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Résumé
La démocratisationdessystèmesd'acquisitiond'imagesnumériques,combinéeàl'essor

du Web,nécessitela dé�nition demodèlesetdesystèmesdeRecherched'Information(RI)
capablesd'accéderrapidementaux imagesrecherchéespardesutilisateursdansdegrands
volumesde données.L'objectif de ce travail est de dé�nir un modèlede RI adaptéaux
images,en intégrantunesémantiqueriche pour la représentationde cesdonnéesvisuelles
et desrequêtesdesutilisateurs,tout en permettantl'application à de grandscorpus.Notre
propositionfusionnele modèlevectorielde RI – modèleéprouvéen RI textuelle – avec
le formalismedesGraphesConceptuels(GC), en se fondantsur l'utilisation de graphes
étoiles(GCélémentairesconstituésd'unerelationconnectéeàdesconceptsreprésentantles
objetsdel'image) commedescripteursd'images.Unepondérationoriginaledecesgraphes
étoiles(fondéesurla taille et la positiondesobjets,ainsiquesurl'hétérogénéitédesimages)
est dé�nie et validéeexpérimentalementavec soin. Nous montronsque l'intégration des
relationsdansle modèlevectorielpar le biaisdesgraphesétoilesaugmentela précisiondu
système,et la rendcomparableà celledessystèmesbaséssurla projectiondegraphes,tout
endiminuantle tempsdetraitementdesrequêtesdesutilisateurs.

Mots-clés: Recherched'Information,Indexationd'Images,ModèleVectoriel,Graphe
Conceptuel,Pondération,Évaluation.

Abstract
The increaseof digital imageacquisitiondevices,combinedto thegrowth of theWeb,

requiresthede�nition of InformationRetrieval (IR) modelsandsystemsproviding fastac-
cessto imagessearchedby usersamonglarge amountsof data.The aim of our work is
to de�ne anIR modelsuitedto images,integratinga rich semanticsfor representingthese
visual dataaswell asusers'queries,while allowing the applicationto large corpora.Our
propositionmergesthe vectorspacemodelof IR – a widely testedmodel in textual IR –
with ConceptualGraphs(CG) formalism,basedon theuseof stargraphs(astargraphis an
elementaryCGmadeupof asinglerelationconnectedto someconceptsrepresentingimage
objects)asimagedescriptors.A novel weightingscheme(basedon objectssizeandposi-
tion, ason imageheterogeneity)is de�ned andcarefullyvalidatedin the experiments.We
show thatintegratingrelationsinto thevectorspacemodelthroughstargraphsincreasesthe
systemprecision,andthat theresultsarecomparablewith graphprojectionsystems,while
decreasingtheprocessingtime for users'queries.

Keywords : InformationRetrieval, ImageIndexing, VectorSpaceModel, Conceptual
Graph,WeightingScheme,Evaluation.
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Premièrepartie

Intr oduction, problématiqueet état de
l'art
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Chapitr e 1

Intr oduction

S'il est importantde savoir modéliser, transmettre,et stocker de l'information, il est

égalementimportantdepermettreauxutilisateursd'un Systèmed'Informationdelocaliser

rapidementuneinformationrecherchée.Initialementréduiteàuneversionélectroniqued'un

documentpapier – un simpledocumenttextuel atomique[Sal71], la notion de document

électroniquea beaucoupévolué. Cettenotion est maintenantétendueà tous les typesde

média: texte,image,sonouvidéo,ainsiqu'auxdocumentsstructuréscomposésdeplusieurs

decesmédias.

1.1 Contexte: la Recherched'Inf ormation

La Recherched'Information(RI) estundomainederechercheeninformatiquequi s'at-

tacheàdé�nir desmodèlesetdessystèmesdontle but estdefaciliter l'accèsàunensemble

dedocumentssousformeélectronique(corpus),a�n depermettreàunutilisateurderetrou-

verceuxqui sontpertinents pourlui, c'est-à-direceuxdontle contenucorrespondle mieux

àsonbesoind'inf ormation àunmomentdonné.Le domainedela RI estdonccentréautour

desutilisateurs,notammentparle biaisdela notiondepertinence, c'est-à-direl'adéquation

pourl'utilisateur entrele contenud'un documentet l'information recherchée.

Avec l'émergencedesréseauxélectroniqueset le développementdu Web, la quantité

d'information disponiblepour les utilisateursestsanscessecroissante,et la RI doit faire
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faceàdenouveauxdé�s d'accèsà l'information, àsavoir retrouveruneinformationdansun

espacediversi�é etdetaille considérable.

1.2 Probl�matique

La simplicitédu langagedesimagesenfait unmédiad'expressionetdecommunication

privilégiéentreleshumains.Cemédiainclut notamment:

– lesbasesd'agencesphotographiques,

– lesimagesmédicales(e.g.radiographies,IRM),

– lesimagesd'archives(e.g.musées,patrimoineculturel),

– lesimagesgéographiques,topographiqueset cartographiques,

– lesphotosaérienneset satellitaires(e.g.météorologiques),

– leslogospublicitaires,

– lesicônesinformatiques,

– lestimbresposte,

– lespictographiesetgraphiques�guratifs,

– lesicônesreligieux,

– lesdessinset croquis,

– lestableauxetpeinturesartistiques,

– lesphotographiespersonnelles.

Cetteliste, sansêtreexhaustive, donneuneidéede l'étenduedesdomainesd'application

du médiaimage.Nousnousintéressonsplusparticulièrementdansnotretravail aucasdes

photographiespersonnelles,dont l'intérêt a connuun essorconsidérablecesdernièresan-

nées.Avecla démocratisationdessystèmespersonnelsd'acquisitiond'imagesnumériques

commelesappareilsphotonumériques,le nombred'imagesexistantes– et disponiblessur

les réseauxélectroniquespar le biais du Web,estde plus en plus grand.Selonuneétude

menéeàBerkeley [LV03], il existeraiten2003environ 900milliardsdephotographiesper-

sonnelles.De plus, toujoursd'aprèscetteétude,la productionannuellede photographies
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personnellesseraitd'environ 75 milliards par an,et cechiffre va enaugmentant.Les pro-

grèstechnologiquesetla miseàdispositiondecesgrandsvolumesd'informationnécessitent

desmoyensd'accèsadaptés.

1.2.1 Sp�ci�cit�s de l'image

Notre travail porte sur la dé�nition d'un modèlede RI adaptéau média image.Les

modèlesdeRI lesplusrépandussontdestinésà la recherched'information textuelle; l'ap-

plication de la RI aux imagesdemandeuneattentionparticulièredansla dé�nition de la

représentationinterneau systèmedu contenudesimageset du besoind'information des

utilisateurs,ainsiquedansla miseencorrespondancedecesreprésentations,pourproduire

le résultatescompté,qui estla listedesimagessatisfaisantle besoindesutilisateurs.

Lorsquel'on s'intéresseau médiaimage,la dé�nition du modèlede représentationde

documentposedavantagede problèmesquepour le texte, car la sémantiquen'est pasin-

trinsèquementexpriméedansles pixelsdesimages.Le domainede la Recherched'Image

(RIm) doit doncfaire faceà unecaractéristiqueimportantedesimagesqui est le manque

d'un langagedereprésentationexplicite permettantd'en exprimer la sémantique.Cetécart

entrelespixelset leur signi�cation estappeléle fossésémantique. Smeuldersdécritdans

[SWS� 00] cefossésémantiquedela manièresuivante:

"Le fossésémantiqueest le manquede concordanceentre l'information que

l'on peutextraire desdonnéesvisuelleset l'interprétation desmêmesdonnées

qu'enfait unutilisateurdansunesituationdonnée1.”

Cefosséséparedoncle niveaud'abstractionauquelun utilisateurexprimesonbesoind'in-

formationàtraversunerequêted'unepart,et le niveaud'abstractionauqueldel'information

peutêtreautomatiquementextraited'uneimaged'autrepart.

Lesapprochessur lesquellessebasentlesSystèmesdeRecherched'Images(SRIm)se

1"Thesemanticgapis thelack of coincidencebetweentheinformationthatonecanextract fromthevisual
dataandtheinterpretationthat thesamedatahavefor a userin a givensituation".
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distinguentselonleurniveaudereprésentationducontenudesimages:

– le niveausignal : l'image estconsidéréecommeunematricebrutedepixels,et l'opé-

ration de rechercheest effectuéeselonune similarité visuelle sur destraits de bas

niveau,commelescouleursou lestexturesprésentesdanslesimages,

– le niveau symbole: l'indexationet la recherchesontfondéessur uneinterprétation

sémantiqueducontenudel'image.

Cesdeuxapprochessontfondamentalementdifférentesdufait qu'ellesintègrentounonune

sémantiqueliée aucontenudel'image, et lesmodèleset systèmesqui endécoulentle sont

également.Alors que les approchessignalcaractérisentautomatiquementle contenubrut

desimagesà l'aide d'histogrammesdecouleursou detextures,lesapprochessymboliques

interprètentce contenubrut, et le décrivent dansun langageou formalismede plus haut

niveau.

