sont fusionnées, la derniére padittmmprenant plus que deux
composantes, au lieu depour la partition initiale. L'algorithme d’optimisation a ainsi réussi a éviter
plusieurs minima locaux du critére ICL. La partition 5.12(c) obtenue a la fin dgda a jour présente
une classification plus satisfaisante que la partition initiale. Nous obsenvalgiicgroupes de données
bien distincts.
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5.4.3 Collection réelle de Guillaume B.

Nous proposons d'appliquer notre algorithme d’optimisation sur une colteofielle personnelle
composée d&21 images prises sur une durée de trois ans. L'utilisateur a pris les imageselksaent
en France, mais aussi au Canada, en Turquie et aux USA. Les métagdemporelles étaient direc-
tement incluses par I'appareil photographique dans chaque image (mééadoEXIF) et le lieu a été
rajouté manuellement en fonction des coordonnées réelles. Les figa(as & (b) page 94 présentent
respectivement les métadonnées temporelles et spatiales.

Classification temporelle

La figure 5.13(a) page 102 présente la classification temporelle obteesidiglres 5.13(b), (c) et
(d) sont des zooms sur la classification globale. La classification obtentiertt41 composantes et les
limites entre les composantes semblent généralement visuellement justifiéasndiéa comme précé-
demment, nous observons certaines zones temporelles sur-segmeréezenpple, les composantes
sur la gauche de la figure 5.13(c). La premiére composante de la fig8(b)ett trés large et nous pou-
vons distinguer plusieurs groupes de données non mis en valeur. pi@agsn peut étre la structure
des données qui ressemble a une distribution gaussienne : les doomeesneentrées sur le centre de
la classe et trés étalées sur les bords.

Stabilité des classifications

Plusieurs états de la classification temporelle au cours du processus sificaléen sont présen-
tés par la figure 5.14, page 103. Les modeéles obtenus semblent corrégté qmeelques cas de sur-
segmentation et les classes sont plus détaillées que dans le modele finaérmaleda premiere com-
posante de ce dernier modéle (figure 5.13(b)) était initialement plus détadiéee on peut le voir sur
les figures 5.14(a) et (b). L'algorithme a ainsi permis plusieurs fusiensodhposantes, ce qui semble
pertinent au vu de la structure globale des données.

Classification spatiale

La classification spatiale obtenue est détaillée par la figure 5.15 page l€idgurka(a) représente
I'ensemble des données et les figures (b), (c) et (d) sont des zaonaette classification. Les don-
nées présentent des caractéristiques particuliéres : l'utilisateur a prisdag d’'images dans des lieux
similaires, ce qui entraine des paquets de données avec des coeslgangraphiques identiques. Les
classes obtenues refletent cette distribution des données. La majoritéslidles est associée a des don-
nées concentrées sur un seul point. Nous obtenons2dicsimposantes distinctes, chacune représentant
un lieu précis de la collection.

Certaines parties de I'espace comprennent beaucoup de composamtegtoupées par rapport a
I'échelle globale. Notre algorithme n’a pas réussi a les fusionner. Letsteides données, concentrées
en un seul point, entraine une vraisemblance élevée pour ces compadamte fusion de ce type de
classe n'améliore pas le critére ICL. Une gaussienne représente masemlge de données divisé en
deux sous-groupes, chacun concentré en deux points distincts.

Stabilité des classifications

Les différents modéles obtenus, présentés dans la figure 5.16 pageedi@ht similaires a ceux
obtenus dans le modéle global. Nous avons noté que peu de fusionssiendivle composantes étaient
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réalisées au cours des mises a jour. Ceci s’explique par la structudeniases.

Dans ces deux derniéres expériences, nous avons Vérifieé quetigens temporelles et spatiales,
restent stables dans le temps. Peu de données entrainent un nombreningigamadifications. Ce point
est important pour un utilisateur qui veut pouvoir parcourir facilemenb#action, trop de changement
dans les partitions pouvant entrainer de la confusion.

5.5 Conclusion

Nous avons présenté dans cette partie un algorithme incrémental d’optimis&sodonnées sont
ajoutées une a une dans le modele et la partition est mise a jour en optimisantrée|Qit& I'aide
de fusions et divisions de composantes. Notre proposition est ainsnatifioie puisque les classifica-
tions évoluent en fonction de la structure des données. Les expérienicde plus montré que I'aspect
incrémental est bien géré. Les partitions restent stables dans le temphienéconvenablement.

Parcourir sur un appareil mobile des partitions obtenues avec cette teelpggt néanmoins pre-
senter un probléme quand le nombre de composantes devient importangnolidis composantes sont
trés générales, comprenant un trop grand nombre d’images. Le clwaimat propose de combiner cet
algorithme avec un algorithme agglomératif pour obtenir des partitions hiéraesh
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Figure 5.7: Collection artificielle réaliste : classification temporelle obtenuermtee algorithme d’opti-
misation. La figure (a) représente la partition globale. La partie sélectigamém rectangle en pointillés
est détaillée par la figure (b). Les lignes représentent les limites entrerfgsosantes selon le critére
MAP et les points les métadonnées temporelles. Les groupes semblentaroget retrouvés, les limites
entre les classes étant pour la majorité visuellement justifiées.
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Figure 5.8: Collection artificielle réaliste : classification temporelle. Différetats éle la classification
obtenus au cours du processus de classification, @ga), 180 (b), 270 (c) et360 (d) données. La
structure des données est correctement mise en valeur dans les fitpioes que les données associées
a la premiére composante obtenue dans le modéle final (la premiére comgogartiede la gauche sur
5.7(b)) étaient initialement plus détaillées.
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Figure 5.9: Collection artificielle réaliste : classification spatiale. Les pointéseptent les métadonnées
spatiales, et lest" et les ellipses indiquent respectivement les centres et les variargesriposantes.
Les polygones englobants représentent I'association des donnéesraposantes selon le critere MAP.
Les figures (b), (c) et (d) sont des zooms sur la classification, d@mies carrés en pointillés.
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Figure 5.11: Collection artificielle réaliste : (en haut) le modéle initial optimisé aedgolithme EM
apres l'ajout d’'une nouvelle donnée, et (en bas) la variation du ciitdrgpendant les phases du pro-
cessus d'optimisation (tests de fusions et divisions de composantesjuttzeme présente que les op-
timisations obtenues quand le critere ICL est amélioré (et donc quand la ratidifisur le modéle est
retenue). Les partitions retenues sont présentées par la figure\ied 2a &ettre correspondante.
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fusions successives de composantes. La variation de leur critérgpt€s eéhaque modification est repré-
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de fusions et divisions de composantes n‘'améliorant pas le critére I€34t ainsi retenue. Elle présente
un résultat plus pertinent que la partition initiale.
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Figure 5.13: Collection réelle : classification temporelle. La classification laitdenue est présentée
par la figure (a). Les figures (b), (c) et (d) sont des zooms sur clegsification, définis par les carrés
en pointillés. Les lignes représentent les limites entre les composantes etnessle® métadonnées
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Figure 5.14: Collection réelle : classification temporelle. Différents états dadaification obtenus au
cours du processus de classification, pauir (a), 300 (b), 450 (c) et600 (d) données.
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CHAPITRE 6

Structuration
hiérarchigue
incréementale de la
collection

Nous présentons dans ce chapitre notre algorithme incrémental hiétarchigst obtenu en com-
binant notre procédure d’optimisation présentée au chapitre précéaealyorithme de sélection de
niveaux proposé dans ce chapitre, et une approche agglomédatjve |

6.1 Introduction

L'objectif est de fournir en sortie, non plus une partition, mais une claasiit hiérarchique de
la collection. Nous rappelons que ce point est important pour dévelapeetHM pertinente sur un
appareil mobile. Une hiérarchie de classes permet de disposer de sedamdifférents événements
de la collection et facilite son parcours. Nous proposons dans ce ehapitalgorithme hiérarchique
incréemental combinant une procédure agglomérative [44] et notreitalger d’optimisation du critére
ICL (voir chapitre précédent).

De nombreux algorithmes hiérarchiques existent dans la littérature [8m@&}, aucun ne semble
pertinent pour notre cas d'utilisation. Nous nous sommes restreints a l'désddgorithmes permettant
de classer des données numériques. Ces algorithmes sont générdirataipés pour pouvoir résumer
de larges bases de données et doivent prendre en compte desntesmtna nous concernant pas (la
taille des données par exemple qui est plus limitée dans notre cas). Neaaside plus trouvé aucun
algorithme hiérarchique incrémental. Bien que GRIN [31] et Birch [128rddlits "incrémentaux"”, ils
doivent connaitre I'ensemble des données a classer pour fonctidtaee sont donc pas incrémentaux
dans le sens ou nous I'entendons. lls dépendent de plus de pararniéitfaes a régler manuellement.

Etant dans un contexte de modéles de mélange gaussien, nous avondeltoimbiner notre al-
gorithme d’optimisation avec un algorithme hiérarchique basé sur les modekseyess Nous gardons
ainsi tous les avantages liés a ce type d’approche, en particulier I'éealu la qualité des partitions
grace aux critéres statistiques. Ce point est important pour pouvoireéVetupartitions de la classifica-
tion et ainsi faire une sélection des meilleurs niveaux a présenter a l'utilisate

Nous présentons tout d’abord les différents algorithmes hiérarchigisés sur les modéles gaussiens
existants dans la littérature. Nous proposons ensuite une approctii degkalgorithme de Fraley [44],
permettant d’obtenir un arbre binaire, dans lequel nous sélectioneatesr®ent les niveaux de bonne
qualité. Enfin nous présentons notre algorithme hiérarchique incrémental.

107
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6.2 Etat de l'art sur les algorithmes hiérarchiques basés sur
les modeles de mélange gaussien

Nous présentons dans cette partie trois approches basées sur lessrded@iélange. La premiéere
méthode est une approche dépendante de parameétres arbitraires rtimaateeoour obtenir rapidement
une partition dans le cas ou I'on dispose de beaucoup de donnéesutiarde méthode propose un
algorithme itératif et un critére d’erreur, afin de résumer un modéle de nel&ndn, la troisieme ap-
proche est plus classique puisqu’elle propose un algorithme hiéraechgglomératif prenant en entrée
un modéle de mélange gaussien.

6.2.1 Approche par fraction

Tantrum et al. [110] ont proposé une méthode pour construire ungfdaton hiérarchique basée
sur les modeles de mélange, pour classer de larges ensembles de données

La méthode par fraction est une approche par division proposée/3énglle consiste a diviser
I'ensemble des données et a construire des partitions locales sur @msgueble. Les différentes étapes
sont:

[EEN

. diviser les observations en plusieurs fractions de tadllg

2. classer chaque fraction M/ classes, aveg < 1. Résumer chaque classe avec son centre.
Les centres obtenus sont appelés méta-observations ;

3. sile nombre de méta-observations est supériédr eéetourner a I'étapé. Les méta-observations
prennent la place des observations initiales ;

4. classer les méta-observations(gnlasses;

62

. Assigner chaque observation initiale a la classe ayant son centre (& qdine.

Deux problémes sont liés a cette approche. Tout d’abord, elle déggparadmeétres critiques : les para-
meétresM et G doivent étre fournis par l'utilisateur. Ensuite les fractions créées gkdtane peuvent
pas étre remises en cause. Une fois que les observations d'un méme gomt@affectées a des méta-
observations différentes, I'erreur ne peut pas étre corrigée.

Tantrum et al. [110] ont adapté cette méthode a I'approche par modélepeisg une amélioration
pour corriger le défaut précédent. Une méta-observation est maihtiianie par son centre, sa variance
et le nombre d’'observations associées. lls proposent d'itérer ptadis les différentes étapes { 4)
et de former les fractions d'observations de I'étdpea I'itération i, en se basant sur la classification
obtenue a l'itératiorfi — 1). L'étape4 est modifiée comme suit :

4.a. classer les méta informations@rlasses, ol est déterminé a I'aide d’un critére statistique ;
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4.b. redéfinir les fractions de I'étappéd I'itérationi — 1 : appliquer un algorithme hiérarchique agglo-
meératif avec les observations initiales. Deés qu’une composante contierdguddsobservations,
on crée une fraction avec ses observations et on enléve la classecdgaqars de fusion.

L'algorithme s’arréte quand les classifications obtenues présentedepifierences. Cette nouvelle
étape permet ainsi de remettre en cause les fractions de donnéessé&aliétapel, en prenant plus en
compte la structure des données.

Cette technique est néanmoins basée sur des paramétres critiques fixéBamamt et semble plus
appropriée pour classer un grand nombre d’observations rapidelnegmérametrel/ est un parameétre
arbitraire défini en fonction du nombre de données, et pour I'étapéutiisateur doit fournir la com-
plexité des modeles a tester. La topologie de l'arbre est fixée par I'enselmldes parametres alors
gu’elle ne devrait dépendre que de la structure des données. lithlgersemble peu approprié pour
notre cas d'utilisation.

6.2.2 Reésumé d'un modele de mélange

Goldberger et Roweis [53] ont proposé un algorithme permettant dmegsin modele de mélange.
L'algorithme consiste a regrouper les composantes d’un modéle initial eorabre inférieur de compo-
santes. L'utilisateur doit fournir le nombre de composantes a obtenir 8a sbfalgorithme recherche
ensuite le modéle le plus similaire au modéle initial, comprenant le nombre demanddpiesentes.
Le probléme est de déterminer quelles composantes doivent étre régsoepsembles pour présenter
un bon résumé du modéle.

La proposition est un algorithme itératif en deux phases : la premiére coaisesieouper les compo-
santes du modéle initial a partir d'une fonction de transformation et la seaaiclile le critére d’erreur,
basé sur une divergence modifiée de Kullback-Leibler. L'objectif eshohimiser ce critére.

Soit f le modeéle initial deK’ composantes etun modele de sortie d&’ composantes définis par :

K

fl@) = Y pr-N(,0) = Zpk fr(x (6.1)
k=1

g@) = > pr-gelx), (6.2)
k=1

La distance entre deux modéles est définie par :

K’
dist(f,q) Zpk mln KL(kagk/) (6.3)
k=1

ol K L est une divergence de Kullback-Leibler modifiée entre uniguement geussiennes. Elle est
définie par :

1 P _ _
KL(E:, ;) = o9 S+ (85150 + (s = )5 o = ) ), (6.4)

oud est la dimension des données.
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La distancelist( f, g) estle colt pour approximer le mod¢ien un modélg comprenant un nombre
inférieur de composantes. Pour un modgle Hyg-, on définit une fonction de transformatiafi € S
par :

/

K
(k) = arg min KL(fillgw), i =1,.... K (6.5)
Ainsi la distancelist( f, g) devient :
dist(f, g) = dist(f, g,7%) = min dist(f,g,7) (6.6)
e

Le termer? est donc la transformation associant une composanfevdesg présentant la plus petite
distance entre les deux modeéles.
Le modeéle réduit optimum est une solution de la double minimisation suivante :

g = arg minmin dist(f,g, ) (6.7)
g meS
Aucun algorithme exact n’existe pour trouver une solution optimale globale lesmisuteurs pro-
posent un algorithme itératif, permettant d’obtenir un minimum local. Soit uneftramationz € S,
g™ € Hpy est défini comme suit. Pour chaghetel quen—! (k') est non vide, on définit la densité
suivante :
Zkerl(/ﬁ/)pk e
2 ken1 (k") Pk

Le centre et la variance de I'ensemife sont définis par :

fir = (6.8)

1 1
1y = W > e k= 5 S o Sk (e — pi) (i — )", (6.9)
L e— L e—

ou By = Zkeﬂ,l(k,)pk. Soitgf = (uy, %)) la composante gaussienne obtenue en fusionnant I'en-
semble de composant¢§. Cela satisfait :

g = arg min KL(f[/||g) = arg min dist(f,g) (6.10)
g g

Ainsi la version fusionnée dg suivant la transformation est définie par :

Kl
= B g (6.11)

k=1

L'algorithme consiste a tester plusieurs fonctians S et a retenir le modélg™ associé, minimisant
la distance entr¢ et g. L'algorithme est divisé en deux phases :
1. regroupement:
7w = arg min dist(f,g,m),
™
ou les parametres du modelesont calculés a partir de la transformation

2. optimisation : la distance entr¢ et g est calculée,

9" = arg min dist(f, g, ).
g
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Pour trouver un bon minimum du critére d’erreur, il est nécessaire ti f@asieurs transformations
entref etg. Et a chaque itération de 'algorithme, on garde le mogéieinimisant une divergence de
Kullback-Leibler modifiée.