Le problèmedela descriptionsémantiquedesdocuments,bienqu'il seposeégalement

pourle texte,serévèleavecdavantaged'acuitédansle casdesimages,enraisondela sub-

jectivité de leur interprétation. Cetteinterprétationestsouvent manuelleou assistée,et

doncà la fois subjective et incertaine[ZD69] : unemêmeimagepeutêtreperçuetrèsdif-

féremmentselonle contexte (situation,lieu géographique,etc.)et selonles personnes,en

fonction de leur culture, leur éducation,ou leursaf�nités. Par exemple,la naturesubjec-

tive de l'interprétationest liée à l'aspectculturel de la perception.Citons l'expériencede

Hudsonen1960sur la perceptionde la profondeur2 chezdespersonnesissuesdegroupes

ethniquesd'Afrique du Sud,décritedansl'ouvragedeMessaris[Mes94]. Cetteexpérience

a démontréquel'inférencede la profondeuren fonctiond'indicesvisuelscommel'occlu-

sion, la perspective, la taille relative et la hauteurdesobjetsdansle champsvisueldépend

duniveaudescolarisationetdel'origine socialedessujets.Parailleurs,l'interprétationpeut

sesituerau niveaudénotationnel(référenceà unedescriptionobjective desobjetsqui ap-

paraissentdansuneimage,commearbre, bateauou maison) ou au niveauconnotationnel

2La profondeurestla distancevirtuelleentreunobjetphysiquerepr�sent� dansuneimageet l'œil decelui
qui le voit.
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(interprétationsubjective quel'on peutenfaire,commeuneémotionsuggérée).Il découle

du fossésémantiqueet de cettesubjectivité d'interprétationun problèmenon trivial pour

lesapprochessymboliquesdedéterminationautomatiqueou semi-automatiquedu contenu

sémantique.La dif�culté résidenotammentdansles pointsprécisésdansles paragraphes

suivants.

Le choix desdescripteurs

Il s'agit de déterminerlesélémentsde l'image représentatifsde soncontenu,selonun

certainniveaudegranularitédedescriptionet unecertaineexhaustivité d'indexation.Cela

consisteà dé�nir le vocabulaired'indexation(voir la partie2.2),qui peutêtresimplement

constituédemotsclésdécrivant lesobjetsde l'image. Danscecas,il estnécessairede les

extraireà traversun processusdesegmentation(voir la partie3.3),qui consisteà délimiter

lesrégionsd'intérêtdel'image età leurassocieruneétiquette.

La pondération desdescripteurs

Commedansle casdelaRI textuelle,la pondérationdesmotsclésviseàleurdonnerplus

oumoinsd'importanceselonleur intérêt.Alors quelesapprochesclassiquesdeRI textuelle

sebasentsur le nombred'occurrencesd'un mot clé pour établir son importancedansun

document,les différentesoccurrencesdesobjetsdansune imageont descaractéristiques

picturalesindividuelles,qu'il estnécessairedeconsidérerlors dela dé�nition d'un poids.

Exemple1 Dansle casoùle mot“bateau”apparaît troisfoisdansuntexte, l'importancede

bateaudanscetexteestdirectementreliéeau nombre 3, et on n'indiquepasqu'uneoccur-

renceestplusimportantequel'autre. Par contre, dansle casoù troisbateauxapparaissent

dansuneimage, enplusdu fait qu'ils sontau nombre de3, il estégalementnécessaire de

tenir comptedeleurs “importances” individuelles,et delesincluredansle calcul du poids

du descripteurbateaupourcetteimage.
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Il estnécessairede considérercettedifférencemajeureentrele texte et l'image dansune

stratégiedepondérationdédiéeauximages.

1.2.2 Vers desdescriptionsrelationnelles

La naturebidimensionnelledesimagesinduit desaspectsperceptifset desrelationssé-

mantiqueset spatiales,qu'il estnécessairede prendreen comptea�n de représenterplus

précisémentle contenudesimages.L'intégrationdedescriptionsrelationnellesa fait l'objet

de nombreuxtravauxsur desformalismesriches,aptesà modéliserdifférentesfacettesdu

contenudesimages.Le formalismedesgraphesconceptuels[Sow84] estl'un deceuxqui

ont étéutiliséspour représenterle contenudesimagesdansle cadrede la recherched'in-

formation[Che92,Khe95, BFM � 97,CMF96,MMFB97, Gen00,MLG00], et spécialement

pour la recherched'images[Mec95,MBC95, CM97, Oun98, OP98,TADC03, MLLK03,

DM04]. Les graphesconceptuelssont desgraphesorientésbipartis constituésde nœuds

conceptset denœudsrelationsinterconnectés.Lesconceptset les relationssontorganisés

dansdestreillis de typescontenantles liens de généricitéet de spéci�cité entreles types.

L'utilisation de ce formalismepermetunegrandeexpressivité du langaged'indexation,et

parconséquentunegrandeprécisionderecherche.Lesimageset lesrequêtessontreprésen-

téespardesgraphesconceptuels; la décisiondepertinenced'uneimagepourunerequêteest

baséesurl'opérationdeprojectiondegraphe, qui consisteàrechercherdansle graphed'une

imageun sous-graphedemêmestructurequele graphede la requête,dont lesnœudssont

éventuellementplusspéci�ques(voir l'annexe B). Cestravauxont validéle fait quel'inté-

grationdesrelationsdedifférentesnaturesdansla représentationdesimagesetdesrequêtes

permetd'obtenir desrésultatsde meilleurequalité.Cependant,cesapprochesrencontrent

un certainnombrede problèmesinhérentsà l'utilisation de l'opération de projectionde

graphes,commeceuxquenousénonçons:

– L'opérationde projectionestun isomorphismede graphe,qui estun problèmeNP-

complet[CM92,MC96],dontlesimplantationsmettentenœuvredesalgorithmesnon
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polynomiaux[Gui96]. Enconséquence,quandlesgraphessontcomplexesetquandla

basededocumentsestgrande,le problèmedu tempsderéponsedu systèmesepose,

cequi estun facteurlimitant desaperformance.

– Le résultatde l'opérationde projectionestbinaire: il existe ou non uneprojection

du grapherequêtedansle graphedocument.Ainsi, un documentsatisfaisantpartiel-

lementla requêteestconsidérécommenonpertinent.Avecunetelle correspondance,

lesdocumentspartiellementpertinentsnesontpassélectionnés,et la réponserisque

d'êtrevide encasderequêtecomplexe[MLLK03 ].

– Un autreproblèmedela correspondancebinairepour la RI estqu'elle nepermetpas

d'ordonnancerlesréponsesdusystèmeparordredepertinencedécroissante.Quandle

nombrederéponsesestgrand,il estsouhaitabledelesordonnerdetelle sortequeles

réponseslespluspertinentessoientlespremièresdansla liste.Ceproblème,ainsique

le précédent,est le mêmequepour le modèlebooléende RI, qui ne permetqu'une

évaluationbinairede la pertinence(voir l'annexe A). La distinctionn'est pasfaite

entreun casoù l'un desdeuxgraphes,documentou requête,estentièrementcontenu

dansl'autre (exhaustivité ouspéci�cité dudocumentparrapportà la requête[SM83],

casfavorabledela recherche),et le casoù lesgraphesdedocumentetderequêtesont

identiques(identitédudocumentetdela requête,casidéaldela recherche).

1.3 Objectifs

De nombreusesétudessur lesattentesdesutilisateursvis-à-visdessystèmesdegestion

decollectionsdephotographiespersonnelles[Rod99,SCI02, RW03,MLLK03] mettenten

avantle besoindesutilisateursdepouvoir gérerleurscollectionsenutilisantla sémantique;

lesbesoinsprincipauxconcernentla rechercheet l'organisationdesphotographies.L'objec-

tif denotretravail estdedé�nir uneapprochedeRImrépondantauxattentesdesutilisateurs:

– Le modèledoit intégrerunesémantiquerichedanslesreprésentationsdesdocuments

etdesrequêtesa�n quelesutilisateurspuissentinterrogerle systèmeenformulantdes
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requêtesdontl'expressivité estsuf�sante.

– Le modèledoit permettred'évaluerunecorrespondancepartielleentrela requêteet

les documentsa�n de rendrel'utilisation du systèmesoupleet ainsi de résoudrele

problèmedela correspondancebinaire.

– Parailleurs,il estnécessairequel'indexationpermettedereprésenterlesimportances

desdescripteursdansles index en les pondérant,de manièreà pouvoir fournir un

classementdesdocumentsselonleurdegrédepertinenceestimée.Cettepondération,

pour qu'elle soit consistanteavec la perceptiondesutilisateursde l'importancedes

descripteurs,doit êtredé�nie etvalidéeselonleursjugements.

– Le systèmedoit pouvoir gérerunegrandequantitédedonnées,toutengarantissantun

tempsde réponseacceptable,selonles recommandationsd'utilisabilité et de qualité

dessystèmesinteractifs[CMK66, Nie94].

1.4 Notreapproche

Noussituonsnostravaux au niveausymboliquede RIm : nousnousintéressonsà des

représentationsd'imagesinspiréesduformalismedesgraphesconceptuels.A�n derésoudre

lesproblèmesdecomplexitéetderigidité énoncésplushautliésàl'utilisation del'opération

deprojectionpour la RI, nousproposonsde fusionnercesreprésentationsavecun modèle

classiquedeRI. Parmi lesmodèlesexistantsdeRI, le modèlevectorielestl'un deceuxqui

a permisd'obtenirdebonsrésultatsàpartir deconnaissancesatomiquestellesquelesmots

clésutilisésclassiquementpour le texte. Le modèlevectorielconsisteà représenterun do-

cumentparun vecteurdansun espacedontlesdimensionscorrespondentà un ensemblede

termes(motscléspourle texte) servantdedescripteursdu contenudesdocuments.Chaque

coordonnéedu vecteurdocumentdanscetespacedénotel'importancedu termecorrespon-

dantdanscedocument; lesrequêtessontreprésentéesselonle mêmeprincipe.La sélection

desdocumentspertinentspour unerequêteconsisteà comparerle vecteurrequêteà l'en-

sembledesvecteursdocumentsde la base.Le résultatest la liste triée desdocumentsqui
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obtiennentunevaleurde comparaisonélevée(supérieureà un seuil).Ce modèlea permis

d'atteindredebonsrésultatsentermedeprécisionmoyenne3 lors dedifférentescampagnes

d'évaluationcommeTREC4. De plus,la simplicitédereprésentationdesdocumentset des

requêtesfait quecemodèleestfacileàmettreenœuvre.Si un modèlevectorielétenduper-

FIG. 1.1– Situationdenotreapproche.

met de prendreen compteles caractéristiquesde représentationde connaissancescomme

lesgraphesconceptuels,alorsnouspouvonsespérerobtenirdessystèmesà la fois aptesà

représenterdesimagesdemanièreprécise,etàlesrechercherdemanièreef�cace – entemps

deréponseetenqualité.

La �gure 1.1 situe précisémentnotreapprochepar rapportaux élémentsdécritsplus

haut : nousproposonsune fusion du modèlevectoriel (MV) de recherched'information

textuelleavecuneapprochederecherchesymboliqued'imagefondéesurle formalismedes

graphesconceptuels(GC). Nousproposonspour celade représenterles documentset les

requêtespardesvecteursdansun espaceconstituédegraphesétoiles. Cesontdesgraphes

conceptuelsélémentairescontenantuneseulerelation,et lesconceptsqui lui sontattachés

(voir la �gure 1.2).Ils représententlesbriquesdebaseconstitutivesdesgraphesconceptuels.

Le chapitre4 décrit plus précisémentcettenotion de graphesétoiles,et la manièrede la

3Voir lesd�tails surl'�v aluationdessyst�mesdansla partie2.3.
4TREC= Text REtrieval Conference. URL : http ://trec.nist.gov/.

11



mettreenœuvredansnotrecontexte.

FIG. 1.2– Exemplesdegraphesétoilesmettantenrelationdesconcepts.

Le cœurde notrepropositionrésidedansl'utilisation desgraphesétoilescommevo-

cabulaire d'indexation du modèlevectoriel.Chaquedimensionde l'espaceestun graphe

étoile,cequi permetuneindexationrelationnelleplusrichequelessimplesmotsclés.A�n

dereprésenterdanslesindex lesimportancesdesdimensions,nousdé�nissonsuneméthode

depondérationoriginaledédiéeauxgraphesétoiles,qui metenjeu :

– D'une part : l'importance localed'un grapheétoile dansl'image, qui dépendelle-

mêmede l'importancedesconceptsattachésà la relationde ce grapheétoile. Pour

cela,nousnoussommesintéressésà la dé�nition del'importancedesobjetsapparais-

santdansuneimageenfonctiondecritèresgéométriqueset topologiquesdesobjets

etdel'image.

– D'autrepart,l'importanceglobaled'un grapheétoiledansla collection,baséesurune

étudedesadistributiondansla collection.

1.5 Plan de la th�se

Noustraitonslesujetdelamanièresuivante.Le chapitre2présentelaproblématiquegé-

néraledela recherched'informationtextuelle,et introduit le vocabulairedebasedel'étude

dessystèmesderecherched'information.Cechapitreprésenteégalementle modèlevecto-

riel classique,qui constituela basedenostravaux.Le chapitre 3 présenteun étatde l'art

en recherched'imagesselonle point de vue du niveaude représentationdu contenu,en
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distinguantles approchessignalet les approchessymboliques.Cet étatde l'art comprend

une descriptionde l'utilisation desgraphesconceptuelspour la recherched'images.Les

chapitre 4 et 5 constituentnotreproposition.Le chapitre4 donneunedescriptiondu mo-

dèlevectorielrelationnelproposé,qui consisteenunefusiondu modèlevectorieldeRI et

du formalismedesgraphesconceptuels,par le biais desgraphesétoilesqui constituentle

vocabulaired'indexation.Cemodèleestdécrit selonsonmodèledereprésentationdesdo-

cumentset desrequêtes,sonmodèlede connaissances,et sonmodèlede correspondance.

De la mêmemanièrequedansle modèlevectorielclassique,les termesd'indexation sont

pondérésa�n de re�éter leur importancedansles index. La dé�nition d'une stratégiede

pondérationpour lesgraphesétoilesfait l'objet du chapitre 5. Cettepondération,inspirée

desapprochestextuelles,estfondéesurdeuxsources: l'importancedu termedansl'image

et l'importancedu termedansla collection; l'importancedu termedansl'image étantune

fonctiondel'importancedesobjetsmisenrelationparle grapheétoile.Cechapitrepropose

unemodélisationdescritèresperceptifsde l'importancedesobjetsapparaissantdansles

images.Le chapitre 6 traitedel'évaluationdecettemodélisationauprèsd'utilisateurs,qui

a permisdevaliderstatistiquementl'utilité descritèresperceptifsdé�nis. Il décrit le proto-

coleexpérimental,etprésentel'analysedesdonnéescollectées.Le modèlevectorielproposé

a étéimplanté,et le systèmea fait l'objet d'une évaluationsurunecollectiondetests,pré-

sentéedansle chapitre 7. Ce chapitreanalysetrois aspectsdu système: il comparenotre

systèmeà uneapprochenonrelationnellebaséesurdesmotsclés,ainsiqu'à uneapproche

fondéesur les graphesconceptuels,et examinel'impact de la fonctiondepondérationsur

les résultatsdu système.En�n, le chapitre 8 conclutce travail en mettanten avant notre

contribution,etenprésentantlesdifférentesperspectivesqui endécoulent.
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Chapitr e 2

De la recherchede texte...

2.1 Modalit�s d'acc�s à l'inf ormation

Les différentesmanièresd'accéderaux documentsd'une basedocumentairepeuvent

êtreanalyséesselonle moded'interactionentrel'utilisateur et le système.Waterworth et

Chignell [WC91] ont identi�é les trois dimensionssuivantesdemodalitéd'accèsà l'infor -

mation:

– l'objectif : quelestle but de l'utilisateur? Cebut peutêtrela découvertede la base

documentaireoubienla recherched'uneinformationprécise.L'objectif identi�e l'état

cognitif de l'utilisateur selonsonbesoind'information. Par exemple,un utilisateur

cherchantdanssacollectionde photographiespersonnellesune imagede vacances

dont il sesouvientestà la recherched'une informationprécise.Le but d'un SRI est

alorsd'aider l'utilisateur à rechercheruneinformationspéci�que.

– la responsabilité: qui effectuela tâche? La responsabilitéfait référenceà l'acteur

de la tâche,c'est-à-direle systèmeou l'utilisateur. Un utilisateur recherchantune

information à l'aide d'un moteurde recherchesur le Web formule une requête,et

c'est le systèmequi effectuel'opérationderechercheet deprésentationdu résultatà

l'utilisateur. Danscecas,c'est le SRIqui estresponsabledela tâche.

– la méthoded'interaction : commentl'utilisateur interagit-il avec le système? L'in-

teractionpeutsefaire en saisissantunerequête(e.g.un moteurde recherchesur le
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Web)oubienensélectionnantun lien detypehyperlien1, commesurle Web. C'est le

premiercasqui concernelesSRI : unSRIanalysela requêteet fournit un résultatqui

estla listedesdocumentspertinents.

Un utilisateurpeut accéderaux documentsstockésdansle systèmeselondifférentes

modalités.Lestroisdimensionscitéesplushautpermettentd'analyserlesmodalitésd'inter-

action.Nousdistinguonsl' exploration, la navigationet l' interrogationdu systèmeà l'aide

derequêtes[Sma94,SWS� 00], quenousdécrivonsci-dessous.

Exploration

L'utilisateurpeutdécouvrirla basedocumentaireenl' explorant. L'explorationconsiste

àparcourirlesdocumentsdelabasedemanièrealéatoire,séquentielle,ouhiérarchique,dans

le but de la découvrir ou d'en appréhenderle contenu.C'est la manièrela plus intuitive

d'accéderà l'information. L'objectif dansl'explorationestdonc la découvertede la base

documentaire.