La construction de la hiérarchie est donc réalisée en se basant setdenies paramétres du modéle
de mélange, ce qui présente un avantage du point de vue de la compld’dtgatghme. Cet algorithme
présente néanmoins plusieurs problémes :

¢ il est dépendant de la fonction de transformatiorEn pratique, il est nécessaire de la générer
aléatoirement. L'algorithme permet de trouver seulement un minimum local pu@myne peut
pas tester toutes les solutions de transformation. Le résultat fourni aeetelle approche n’est
donc pas déterministe, ce qui peut poser probléme pour une classifidati@agyes personnelles.
Il est nécessaire d’avoir un résultat stable au fur et a mesure detldgmouvelles données;

e il est nécessaire de fournir la complexité du modéle de sgrtie

Néanmoins une perspective de travail est d'adapter cet algorithmenatrecalgorithme d’optimi-
sation pour fournir des classifications hiérarchiques. Des expésiemtenontré que les résultats pour
résumer un modeéle détaillé étaient bons, mais il nous reste encore a trom@rde pour le combiner
avec notre algorithme incrémental d'optimisation du critére ICL.

6.2.3 Approche par minimum de variance

Cet algorithme est plus classique que les deux algorithmes précédestshdlsé sur une approche
par minimum de variance et a été adapté sur les modéles de mélange gaussSiatepg44]. Il propose
un algorithme agglomératif a partir d'un modéle de mélange et définit les criémesur a optimiser
pour chaque type de contraintes sur les modéles.

Algorithme de variance minimum

Les algorithmes de variance minimum sont basés sur une matrice de distantsee/ations deux a
deux, appelée matrice de connectivité. L'optimisation d’une fonction digpere cette matrice permet
ensuite de construire la classification. Un critére utilisant une telle matrice @gle d'erreur quadra-
tique popularisé par I'analyse de variance et d’autres procédutisigtees. Il est aussi utilisé dans des
algorithmes de classifications, par exemple, I'algorithme k-means. Poutassel il est défini par :

2

W=D (v — m)? (6.12)

=1

Ainsi pour un ensemble de classes, le critere de Ward [121] est défini p

K
w=3"w, (6.13)
k=1

La méthode de Ward fusionne a chaque itération les deux classes minimisienhiee critere. Cela
revient a minimiser le criteré\IV,; ;, definit par la variation dé¥’, obtenu apres une fusion de deux
composanteset ;. Le criterel¥ augmente au fur et & mesure des fusions mais cette augmentation doit
étre minimale.
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S, = AB tr(Ziil Wk) =3
Sp = AC >y Wil
X = MG Yoy nilog %

Table 6.1: Critéres d’optimisation de I'algorithme de Fraley pour différergagaintes sur les matrices
de variance.

Algorithme 3 Algorithme hiérarchique agglomératif de Fraley
initialisation: un modeéle de mélange gaussienil€omposantes;;
1.calcul de la matrice de connectivité a partir du critere d’erreuii” et de I'équation 6.15;
tantque le nombre de composantes est supérieufaire
2.1.sélectionner les composantes j a fusionner minimisant le critére 6.14 ;
2.2.mise a jour de la matrice de connectivité a I'aide de I'équation 6.15.
fin tantque

Adaptation au modéle de mélange gaussien

Fraley [44] propose d'adapter cet algorithme aux modéles de mélangsigiauLa seule différence
avec l'algorithme précédent réside dans le choix du critére a optimisen Bethoix des contraintes a
priori sur le modeéle, les critéres sont différents. Le tableau 6.1 ci-deésume les différents critéres a
minimiser pourd modéles classiques. Dans notre cas, le critere & minimiser est :

K
Wi,
;nk 'log‘n—k), (6.14)

puisque nous avons choisi des contraintes a priori sur le modéle de mdédieg que les matrices de
variance soient de la forme, = \.C}.

La matrice de connectivité est définie par les teriieg, (1 < i < K eti < j < K) représentant
le colt de la fusion entre les composantesj. Ce colt peut étre obtenu directement a partiiigeet
Wj .

W<7;7j> =W, —-W; + wingj, (6.15)

oy
Wij = NjiSi — MijSj, Nij = m7 (6.16)

ou s, est la somme des observations de la composan@ette récurrence permet d'obtenir un algo-
rithme basé uniquement sur les parametres des modeles de mélange earédoipkexité. A chaque
itération, seule une mise a jour de la matrice de connectivité est nécessaichpque fusion de com-
posantes réalisée. La complexité@(?) reste raisonnable puisque dans notre contexte nos partitions
contiennent un nombre limité de composantes. Dans le pire des cas, nellsrapg cet algorithme sur
'ensemble des feuilles de notre arbre.

Nous allons donc appliguer cet algorithme sur des partitions obtenueg@tvealgorithme d’opti-
misation. L'algorithme 3 ci-dessus explicite en détail la technique de consmutiapproche par mo-
dele de mélange fournit un avantage sur les autres approches puisgues civeau est un modele de

<

ou
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Figure 6.1: Exemple de sélection de niveaux a I'aide des minima du critéreL&ligure (a) est la
partition initiale des données spatiales de la collection artificielle réaliste, obaertreapitre précédent
avec notre algorithme d’optimisation. La figure (b) représente les valeucsitgre ICL pour chaque
niveau de l'arbre. Enfin les figures (c) et (d) sont des partitionscégsas a un minimum local du critére
ICL.

mélange pouvant étre évalué avec les techniques explicitées dans leecHapiarbre fourni en sor-
tie avec l'algorithme 3 est binaire, ce qui pose le probléeme de la pertinenckadgie niveau. Nous
proposons dans la suite une méthode pour sélectionner les partitionsrgegine

6.3 Sélection des niveaux d’'un arbre binaire avec le critere
ICL

Notre classification hiérarchique ne doit contenir que des niveaux eefsinc’est a dire, avec des
classes distinctes et des données bien regroupées pour faciliterdeinsade I'arbre par un utilisateur.
L'arbre binaire fournit par I'algorithme de Fraley ne garantit pas quailesaux présentent ces proprié-
tés.
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Algorithme 4 Recherche de partition avec un minimum local du critére ICL
en entrée un arbre binaire construit a partir d’'un modéle de mélange. Chaquawnes un modeéle
de mélange gaussien.
initialisation: la variablei fait référence au niveau de I'arbre et est initialisée-al.
ICL(i) estle critére ICL associé a la partition du niveau
tantque ¢ n'est pas associé aux feuilles de I'arlimee
1.calculer le criterd CL(i + 1) ;
SiICL(i) < ICL(i + 1) alors
2.1.sélectionner le niveay
pour chaque noeud de la partition du niveaufaire
2.2.appeller récursivement la fonction pour le sous-arbre de racine
fin pour
2.3.alleral'étapé;
finsi
3i=i+1;
fin tantque
sii est associé aux feuilles de I'arbabors
4.le niveau des feuilles est sélectionné {quand aucun niveau nenpgéeminimum local du critére
ICL, nous sélectionnons par défaut le niveau des feuilles};
finsi
5.fin de la fonction.

Notre objectif est de faire une sélection des niveaux susceptibles degpigrsenter la structure de
la collection.

Critéere de sélection

La sélection de niveaux dans une hiérarchie revient a comparer t@&®parobtenues dans I'arbre.
Celui-ci fournit les différentes solutions de partitions pour un nombrnalbker de composantes et chaque
niveau est un modele de mélange. Le fait de disposer d'une classifibéianchique binaire présente
un avantage certain : le nombre de partitions a comparer est limité, I'espaparmdenétres des modéles
étant déterminé pendant la construction de I'arbre.

Nous avons le choix entre deux techniques pour sélectionner les ripeatinents : la détection
d’un coude dans une courbe d’erreur ou la comparaison avecitbgs€statistiques. La partition initiale
étant obtenue a l'aide du critére statistique ICL et I'évaluation des partitiamg directe avec cette
méthode, nous avons choisi de garder la méme approche et de compagrertigons avec ce critére.
Nous rappelons que le critére ICL pénalise la vraisemblance d’'un modésamgamplexité et par un
critere de classifiabilité, ce qui est pertinent pour choisir des partitissdaes composantes distinctes.

Méthode de sélection

La méthode de sélection, proposée dans [51], consiste a retrouvérdaaxnde la partition présen-
tant un minimum local du critére ICL. De tels niveaux sont censés étregppnésentation pertinente plus
générale que la partition la plus fine de I'arbre. Notre objectif est de radrdautes les partitions dans
I'arbre binaire présentant un minimum local du critére ICL. Nous ne ptésens que ces partitions a
I'utilisateur afin de faciliter le parcours de la collection.
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Figure 6.2: Selection de niveaux avec I'algorithme 4. La figure de draiteaglsre initial. Les niveaux
présentant des minima du critere ICL sont représentés par des restgrigld.a figure de droite repré-
sente I'arbre obtenu aprés la sélection des niveaux : seuls les niaganikun minimum du critére ICL
apparaissent.

Nous présentons un exemple sur les métadonnées spatiales de la colledisbm dé chapitre pré-
cédent. La figure 6.1 page 113 présente un exemple de sélection dexniaxes le critére ICL. Nous
avons construit un arbre binaire obtenu avec I'algorithme de Fraleg (ib2) et sélectionné les niveaux
présentant un minimum local du critére ICL. La figure 6.1(a) présentaféipainitiale des données et
la courbe sur la figure (b) présente le critére ICL de chaque nivebarldee. Nous sélectionnons tous les
niveaux associés a un minimum local sur cette courbe, obtenu ici pour Edes@t et9 composantes.
Les niveaux sélectionnés dans les deux cas semblent pertinents, $es étsnt distinctes. lIs présentent
de bonnes solutions pour représenter la structure des données.

Notre algorithme de sélection des niveaux consiste donc a parcourirel’debhaut en bas et a
sélectionner le premier niveau présentant un minimum local du critére |8& fbls ce niveau obtenu,
nous effectuons une recherche des minima du critere ICL dans chagsiabre du niveau courant.
Nous recherchons des minima locaux, et non plus globaux, du critérell@lorithme 4 ci-contre
détaille cette approche et la figure 6.2 ci-dessus l'illustre par un exempldbrée’' de gauche représente
I'arbre binaire initial obtenu avec l'algorithme 3. Les niveaux présentanminimum du critére ICL
sont représentés par des rectangles gris. Nous parcourons eas#lectionnons le premier minimum
local. Ensuite, nous lancons une recherche des minima locaux dansdesrboes du niveau sélectionné.
Les deux autres niveaux sélectionnés sont donc des partitions chntie geulement des données. Les
classes situées aux feuilles de I'arbre sont toujours retournéebrd.de droite représente la structure
obtenue apres la sélection des niveaux.

Propriétés de I'arbre obtenu

L'arbre obtenu est entierement déterminé par la structure des donad&valuation des niveaux
avec le critere ICL. Ces propriétés sont libres puisque le nombre de ffitsopad, la largeur et la pro-
fondeur dépendent du processus de sélection des minima du criterblé@&.proposons dans la suite
un algorithme incrémental combinant cette approche avec notre algorithptémd&ation.
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6.4 Proposition d'un algorithme hiérarchique et incrémental

Notre approche est basée sur notre procédure d’optimisation, Iempegglomérative proposée par
Fraley [44], et notre algorithme de sélection de niveaux : nous les combpaur obtenir un algorithme
hiérarchique et incrémental. L'idée est de propager les nouvelle®dsrnpartir de la racine jusqu’aux
feuilles, en mettant a jour chaque niveau de I'arbre et en ne réorgapis@Erement que les sous-arbres
ou des modifications importantes ont lieu. Avant de présenter notre algoritooedéfinissons plusieurs
notions sur les noeuds des arbres.

Définitions
Définition d'un noeud
Un noeudy dans I'arbre correspond a une composante gaussienne et espdéfini

e un ensemble de donné¥,, assigne selon les probabilitésposteriorimaximum (a partir des
variablest;) ;

e les parametres de la composante associeg a
Nous appelons, 'ensemble des fils de. ¢, est ainsi une partition du noeyd

Noeud modifié et non-modifié

Un noeudy est ditmodifiéapreés I'ajout d’'une nouvelle donnée et la mise a jour avec notre algorithme
d’optimisation, si ses donnég§, associées sont modifiées, sans prendre en compte la nouvelle donnée.
Nous notong),,.q I'ensemble des noeuds modifiésgs_,,..q I'ensemble des noeuds non-modifiés.

Par exemple, si une nouvelle donnéest ajoutée et qu’une partition initiale est définie par :

® 41 = {(L, bv c, d7 6}

e ¢=1{f9n}

® (3 = {kv lv m}

Supposons que nous obtenons la partition suivante aprés la mise a jour :

e ¢1 ={a,b,c,d,e,n}

* ¢y ={f,9,h,m}

o ¢5={k1}
alorsq; est considéré comme non-maodifié alors quet ¢; le sont.q; n'est pas modifié puisque on ne

prend pas en compte la nouvelle donnéeous détectons le cas ol la nouvelle donnée est ajoutée a une
composante sans la modifier.
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Notion de généralisation et de niveau

Nous parlerons d’'ungénéralisatiord’une partitionp s'il existe une partitionp’ vérifiant les proprié-
tés suivantes :

e clle est associée a un minimum local du critére ICL ;
¢ elle représente le méme ensemble de donnéeg gue

e elle est de complexité inférieurepdla partitionp’ contient moins de composantes gie

La partitionp’ est dite plus générale qpe

Afin de décrire les arbres obtenus, nous parleronsiaude I'arbre : cela représente un ensemble
de noeuds situés a une méme profondeur dans I'arbre. Nous défmiegmemier niveau par la racine
de I'arbre, le second niveau par les fils de la racine, .. ..

Mise a jour

Nous ajoutons les nouvelles données une a une par la racine de I'admam®mencons par mettre
celle-ci a jour. La procédure pour mettre a jour un noguwnsiste a appliquer notre algorithme d’op-
timisation sur le modéle, afin de détecter si ce modéle représente bien la nouvelle donnée ou si il a
besoin d’étre mis a jour. Nous ajustons les parametres du modéle et mettonded jaifiectations des
données. Selon les modifications obtenues apres les itérations de notithralgal’optimisation, nous
appliguons une des régles suivantes :

1. sila nouvelle donnée est associée a une compogambe-modifiée, nous propageons notre mise
ajour a ce noeud;

2. si la nouvelle donnée est associée a une nouvelle composante jowtosscette composante a
I'ensemble des fils du noeud

3. sila nouvelle donnée est associée a une composante modifiée, cela émyplgestructuration
plus importante des données. La partie modifiée du sous-arbre de gasheeconstruite a partir
des feuilles. Les différentes étapes consistent a :

- sélectionner les feuilles des noeuds modifiés et mettre a jour le modéle obtenocdre algo-
rithme d’optimisation. Nous notons,.,, cette partition ;

- reconstruire un arbre binaitga partir du modele,,.,, et des noeuds € ¢, non-modifiés ;

- sélectionner les niveaux pertinents de I'arbevec notre algorithme 4

- mettre a jour I'arbre en remplagant le sous-arbre de racpae le nouveau sous-arhre

L'algorithme 5 page 124 explique en détail notre algorithme hiérarchiquiggiluee 6.3 ci-aprés présente
un exemple de mise a jour d’'un arbre avec notre méthode. Une nouvelléaleshajoutée par la ra-
cine de l'arbre et entraine une modification de la structure de la partitionutefiis de la racine. Les
différentes étapes de la mise a jour sont explicitées en détail.