Imaginonsunebibliothèquedont les livresne sontni classés,ni organisésd'une quel-

conquemanière: unlecteurdésireuxdedécouvrirle contenudela bibliothèquepeutcirculer

dansles rayonsde livres,en décidantd'en consultercertainsau gré de sesdéplacements.

Nouspouvonségalementfaireuneanalogieavec l'explorateurdedocumentsdeMicrosoft

© Windows©, qui permetdedécouvrirdemanièrehiérarchiquearborescentelesdocuments

stockésdansun ordinateurpersonnel.Danscesdeuxcas,il incombeà l'utilisateur deche-

minerà traversla base,la responsabilitélui revientdonc.L'interactionsefait parsélections

successivesdevuesenrelationlesunesaveclesautres.La méthoded'interactionestdonc

detypesélectiondeliens(hiérarchiques).

1Smith et Weiss[JS88] ont d�®ni l'hyperlien commeuneapprochede gestionde l'information dansla-
quellelesdonn�essontstock�esdansdesnœudsenr�seau,connect�spardesliens.
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Navigation

L'utilisateurpeutégalementnaviguer dansla basedocumentaire[Sma94,Chi97], c'est-

à-diresedéplacerdedocumentendocumentensuivantdesliens.Le but del'explorationest

dedécouvrirla basedocumentaire,oubienderechercheruneinformationprécise.

Ceslienspeuventêtrecontenusdanslesdocuments,doncprévusà l'avanceparl'auteur

dudocument,oubiendéterminésparle système– parexempledesliensdesimilarité.Dans

cederniercas,le systèmefournit un outil denavigationqui présenteà l'utilisateur le docu-

mentcourantainsiqu'un ensemblededocumentsdanssonvoisinage.L'utilisateurnavigue

dansla baseenouvrantsurl'espacedesdocumentsdesfenêtressuccessives,jusqu'àcequ'il

trouve l'information recherchée[Chi97]. Au début decetteinteraction,lesdocumentspré-

sentésà l'utilisateur sontdespointsd'entréedansla basedocumentaire– par exempleun

échantillondedocumentsreprésentatifsdu contenudela base,uneclassi�cationdetermes

(commel'annuairedu moteurderechercheGoogle2 parexemple)ou bienle résultatd'une

requêtepréalable.La responsabilitédela tâcheestpartagéeentrele systèmeet l'utilisateur :

l'utilisateur sélectionnelesliensqui l'intéressent,le systèmecalculeetaf�che le résultat,et

unenouvelle itérationcommence,jusqu'àla satisfactiondel'utilisateur.

Interr ogation

La troisièmemodalitéd'accèsà l'information estl'interrogationdu systèmeà l'aide de

requêtes.Écartonstout d'abordle domainedesSystèmesdeGestiondeBasesdeDonnées

(SGBD),danslesquelsl'utilisateur accèdegénéralementauxdocumentsvia leursattributs

externes, commeleur titre, datede créationou nom d'auteur. Les requêtessoumisesà un

SGBD portentgénéralementsur cesattributs. De manièrecomplémentaire,les SRI per-

mettentd'accéderauxdocumentsvia leursattributsinternes, c'est-à-direpar leur contenu.

Cependant,la frontièreentreSGBDet SRI n'estpasclairementétablie,un SGBDpouvant

servir de basepour implanterun SRI, en dé�nissantdesattributs de type internesau sein

2GoogleDirectoryestdisponible� l'URL suivante: http ://directory.google.com/
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duSGBD[MP04] ouenutilisantle prédicatLIKE enSQL.LesrequêtessoumisesàunSRI

portentsurle contenudesdocuments,etpeuventprendrela formed'uneexpressionformu-

léedansle langaged'interrogationdu système,ou biend'un ou deplusieursdocumentsde

la baselorsqu'il s'agit derequêtepar l'exemple (ouQBE,“QueryBy Example”).

Plus�nement, lesrequêtesformuléesdansle langaged'interrogationpeuventêtrecaté-

gorisées[CMM � 00] selonqu'ellessontthématiquesou précises:

– Les requêtesthématiquesportentsur unecatégorieou un thèmedonné,comme:

“photos d'alpinisme”, “textesconcernantla politique” ou “vidéo sur le football” .

Cesrequêtespermettentà l'utilisateur de s'informer du domainegénéralsur lequel

portela requête.

– Les requêtesprécisesregroupeles requêtesdescriptivesqui décriventpartiellement

ou exhaustivementle contenudesdocuments.Par exemple,dansle domainede la

recherched'images,il arrive que l'utilisateur rechercheune imagequ'il connaîten

la décrivant.La requêtepeutalorscontenirunedescriptiondesélémentsde l'image,

éventuellementleur dispositiondansl'image comme: “photo deVictor Hugoassis,

accoudéà unetable”.

Cependantcetteterminologien'estpasdé�niti vementétablie.Cox[CMM � 00] distingue

troisclassesgénéralesderechercheselonle but del'utilisateur, qui sontla rechercheciblée

– qui correspondà uneinterrogationprécise,la recherchepar catégorie– qui correspond

à uneinterrogationthématique,et la rechercheouverte – qui correspondà unenavigation

danslaquellebesoind'information de l'utilisateur estsusceptiblede changerau coursde

l'interactionavecle systèmeenfonctiondesrésultatssuccessifsprésentésà l'utilisateur.

Discussion

Cesmodalités,bienquedistinctes,peuventêtrecombinéesauseind'un mêmesystème.

Parexemple,l'interrogationet la navigationsontprésentéesdans[Chi97] commedesmoda-

litésd'accèscomplémentairespourla recherched'information,pourcombinerlesavantages
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dechaquemodalité.

Destrois modalitésd'accèsà l'information quesontl'exploration,la navigationet l'in-

terrogation,c'est l'interrogationqui concerneplusparticulièrementlesSRI [BYRN99]. Un

SRI doit êtrecapablede fournir à l'utilisateur ce typedemodalitéd'accèsauxdocuments

de la base.Pourcela,seposele problèmede la représentationinternedu contenudesdo-

cumentsetdesrequêtes; commedansd'autresdomainesdel'informatique,a�n dedécrire,

d'analyser, d'évalueretdecomparerdesSRI, il estnécessairedelesmodéliser.

2.2 Mod�lisation d'un SRI

La �gure 2.1 décrit l'architecturegénéraled'un SRI; elle présentelesélémentsprinci-

pauxmis enjeudansunSRI.

FIG. 2.1– Architectured'un SRI.

On distingueclassiquementla pertinence utilisateur, qui est le jugementapportépar
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l'utilisateur sur le document,en fonction de son besoind'information, et la pertinence

syst�me, qui correspondà la valeur de correspondanceentre le documentet la requête,

calculéepar le SRI. La satisfactionde l'utilisateur est liée à la correspondanceentreces

deux pertinences.La �gure 2.1 met égalementen évidenceles deux phasesde mise en

œuvred'un SRI,qui sontl'indexationet l'interrogation:

1. L'indexationconsisteàextraireetà représentersousla formed'un index électronique

directementmanipulablepar le systèmele contenu sémantique des documents.

On appellecontenusémantiquedu documentunereprésentationdu sensassociéau

contenubrut du document(selonle modèlederequête),qui correspondlui-mêmeau

niveausignal(c'est-à-direla simpleséquencedeschaînesdecaractèresd'un texteou

la matricedepixelsd'uneimage).

2. L'interrogationestl'interactiond'un utilisateur�nal avecle SRI,unefois le contenu

sémantiquedesdocumentsreprésentéde manièreinternesousforme d'index. L'uti-

lisateurexprimesonbesoind'information sousla formed'une requête,qui estinter-

prétéeselonle modèlede requête,et le systèmeévaluela pertinencedesdocuments

par rapportà cetterequêtepar l'intermédiairede la fonction de correspondance(et

éventuellementd'une basedeconnaissances).La réponseà cebesoinestla liste des

documentsqui obtiennentunevaleurdecorrespondanceélevée.Cettelisteestgénéra-

lementtriéeparordredevaleurdecorrespondancedécroissante– c'est-à-direduplus

pertinentaumoinspertinent– etprésentéeà l'utilisateur.

Lesparties2.2.1et 2.2.2portentsur l'indexationet l'interrogation,qui sontlesaspects

fonctionnelsd'un SRI. Ensuite,la partie2.2.3décrit les élémentsde basesur lesquelsils

sontmodélisés.

2.2.1 Indexation desdocuments

La normeAFNOR NF Z 47-1021996dé�nit l'indexationdela manièresuivante.
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Dé�nition 1 (Indexation) L'indexation est l'opération qui consisteà décrire et à carac-

tériser un documentà l'aide de représentationsdesconceptscontenusdansce document,

c'est-à-dire à transcrire en langage documentaire les conceptsaprèsles avoir extraits du

documentpar uneanalyse.