Choix de conception

Détection des modifications dues a une nouvelle donnée
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ﬂ racine ﬂ sélection des niveaux avec le critéere ICL

oo 00 0 0 o optimisation ICL
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Figure 6.3: Exemple d’'une mise a jour de la hiérarchie avec une nouvelféédomous ajoutons une
nouvelle donnée par la racine, reconstruisons le magglg,. et appliquons notre algorithme d’opti-
misation du critére ICL. Dans cet exemple, aucune composante n’est reoglifle nouvelle donnée
est ainsi affectée a une composante non modifidea mise a jour est donc propagée a ce noeud. La
figure1 montre les noeuds modifiés et non-modifiés apres I'optimisation du critereN@ls suppo-
sons ici que la nouvelle donnée est associée a une composante modifida:éiupérons les feuilles
des noeuds modifiés et nous appliquons notre algorithme d’optimisatiore(@gun arbre binaire est
ensuite reconstruit avec I'algorithme de Fraley (page 112) a partir didle$emises a jour et des noeuds
non-modifiés (figured), et les niveaux présentant un minimum local du critére ICL sont sélewtton
La figure4 présente le nouveau sous-arbre obtenu. Enfin, I'arbre principaliss jour en remplacant

le sous-arbre de racingpar celui obtenu précédemment. Notons que les fils des noeuds non-sodifié
appartenant &, sont conserves.

La détection des changements dus a une nouvelle donnée est réalisépee2 I notre algorithme.
Des fusions et divisions de composantes sont testées afin d’'identifidrdrgements de structure. Nous
récupérons ainsi les noeuds modifiés et non-modifiés en se basded différences d’affectation des
données de la partition initiale.

Dans notre proposition, nous ne cherchons que les noeuds donsésldas des données associées
sont modifiés. D’autres types de modifications pourraient étre détecaésex@mple la fusion de deux
composantes ou l'affectation d’un fils d'une composante a une autre.cBsucas particuliers sont dé-
tectables en pratique et demandent une procédure de mise a jour pagiddiar le cas ou la nouvelle
donnée est associée a une composante issue d'une fusion de dewsantag: et b initiales, nous
pourrions simplement fusionneretb dans I'arbre et propager la mise a jour a leurs fils. La détection de
ces cas présente l'inconvénient de demander plus de temps de calcabwms donc décidé de limiter
les recherches aux composantes seules, c’est a dire, de seuletaetdrd® une composante est toujours
identique aprés sa mise a jour avec notre algorithme d’optimisation.
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Mise a jour seulement des noeuds affectés par la nouvelle donnée

La mise a jour de I'arbre est simplement réalisée sur les composantesexffpatda nouvelle don-
née. En effet si la houvelle donnée est affectée a une composanteatifice et que plusieurs autres
sont modifiées, nous ne les prenons pas en compte. De telles modificatibrggEeséralement liées a
une division de composantes, entrainant un glissement vers un nivéaeun(probléme explicité plus
loin).

Une nouvelle donnée peut entrainer une reconstruction compléte distasore, ou méme de I'arbre
entier dans le pire des cas. La mise a jour d’'un noeud a I'étapesiste a reconstruire un nouveau sous-
arbre, seulement a partir diesuilles des noeuds modifiémis a jour et desoeuds non-modifiésAinsi
nous ne reconstruisons bien que les parties modifiées de I'arbre (lesdilooduds non-modifiés sont
conservés). Cela peut par contre sembler coliteux mais est néceSgaatet, une nouvelle donnée
peut entierement modifier un sous-arbre. Par exemple, un changeemni: dans les données peut
demander une restructuration compléte de certains niveaux.

Problémes rencontrés

Nous expliguons maintenant plusieurs points pour comprendre notratlatger Nous avons eu a
faire face a trois problémes distincts.

Redondance des partitions

Le premier probléme est lié & la mise a jour d’une partition avec notre algorithopérdisation afin
de tester si la nouvelle donnée entraine une modification de la partition @étgpeotre algorithme 5).
Nous rappelons que notre arbre est composé de partitions présesganinima locaux du critere ICL.
Quand nous ajoutons une nouvelle donnée, nous optimisons ce criteideadkafusions et divisions
de composantes pour détecter les modifications dans une partition (les fitedd mis a jour). Il est
possible, aprés une succession de divisions de composantes, gabtienme une partition identique a
une partition située a un niveau supérieur (nous rappelons que lesixivent croissant en partant de la
racine). Notre algorithme d’optimisation trouverait ainsi le méme optimum du ci{@reu’un niveau
plus détaillé existant et les maodifications détectées entraineraient une misénafibel de notre arbre.

Afin de résoudre ce probléme de redondance entre les niveaux dee)'@ous avons décidé de
limiter le nombre de divisions testées lors de I'application de notre algorithméimisption a I'étape
2.2. Nous ne permettons qu’une seule division de composantes. Cela pémitetrdie glisser vers un
niveau inférieur tout en gardant la possibilité de créer une nouvelle @sanpe. Le nombre de fusions
n’est quant a lui pas limité.

Perte de détails

Le second probleme concerne la mise a jour d'une partition avec notrélahged’optimisation sur
les feuilles de notre arbre (étap& de I'algorithme page 124). Nous avons noté que dans certains cas, la
mise a jour entrainait une perte de détail au niveau des feuilles : I'algoritropgrdisation fusionnait
un nombre important de composantes en une composante comprenarupedirnages. Cette perte
de détail n'est pas acceptable dans notre contexte. L'analyse deimehb montré que ce comportement
était d0 a notre algorithme d’optimisation dans le cas ou nous disposons utbpale composantes
associées a peu d'images. Il a été explicité en détail dans le chapitrelgmé¢gage 89). Nous avons
montré qu’'un changement d’échelle pouvait provoquer une sériesittnfide composantes. Si cette
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propriété est intéressante pour obtenir une partition (généralisatiomgmesantes aprés un changement
d’échelle), elle pose un probléme pour une classification hiérarchiqumté objectif est de fournir
plusieurs niveaux de détail.

La solution a consisté a stabiliser le modéle avant de lancer notre procidptienisation sur les
feuilles du sous-arbre mis a jour (étape de I'algorithme page 124). Nous avons décidé de rajouter une
nouvelle composante dans le modéle, associée a la nouvelle donnée. Gedermpmposante permet
d’éviter que I'optimisation du critere ICL sur le modéle initial ne provoque tregltangement. Puisque
la nouvelle donnée est fortement associée a une composante, elle w'aigpact sur les paramétres
des autres composantes.

Résumé des partitions

Enfin, le dernier probléme est lié a la faculté de notre algorithme de trouseriviEaux toujours plus
généraux. En effet, pour chague nouvelle donnée, nous réalissmaides a jours locales. Le probléme
est de déterminer si la nouvelle donnée peut entrainer un changemlenstdecture de la collection,
justifiant un niveau plus général que I'existant. Par exemple si la rastmaise a jour, il serait nécessaire
ensuite de vérifier si nous pouvons généraliser encore plus la partéisedfils : pratiguement cela
consiste a reconstruire un arbre binaire a partir de la partition a génégtlgseechercher des niveaux
présentant un minimum du critére ICL. Une telle recherche est néanmaiteuse : nous ne pouvons
pas la lancer pour chaque noeud mis a jour.

Nous faisons I'hypothése que cette recherche n’est nécessaidansiée cas ou la nouvelle donnée
entraine beaucoup de modifications dans les fils du noeud mis a jour. Catecrexest donc effectuée
seulement quand la mise a jour nécessite la reconstruction d’un soes#altiétapes.5 de notre algo-
rithme. La technigue est de reconstruire un arbre binaire a pagifeuilles des noeuds modifiéaprés
leur mise a jour, efensemble des noeuds non modifiéta sélection des niveaux pertinents a l'aide de
notre algorithme 4 est réalisée sur I'ensemble des fils du noeud mis a jour.

Il est bien entendu possible que des niveaux plus généraux ne pafedétectés si les mises a jour
ne passent jamais par I'étapee notre algorithme. Nous espérons que dans la pratique ce cas soit rare
Pour que cette recherche soit lancée, il suffit que la nouvelle domiigassociée a une composante
modifiée.

Complexité

Dans le pire des cas, il est nécessaire, pour chague nouvelle ddenéeonstruire entiérement
I'arbre a partir des feuilles. La complexité est ainsi@(k? + K.d?>.n.E), ol K est le nombre de
classes dans la partition obtenue aux feuilles de I'arbfe letnombre d'itérations de I'algorithme EM.
Le temps de calcul est linéaire en fonction du nombre de données. Deus gont de plus a noter :

e en pratique une reconstruction compléte de I'arbre (reconstruired’dibaire a partir de toutes
les feuilles) est peu fréquente ;

e le nombre d'itération€’ de I'algorithme EM est limité puisque nous I'appliquons sur une partition
obtenue & — 1 : la convergence de I'algorithme est rapide.

Nous verrons dans les expériences que les mises a jour sont génétdterales (cela dépend de la
structure de la collection). Notre algorithme présente donc une complexégtabte si on le compare
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aux algorithmes utilisés pour regarder des vidéos sur les terminaux mohaléslsialgorithmes doivent

décoder des données en flux tendu et respecter des contraintes endelndotre algorithme peut quant
a lui tourner en tache de fond en fonction de la liberté des ressourtagp@reil mobile. Nous n’avons

pas une forte contrainte de temps pour mettre a jour la classification.

6.5 Expériences sur la sélection de niveaux avec le critere
ICL

Nous présentons dans cette partie plusieurs expériences pour validealgorithme de sélection
de niveaux (algorithme 4). Le chapitre suivant sera consacré engeted des expériences avec notre
algorithme hiérarchique incrémental.

Nous construisons des arbres binaires a partir des partitions obtemsde dhapitre précédent (pour
les collections artificielle réaliste et réelle) et appliquons notre algorithmelelgtisé de niveaux.

6.5.1 Expérience sur la collection artificielle réaliste

Nous appliquons notre algorithme de sélection de niveaux sur les partitropsrelles et spatiales
de la collection artificielle réaliste obtenues avec notre algorithme d’optimisatioritdee ICL.

Collection temporelle

La figure 6.4 page 125 présente I'arbre obtenu a partir du modéle de raéasgionnées tempo-
relles réalistes (partition représentée par la figure 5.7, page 97)ré’adh composé d& niveaux et
est équilibré. L'algorithme de sélection de niveaux a ainsi permis ici dedraine seule partition plus
générale que celle obtenue avec notre algorithme d’optimisation, repgamtbensemble des fils de
la racine. Les noeud 6, 7 et8 n’ont pas de fils, ce sont donc les composantes initiales du modéle.
Des exemples de partitions obtenues dans I'arbre sont présentéesfiparda6.5, page 125. La
figure (a) présente le niveau le plus général. Nous avons réussiv&itnane solution plus générale et qui
semble cohérente. Les composantes 4 et5 regroupent plusieurs classes du modéle initial. Les figures
(b), (c) et (d) présentent respectivement les fils des composantes2. Chacune de ces partitions peut
étre retrouvée dans le modéle initial puisque ce sont les feuilles de 'arbre.

Collection spatiale

L'arbre obtenu pour la classification spatiale est présenté par la fighirpae 126. Il est composé
de4 niveaux et est un peu déséquilibré, mais cela correspond a la strdetlaeollection : le noeudl
comprend un structure plus riche que les autres et a besoin d’étre pilkedé

L'algorithme a permis de détermingniveaux plus généraux que la partition obtenue précédemment
(figure 5.9, page 99). Le second niveau, présenté dans la figeg page 126, est composé4lelasses
distinctes et définit bien la structure de la collection. Le troisieme niveaunolpeur les fils du noeud
1, est détaillé par la figure (b). La partition est composée de classes dis@tisEmble correcte pour un
niveau intermédiaire. Les figures (c) et (d) représentent respeatint les fils des noeudset 1.3. Ces
partitions sont des sous-ensembles de la partition initiale.
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6.5.2 EXxpérience sur la collection réelle

Nous appliguons maintenant notre algorithme sur les partitions temporellestiatespde la collec-
tion réelle.

Collection temporelle

La figure 6.8 page 127 présente 'arbre obtenu pour la classification teligpdl est composé de
4 niveaux. L'algorithme a ainsi permis de mettre en valeur un niveau interirégtiaur la majorité
des composantes initiales puisque seul un fils de la racine n’'a pas dedEsce (le noeud). Pour
certaines composantes, représentées par des feuilles au quatriéane nougs trouvons deux niveaux
intermédiaires.

La partition la plus générale, représentée par 6.9(a) page 127, esbadenges composantes. Les
composantes sont distinctes et chaque limite est visuellement justifiée. Na®daug la partition ini-
tiale (figure 5.13, page 102) , nous obtenidfslasses. La figure 6.9(b) présente les fils du nGe@ette
partition est essentiellement composée de classes obtenues dans le modéfsiniga trois classes sont
plus générales et contiennent des fils. Nous obtenons une partiti@mfanésune sur-segmentation plus
faible que la partition initiale. Les figures (c) et (d) représentent réisparent les fils des composantes
1 et5 et sont des sous-ensembles de classes de la partition initiale.

Collection spatiale

La recherche de niveaux plus généraux a partir de la partition spat@mlee(f.15, page 104) n'a
donné aucun résultat. L'arbre obtenu est composé de deux nivdawacine et ses fils, ou chaque
composante obtenue précédemment est représentée par une feuille.

Ce résultat est due a la structure particuliére des données. En effigdtaur a pris beaucoup
d’'images sur des lieux précis, entrainant un nombre important d'imagesleseoordonnées similaires.
Nous avons ainsi obtenu des classes compactes, concentrées e poirgedans la partition initiale.
Une telle classe présente une densité élevée, toutes les données dmoestre de la composante. Le
regroupement de deux classes proches, présentant cette cditfigurast pas treés pertinent : la densité
est faible, les données n'ayant aucune ressemblance avec uneutisiripaussienne. Ces données ne
peuvent pas étre bien définies par un modéle de mélange gaussien g, génqui explique I'absence
de minimum local du critére ICL dans I'arbre binaire obtenu avec I'algorithniéoBis proposons dans
la suite une technique simple pour régler le probléme.

Pré-traitement sur les métadonnées spatiales

Pour résoudre ce probléme, nous proposons de nous focalises s$igube de prises de vue. Notre
nouvel objectif est de proposer une organisation des différents ligisepts dans la collection, et non
plus une classification des images. Le nombre d’'images prises dans untentneeainsi plus en compte
dans le processus de classification. Notre solution consiste a réalise¥-traifement sur la collection :
nous la résumons en regroupant les images avec les mémes coord@vograplgiques. En pratique, ce
pré-traitement dépend du dispositif de mesure de la localisation, par exengghasiailité du GPS. I
est nécessaire de fixer un seuil arbitraire pour définir ce que sortligéex identiques. Pour donnée un
ordre de grandeur a ce seuil, le systeme GALILEO va apporter unisioréde I'ordre du métre.