Le but de l'indexation d'un documentest d'en extraire le senset de représenterle

contenunécessaire et suf�sant pourqu'il soit retrouvéparun utilisateur. Autrementdit, un

documentdoit êtreretrouvéparle systèmesi etseulementsi soncontenucorrespondaube-

soindel'utilisateur. Ainsi, le choixdesdescripteursdedocumentsdéterminela qualitédela

représentation.LesapprochesclassiquesdeRI textuellesontbaséessurlesmotscléscomme

descripteursducontenudesdocuments; le contenud'un documenttextuelestainsiexprimé

sousla formed'un ensembledemotsclésjugésreprésentatifsdececontenu.Cesmotsclés,

qui constituentle vocabulair e d'indexation, sontun sous-ensembledesmotsapparaissant

dansles documents.En effet, seulsles motsporteursde senssonthabituellementretenus

dansle vocabulaire d'indexation : lesmotsoutils de la languecomme“de” , “le” , “par” ,

qui sontrecensésdansunebaseappeléeanti-dictionnaire,nesontpasconservésdansle vo-

cabulaire d'indexation.Par ailleurs,il estcourantde “raciniser” (ou lemmatiser)lesmots,

c'est-à-dirededétecterlesvariantesorthographiques,commelespluriels,ou lesconjugai-

sonsdesverbes,et de ramenerlesvariantesorthographiquesd'un mêmemot à uneracine

commune[SM83]. Cestraitementssonteffectuéesà l'aide d'algorithmescommeceuxde

Lovins [Lov68] ou de Porter[Por80] pour l'anglais, ou celui de Namer[Nam00] pour le

français.Par exemple,lesmots“construction”, “construirez” et “constructible” ont pour

racinecommune“constru” .

Une techniqueutiliséepouraf�ner l'indexationestl'expansiondedocuments.Elle est

notammentutiliséeparSinghalet Pereira[SP99] surdesdocumentstextuelsissusdetrans-

criptionsautomatiquesde la parole.Les donnéesétantbruitéesen raisond'erreursde re-

connaissance(remplacement,délétionou insertion),la qualitédel'index estaffectée,etpar

conséquentl'ef �cacité de la rechercheest diminuée.Les auteursétendentles documents
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avec les termesapparaissantdansles plus prochesvoisinsd'un document– déterminésà

l'aide de la fonctionde correspondance,enutilisant la formulede Rocchio[Roc71],et li-

mitentainsila perted'ef�cacité du système.

DansunSRI, lesdescripteursd'un documentpeuventtousêtreconsidéréscommeayant

uneimportanceégale,c'est-à-direaussireprésentatifslesunsquelesautresdela sémantique

decedocument.Il s'agit alorsd'unepondérationbooléenne[BYRN99] : seulela présence

ou l'absencedestermesdansles documentsimporte.Cependant,en réalité, les descrip-

teursn'ont généralementpastousla mêmeimportancedanslesdocuments; a�n depouvoir

exprimer cesimportancesrelativeset ainsi af�ner l'indexation, les descripteurssontpon-

dérésselonqu'ils sontjugésplusou moinsreprésentatifsdu contenud'un document.Nous

détaillonsplusieursméthodesde pondérationau traversdu modèlevectorielde recherche

d'informationdansla partie2.5.

2.2.2 Interr ogationdu syst�me

L'interrogationdusystèmecomprendla formulationdubesoind'informationd'un utili-

sateurà traversunerequête,la traductiondela requêtedansunereprésentationinternedé-

�nie par le modèlederequête,et la comparaisondela requêteauxindex desdocumentsdu

corpusparla fonctiondecorrespondance,et la présentationdesrésultats(voir la �gure 2.1).

La formulationdu besoind'information correspondà l'expressionde la représentation

mentalequ'a l'utilisateur, de sonbesoind'information. Cetteexpressionvarie d'une part

avec la connaissancequ'a l'utilisateur du domainede l'information recherchée,et d'autre

partavecsonaptitudeà dé�nir sonbesoin.En conséquence,il y a souventuneimportante

perted'informationentrele besoinet sonexpression.Cetteexpressionestinterprétéeselon

le modèlederequête.La fonctiondecorrespondanceétablitunevaleurdecorrespondance

dechaquedocumentdu corpuspour la requête: l'évaluationde la pertinencesystèmedes

documentsdu corpusesteffectuéeà cetteétapecruciale.Lesrésultatssontl'ensembledes

documentsou desréférencesde documentsqui obtiennentunevaleurde correspondance
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élevée(souvent �xée à partir d'une valeurseuil).Les documentsretrouvéspar le système

sont triés par ordrede pertinencedécroissante,et présentésà l'utilisateur. La fonction de

correspondancea doncpourrôledefavoriserla sélectiondesdocumentslespluspertinents

pourl'utilisateur.

Éventuellement,le systèmepeut proposerà l'utilisateur de lui indiquer parmi les ré-

sultatsles documentsqu'il estimepertinentset ceux qu'il estimenon pertinents,a�n de

retournerde nouveauxrésultatsen fonction desindicationsde l'utilisateur. Ce processus

interactif,appelébouclagede pertinence3 (BP) [Roc71, SB90], a pourbut d'af�ner la re-

chercheet d'améliorer la qualité desrésultats.Il est aussipossibled'avoir recoursà des

processusd'expansionautomatiquedesrequêtes,dontnousdonnonsdeuxexemples: l'un

estbasésur l'utilisation de thésaurusconstruitsautomatiquement[QF93] et l'autre utilise

un thésaurusconstruitmanuellement[MTT99]

La premièreapprocheestcelle de Qiu et Frei présentéedans[QF93]. Elle consisteà

considérerque le contexte d'un mot ext composédu mot lui-même,ainsi quede tousles

motsqui co-occurrentsouventaveccemotdanslesdocumentsducorpus.Leurstravauxsont

baséssurunthésaurusgénéréautomatiquementàpartirducorpus.Cethésaurusexprimedes

similaritésentrelestermesd'indexation.Étantdonnécethésaurusdesimilarité,l'expansion

derequêtesconsisteendeuxétapes:

1. Calculerunesimilarité entrela requêteet chaquetermecorréléà au moinsl'un des

termesdela requête.Cecalculsebasesuruncalculdecosinusentrele vecteurrequête

et le vecteurdu termedansle thésaurus.

2. Etendrela requêteaveclestermesayantla plusgrandesimilaritéavecla requête.Les

termesajoutéssontpondérésenfonctiondeleursimilaritéavecla requêteoriginale.

Cetteexpansionderequêtespermetuneaméliorationdel'ordre de20%à30%dela qualité

desrésultatssurdescollectionsdetestclassiquedeRI textuelle.

3Relevancefeedbackenanglais
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La secondeapprocheest celle de Mandala,Takunagaet Tanaka,qui décrivent dans

[MTT99] l'utilisation d'un thésaurusconstruitmanuellement– Wordnet,pour l'expansion

automatiquederequêtes.Danscecas,lessimilaritésentretermessontcalculéesàpartirdes

cheminsqui mènentd'un termeà un autre,et nonà partir deconnaissancesstatistiquesdu

corpus.Une fois cessimilaritéscalculées,le principeestsimilaire à celui de Qiu et Frei.

L'utilisation deceprincipea étéeffectuéesurun corpusdeplusieurscentainesdemilliers

dedocuments,et lesrésultatsd'un systèmevectoriels'entrouventaméliorésde10%.

2.2.3 Mod�lisation

De manièreformelle, un modèlede SRI estconstituéd'un modèlede documents,un

modèlederequêtes,unmodèledecorrespondance,etunereprésentationdesconnaissances,

quereprésentela �gure 2.1.

– Le mod�le dedocuments(aussiappelélangaged'indexation)exprimele contenusé-

mantiquedesdocumentsdansunformalismedereprésentationdesconnaissances(qui

peutêtretrèssimplecommecelui desmotsclés,ou beaucouppluscomplexeà partir

de formalismesde représentationde connaissances).Le choix de ce formalismeest

fondamental,car il déterminela qualitéde la représentationinternedesdocuments,

et donc la qualitéde la rechercheet desrésultats.Cettemodélisationdoit offrir un

compromisentredeuxbesoinsnon compatibles,qui sont la compacitéde la repré-

sentationpourqu'elle puisseêtretraitéeef�cacementparunsystèmeinformatique,et

l'expressivité du formalismepour qu'elle soit préciseet exhaustive, a�n d'exprimer

aussi�dèlementquepossiblele contenudesdocuments.

– Le mod�le desrequêtesexprimele contenusémantiquedu besoind'information de

l'utilisateur. Ceformalismedéterminela précisiondela dé�nition du besoin.Dansla

plupartdesapprochesexistantespour le texte, le modèlederequêtesutilise le même

formalismedereprésentationdesconnaissancesquele modèlededocumentspourdes

raisonsdesimplicitéetdecohérence.
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– Le mod�le de correspondanceentreunerequêteet un documentformalisele degré

de similarité entreles modèlesde la requêteet du document.Commedit plus haut,

la fonctiondecorrespondanceévaluecettesimilaritéa�n dedéterminerla pertinence

desdocumentspourcetterequête.

– Une représentationdesconnaissancesdu domaineconsidéré,a�n desatisfaireaux

contraintesdesmodèlesde documentset de requêtes,et de prendreen comptedes

connaissancesexternes.Cettereprésentationdesconnaissancespeut inclure un thé-

sauruscomposédestermesapparaissantdansl'ensembledesdocuments,reliésentre

euxpardesliensdegénéricité/spéci�citéoudesynonymie.Parexemple,unerequête

portantsur “voiture” pourraretournerdesdocumentscontenantle terme“automobi-

le”. L'utilisation d'un thésauruspermetd'augmenterle nombrede réponsesdu sys-

tème,en incluantdansle résultatdesdocumentscontenantdesmotsreliésauxmots

dela requête.