Chaque coordonnée classée par notre algorithme peut représeateseumble d'images, et non plus
une seule image. Pour chaque nouvelle image rajoutée dans la collectiswénifions tout d’abord si le
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lieu de prise de vue n'est pas déja présent dans la hiérarchie. Daassda @ est présent, nous rajoutons
simplement 'image dans la feuille de I'arbre associée a ce lieu. Dans le dagicemous langons notre
processus de mise a jour. Ce pré-traitement pour les métadonnées pefaiet disparaitre les classes
avec une forte concentration de données sur un lieu précis. Nowsseayue la détection de résumés
dans la partition spatiale est sensiblement améliorée.

Dans ces deux expériences et hormis pour le cas des métadonnédasspaikes, les niveaux sélec-
tionnés en se basant sur le critére ICL présentent de bonnes prepiigté&omposantes sont distinctes
et la structure des partitions sont des solutions cohérentes pour eraliftérentes vues de la collection.
Les arbres obtenus ont des parametres variables (nombre de figs)geaf, largeur), déterminés a partir
de la structure des données.

6.6 Conclusion

Nous avons tout d’abord présenté plusieurs algorithmes hiérarcHigsiesix modeles de mélange.
Parmi les différents choix, I'algorithme agglomératif de Fraley [44] sembldule pertinent pour notre
cas d'utilisation. Contrairement aux autres solutions, il n’est pas détetmatine dépend pas de para-
meétres critiques.

L'arbre fourni en sortie par un algorithme agglomératif étant binaire,medjarbre n’est pas adéquat
pour parcourir une collection d'images. Nous avons proposé uneitgehde sélection pour choisir les
partitions de I'arbre de bonne qualité. La méthode consiste a comparerfégsmtiés partitions de I'arbre
a l'aide du critére statistique ICL et a sélectionner les niveaux présamaninimum local.

Enfin nous avons combiné notre algorithme incrémental d’optimisation , I'algogitigglomératif
de Fraley et notre algorithme de sélection de niveaux pour fournir unithige hiérarchique incrémen-
tal. Notre approche présente les avantages suivant :

¢ la qualité des partitions de I'arbre est favorisée par notre sélection dawxiavec le critére ICL ;

e les propriétés de I'arbre sont libres et déterminées par la structuredeéek. La profondeur, la
largeur et le nombre de fils par noeud sont libres. L'algorithme dépendi@garameétres arbi-
traires a régler manuellement;

e la complexité de I'algorithme est linéaire en fonction du nombre de données.

Nous proposons dans le chapitre suivant d’expérimenter notre algerithr les collections d’images
présentées au chapitre 5.
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Algorithme 5 Algorithme hiérarchique incrémental
initialisation: le noeud courant est la racine de I'arbig= racine. Ajouter la nouvelle donnéeew
dans l'arbre.
Si ¢4 est videalors
1.ajoutemew dans le noeud et tester des divisions de la composante afin d’obtenir une classifica-
tion plus fine. Un nouveau fils est ajout@ @our chaque division de composantes obtenue. Aller a
I'étape6.
sinon
2.1.récupérer le modéte associée & ;
2.2.mise a jour du modéle: en ajoutant la nouvelle donnéew et en itérant notre algorithme
d’optimisation (algorithme 2, page 88). Le nombre de divisions a tester distiié a1 ;
2.3.récupérer les composantes modifi@es,; € c, et non modifiées),, .04 € ¢4
si new est associé a une composagite Q,,_,,oq alors
3.q = ¢ etaller a I'instruction 1.
finsi
sinew est associé a une nouvelle composa(€).,.oq = 0 et Qron—mod = ) alors
4.ajouter le nouveau noeyd € c,, comprenant les paramétresget 'imagenew.
finsi
si new est associé a une composaffite @,,.q alors
5.1.récupérer les feuilles fils des composantes maodifiées. Nous ngtonie modéle associé a
cet ensemble de noeuds;
5.2.mise a jour du modeélg,.,, avec notre algorithme d’optimisation. Le modéjg,, est initia-
lisé en ajoutant une nouvelle composante pour la houvelle donnée ;
5.3.construire le sous arbtele racinegy,.,, avec I'algorithme agglomératif 3 & partir du modéle
Cnew €t des noeuds non-modifiésQ),, —mod ;
5.4.optimiser 'arbre en sélectionnant les niveaux présentant un optimum du critére ICL avec
l'algorithme 4 ;
5.5.effacer les noeuds modifiés(),,,,q de I'arbre initial ;
5.6.mise a jour de I'arbre avec le nouveau sous arlimisé. Nous remplacons le sous-arbre
de racing; part.
finsi
finsi
6. fin de la mise a jour.




CHAPITRE 6 — Structuration hiérarchique incrémentale de la collection 125

Figure 6.4: Collection artificielle réaliste : classification temporelle. L'arbreobt#nu a partir de I'al-
gorithme de Fraley (algorithme 3) apres avoir sélectionné les niveauernags un minimum local du
critéere ICL (algorithme 4). Les numéros des noeuds correspondgrtasmposantes de la figure 6.5.
L'arbre est composé dieniveaux et est équilibré. L'algorithme de sélection de niveaux a perntiode
ver une seule partition plus générale que celle obtenue dans les expgninchapitre précédent. Les
noeuds3, 6, 7 et8 n'ont pas de fils, ce sont donc les composantes initiales du modéle.

0.1 0.1
3 | 1/2|a 5 6 7 8 54 55 52 53 51
op—e | = - - i R N ]
o1 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ o1 ‘ ‘
0.5 1 15 2 25 3 35 4 45 1.32 1.34 1.36 1.38 14 1.42 1.44 1.46
(a) temps X 10° (b) temps X 10°
01 —— 01— ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ;
41 42 43 21 22
of -- - - 0 ——— -
PSP e P ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
1.08 11 112 1.14 1.16 1.18 12 122 124 1.26 1.28 8.2 8.4 8.6 8.8 9 9.2 9.4 9.6 9.8 10
(C) temps X10° (d) temps x10°

Figure 6.5: Collection artificielle réaliste : classification temporelle. Exempleandigigns sélectionnées

avec l'algorithme 4. Les lignes verticales représentent les limites entre leseglas figure (a) présente
le niveau le plus général, ce sont les fils de la racine. Les figureg]X (d) sont respectivement les fils
des composantés 4 et2 de la figure (a).
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1 2 34

]

Figure 6.6: Collection artificielle réaliste : classification spatial. L'arbre bt a partir de I'algorithme
de Fraley (algorithme 3) aprés avoir sélectionné les niveaux préseamtamhimum local du critére ICL
(algorithme 4). Les numéros des noeuds correspondent aux congwosignla figure 6.7. L'arbre est
composé de niveaux et est un peu déséquilibré, mais cela correspond a la strdetimecollection.
Nous avons obteniniveaux plus généraux que la partition obtenue dans le chapitre précéde
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Figure 6.7: Collection artificielle réaliste : classification spatiale. Exemple déipas sélectionnées
avec l'algorithme 4. Les points représentent les métadonnées spatitdss;tetet les ellipses indiquent
respectivement les centres et les covariances des composanteshigemps englobants représentent
I'association des données aux composantes selon le critere MAP. Lbssfléliquent les relations

parentales entre les patrtitions.
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Figure 6.8: Collection réelle : classification temporelle. L'arbre est obtepartr de I'algorithme de
Fraley (algorithme 3) aprés avoir sélectionné les niveaux présentantruimum local du critére ICL
(algorithme 4). Les numéros des noeuds correspondent aux congwosignla figure 6.9. L'arbre est
composé dd niveaux. Notre algorithme a mis en valeur un niveau intermédiaire pour la itBajters
composantes initiales.

01y 0.1 T
5.9 5.10
2 1 3 4 5 35 3.1 3.2/ 34|33| 36 (3.8 3.7 |3.11
S R IR, . 0 i N
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Figure 6.9: Collection réelle : classification temporelle. Exemples de partitidestis@nées avec I'al-
gorithme 4. Les lignes verticales représentent les limites entre les classigsireda) présente le niveau
le plus général, ce sont les fils de la racine. Les figures (b), (c) efofa) respectivement les fils des
composantel, 1 et5 de la figure (a).






CHAPITRE 7

Structuration
hiérarchique
Incrementale : résultats
expeérimentaux

Nous proposons de construire des classifications hiérarchiquesed@iabtre algorithme, présenté
dans le chapitre précédent. Les expériences sont réalisées sur ttimolégtificielle réaliste et la col-
lection de Guillaume B..

7.1 Introduction

Nous présentons dans ce chapitre plusieurs expériences réalisdes sollections d'images ar-
tificielle réaliste et réelle. Nous proposons de construire des partitiorard¢tidgues a I'aide de notre
algorithme présenté dans le chapitre précédent. Pour la collection réekegveiuons en plus la qualité
des partitions en la comparant avec une classification manuelle définie thesakeur. Ce point est dé-
cisif pour évaluer notre technique puisque I'objectif premier est de foune partition similaire a celle
réalisée manuellement.

Les premiéres expériences concernent I'organisation de la collectificielte réaliste. Ensuite, les
expériences sur la collection réelle sont présentées. Dans chadgui&egp, nous ajoutons une a une les
données (ordonnées temporellement) et les classons avec notre algdriéhanehique. Nous mettons
en valeur les partitions obtenues et leurs différents états au coursaspus de classification.

7.2 Classifications hiérarchiques de la collection artificied
réaliste

Nous présentons dans cette section les classifications hiérarchiqueseshbésec notre algorithme
pour la collection artificielle réaliste. Nous détaillons la topologie des arbresnad, donnons des
exemples de partitions et évaluons la complexité de I'algorithme.

129
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7.2.1 Classification temporelle

Les données temporelles sont présentées par la figure 5.5(a), palge @3lection contientt51
images.

Topologie de l'arbre

La classification temporelle obtenue est présentée par la figure 7.2, ddeadthiérarchie est équi-
librée et trés détaillée, I'arbre étant large et profond. La figure 7 depté différents états de la classi-
fication au cours du processus de classification (pougr), 180 (b), 270 (c) et360 (d) données). Nous
notons que l'arbre croit bien en largeur et profondeur au fur et amaele I'ajout des nouvelles données.
Ce point est important afin de garantir un bon niveau de détail dans &ificlason.

Nous retrouvons des branches identiques entre les arbres ()(d)représentées par les carrés en
pointillés sur la figure 7.1. Ces arbres successifs semblent stables temp$e L'arbre final présente par
contre peu de similarité avec I'arbre (d). Cela s’explique par la mauvaisdwste du premier groupe de
données (données associées aux composhiies, 4, 5, 6 et 7 de la figure 7.3(a)) et par le changement
d’échelle obtenu avec les groupes de données suivants. La mauvagiere des premiéres données a
entrainé un manque de stabilité des partitions : le changement d’échelle a modifiéande partie des
composantes, ce qui a entrainé une reconstruction importante de Iddug avons néanmoins vérifié
gue les arbres sont stables dans le temps et que la majorité des donreies @etn de modifications.

Partitions obtenues

Des exemples de partitions obtenues dans I'arbre sont présentés pardarfi3, page 137. Le pre-
mier niveau de I'arbre est détaillé par la figure (a). Les composanted et 10 sont convenablement
délimitées alors que les classe, 3, 4, 5 et 6 sont discutables. Pour ces derniéres le résultat est dd
aux données mal structurées auxquelles elles sont associées. Né&alanpairtition semble assez perti-
nente pour fournir un résumé de la collection. Le nombre de classes resteeliogies-ci contiennent
chacune un nombre d’'images similaires.

Les fils des composantéset 10 sont représentés respectivement par les figures (b) et (c). Les clas
sifications sont toutes les deux composées de deux classes et sembleettpeentes. Les fils de la
composanté.1 (figure (d)) présentent une structure similaire. Cependant ce typartiggm peut étre
utile comme partition intermédiaire entre les parents et les fils, en permettant digvitembre excessif
de fils.

Une reconstruction totale de I'arbre a partir des feuilles avec l'algorithnferaey (algorithme 3,
page 112) et en sélectionnant les niveaux avec le critere ICL a morteedype de partitions n'apparais-
saient plus dans la classification. Nous pouvons donc en déduire gpartitions sont essentiellement
dues a notre méthode de mise a jour incrémentale. Dans cette expérietasresgrarties de I'arbre ne
sont jamais remises en cause durant tout le processus de classificalmesCbénéfique du point de
vue de la complexité en temps de calcul mais présente un désavantage attitiesapobtenues. Néan-
moins, il est possible que I'arbre soit remis entierement & jour si une healamnée entraine beaucoup
de modifications sur les fils de la racine. Notre méthode de mise a jour pernarndére en question
les classifications seulement dans le cas ou de grandes modificationgtsatéels.

Les fils des composantd$.1 et 5.1.2 sont présentés respectivement par les figures 7.3(e) et (f).
Contrairement a leur pére, les partitions sont ici de bonne qualité. Les linmtes les classes sont
visuellement justifiées.
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Complexité

La complexité de notre algorithme peut étre évaluée comme suit. Pendant teuctiois de notre
classification temporelle, I'algorithme agglomératif permettant de régénéeebumbinaire a été appelé
dans57% des cas, et pour chaque cas concernait en moyieles données. L'ajout d’'une nouvelle
donnée entraine dans la majorité des cas des modifications, mais seulemams petite partie des
données.

7.2.2 Classification spatiale

Les données spatiales sont présentées par la figure 5.5(b), page@8-traitement sur les données
spatiales a fourni10 lieux distincts. Nous avons élimind données, présentes en plusieurs exemplaires
dans la collection.

Topologie de l'arbre

La figure 7.5 présente la topologie de I'arbre obtenu, page 138. lliestdguilibré et le nombre
de fils par noeud varie entzet 10. La figure 7.4 présente les différents états de la classification au
cours du processus de classification. Nous observons une bohil#éstians les arbres successifs :
les arbres (a), (b), (d) et I'arbre final présentent des brargih@kires. Nous notons dans les premiers
temps que l'arbre croit en largeur et en profondeur au fur et a mdsurfejout des nouvelles données
(figures 7.4(a), (b) et (c)). Il devient ensuite moins dense sur laerddnnées, comme nous pouvons le
constater sur (d) et I'arbre final (figure 7.5). Cette simplification estdusghangement d’échelle dans les
données, entrainant généralement des re-structurations importatitabde L'arbre (c) ne comprend
gue des données incluses dans la clasiela figure 7.6(a) page 139 et présente beaucoup de détails sur
leurs structures. Le parcours de cet arbre a méme montré que noumobtieop de détails. Une fois
gue les autres données sont rajoutées, le changement d’échelleeedésiinisions de composantes, ce
qui simplifie la hiérarchie.

Partitions obtenues

Le niveau le plus général de la classification finale est présenté pauta figg(a), page 139. La
partition est composée declasses et est similaire a la partition obtenue dans le chapitre précédemt (fig
6.7(a), page 126). La seule différence vient des clabs2®t 6 qui ne sont pas regroupées ensembles.
Un tel regroupement aurait été préférable. Nous avons vérifié siveawnplus général regroupant ces
trois composantes existait (cela revient a reconstruire un arbre binpadiades fils de la racine, et
de rechercher les minima locaux du critére ICL dans ce sous-arbrajeafié@rifier si I'erreur venait de
notre algorithme. Ce test a montré qu’il n’existait pas de niveau plus giégartir des fils de la racine.
Par contre, en reconstruisant I'arbre a partir de ses feuilles, ndes@is un arbre avec un niveau
comprenant seulemertcomposantes pour les fils de la racine (les clagsé@set 6 sont regroupées
en une composante). La mise a jour incrémentale présente ainsi un |égeardége par rapport a une
reconstruction totale de I'arbre. Ce défaut est néanmoins normal pusms réalisons seulement des
mises a jours locales.

Les fils de la composantesont détaillés par la figure 7.6(b). Nous obtenons une partitignoden-
posantes. Les classes sont distinctes et certaines sont assezlangadition présente ainsi un niveau
intermédiaire pertinent : le niveau de détail reste limité et permet bien de choisirdes ensembles de
classifications plus précis. Les fils de la composarite5.2 et5.3 sont présentés respectivement par les
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figures 7.6(e), (c) et (f). Chacune de ces partitions présente dgsosantes distinctes avec des données
bien regroupées. Nous notons une similarité avec la partition obtenue@ve@lgorithme incrémental
(figure 6.7(b), page 126).

Enfin les fils de la composantede la partition (a) sont représentés par la figure 7.6(d). La partition
met bien en valeur la structure des données. Nous notons que notrighalgod’ optimisation n'a pas
fourni un tel niveau de détail sur ce sous-ensemble de donnéea®E@(d), page 99, la composante de
droite regroupe les fils de la composa}e

Complexité

Du point de vue performance, I'algorithme agglomératif a été appelé&3déhde cas, et pour chaque
cas concernait en moyenfe% des données. Comme pour le cas temporel, la mise a jour concerne en
général un petit sous-ensemble des données.

7.3 Classifications hiérarchiques de la collection réelle
de Guillaume B.

Nous proposons des classifications hiérarchiques spatiale et tempdrelfeies avec notre tech-
nigue, a partir de la collection réelle de Guillaume B.. Ensuite, nous proposendvaluation pratique
de la collection.

7.3.1 Classification temporelle

Les données temporelles sont présentées par la figure 5.6 (a), page @llection contienf21
images.

Topologie de 'arbre

L'arbre final est représenté par la figure 7.8, page 140. Il est oséngel niveaux et est bien équi-
libré. Le nombre de fils par noeud varie eriret 14. Contrairement a I'arbre temporel de I'expérience
précédente, I'arbre comprend moins de détails alors que le nombre d'iresigagpérieur. Les données
de la collection réelle présentent une distribution plus stable. La figure 7.7 arlestdifférents arbres
obtenus apres I'ajout d&50 (a), 300 (b), 450 (c) et600 (d) images. La classification obtenue croit en
largeur et en profondeur au fur et a mesure que les nouvelles imagegaatées. La stabilité de I'arbre
au cours du processus de classification est correcte puisque la majsiitgadches est similaire au cours
du processus de classification (carrés en pointillés). Seule une minadmiEgé's implique une sérieuse
re-structuration de I'arbre. Ce point montre bien que les données réeflssntent une structure plus
stable que les données artificielles réalistes.

Partitions obtenues

La figure 7.9 page 141 présente des partitions obtenues a différegdsiritle notre arbre. La figure
7.9(a) montre le niveau le plus général. Cette partition confiemimposantes. Les composanied
et 5 semblent bien délimitées contrairement aux composanet2 ou les limites sont un peu plus
floues. Ce niveau présente néanmoins une partition pertinente pomrerékucollection : le nombre
de composantes est correct et les classes bien équilibrées du poim¢ diel nombre d’'images. Les
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composantes, 3, 4 et5 de la figure 7.9(a) sont respectivement détaillées par les figures 7(8)(qd)

et (b). Les fils des composantéset 3 fournissent des partitions bien définies puisque les événements
temporels sont mis en valeur. Pour les composahts, les épisodes sont correctement trouvés mais
Nous pouvons noter une sur-segmentation, par exemple les gra9pet2.10 ou 5.2, 5.4 et 5.3, due
certainement a une trop grande vraisemblance des petits échantillongassone composante. Enfin
les fils de la composante4 de la figure 7.9(d) sont détaillés par la figure 7.9(f). La partition obtenue
semble correcte.

Complexité

Pendant la construction de notre classification temporelle, I'algorithme agglthpermettant de
régénérer un arbre binaire a été appelé @afisde cas, et pour chaque cas concernait en moyedffie
des données. Ces performances sont bonnes et montrent enedi@sugue notre processus de mise
a jour est pertinent. Il faut noter que ces performances sont fortdiéen a la structure des données.
Pour I'expérience temporelle précédente, ou les données sont moiles siedbperformances sont moins
satisfaisantes.

7.3.2 Classification spatiale

Les données spatiales sont présentées par la figure 5.6(b) , page®é-traitement sur les données
spatiales (voir section 6.5.2, page 122) a fourni seulem@htieux distincts alors que nous disposions
initialement de721 données. L'utilisateur a pris des images sur seulem&htieux distincts. En plus
d’améliorer les résultats comme nous le verrons dans la suite, ce pré-traifgésante I'avantage de li-
miter sensiblement le codt de calcul : le nombre de données a classes datiireué. Nous ne présentons
d’ailleurs pas I'évolution de la topologie de I'arbre, le nombre de donniées &op peu élevé.

Topologie de I'arbre

Les figures 7.10 et 7.11 page 142 montrent respectivement la classifibararchique spatiale et
des exemples de partitions obtenues a différents niveaux. L'arbrewobst composé deniveaux et le
nombre de fils par noeud reste modéré, variark dé. La classification présente beaucoup de détail :
nous obtenons$0 feuilles pour135 données. Contrairement a la hiérarchie obtenue dans le chapitre
précédent a partir de ces mémes données non résumées, nous oldigplasiEurs niveaux et peu de
feuilles directement sous la racine de I'arbre.

Partitions obtenues

Le niveau le plus général est présenté dans la figure 7.11(a), etita figl1(b) est un zoom sur les
composantes, 2 et3. La partition contieni 2 composantes distinctes et compactes, ce qui est conforme
aux caractéristiques des données puisque les lieux sont pour la pbapést Le nombre de classes dans
ce niveau reste limité et fournit un bon résumé de la collection.

Nous notons que notre algorithme d’optimisation a tendance a regroupeniesas isolées, comme
on peut le voir avec la composartsur la figure 7.11(b). Cet aspect peut étre néanmoins pertinent pour
ensuite parcourir la collection (regroupement des lieux isolés adjacents).

Les fils des composant@®t 7 sont respectivement présentés dans les figures 7.11(d) et (celes
classifications sont pertinentes puisque les groupes semblent visuel|astifigs.

Les partitions obtenues sont plus générales que celles obtenues agtatpattition obtenue avec
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Rappel | 98%
Précision| 86%

Table 7.1: Evaluation pratique de la collection réelle : scoremplpelet deprécisionobtenus.

notre algorithme d’optimisation. L'absence des nombreuses donnéaméotteoncentrées en un seul
point a permis de regrouper plusieurs lieux proches en une seule.dldasebien noter ici qu’un point
sur les figures peut représenter plusieurs images. Ainsi la comp@ssintda figure 7.11(b) a en réalité
trois fils puisqu’il contient trois lieux distincts comprenant chacun plusignages.

Complexité

L'algorithme agglomératif a été appelé dd&i¥$; des cas, et concernait pour chaque cas en moyenne
29% des données. Les appels élevés de I'algorithme agglomératif sont dusiguerde stabilité dans
les partitions pour les premiéres données du flux. L'échelle des dowagedeaucoup et cela entraine
des re-structurations importantes.

7.3.3 Evaluation pratique des partitions par I'utilisateur

Nous proposons dans cette partie une évaluation pratique de I'orgamidatia collection réelle en
la comparant avec une classification fournie par I'utilisateur. Dans leecksghrtition temporelle, nous
utilisons une heuristique usuelle en recherche d’informations, la pré@slemappel :

limites détectées correctement

récision= — - -
P total des limites détectées

(7.1)

limites détectées correctement

— , 7.2
total des limites réelles (7.2)

rappel =

Evaluation de la partition temporelle

Guillaume B. a classé manuellement ses imageSSeépisodes temporels. Nous avons noté qu'il
regroupait généralement des images de vacances ou des images ismiéssiges dans un méme groupe
(méme si le groupe obtenu se déroule sur plusieurs semaines). Le taldle@ésuime les scores obtenus
pour laprécisionet lerappel

Pour comparer avec notre résultat, nous avons récupéré toutes ilk=s fda notre classification
temporelle pour obtenir la classification la plus détaillée. Elle est composéy dtasses et nous avons
obtenus7 limites correctes. Nous avons ainsi réussi a retrouver les différe@teéents de la collection.
Puisque nous fournissons des classifications hiérarchiques, noakukns pas larécisiona partir de
la partition des feuilles. Nous proposons de vérifier dans I'arbre tergides feuilles sont correctement
regroupées dans un sous arbre approprié (si tous les groupag®hbtanuellement sont représentés par
un noeud de I'arbre). Nous avons retrodeéepisodes correctement définis dans notre arbre. Les erreurs
sont dues aux vacances ou aux images isolées successives dasstess feuilles séparées.

Il faut noter que certaines feuilles de I'arbre temporel présentendjietérét d’'un point de vue
pratique. Le probléme ne se pose pas pour le parcours de I'arbraipdistilisateur peut ignorer ces
classes en arrétant son parcours a une classe supérieure et derengiliité. Par contre, ces classes
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inutiles peuvent nuire a la performance de notre algorithme si elles sonbgmgand nombre. Une
perspective de travail serait de pouvoir évaluer la qualité des partitanpoint de vue statistique ce
probléme n’est pas simple : un critére de classifiabilité tel que I'entropie megpgas d'évaluer si le
contenu d’une classe est pertinent pour un utilisateur.

Evaluation de la partition spatiale

L'utilisateur a divisé sa collection &% lieux différents. Le nombre élevé de feuilles dans notre arbre
spatial est dii essentiellement a des images prises lors de balades, ajneahile nombreuses classes.
Nous avons néanmoins retrol®&lieux correctement regroupés dans des noeuds distincts de notre arbre
spatial. Nous avons ainsi retrouvé les différents lieux de la collectiorx Breaurs subsistent : une feuille
regroupe deux lieux proches et un lieu est divisé dans deux feuilfésatifes. Cette derniére erreur est
due a des images prises lors d’'une balade, ol les données présentdatgtructure.

Du point de vue cohérence, la hiérarchie spatiale obtenue est cofesct®euds étant facilement
interprétables. Par exemple la composahtéigure 7.11(b), page 142) représente les différents lieux
pertinents dans la ville de I'utilisateur tandis que la composanggroupe les lieux aux alentours. Mais
I'utilisateur peut néanmoins étre décu par le résultat : il peut s’attendpéeaioune partition organisée
d’abord par pays, puis par ville, .... Nous pensons que notre te@hpiut ensuite étre combinée avec
un Systéeme d’Information Géographiq(®lG) pour fournir une partition adéquate.

7.4 Conclusion

Les différentes expériences proposées ont montré que notre algoasira#ficace pour organiser
des documents personnels & partir de leur date et de leur géo-localikatimise a jour incrémentale
prend bien en compte les changements de structures des donnéesgamigaat les partitions. Celles-ci
présentent de bonnes propriétés (classes distinctes) et sont datjsrltérdas cas pertinentes.

Néanmoins le parcours de ces classifications nécessitent de disposeitdM adéquate pour pro-
poser un systeme efficace. En effet le parcours d’un arbre eStajément complexe, et dans notre cas
I'utilisateur doit pouvoir en parcourir deux simultanément. En ce sens, progg®sons dans le chapitre
suivant deux techniques pour combiner des partitions temporelles elapatia
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Figure 7.1: Collection artificielle réaliste : topologie de la classification temporetenae apréso (a),
180 (b), 270 (c) et360 (d) données. Les rectangles en pointillés indiquent les sections similases de
arbres deux a deux.
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Figure 7.2: Collection artificielle réaliste : topologie de la classification temporbtlenae avec notre
algorithme hiérarchique. Les numéros sont arbitraires et font réfémunx classes de la figure 7.3.
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Figure 7.3: Collection artificielle réaliste : classification temporelle. Les figueseptent des exemples
de partitions obtenues dans l'arbre. Chaque numéro de classe fegnedeé un noeud de I'arbre de la
figure 7.2. Les lignes solides sont les limites entres les classes et les paintsstonnées temporelles.

Les fléches indiquent les relations parentales entre les partitions.
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Figure 7.4: Collection artificielle réaliste : topologie de la classification spatidézab aprés 82 (a), 164
(b), 246 (c) et 328 (d) données. Les rectangles en pointillés indidegsections similaires des arbres
deux a deux.
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Figure 7.5: Collection artificielle réaliste : topologie de la classification spatiaknab avec notre al-
gorithme hiérarchique pour la classification spatiale. Les nhuméros somaads et font référence aux
classes de la figure 7.6. Les rectangles en pointillés indiquent les sedtrolares des arbres deux a
deux.
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Figure 7.6: Collection artificielle réaliste : classification spatiale. Les figum®sentent des exemples
de partitions obtenues dans I'arbre spatial. Chaque numéro fait réééaeun noeud dans l'arbre de la

figure 7.5. Les points sont les données spatiales. -8t les ellipses sont respectivement les centres
et les variances des composantes. Les polygones englobants meggmébassociation des données aux
composantes selon le critere MAP. Les fleches indiquent les relationg@aseentre les partitions.
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Figure 7.7: Collection réelle : topologie de la classification hiérarchique tetipabtenue apréss0
(a),300 (b), 450 (c) et600 (d) données. Les rectangles en pointillés indiquent les sections similages de
arbres deux a deux.

i

Figure 7.8: Collection réelle : topologie de la classification temporelle obtereeretre algorithme
hiérarchique pour la classification temporelle. Chaque noeud est nuraépitéirement et correspond
a une classe de la figure 7.9. Les rectangles en pointillés correspandestctions similaires avec
l'arbre de la figure 7.7(d).
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Figure 7.9: Collection réelle : classification temporelle. Les figures pragaige exemples de partitions
obtenues dans la classification hiérarchique temporelle. Chaque nuritééfdeence a un noeud de
I'arbre présenté dans la figure 7.8. Les lignes verticales représégsdimites entre les composantes
et les points indiquent les données temporelles. Les fleches indiquertdéens parentales entre les
partitions.
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Figure 7.10: Collection réelle : topologie de la classification spatiale obteree reotre algorithme
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CHAPITRE 8

Metadonnées

contextuelles &
structuration jointe

spatio-temporelle

Nous présentons tout d’abord dans ce chapitre une technique poéseater les classes de nos par-
titions a l'aide de labels textuels, obtenus a partir des données temporepasialies initiales. Ensuite,
nous proposons deux procédures pour fournir des partitions legbaifin de faciliter le parcours de la
collection sur un appareil mobile.

8.1 Introduction

Les classifications temporelles et spatiales (hiérarchiques ou non) btanties, il est maintenant
nécessaire de fournir des partitions adaptées aux contraintes ditidedrdomme-Machine (IHM) liées
a un appareil mobile. Nous avons vu que ces appareils ont des étrdes elaviers de petite taille
(limitant I'affichage simultané d'images et les interactions avec I'utilisateumeauwtonomie en énergie
faible (I'affichage d'images est coliteux en énergie).