Cesquatreélémentsdécriventunmod�le de recherched'inf ormation. Un SRIestune

instanced'un modèlederecherched'information,et implantedonccesquatreéléments.

2.3 �v aluation et comparaisonde syst�mes

DesSRI baséssur desmodèlesdifférentsdonnentdesrésultatsdifférents.Il estdif�-

cile deprocéderà unedémarcheanalytiqueformellepourévaluerdifférentsSRI,enraison

du nombreet de la complexité desélémentsà prendreen compte.Il estdèslors courant

de procéderà unedémarcheexpérimentaled'évaluation– approchedite boîtenoire – en

utilisant unecollectionde tests,qui contientun ensemblede documents,un ensemblede

requêtes,et la liste desdocumentspertinentspourchacunedecesrequêtesétabliepar des

expertsayantunebonneconnaissancedela collectionet du domaine4. Un systèmeestéva-

lué encomparantlesréponsesdu systèmepour touteslesrequêtesdela collectiondetests

4Soulignonsquelescollectionsdetestsfournissentdesjugementsdepertinencebinaires: undocumentest
consid�r� commepertinentounonpertinentpourunerequ�te,sansmesuredudegr� depertinence.

25



aveclesdocumentspertinents.L'objectif estd'estimerla correspondanceentrela pertinence

utilisateuret la pertinencesystème.En raisondesimprécisionsinhérentesà la formulation

du besoinde l'utilisateur, à la représentationinternedesdocumentset à la miseencorres-

pondance,cesdeuxpertinencesnesontpasconfondues.La comparaisondesréponsesd'un

systèmepour une requêteavec les réponsesidéalespermetd'évaluer les deuxmétriques

suivantes[Sal71]:

– Le rappel mesurela capacitédu systèmeà retrouver tousles documentspertinents

pourunerequête� , c'est-à-direla proportiondedocumentspertinentsretrouvésparmi

touslesdocumentspertinentsdansla base:
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��*

� �

��


+ 

�$���
�

�%���'&

��� .

Cesvaleurssontcalculéespour unerequêtedonnée,mais il estpossiblede dé�nir la

valeurde ��� pourplusieursrequêtes.Cecin'estpossiblequesi lesrésultatssonttriés(voir

la partie2.2).Il estpossibledefaireunemoyennedela précisiondusystèmepourunéchan-

tillon de valeursde rappel– typiquement11 valeurs– pour obtenir une mesurescalaire

de la qualitédu système.Cependantil estplus courantd'établir pour chaquerequêteune

courbedela précisionenfonctiondu rappel.La moyennedecescourbespourunensemble
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derequêtesconstitueun pro�l visuelde la qualitédu système.L'avantageestquecepro�l

visuel informedu comportementdu systèmepour touteslesvaleursde rappel,notamment

lespetitesvaleursderappel,cequi correspondauxpremiersdocumentsretrouvés.

Deplus,il estintéressantdecomparerlessystèmesenobservantlesvaleursderappelet

précisionpourlesquelquespremiersrésultatscommeparexemplela précisionaprèsquele

systèmea retrouvé10 documents,qui indiquele nombrededocumentspertinentsrenvoyés

parle systèmedansles10 premiersrésultats.

Un bonsystèmedonnedebonstauxdeprécisionet derappelenmêmetemps.Un sys-

tèmedont la précisionvaut 1 pour toutesles valeursde rappelest un systèmeidéal qui

retrouve touslesdocumentspertinents,et uniquementles documentspertinents– la perti-

nencesystèmeet la pertinenceutilisateursontalorsconfondues.

D'autresmesuresconcernantla facilitéd'utilisationdusystèmeparunutilisateur[CMK66]

sontsouventnégligées,commela présentationdel'interfaced'interrogation,l'ef fort cogni-

tif quedoit fournir l'utilisateur pourutiliser le système,ou bienla rapiditédu systèmepour

fournir uneréponse.Le tempsderéponseesteneffet unecaractéristiquefondamentaled'un

systèmeinteractif.Pourquele systèmesoit utilisable,le tempsde réponsedoit être infé-

rieur à 10 secondes[Nie94]. Au delà,l'attention de l'utilisateur n'est plus focaliséesur le

système.UneétudedeBouch,Kuchinsky etBhattisurla qualitédesservicesWeb[BKB00]

stipulequ'au delàde8 � 2 secondesdetempsderéponse,lesutilisateursconsidèrentque

le systèmeestlent.Cettenécessitédebonnesperformancesquantitativesestuneraisonqui

motivenoschoixdansl'utilisation du modèlevectorieldeRI.

2.4 Le mod�le vectoriel

LesapprochesdeRI textuelledéveloppéesdepuis30 ans[Sal71] sebasentsurlesmots

clésutiliséscommedescripteursducontenudesdocuments.L'énormeavantagedecetteap-

procheestqu'elle peutêtreautomatisée,doncrapideet applicableà detrèsgrandscorpus,

commenousle constatonsavec les chercheurssur le Web qui sontcapablesde retrouver
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desdocumentsparmidescentainesdemillions enquelquessecondes[BP98]. Lesmotsclés

desdocumentsreprésententdusensdemanièreintrinsèque.Parexemple,undocumentdans

lequelapparaîtle mot alpinismeestconsidérécommeun documentà proposd'alpinisme.

Par conséquent,cedocumentestpertinentpourunerequêtequi portesurl' alpinisme. Nous

mettonsici enévidencele fait quela basedetravail d'un SRI textuel estla mêmequecelle

del'utilisateur : lesmotsdela languenaturelle.Lesmotscléssontextraitsautomatiquement,

etpondérésautomatiquementpourleurdonnerplusoumoinsd'importanceselonqu'ils sont

plusou moinsreprésentatifsdu contenudesdocuments.LesdifférentsmodèlesdeRI tex-

tuelledits classiquesparmi lesquels�gurent lesmodèlesbooléen,vectorielet probabiliste,

sontbaséssurcettemêmenotiondevocabulaired'indexationà basede motsclés.La dif-

férencesesituedansles modèlesde documentset de requêtes,et dansl'évaluationde la

correspondanceentreun documentet unerequête.Pourles lecteursintéressés,l'annexe A

décritbrièvementlesmodèlesbooléen,probabilisteet logique.Nousprésentonsci-dessous

le modèlevectoriel,qui est la basede nos travaux, en le décrivant selonles modèlesde

documents,derequêtes,decorrespondanceetdeconnaissances.

Le modèlevectoriel [Sal71] représenteles documentset les requêtespar desvecteurs

d'un espaceà � dimensions,lesdimensionsétantconstituéesparlestermesdu vocabulaire

d'indexation.L'index d'un document��� estle vecteur 	
���

����

�	�

��


�

���

��
������


���

�

��� , où ���

�

���

���





�

dénotele poidsduterme�

� dansle document��� . Le poidsd'un termedénotesonintérêt

dansle document.Cetaspectdumodèlefait l'objet dela partiesuivante2.5.Unerequêteest

égalementreprésentéeparunvecteur
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����

�	�

�




�

���

�


������


���

�

�

� , où ���

�

�

�

���





�

estle poids

du terme �

� dansla requête� . La �gure 2.2montreun exempled'espacevectorielcomposé

destrois termes�

�

, �

�

et ��� . Les index dedeuxdocuments
���

et
���

et unerequête� sont

représentésdanscetespace.

La fonctiondecorrespondancemesurela similaritéentrele vecteurrequêteet lesvec-

teursdocuments.Unemesureclassiqueestle cosinusdel'angleforméparlesdeuxvecteurs:

correspondance�

����
 ���

 �

&"�

�

	
����


	

��� (2.1)
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FIG. 2.2 – Représentationvectoriellede deuxdocuments(
� �

et
���

) et d'une requête( � )
dansunespacecomposédetrois termes( �

�

, �

�

et ��� ).

où �

&��

�

	

����


	

��� estle cosinusdel'angle forméparlesvecteurs 	

��� et
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Plusdeuxvecteurssontsimilaires,plusl'angle forméestpetit,etplusle cosinusdecetangle

estgrand.Dansl'exemplede la �gure 2.2, le document
���

estplus similaire à la requête

quele document
� �

. A l'in versedu modèlebooléen,la fonctiondecorrespondanceévalue

unecorrespondancepartielleentreun documentet unerequête,cequi permetderetrouver

desdocumentsqui nesatisfontla requêtequ'approximativement.Lesrésultatspeuventdonc

êtreordonnésparordredepertinencedécroissante.La formulationderequêtessousla forme

d'expressionslogiquescomme“documentsconcernantle sport,maispasle football” n'est

toutefoispaspossibledansle modèlevectoriel.

Eventuellement,le modèlepeutintégrerunthésaurusdansla basedeconnaissances(voir

la partie2.2.3)a�n de tenir comptedesrelationsdesynonymie entrelesmotscléslors de

l'évaluationdela correspondance,etainsiaugmenterle nombrederéponses.