Notre contribution dans ce chapitre concerne :

¢ la description des classes d'images a partir d'informations contextuelle®lpllosrées que les
données temporelles ou spatiales initiales, obtenues a I'aide d'une basmdéssances (pour les
métadonnées contextuelles temporelles) et &ystéme d’Information Géographig(#G) (pour
les métadonnées contextuelles spatiales). Une technique est proposééfirir les composantes
a l'aide de leurs données. La finalité est de pouvoir parcourir les slaskgide de résumeés tex-
tuels. Cette représentation est appropriée sur un terminal mobile puisfficbdige de texte prend
peu de place sur un écran et est peu coliteux en énergie ;

e la construction d'une partition géo-temporelle obtenue a partir de partition®teligpet spatiale
non-hiérarchigues (obtenues avec notre algorithme d’optimisation du critére ICL, voir chapitre
5). L'objectif est de sélectionner, sur un intervalle de temps donné, Issedaemporelles ou
spatiales présentant la meilleure qualité. Le critére d’entrpést choisi pour évaluer les parti-
tions. La combinaison de ces classes fournit une partition unique. Sesitegfadonnées initiales

143
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des images sont utilisées pendant le processus de construction de géttenggybride (pas de
métadonnées contextuelles) ;

e la construction d’'une partition géo-temporelle hiérarchique obtenue a gesipartitions tem-
porelle et spatialdiérarchiques (obtenues avec notre algorithme hiérarchique, voir chapitre 6).
L'approche consiste a modifier la partition temporelle en la combinant localesmeatla parti-
tion spatiale. Les classes temporelles sont divisées selon les classdespatlles contiennent :
les lieux sont représentés a partir des métadonnées contextuellestitianpabtenue permet de
rechercher simultanément les images par événements et lieux, a I'aiddidMrsimple.

8.2 Représentation des classes des patrtitions a I'aide de mé-
tadonnées contextuelles issues d'un SIG et d'une base de
connaissances

Résumer une classe a I'aide de métadonnées contextuelles est pertimentipe application, du
point de vue de l'autonomie limitée des appareils mobiles et des contraintelsl.dNidtre approche
consiste a obtenir des informations plus riches sur les images a partir @uet 8lune base de connais-
sances. La définition d’'une classe prendra en compte les probabilifeectiiiona posterioride ses
images. Cette probabilité est obtenue a partir de la matrice d’'affectatiemdonnées aux composantes,
définie dans la section 3.4 du chapitre 3, page 42. Une imétent affectée a une classe selon le critere
maximuma posteriori(MAP), elle appartient & la claséequi a la plus forte probabilité de la générer :
chaque image est associée a sa classe avec une probigpiljtee nous proposons d'utiliser pour défi-
nir nos classes a l'aide de métadonnées contextuelles. L'idée est deotapitecdes incertitudes sur la
classification obtenue pour réaliser I'étiquetage textuel.

Nous présentons tout d’abord les métadonnées d’'une image et pngmmssite une méthode pour
définir les classes de nos partitions.

8.2.1 Caractérisation d’une image a partir de métadonnées contextuelles

Une image est initialement définie par sa date de prise de vue et sa locali€ssimformations
a I'état brut sont peu pertinentes pour un utilisateur : les coordonnB&dB une date sous forme
numeérique ne sont pas utilisables telles quelles. Nous proposons diegeshmétadonnées afin de
fournir des mots clés avec une sémantique plus riche.

L'ajout de ces nouvelles métadonnées pour chaque image obtenues geine sautomatiquement a
partir d’'une base de connaissances (pour les informations temporéetias) 8IG (pour les informations
spatiales). Pour le cas temporel, la base de connaissances est faciiéatisée a partir de la date de
chaque image. Pour les métadonnées contextuelles spatiales, des Si@@ambles, par exemple les
systemes Multimap ou GeoConcept.

Les tableaux 8.1 et 8.2 ci-contre présentent respectivement des esatapieétadonnées contex-
tuelles temporelles et spatiales obtenues a partir de la date et du lieu d'une Chaggie image est
définie par plusieurs labels textuels. Le tableau comprend la probabtiitésteriorid'affectation des
images a leur classe : nous utilisons cette probabilité dans la suite pour dééimlasse. Notons que le
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id | Décennie| Année | Saison Mois Semaine| Jours | Moment | h

1 90's 1998 été juillet 2 jeudi midi 1.0
2 00’s 2003 | hiver | décembre 3 samedi| matin 0.9
3 00's 2003 | hiver | janvier 1 jeudi matin 1.0
4 00’s 2003 | hiver janvier 1 jeudi midi 0.85

Table 8.1: Exemples de métadonnées contextuelles obtenues a partir de lzadatemiére colonne
"id" contient les identifiants des images de la collection. La derniére coldmhest la probabilitéa
posteriori d'affectation de I'image a sa classe. Chaque image est représentéaephsta de labels
textuels, récupérés a partir d'une base de connaissances. La nmétademaineprend des valeurs
entrel et5 suivant les mois de I'année (la semaineeprésente les jours duau7 dans le mois).

id | Continent Pays Région Département Ville Rue h

1 Europe France | P.de laLoire| Loire Atlantique| Nantes rue boileau | 1.0
2 | Amérique | Etats unis| New York n'existe pas | New York | Broadway Av.| 1.0
3 Europe France | P. de la Loire Sarthe Le Mans rue Bollé 0.6
4 Europe France | P. de la Loire Sarthe Le Mans rue Bollé 1.0

Table 8.2: Exemple de métadonnées contextuelles obtenues a partir de lat@erlisa premiéere co-
lonne contient les identifiants des images de la collection. La derniére colbhmst la probabilité
a posteriori d'affectation de I'image a sa classe. Chaque image est représentéeepiistel de labels
textuels, récupérés a partir d’'un SIG.

pré-traitement proposé sur les données spatiales (voir page 122hemfwaune donnée de la classifica-
tion spatiale peut représenter plusieurs images. La probabilité d'affecsapiosterioride cette donnée
est associée a toutes les images qu’elle représente.

Dans les deux tableaux, les métadonnées contextuelles sont orgamsg@ehlguement, fournissant
une classification identique a un arbre de décision (néanmoins, nous exgiiqué dans le chapitre 1
gu’une telle approche n’est pas pertinente pour parcourir une coliezimprenant beaucoup d’'images).
Les métadonnées d’'une image sont définies sur plusieurs niveaurplabire dépendant de la base de
connaissances et du SIG.

Soit une image, nous définissons ses métadonnegpar :

2

_ 1 l J
m; = {m;,m;,...,m;},m; € M,

oum! est un label textuel défini au nivedul est le nombre de niveaux pour représenter une image,
dépendant de la base de connaissances et du SIU, l&nsemble des valeurs possibles des labels

textuels. Nous notons respectivemeidt et M/* les ensembles des valeurs des labels temporelles et
spatiales. Une imageest définie par un résume tempore! et un résume spatiab;.

Dans les tableaux 8.1 et 8.2, les métadonnées temporelles et spatialesgectvement représen-
tées sur des ensembleg at6 niveaux. Plus le niveau de la métadonnée est élevé, plus elle est précise
sij < k alors nous pouvons en déduire que le moteféest une information plus précise que.
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8.2.2 Caractérisation d’'une classe a partir des métadonnées contextues|
de ses images

Nous présentons une méthode pour définir une classe a partir des méesgloontextuelles des
images qu’elle contient. Nous proposons d’obtenirésuméde la classe défini par :

e un ensemble de labels textuels représentant les différentes valeurstddsmées contextuelles
temporelles et spatiales de ses images;

e pour chaque label, le poids au sein de I'ensemble, mettant en valeur s&ipegtivis a vis de la
classe. Ce poids est calculé a partir des affectatiopgsteriorides images a la classe. La prise
en compte de ces probabilités va permettre de valoriser les métadonnéatuetistedes images
qui sont fortement associées a la classe.

Comme nous I'avons vu dans la section précédente, les métadonnéesumieesont organisées
hiérarchiguement. Pour que ces résumeés aient un sens, une classepsésentée seulement par les
niveaux ayant des métadonnées identiques et le premier niveau camigolrsieurs valeurs différentes.
En effet, si une classe contient des images de Hollande et de Franésyiheér doit contenir les valeurs
{{ Europe}, { Hollande, France} pour les niveauxContinentet Pays Et il serait peu pertinent que le
niveauRégioncontienne un ensemble de valeurs appartenant a des pays différents.

Le résumé d'une classede la partition temporelle ou spatiale est défini par :

c = {<e}, .. ,ell_l, {al/ell, ... ,ar/ef,}>,

(st,..., 8"  {an /st am /s 1)),

ou e{ € Me¢, s{, € M?*, etl etl’ sont les niveaux a partir desquels la classe contient des images avec des
labels textuels différents. Au nivedyrespectivement’) des hiérarchies des métadonnées, une classe
est représentée par(respectivement’) labels ayant chacun un poidsreprésentant sa proportion. La
notationa /¢! signifie que le label textuef a un poids dev dans la classe. Nous proposons de le calculer
a partir des probabilités d’affectati@nposterioride I'image a sa classe.

Le poids d’'un labet!. est obtenu en sommant les probabilités des images associées a ce label, et en
la divisant par la somme totale des probabilités de la classe :

Zi|elr:mi hi
>ty hi

ol h; est la probabilité d'affectation de I'image a sa classe (obtenue a partir dérlaang des partitions
temporelles et spatiales) et le nombre d'images dans la classe.

a; =

Exemple de résumés de classes

Nous proposons deux exemples pour bien illustrer notre approchee$iasse contient les images
1 et2 des tableaux 8.1 et 8.2, le résumé est défini par :

1.0 0.9
= — =0.52/90's, — =04 ’
m {{( 19 0.52/90’s, 19 0.48/00's}),

({0.5/Amérique, 0.5/Europe}) }
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Nous avons ici = I’ = 1. Le premier niveau des métadonnées étant différent dans les delilx cas
n’est pas nécessaire de descendre plus bas. Pour une classeramf®s imagek, 3 et4 :

m = {({1.0/2.85 = 0.35/90's,1.85/2.85 = 0.65/00’s}),
(Europe, France, P. de la loire, {1.0/2.6 = 0.38/Loire Atlantique ,1.6/2.6 = 0.62/Sarthe})}

Notre méthode permet de faire apparaitre les différentes valeurs desoméad comprises dans la
classe. Le poids affecté a chacune d’entres elles indique la pertinehaealeur vis a vis de la classe.
La prise en compte des probabilités d’'affectation des données permatatesér les images censées
représenter au mieux I'’événement ou le lieu de la classe.

Cette approche est pertinente pour fournir un systeme basé sur désegedNous proposons deux
méthodes pour gérer ces requétes :

¢ ['utilisateur pose des contraintes a I'aide de mots clés sur les partitions de Igiocoll&urant son
parcours, seules les composantes vérifiant ces contraintes s@ritpess,

¢ ['utilisateur ne veut pas parcourir sa collection et trouver directemenwéneinent précis. Les
composantes vérifiant la requéte peuvent étre organisées suivastdes.

Dans les deux cas, les requétes sont réalisées sur les événementslidetiarc et non pas sur une
image précise. Les utilisateurs recherchant leurs images par événetetmtemble plus pertinent.

8.3 Construction de partitions hybrides géo-temporelles

Nous proposons deux types de classifications hybrides, I'une basées partitions temporelle et
spatiale obtenues avec notre algorithme d’optimisation, et la seconde daskfaations hiérarchigues.
Dans les deux propositions, nous nous basons sur un axe tempoargrgsenter les classes d'images.
Cet axe est facilement interprétable par un utilisateur et une solution asaa ordonnancement des
lieux est plus complexe. Nous pourrions utiliser une carte géographpie son parcours présente aussi
des problémes d'IHM et cette méthode n’est de plus pas plébiscitée paiitegeurs [80].

8.3.1 Combinaison des partitions temporelle et spatiale non-hiérarchiges
par un critere statistique

Cette approche consiste a combiner deux partitions, 'une temporelle e¢lspatiale, afin de four-
nir une partition unigque. Suivant les épisodes temporels, nous orgamsskrs images a partir de la
partition temporelle ou spatiale suivant leur qualité. Afin d’évaluer la qual$épdetitions, nous nous
basons sur un critére de classifiabilité : I'entropie (ce critére est défirligguation 4.12, page 67). La
figure 8.1 illustre la technique de construction de la partition hybride.

Nous notong: et s respectivement les partitions temporelle et spatiale initiales, obtenues dwec no
algorithme incrémental d’optimisation. Notre combinaison des partitions temporsjatale consiste
a:

1. transformer la partition spatiale en une partition temporelle. Pour ce fais, définissons une
nouvelle partition temporelle obtenue en divisant les classes spatiales en sous-classes de données
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Figure 8.1: lllustration de la technique de combinaison de partitions temporsfi@tile par un critere

statistique. La partition temporelle initiale est en grise et celle en dessousaesfaréne partition spatiale
projetéesur un axe temporel. Pour les deux partitions, les lignes représentent les lilitdasses. La

partition temporelle et la partition spatiale divisée en sous-ensembles temmoredosiparées sur des
intervalles de temps avec des limites de partitions communes (lignes en gratgches représentent la
partition hybride obtenue. Le choix entre les deux partitions est basé qitele d’entropie, permettant
de choisir la partition de meilleure qualité.

temporellement continues. Pratiquement cela revient a parcourir les imagast $eur date de
prise de vue et a délimiter une classe a chaque fois que deux imagesssugesnt dans des
classes spatiales différentes;

2. détecter les intervalles de temgge, ¢’) de e et ¢’ qui présentent des limites de classes iden-
tiques, c’est a dire, rechercher les limites communes entre les deux parigismsstants ou un
changement de lieu et un changement d’événement coincident) ;

3. pour chaque intervall& (e, ¢'), calculer les criteres d’entropie des classes comprises/ieng’)
pour les partitions ete’, en se basant respectivement sur les probabdiféssteriorides partitions
initiales temporelles et spatiales. Nous sélectionnons ensuite sur l'intefvédle’) la partition
minimisant ce critere (nous rappelons qu’une partition a une entropie faiblie £st composée
de classes distinctes avec des données bien regroupées). De cette /paniechaque intervalle,
nous sélectionnons la partition la plus pertinente pour parcourir la collection.

Notons que le calcul des deux criteres d’entropie est réalisé a parpadé@sns initiales temporelle
et spatiale (a partir des matrices d’affectations associées a chacupertiésns). Nous comparons la
qualité de la partition temporelle & la partition spatiale (et non pas a la partition spatipgtée sur I'axe
temporel). Dans le cas ou la partition spatiale a une meilleure entropie sur wallgeonné, nous la
sélectionnons : l'utilisateur parcourt la partition spati@sforméeou chaque classe est liée a un lieu
de la collection.

L'algorithme 6 ci-contre détaille notre technique de combinaison. Nous lampeue la matrice
d’affectationt est composée de lignes ( est le nombre de données)igtcolonnes K est le nombre
de classes). Chaque termg < [0, 1] est la probabilitéa posteriorique la donnég soit générée par la
composanté. Le critere d’entropie d’'une composaritae calcule a partir de ces termes :

Ep=— Ztik ~In(tix) (8.1)
=1
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Algorithme 6 Construction d'une partition hybride non hiérarchique
en entrée une partition temporelle et une partition spatiale, définies sur les mémes images. Nous
notonst® ett® respectivement les matrices d’affectatéoposteriorides données aux composantes de
e ets. Nous notond; I'image i de la collection;;
1.création d’'une partition temporekéa partir des :
pour i allant del a nfaire
sil; € Sjs 1<j<Ksetl;y ¢ Sj alors
nous posons une limite de classe ediret I; ;1 dans la classificatiod ;
finsi
fin pour
2.sélectionner les intervalles de temps minimduix, ¢’) tels que les limites entre les classes tempo-
relles dec ete’ coincident;;
pour pour chaque intervallee A(e, ¢’) faire
3.1.calculer I'entropiet, du groupe de classes temporelles:ciri, a partir de la matrice des§;
3.2.calculer I'entropigrs du groupe de classes temporellesctisuri, a partir de la matrice de$
(seulement & partir des données incluses dans
siFE, < E, alors
3.3.sélectionner la classification temporelle sur I'intervajle
sinon
3.4.sélectionner la classification spatiale sur l'intervajle
finsi
fin pour

La combinaison des deux partitions est ainsi réalisée en prenant en damptgité des partitions
en se basant sur le critére d’entropie. Nous rappelons néanmoing guéece est optimisé dans le cas
ou la partition n'est composée que d'une seule classe. Si sur un intemnglldes deux partitions ne
comprend qu’une seule classe avec une entropie trés faible, il y atde éfwances qu’elle soit choisie.

L'avantage essentiel de cette approche est qu’elle permet de fonenfrautition de meilleure qualité
gue les partitions initialement obtenues puisque nous sélectionnons les meitlacties de chacune. Par
contre elle ne fait plus la distinction entre un changement d’événements &mporde lieux entre les
classes et elle est peu pertinente pour parcourir une large collectiam uparand nombre d’'images,
le nombre de classes peut étre trés élevé. Nous la proposons justeapmuriy les images récentes de
I'utilisateur, celles-ci étant susceptibles d’étre les plus recherchées.

8.3.2 Combinaison des partitions temporelles et spatiales hiérarchigs

Nous proposons maintenant une classification hybride basée sur ds#icdéions hiérarchiques
temporelle et spatiale.

La conception d'une IHM efficace pour parcourir un arbre sur upaegl mobile est complexe.
Ce type de structure est difficile a représenter et nécessite de noediateractions pour parcourir
les noeuds dans différents sens (en largeur ou en profondeupluBedans notre cas, nous avons a
disposition deux classifications hiérarchigues, ce qui rend le problécoeesplus compliqué. La figure
8.2 ci-apres détaille toutes les possibilités de parcours a partir d’'un nediattate temporel ou spatial.
A partir d’un noeud temporel, il est possible de :
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Figure 8.2: Graphe détaillant toutes les possibilités pour parcourir unetimfi@ partir d’'une classe des
classifications hiérarchiques temporelle ou spatiale.

descendre/monter dans I'arbre suivant le niveau de détail voulu ;

parcourir les événements suivants/précédents a un méme niveau ;

aller directement a I'événement suivant/précédent présentant un fiéredif,

retrouver les images associées aux différents lieux de I'événement.

A partir d'un noeud spatial, I'alternative est de :

e descendre/monter dans I'arbre suivant le niveau de détail voulu ;

e retrouver les événements suivants/précédents comprenant les lieagwhl n

Le nombre de choix pour parcourir la collection est ainsi élevé. Fouraiesoces alternatives a un
utilisateur semble difficile en particulier sur un appareil mobile. Notre objedtifi@gournir une IHM

plus simplifiée, en limitant les possibilités pour parcourir la collection.

Combinaison des classes temporelles et spatiales
Notre combinaison des deux classifications hiérarchiques consiste@sprame hiérarchie de par-
titions hybrides. Les classes spatiales et temporelles sont combinées comme su

e pour une classe temporelle donnée, nous la divisons en fonction dessclmatiales associées a
ses images. Il est nécessaire de sélectionner les différentes clpagates qui représentent les



CHAPITRE 8 — Métadonnées contextuelles & structuration jointe spatio-teatipor 151

lieux de ses images;

e Une classe spatiale est sélectionnée si tous ses fils contiennent au nwinsage de la classe
temporelle (sélection des feuilles de I'arbre spatial si un tel noeud n'gxéste Cela revient a
rechercher les composantes spatiales les plus générales pourmagrésenieux les images de la
classe temporelle. Une fois les composantes spatiales sélectionnées srfasmlamons en nous
basant sur leurs métadonnées contextuelles (voir ci-apres) ;

e |la composante temporelle est représentée par plusieurs classes spatidieateur parcourt les
classes temporelles et a la possibilité pour chacune d’entres elles de gotedient les lieux que
les composent. Ainsi, il peut choisir directement dans une classe templaréie,qui I'intéresse.

La division d'une classe temporelle avec les classes spatiales qui la camhess définie a partir
des métadonnées contextuelles de ces derniéres. Aprés avoir séletdiwetasses spatiales, nous les
définissons a partir de leurs métadonnées contextuelles comme explicité dangda 8.2 et nous les
fusionnons en réalisant les étapes suivantes :

e sélectionner le nivealle plus général dans la hiérarchie des métadonnées tel que leurs labels
textuels inter-classes différent ;

e regrouper les classes ayant des métadonnées identiques aulrieeawine méme classe.

Par exemple, si une composante temporelle contient les composantes spatiale®s :

m; = {(Europe, France, Pays de la loire {Loire Atlantique , Sarthe})}
ms = {(Amérique du Nord, {Etats Unis, Canada})}
m3 = {(Amérique du Nord, Etats Unis, {New York, Vermont})}

Alors, cette classe temporelle sera définie spatialement par les deux ¢Eassgse} et { Amérique
du Nord}. Les valeurs des labels sont différentes pour le niveamtinentet les deux composantes
définies par I'’Amérique du Nord sont regroupées ensemble. Chadgumerm@ent est bien défini par les
différents lieux qui le composent.

L'algorithme 7 page 152 explicite en détail notre algorithme de construction pl@rfsion hiérar-
chigue hybride.

Exemple d’'une partition hiérarchique hybride a partir de la collection r éelle

La figure 8.3 page 155 présente un exemple d’'une partition hybride @béepartir de la collection
réelle. Sur I'axe temporel, nous avons accés aux événements tempoliglsotiection, et pour chacun
d’entre eux, les différents lieux les caractérisant. L'utilisateur patsauzollection, et pour chaque classe
choisie, pose des contraintes simultanément sur un événement et un kequartition hybride est ensuite
reconstruite en les prenant en compte. Notons que l'interface présstgeulement un exemple pour
comprendre notre algorithme. Les classes sont résumées a l'aide da&adonnées contextuelles mais
Nous pouvons aussi envisager de les résumer a partir d'imagesmptées de chaque événement (tout
en limitant le nombre d’'images a afficher). Le choix des imagpsésentativegeste encore a définir.
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Algorithme 7 Construction d’'une partition hybride hiérarchique

initialisation: nous notons ete respectivement les partitions temporelle et spatiale.

q° est le noeud temporel courant de la partitidnitialisé avec la racine de I'arbre.

L'ensemble d'imageg est initialisé avec les images contenues dgr(soutes les images

de la collection).

Nous rappelons que, est I'ensemble des fils du noeyd

pour chaque noeug; € c,e tel qu’il existe au moins une imagec 7 faire
2.1.sélectionner dans I'arbsdes noeudg® € s tels que pour tout noeugd € ¢ s, il existe au moins
uneimage € ZNq¢ Ng;;
2.2.construire le résumé spatial de chaque ne@éudeulement a partir des images Z N ¢° (le
résumé ne prend pas en compte les imageg den incluses dans) ;
2.3.sélectionner le nivedude la hiérarchie des métadonnées a partir duquel les résumés spatiaux
different et regrouper les résumés avec une valeur similaire sur leuiiye
2.4 diviser le noeud; suivant le nombre de résumésbtenus ;

fin pour

3.I'utilisateur choisit un résuméd’un évenemeny € c,e : ¢° = g et mettre a jour 'ensemble a par-

tir des images comprises dans I'ensemble choisi par I'utilisateur (les imagemddqreprésentées

parr);

4.retourner a I'étape 2.

Avantage d’'une telle approche

Simplicité de I'HM pour un appareil mobile

Le premier avantage de cette approche est la combinaison de la redieenploeelle/spatiale permet-
tant de retrouver simplement une image. Pour chaque classe choisie, tetifi&gt un choix simultané
sur un événement et un lieu de la collection : a chaque étape, les possikEtémsses a parcourir di-
minuent rapidement. Les interactions sont simplifi€es pour parcourir latiollemous avons une seule
partition hiérarchique a explorer et les images peuvent étre retroungidsmment.

Gain en visibilité grace a une sémantique plus riche

On peut penser que la méthode pour diviser les événements temporefeemtsflieux est similaire
a une approche basée sur les métadonnées. Les classes avec deaméétadontextuelles de méme
valeurs (sur un niveau donné) sont regroupées : le procédeéiderdique a une approche avec un arbre
de décision. Néanmoins dans notre cas, les classes sont obtenutis diyrae approche statistique et
leur définition, selon notre méthode (section 8.2), permet de lier les dife&rgaleurs des métadonnées,
selon leur similarité temporelle ou spatiale. Par exemple, sur la figure 8.3 pagedis obtenons une
classe étiquetéfPays de la Loire, Bretagne]regroupant les valeurs de métadonnées de deux régions
voisines. Un tel résultat n'est pas possible si I'on se base seulemennhswapproche basée sur les
métadonnées contextuelles. Un point essentiel de notre approchestsinagain en visibilité grace a
une sémantique plus riche des métadonnées, tout en gardant les avdetaga caractére statistique.
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8.4 Expérience : construction de partitions hybrides
non hiérarchiques

Nous avons appliqué I'algorithme 6 page 149 sur les partitions obtenuesaive algorithme d’op-
timisation avec les collections artificielle réaliste et réelle, utilisées dans lesiengeEs des chapitres
précédents.

Collection artificielle réaliste

La partition spatiale obtenue avec notre algorithme d’optimisation est présentdmpitre 5, page
99. Nous la transformons en une partition temporelle pour la comparer agaditzon temporelle ini-
tiale.

La figure 8.4 page 156 présente la partition hybride construite a partir daléeton artificielle
réaliste. La partition temporelle obtenue précédemment avec notre algoritbptierdsation est détaillée
par la figure (a). La partition spatiale projetée sur un axe temporel agsayée par la figure (b). Les
intervalles de temps présentant des limites de classes similaires sont mis ergvateuaux doubles
fleches entres les deux figures. Nous obterongervalles de temps a comparer.

L'algorithme consiste a choisir pour chaque intervalle la meilleure partitiong@ntintervalle de la
figure (a) et (b)) a présenter a l'utilisateur en se basant sur leupéattees fleches indiquent le parcours
de la partition hybride et mettent en valeur les intervalles sélectionné® pesmiers intervalles sont
choisis sur la partition spatiale, puis 2derniers sont sélectionnés sur la partition temporelle. Ce résultat
est pertinent puisque les données temporelles sur les deux premieraliegepont mal structurées.
La partition obtenue sur cette partie est composée de beaucoup de gassdess. Son entropie est
supérieure a celle de la partition spatiale car les composantes de la partitiafesgzant bien définies et
présentent une faible entropie. Pour les derniers intervalles, le chporteesur la partition temporelle,
les classes y étant clairement définies.

Collection réelle de Guillaume B.

La figure 8.5 page 157 présente la partition hybride obtenue a partir deléztiom réelle de
Guillaume B.. Les partitions temporelle et spatiale obtenues avec notre algoritbptientsation sont
présentées au chapitre 5, respectivement page 102 et page 104.

Le premier intervalle est sélectionné sur la partition temporelle. Ce cas esfsgdét puisqu’il met
en valeur le défaut du critére d’entropie. En effet, la partition temporetleattintervalle est composée
d’'une seule classe : le critére d’entropie est donc maximisé si cette cl&ssnfe une entropie nulle.
Etant dans un tel cas, c’est donc la partition temporelle qui est choisiedas Burions préféré que ce
soit la partition spatiale puisqu’elle aurait fourni plus de détails.

Les3 intervalles suivants sont choisis sur la partition spatiale. Ce choix semlilegmtiau vu de la
partition temporelle qui comprend plusieurs composantes discutables partrapx classes distinctes
de la partition spatiale. La partition hybride revient ensuite sur la partition testdpgour5 intervalles.
La partition temporelle est ici de bonne qualité, présentant juste quelgussguentations. Il faut noter
gue le critére d’entropie n’est pas pertinent pour détecter ce typdale ddne sur-segmentation entraine
en général une baisse de I'entropie.

Enfin, le choix se reporte sur la partition spatiale pouil 0™ intervalle alors que les données
temporelles sont convenablement classées. Ce résultat est néannh@rentpuisque nous obtenions
une partition spatiale présentant des composantes avec une faible entropie
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Pour les derniers intervalles, la partition hybride passe a la partition tempqreidea la partition
spatiale et revient a la partition temporelle. Pour des raisons de clarté,;estlaas montré sur la figure.

Discussion

Dans les deux cas présentés, notre algorithme semble efficace pour lehpéstition la plus perti-
nente. Nous avons vu que quand la partition temporelle était mal définie ijetehdait vers la partition
spatiale. Dans les deux cas, les partitions spatiales obtenues avec raritbrakyd’optimisation étaient
pertinentes, ce qui explique que quand la partition temporelle présentahtnopie élevée, la partition
spatiale était préférée. Pour que la technique soit efficace, il fauagueoins une des deux partitions
soit de bonne qualité sinon nous n’obtenons par d’amélioration.

8.5 Conclusion

Nous avons tout d’abord présenté dans ce chapitre une techniqueésomer les composantes
d’'un modéle de mélange a partir de ces métadonnées. Cette représenwmtoarmsments ou des lieux
nécessite de définir une base de connaissances et d'un SIG. b@rdss classes a partir de métadon-
nées contextuelles est adéquat aux contraintes liées aux terminaux moaffehage de texte est peu
colteux et prend moins de place, comparé avec des résumés obtermds difaages.

Ensuite nous avons proposé deux techniques pour construire tésmahybrides spatio-temporelles.
La premiére proposition est basée sur des partitions temporelle et spat@iaedavec notre algorithme
d’optimisation. La partition hybride est une combinaison des deux partitiorsreites en sélectionnant,
a l'aide du critére d’entropie, les intervalles temporels de meilleure qualité.

La deuxieme proposition est basée sur les classifications hiérarchiquesréie et spatiale. Nous
avons proposé de combiner les deux partitions en un graphe génémidyement en fonction des
requétes de l'utilisateur. Les avantages d’une telle approche sont :

o |'efficacité de la recherche et I'lHM appropriée pour un appareil mqbile

e le gain en visibilité grace a une sémantique plus riche.
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Figure 8.3: Exemple de classification hiérarchique hybride obtenue a gartifassifications hiérar-
chiques temporelle et spatiale. Les fléeches symbolisent le choix de I'utilisaégoiremier niveau montre

la partition la plus générale : elle est logiquement composéedmposantes (la racine de I'arbre obtenu
précédemment contieRtcomposantes, voir la figure 7.8, page 140) mais nous n’en montrorss bae
indications des lieux pour c8sévénements sont obtenues a partir de la classification hiérarchique spa-
tiale initiale. Pour la deuxiéme classe du premier niveau, définie spatialemdAnpérique du Nord]
et[Europe], I'événement temporel comprenait plus de deux classes spatiales. Maiseda différence
entre les métadonnées se situait au niveau des continents, nous megmegee ces métadonnées (voir
I'exemple précédent ou les deux clasgeaérique du Nordsont fusionnées). Nous avons noté qu’une
telle division n’existait pas dans la classification spatiale initiale. La combinagsodelix classifications

a l'aide de notre algorithme permet ainsi d’améliorer la partition spatiale. Nioigsions directement
un niveau trop détaillé pour un utilisateur qui peut souhaiter avoir toddodthdes divisions par conti-
nent et ensuite par pays. Le deuxiéme niveau est généré a partipotudehl’utilisateur : il décide de
rechercher des images en Europe entre 'automne 2001 et le printenip4 28@lasses présentées dans
le nivealR sont des événements ne comprenant que des lieux inclus en Europervhite de temps est
automatiquement mis a jour : il commence en automne 2001 pour finir en hiverle@dmages datées
du printemps 2002 ont été prises en Amérique du Nord). L'utilisateur faitiemle choix de parcourir
les images prises pendant la premiere semaine de janvier en Pays de laé digenier niveau est défini
sur un intervalle d’'une semaine sur deux lieux distincts. Nous arrivogisiteéa un bon niveau de détail
dans la collection.
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Figure 8.4: Collection réaliste : partition hybride. La figure (a) est la partigonporelle et la figure

(b) la projection de la partition spatiale. Les traits en pointillés sont les limites estatalgses. Quand
les limites sont similaires pour les deux classifications, le trait est plein. Leédedofieches entres les
figures permettent de mieux les mettre en valeur. Les fléches indiquent lealiee sélectionnés pour
parcourir la collection (les intervalles minimisant le critere d’entropie). Lgsemiers intervalles sont
choisis sur la partition spatiale, puis federniers sont sélectionnés sur la partition temporelle. Ce résultat
est pertinent puisque les données temporelles sur les deux premiersllesesont mal structurées.