Le modèlevectorielestfondésurunehypothèseimplicite d'indépendancedesmotsclés,

doncd'orthogonalitédesdimensionsde l'espace.En effet, l'équation2.1 ne prendpasen
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comptelesdépendanceséventuellesentredesmotsclés,cequi a fait l'objet decritiquesdu

modèle[RW86]. Cependant,dansla pratique,il semblequela priseencomptedesdépen-

dancesnepermettepasd'améliorernotablementla qualitédumodèle[BYRN99] : enraison

du caractèrelocal decesdépendances,le fait de lesconsidérerdemanièreglobalepour la

basedocumentaireestsusceptible,au contrairede l'ef fet attendu,de dégraderle modèle.

Par ailleurs,uneautrecritique du modèlevectorielconcernel'absencede basethéorique

forte dansla représentationdesdocumentset desrequêtes,et de la fonctiondecorrespon-

dance,contrairementparexempleaumodèleprobabiliste(voir l'annexeA). Cependant,lors

dedifférentescampagnesd'évaluationcommeTREC,le modèlevectoriela donnédebons

résultatsà la fois :

– qualitatifs : le modèlevectorielestaumoinsaussibonenqualitéquelesautresmo-

dèlesclassiques[BYRN99],

– quantitatifs : les performancesen tempsde réponseet la qualitédesrésultatsres-

tentbonnesmêmequandle nombrededimensionsestgrand(plusieursmilliers) et le

nombrededocumentsestgrand(plusieurscentainesdemilliers).

C'est pour cesraisonsque nousavons choisi d'utiliser le modèlevectoriel dansnos

travaux.

2.5 Pond�ration destermesdansle mod�le vectoriel

Le poidsd'un termedénotesonintérêtdansl'index, qui dépenddu fait quele termeest

importantdansle document,et du fait quele termepermetdedistinguerun documentdes

autresdansla base.Lesméthodesdepondérationlesplus largementutiliséespour le texte

sontbaséessurdesvariantesdela formuletf.idf (outermfrequency� inverteddocumentfre-

quency) [Sal71,SM83,SB88,BYRN99]. La valeurtf mesurel'importanced'un termedans

un document.Habituellement,la valeurtf estdé�nie enfonctiondu nombred'occurrences

du termedansle document,et peutêtrenormaliséepournepasdonnerplusd'importanceà
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un documentlong qu'à un documentcourt5. Il existedifférentesmanièresdecalculerle tf

d'un terme,etdenormalisersavaleurparrapportà la taille du document.

Exemple2 Le tf d'un terme�

� dansun document��� peutêtredé�ni comme:

���

�

�

�



�

�"�

�

�

�

�

�������

�

���

�

�

�

�

(2.2)

où �

���

�

�

�

� estle nombred'occurrencesduterme�

� dansle document��� , et ���	�
�

�

���

�

�

�

� est

le nombred'occurrencesdu termele plusfréquentdansle document� � .

La valeuridf estunemesurede la discriminancedu terme[SWY75, SB88] (aussiap-

peléepouvoir de résolution[vR79], ou informativité), c'est-à-direde la capacitédu terme

à différencierlesdocumentsdu corpus.Plusprécisément,la notiondediscriminantrenvoie

à la qualitéd'un termequi distinguebien un documentdesautresdocuments.Un terme

qui apparaîtseulementdansun petit nombrededocumentspermetbiendediscriminerles

documents.Au contraire,un termequi apparaîtdansun grandnombre,voire danstousles

documentsd'unecollectionn'estpasdiscriminantenraisondesadistributionuniforme.

Exemple3 La formulela plusrépanduedecalcul dela discriminanced'un terme �

� estla

suivante[Sal71] :

� ���

� ���������

� ���

(2.3)

où
�

estle nombre total dedocumentsdansle corpuset � � le nombre dedocumentsdans

lesquelsle terme �

� apparaît. Lorsquece termeapparaît dansbeaucoupde documents,la

valeur � ���

� estpetite. Elle appartientà l'intervalle
���




����� �

�

�

�

.

Cetteméthodedepondérationestdoncfondéesurdeuxsources,l'une représentantl'im-

portancedu termedansle document,l'autre représentantla discriminancedu termedansla

collection.Les méthodesde pondérationles plus couranteset les plus ef�caces pour les

documentstextuels[Sal71, SM83,SB88,BYRN99] utilisentunecombinaisondestf et idf

5Cependantunetellenormalisationestinutile quandla fonctiondecorrespondanceestle cosinus,carcette
fonctionneconsid�requel'angle entrelesvecteurs,ind�pendammentdeleur longueur.
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commedansles formules � �

�

�



���

�

�

� � � ���

� pour les documents,et � �

�

� 

� ���

� pour les

requêtes.Il existe d'autresapprochespour évaluer la discriminanced'un terme �

� , parmi

lesquellesnouscitonslesdeuxsuivantes:

– Une approcheconsisteà calculerla similaritémoyennedeuxà deuxdesdocuments

avec et sans�

� , la différencede cesdeuxvaleursindiquesi le terme �

� aideou non

à séparerles documentsles unsdesautres.Lorsquec'est le cas,le terme �

� obtient

unegrandevaleurdediscriminance.Salton,Wonget Yangprésententdans[SWY75]

uneétudede la corrélationentrela qualitéde l'indexation et la densitéde l'espace.

L'idée desauteursestdeminimiserdansl'espaced'indexation la similaritéentreles

documents,augmentantainsi la précisiondu résultat.En effet, quandla différence

moyenneentreles documentsest grande,un documentretrouvépar le systèmeest

retournéà l'utilisateur sansnécessairementretournerégalementlesdocumentsconsi-

dérésabusivementcommeétantdansle voisinagedecedocument.

– L'autreapprocheestbaséed'unepartsurla loi deZipf [Zip32, Zip49], et la conjecture

deLuhn [Luh57].

FIG. 2.3– Loi deZipf etconjecturedeLuhn.

La loi de Zipf énonceque le produit de la fréquenced'apparitiond'un descripteur
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parsonrangestapproximativementconstant: frequence� rang= constante, cequi

traduit unefonction hyperbolique,commele montrela �gure 2.3. La conjecturede

Luhnstipulequ'il y aunerelationentrele rangd'un termeet sadiscriminance.

Lesdescripteurslesmoinsdiscriminantssontceuxderangsfaibles– trèsfréquents,et

derangsélevés– trèsrares; lesdescripteurslesplusdiscriminantssontceuxdesrangs

médians.Cesontcestermesqu'il faut sélectionneret conserver dansle vocabulaire

d'indexation.

Nousavonsdécritdifférentsaspectsdela RI textuelleautraversdumodèlevectoriel.Ce

modèleestfondésur lesmotsclésqui exprimentpar eux-mêmesla sémantiquedesdocu-

mentsqu'ils caractérisent.A l'in verse,la sémantiqueexpriméedanslesimagesn'estni ex-

plicite, ni directementmanipulablepardessystèmesinformatiques.La recherched'images

nécessitedesmodèleset systèmesadaptés,quenousabordonsdansle chapitresuivant.
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Chapitr e 3

... à la recherched'images

LaproblématiquedelaRecherched'Images(RIm)découledirectementdecelledelaRI.

Il s'agit deretrouver desimagespertinentespoursatisfaire lesbesoinsd'un utilisateur. De

manièreanalogueà un SRI textuel,un SRImestmodéliséparun modèledereprésentation

desdocuments,un modèlede requêtes,un modèlede connaissancele caséchéant,et un

modèlede correspondance.Nous présentonsdansce chapitreun étatde l'art en RIm en

distinguantlesapprochessignalet lesapprochessymboliques.Nousprésentonsl'approche

signal, qui est baséesur descaractéristiquesde basniveaudesimages,et montronsses

limites, notammentdansun contexte d'imagespersonnelles.Nousprésentonsensuiteles

approchessymboliques,qui intègrentunesémantiqueassociéeauxpixelsdesimages.Cette

sémantiqueest intégréepar le biais de motsclésqui décrivent le contenudesimages,ou

en se basantsur desformalismesplus riches,commecelui desgraphesconceptuels,qui

constituentun cadreformel utile pourla représentationet la recherched'images.

3.1 Signalet sens: le foss� s�mantique

Du fait dela distanceentrele signalet le sens,il estdif�cile d'extraireautomatiquement

le contenusémantiquedesimages[SWS� 00]. Commenousl'avonsdécritprécédemment,

le fossésémantiqueest l'écart qui sépareles pixels de l'image de l'interprétationdu sens

associéàcespixels.Il découledecetécartdeuxclassesd'approchesdeRIm : lesapproches
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baséessurle signalqui considèrentuniquementle niveaupixel desimages,et lesapproches

baséessurlessymbolesqui intègrentuneinterprétationdespixelsdel'image.