La partition obtenue sur cette partie est composée de beaucoup de plasdess. Son entropie est
supérieure a celle de la partition spatiale car les composantes de la partitiatesgant bien définies.
Pour les derniers intervalles, le choix se porte sur la partition temporelldaleses y étant clairement

définies.
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Figure 8.5: Collection réelle : partition hybride. La figure (a) est la partitionpterelle et la figure (b)

la projection de la partition spatiale. Les traits en pointillés sont les limites entre &seslaQuand les
limites sont similaires pour les deux classifications, le trait est plein. Les dotlbthes entres les fi-
gures permettent de mieux les mettre en valeur. Les fleches indiquent leslietesélectionnés pour
parcourir la collection (les intervalles minimisant le critére d’entropie). Lenggeintervalle est sélec-
tionné sur la partition temporelle : cela est dd a la propriété du critére d’emmapest optimisé quand
une partition ne contient qu’une composante (cas de la partition temporelkggamier intervalle). Les

3 intervalles suivants sont choisis sur la partition spatiale, ce qui semblegqueréin vu de la partition
temporelle qui comprend plusieurs composantes discutables. Ensuitdjtiarpaybride revient sur la
partition temporelle pous intervalles. Ce résultat est cohérent car elle semble de bonne qualité. Enfi
le choix se reporte sur la partition spatiale pouit66™€ intervalle alors que les données temporelles
sont convenablement classées. La partition spatiale présentant dezsamtes avec une faible entropie,
ce résultat est néanmoins cohérent. Pour les derniers intervallestit@pdaybride passe a la partition
temporelle, puis a la partition spatiale et revient a la partition temporelle. Pouaidess de clarté, cela
n’est pas montré sur la figure.






Conclusion

Dans cette thése, nous avons proposé plusieurs techniques de atimiciune collection d’'images
personnelles acquises a partir d'un terminal maobile. Notre contribution eshigeption d’algorithme
incrémental fournissant des partitions adaptées pour les parcoure sype d’appareil. Notre processus
de construction des classifications dépend peu de parametres critigggsramranuellement.

Tout d’abord, nous avons présenté les propriétés des collectionsg@'apersonnelles et les sys-
temes d'organisation existants. Les collections personnelles préseasedifférences avec des collec-
tions standards(collection d’'images de sources diverses) motivant la nécessité doppeede nou-
veaux outils pour les organiser : les critéres de recherches, la ceanegspartielle de la collection
de l'utilisateur et les nouvelles métadonnées sont des éléments a prerchmgie pour fournir une
technique adéquate. Les principales solutions proposées dans la ligé&mamtpour le moment liées a
des paramétres arbitraires et peu proposent la possibilité d’'obteniéslanés de la collection. Notre
travaux ont en partie consisté a ameéliorer ces points.

Nous avons choisi de traiter la structuration de la collection d'images commmhleme de clas-
sification. Notre approche est basée sur la construction de deux partigimctes, 'une temporelle et
l'autre spatiale, a partir des métadonnées des images : leur date et lewadjéatmn. Ces choix sont
motivés par la disponibilité des métadonnées et leur pertinence vis a visitgesscfavoris des utili-
sateurs [95]. Nous avons congu et mis en oeuvre un algorithme de classifiqui présente les deux
avantages suivants :

e il estincrémental : les partitions peuvent étre mises a jour pour chaqweltoimage en n'ayant
généralement que des modifications mineures a effectuer. Cet aspgupedant au vu de la
faible autonomie en énergie des appareils mobiles ;

e il est hiérarchique : des résumeés de la collection sont construit afircitieefason parcours sur le
terminal mobile.

Nous avons choisi de modéliser nos données a I'aide d’'une approgcbabiliste. Les modeles de
mélange présentent des avantages pour fournir un systéme incrénadfieizthtion des données aux
classes susceptibles d’évoluer) et automatique (existence d’algoritheséisndtion des paramétres de
complexité raisonnable et de critéres statistiques pour les comparerY)ih@pgux ingrédients de notre
approche sont les modéles de mélange gaussien, dont les paramédtessisas a I'aide d’une adapta-
tion de 'algorithme EM, et le critére statistique ICL pour comparer les partitibtsnues.

Nos premiers travaux ont proposé un algorithme incrémental d’optimisatiaritdwe ICL pour
construire deux partitions non hiérarchiques, temporelle et spatiale. dNous adapté les travaux de
Ueda [115] pour concevoir notre algorithme. L'approche est baséges sauts semi-locaux dans I'es-
pace des parameétres (des fusions et divisions de composantes)gower tin bon optimum du critére
ICL. Le systeme présente I'avantage d’'étre automatique, les partitionsdétanininées a partir de la
structure des données. Les partitions obtenues lors de nos expgnenusesemblent correctement re-
présenter la structure des données. Elles évoluent convenablermfemnicéan de I'ajout de nouvelles
images.
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Ensuite, nous avons proposé un algorithme hiérarchique incrémentdedtrnir des résumés de
la collection. Cette approche est basée sur la combinaison de notre algodithptienisation et I'al-
gorithme hiérarchique agglomératif de Fraley [44]. Nous avons propoeénéthode de mise a jour
permettant de ne reconstruire que les parties de I'arbre affectéesmanalle donnée. Les avantages
de notre approche sont :

e les parametres essentiels dirigeant la modélisation sont estimés plutot quelfikésrement. La
configuration de I'arbre est déterminée par la structure des données;

¢ les partitions obtenues dans I'arbre sont évaluées afin de choisir ceenant de bonnes pro-
priétés : des classes distinctes avec des données bien regroupgéese lzajour de I'arbre com-
prend une phase de sélection des niveaux pertinents basée sur éestatistique ICL.

Enfin, nous avons présenté des méthodes pour faciliter le parcoursalekdion sur des appareils
mobiles. Aprés avoir proposé une technique pour résumer les clagsages a I'aide de métadonnées
contextuelles, nous avons introduit deux méthodes de construction titoparhybrides. La premiéere
proposition est basée sur des patrtitions temporelle et spatiale obtencestresalgorithme d’'optimisa-
tion. La classification hybride est une partition du temps en "épisodes",rmiitan d'épisodes s’appuie
sur la partition temporelle ou spatiale selon le degré de fiabilité de chacuneuk&ohe proposition
est basée sur les classifications hiérarchiques temporelle et spatiadeadms proposé de combiner les
deux partitions en un graphe généré dynamiquement en fonction désaedle I'utilisateur.

Pour résumer, les contributions de nos travaux sont les suivantes :
e un algorithme incrémental d’optimisation du critére ICL basé sur les modélesldagaé

e un algorithme hiérarchique et incrémental, combinant notre algorithme d’optiomsan algo-
rithme de sélection de niveaux et un algorithme agglomératif classique ;

e des méthodes pour faciliter le parcours de la collection sur un appareil mobile :
- la définition des composantes a partir de métadonnées contextuelles;
- des partitions hybrides non-hiérarchique et hiérarchique.

Ces travaux ont donné lieu a plusieurs publications, listées page 163.

Quelques perspectives

Une perspective a court terme porte tout d’abord sur nos deux alg@stincrémentaux, en particu-
lier sur la méthode d’ajout des nouvelles données dans les classificht@mrsne prenons pas totalement
en compte le processus de construction de la collection : I'utilisateur a temdamendre des images par
paquets. Une optimisation serait ainsi d’ajouter directement dans la classifides groupes d’images
associées a un événement. Nous avons vu qu’en ajoutant les imagesneéd @ptimisation du critére
ICL peut nécessiter une recherche conséquente pour éviter de tdarizeun minimum local : au fur
et a mesure que les données d’'un paquet sont ajoutées, les paratuétredéle sont optimisés loca-
lement sur ces données et il peut étre plus difficile de les mettre a jour flamgement d’événements
apparait. La phase d’optimisation du critere ICL pourrait ainsi étre amélgindous évitons toutes les



restructurations liées a I'apparition d’un nouvel événement. L'objectibiste a détecter les change-
ments d’événement avant de les ajouter dans la classification afin deuoceni&ts groupes limitant au
maximum les modifications sur la classification. Le groupe ajouté doit bien stiop@tre détaillé dans
la classification si sa structure le permet. Une solution peut étre d'utilisetediriques similaires a
celles présentées dans le chapitre 1, proposant de fixer des limitesdixeddtecter un changement
d’événement (une limite de temps ou une distance).

Une autre perspective est de proposer une partition spatio-temporeliechique, en extension a
notre partition hybride non-hiérarchique. La partition découlerait derttbamaison des arbres temporelle
et spatiale, en fonction de la qualité des partitions des différents nivieadifficulté réside dans le choix
des partitions a sélectionner (comparaison de partitions temporelle et spatedeniveaux de détails
différents) et la maniére de les combiner pour fournir une classificatio@reate (un niveau de classes
"spatiales" ayant des fils organisés temporellement).

A long terme, nos travaux porteront tout d'abord sur la généralisatiotie systéme a tous types
de documents numériques disponibles sur les appareils mobiles. Notresiioppétant basée sur les
métadonnées des images, elle peut étre appliquée sur tous types de de@yanahces informations
disponibles. Il serait intéressant de pouvoir concevoir un véritabtegpersonnel a partir de toutes les
données multimédia disponibles sur les terminal mobiles : texte, son, audio,etid@age. L objectif
est de proposer une solution d’archivage de données multimédia similai®apglications telles que
MyLifeBits [52] ou MEMEX (Microsoft Research Digital Memories). Lesoplémes a résoudre sur ces
systéemes sont nombreux (voir I'introduction de la thése) et nous désioussfocaliser en particulier
sur les points suivants :

e la représentation des résumés : Dans le chapitre 8 nous proposomprésentation a 'aide des
métadonnées contextuelles, qui est adaptée au vu des contraintes slitHM appareil mobile.
Plusieurs solutions sont néanmoins possibles. L'utilisateur peut par &xend@bérer une visuali-
sation des images représentatives de chaque classe. Un choix pettisémiages est difficile et
nécessite des traitements sur le contenu des images (détection de visalgesiofvde leur qua-
lité, . ..). Ce probleme devient plus complexe quand plusieurs types dendatsisont disponibles
(choix et représentation des vidéos [117], des documents textueld,es.pbjectifs a résoudre
sont la sélection des documents pertinents et leur représentation danate é

¢ le probléme d'accessibilité : un systéeme adéquat doit étre mis en place poetipe une dispo-
nibilité continue et rapide de I'information. La collection doit étre accessibkrtirgle n’importe
quel appareil (un ordinateur personnel ou un appareil mobile) etpdoitoir étre partagée fa-
cilement. Une architecture client-serveur mettant a disposition une basendéesdodes images
semble adaptée pour répondre a ces contraintes. Le lieu du senspasaléfini mais une solu-
tion réaliste peut consister a faire appel a un hébergeur de donriéesgguantir un stockage sar
et un acces permanent (le stockage du serveur directement surareiapmbile n’est pas réali-
sable pour le moment au vu de leur faible autonomie et de la capacité des ménaresle cas
d’'un acces via un appareil mobile (et c’est le cas le plus pertinent @oantir une accessibilité
continue, au vu de leur disponibilité), il est nécessaire de fournir wieétecture du type&lient
mobile - serveur fixeLa réalisation d’une telle architecture présente de nombreux problémes a
résoudre [9] : la confidentialité des données, leur synchronisatides(dionnées sont partagées)
ou l'adaptibilité du systeme par exemple (offrir a I'utilisateur un service aarsshe que possible
de celui fourni dans un contexte classique).
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Structuration géo-temporelle de données multimedia
personnelles en vue de la navigation sur un appareil
mobile

Antoine RGEAU

Résumeé

Les travaux de recherche présentés dans cette thése portentgamiBation de collections multimédia
personnelles acquises par un appareil mobile. Ce type de donnéés@ashdis de plus en plus présent
dans la vie courante avec I'apparition d’appareils photographiquesrigues, de téléphones mobiles
équipés de capteur photographique ou encore de caméras numélkiggsbléme posé est ainsi la
recherche et I'indexation de ces collections afin de faciliter leur explorétiture. Dans notre travalil,
nous nous sommes focalisés sur la classification de collections d'imagesmeltes acquises a partir
de capteurs photographiques intégrés dans un téléphone portable.

Nous avons choisi de traiter la structuration de la collection d’images commeobteme de classi-
fication. Notre approche est basée sur la construction de deux partigimetes, 'une temporelle et
l'autre spatiale, a partir des métadonnées des images : leur date et lewadjéatmn. Les principaux
ingrédients de notre approche sont les modéles de mélange gaussidesdmramétres sont estimés
avec une adaptation de I'algorithme EM, et le critere statistique ICL pourrdigter la complexité des
modeles.

Un algorithme incrémental d’'optimisation du critere ICL est tout d’abord @sép permettant la
construction de partitions non-hiérarchiques de maniére automatiqué.dh&site combiné avec un
algorithme agglomératif pour fournir un algorithme hiérarchique incrémerftalda pouvoir conce-
voir des résumés de la collection. Enfin nous proposons plusieurs taeBnicpmbinant les partitions
obtenues, pour construire des partitions hybrides spatio-temporelbesmntren compte les contraintes
d’'IHM sur un appareil mobile.

Mots-clés :Recherche d'images, Application sur des terminaux mobiles, Métadonmégsrtdles
et spatiales, Classification statistique

Abstract

Usage of mobile devices raises the need for organizing large persottahedia collection. Their

permanent availability and the ability to easily share retrieved pictures makeotitisx¢ propitious for

building large collection of multimedia data. The present work focus on pafsmage collections

acquired from mobile phones equipped with a camera. Our objective is widpra classification of

such collection in order to simplify the browsing task on a mobile device.

We deal with the structuring of an image collection as a clustering problem. @dutics consists in

building two distinct temporal and spatial partitions, based on the temporapatidhl metadata of each
image. The main ingredients of our approach are the Gaussian mixture maoideisich parameters
are estimated with an adaptation of the EM algorithm, and the ICL criterion to detetiénmodels

complexities.

First, we propose an incremental optimization algorithm to build non-hieracpartitions in an auto-

matic manner. It is then combined with an agglomerative algorithm to provide senieatal hierar-

chical algorithm, in order to summarize the collection. Finally, two techniquegrappsed, combining
the partitions obtained, to build hybrid spatio-temporal classifications takingactount the human
machine interaction constraints.

Keywords: Image retrieval, Mobile applications, Spatio-temporal metadata, Statisticalrahgste