3.2 Lesapprochessignal

Les SRIm de type signal considèrentles pixels bruts de l'image, et leurs caractéris-

tiquesde basniveau.Cesapprochesont l'avantagede pouvoir gérerautomatiquementde

grandescollectionsd'imageshétérogènes,dansun domainelarge,c'est-à-direqui présente

unegrandevariabilité[SWS� 00,VT00]. Nousprésentonscetteapprocheselonlesmodèles

de documents,de requêtes,et de correspondance,en s'appuyantsur desexemplesde sys-

tèmesexistants.Par rapportà la descriptiondesmodèlesfaitedansla partie2.2.3,nousne

nousintéressonspasaumodèledeconnaissancecaril n'apparaîtpasdanscessystèmes.

3.2.1 Mod�le de documents

Descaractéristiques– outraits– debasniveau,classiquementdesinformationsdecou-

leur, detextureetdeforme[SWS� 00], sontextraitsautomatiquementdesimages.Lescou-

leurssontreprésentéespardeshistogrammesqui représententla distribution decouleurde

l'image dansdesespacesdecouleurstel queRGB (Red,Green,Blue), CMYK (Cyan,Ma-

genta,Yellow, blacK), HSV (Hue, Saturation,Value) ou Luv (Luminanceet chrominance).

Les texturessontdespropriétésdé�nies sur dessurfaceset non sur despixelscommeles

couleurs.Ellesmodélisentdesvariationslocalesdel'intensité lumineusedansplusieursdi-

rectionset à différenteséchelles[CPW98, SS02]. Il existe de nombreusesméthodespour

extraire et représenterles textures.Les méthodesstatistiques�gurent parmiplus utilisées.

Ellessontfondéessurdesanalysesdesmatricesdeco-occurrences,desquellessontextraites

descaractéristiquescommel'énergie, l'entropie, le contraste,l'homogénéitéou la corréla-

tion [CPW98]. Les formessont expriméespar desfonctionsmathématiquescommedes

transforméesde Fourier ou descoef�cients d'ondelettes.Cesdifférentesclassesde traits

permettentla constructiond'autantd'index autraversd'un processusd'indexationqui peut
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êtreentièrementautomatique.

Descriptionsglobalesdesimages

Lorsquelestraitsdé�nis dansle modèlededocumentportentsurl'image entière,lesin-

dex décriventlescaractéristiquesdel'imagedemanièreglobale.C'estle casdesvecteursde

couleurmoyennedeQBIC 1, unsystèmeconçuparNiblacketFlickner[NBE � 93,FSN� 95]

pour IBM, et qui esthistoriquementun despremiersdansle domaine.Un vecteurdecou-

leur moyenneestun vecteurà 3 dimensionsreprésentantles composantesde couleurde

l'image dansl'espaceRGB dela totalitéde l'image. C'est égalementle casdePicHunter

[CMM � 00], systèmeconçupar Cox au NEC Research Institue, qui représenteles images

avecdeshistogrammesglobauxdecouleur.

Cependant,considérerla totalité de l'image ne permetpasde conserver les informa-

tions localesdecouleuret de texture.A�n deconserver cesinformations,il estnécessaire

dereprésenterindividuellementlescaractéristiquesselonlespartiesde l'image. Pourcela,

les imagesdoiventêtresegmentées,c'est-à-diresubdiviséesenrégions, qui sontindexées

individuellement.

Descriptionslocalesdesimages

Lesrégionssontdesensemblesdepixelscontigusqui formentunepartitiondel'image :

touslespixelsdel'image appartiennentà unerégion,et lesrégionsnesechevauchentpas.

Les régionssontdespartiesde l'image cohérentesselonuneou plusieurscaractéristiques

deniveausignal,idéalementcorrespondantauxprojections2-D desobjetsréels(casdeseg-

mentationconsistante). Il estdif�cile dansla réalitédesegmenterparfaitementuneimage

demanièreconsistante– mêmemanuellement,enraisond'ambiguïtésdansles limites des

objets.Lessystèmesdesegmentationautomatiquesdélimitentlescontoursdesrégionsho-

mogènesselondifférentesméthodes.

1QBIC = QueryBy ImageContent.
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Une méthodede segmentationconsisteà délimiter les régionsen utilisant un seuil de

valeurpour le trait considéré(majoritairementla couleur).Ce seuil estchoisi a priori ou

dépendantd'un histogrammedecetrait pour l'image entière.Typiquement,le systèmeVi-

sualSEEk[SC96] développéà l'Uni versitédeColumbiaparSmithet Changsegmenteles

imagesen régionshomogènesde mêmecouleurdominante(“blob” en anglais).D'autres

systèmesintègrentégalementla texture dansle processusde segmentation,commeSIM-

PLIcity 2 [WJW01]conçuparWangàStanford.Cesystèmedécoupedansunpremiertemps

les imagesenblocsdetaille �x e de � ��� pixels,décritsindividuellementpardesvecteurs

de traits de dimension6 : 3 pour la couleurmoyennedu bloc dansl'espacede couleur

Luv, et 3 pour l'énergie en bandeshautesfréquencesdestransforméesen ondelettes.Ces

blocssontensuiteregroupésenclassesparl'algorithmek-means, chaqueclassecorrespon-

dant à une région.Un autreexempleest le casde Blobworld [CTB � 99] développépar

Carsonà Berkeley, qui implanteunesegmentationdesimagesfondéesur l'algorithmeEM

(Expectation-Maximization) combinésurdestraitsdecouleuret de texture.Un vecteurde

trait à6 dimensions(commeSIMPLIcity : 3 pourla couleuret3 pourla texture)estcalculé

pourchaquepixel de l'image, et l'algorithmeEM estime,parmaximumdevraisemblance,

lesparamètresd'une mixturede � gaussiennesdansl'espacedetraits, � étantle nombre

derégionsdel'image. Ainsi, le modèlefournit, pourchaquepixel, un estimédela régionà

laquelleil appartient.Le systèmeNeTra [MM99] deMa etManjunathsegmentelesimages

à l'aide d'une techniqueoriginalequi consisteà estimerla directiondu changementde la

couleuret de la texture à différentsemplacementsdansl'image et à différenteséchelles,

a�n dedétecterlesbordsdesobjets.Cettetechnique,appelée�ot decontour, estdécriteen

détailsdans[MM97].

Unefois lesimagessegmentées,lesdescripteursassociésauxrégionsdé�nies sontinté-

grésdanslesindex desimages.De plus,desinformationsrelativesauxformesdesrégions,

à leurstailles,ainsi qu'à leur dispositionspatiale(positionde leur barycentre)sur l'image

2SIMPLIcity = Semantics-sensitiveIntegratedMatching for PictureLIbraries.
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peuventégalementêtreintégréesdanslesindex.

Pondération d'attrib uts de type signal

Le sensdesvaleursnumériquescontenuesdanslesindex estfondamentalementdifférent

despoidsdestermesen RI (voir la partie2.5). Nouspouvonsfaire uneanalogieentreles

vecteursou histogrammesde caractéristiqueset les vecteursdu modèlevectoriel.Les va-

leursnumériquesassociéesaux traitsdebasniveaureprésententuniquementdesquantités

decestraits,etnesymbolisentpasuneimportancesémantiquedansl'image.Parexemple,la

quantitéderouged'une imageou d'une régionexpriméedansun histogrammedecouleurs

représenteuniquementla quantitérelative decettecomposantedecouleur, et non l'impor-

tancedecettecouleurpourdécrirel'image ou la région.Uneautredifférenceimportanteest

quela notiond' � ��� n'estpasintégrée.Notonstoutefoisqu'unenormalisationdesdimensions

del'espacedecouleursRGBesteffectuéedansQBIC : chaquecomposanted'un vecteurde

couleurmoyenneestdiviséepar l'écart-typedesvaleursdecettecomposantepour toutela

collectiond'images.Ainsi le vecteurdecouleurmoyennedudocument� estreprésentésous

la formesuivante:

	

����
�

�

�

���




�

�

���




�

�

���
�

où
�

� ,
�

� et
�

� sont respectivementles composantesR, G et B de l'image, et ��� , ��� et

��� sontrespectivementlesécarts-typesdescomposantesR, G etB pourtoutela collection.

Cettenormalisationdesdimensionsestuneréductionde l'écart-typequi vise à homogé-

néiserlesdistributionsdesvaleurspourlestrois composantes.NotonségalementqueSIM-

PLIcity [WJW01] sedistinguedesautressystèmesparla miseenœuvred'unepondération

inspiréedu tf � idf du texte,décritedans[WD01]. Despoidssontattribuésauxrégionsen

fonctionde leur fréquencedansl'image et dansla collection.Cettepondérationa étééva-

luéesurunetâchedeclassi�cationd'imagesen10catégoriessémantiquescomme“pla ge”,

“montagne”, ou “bâtiments”. Les résultatsmontrentquela qualitéde la classi�cationest

meilleurequ'avec de simpleshistogrammesde couleur. La différencefondamentaleavec
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ceshistogrammesestla priseencomptedela distributiondesrégionsdansla collection,ce

qui rapprocheSIMPLIcity dela RI sémantique.

Nousvenonsdeprésenterdifférentssystèmesdanslesquelslesimagessontsegmentées

selonles couleurset les textures.La représentationinternedesdocumentsdansles SRIm

de type signal est essentiellementbaséesur descaractéristiquesde basniveau: ce sont

cesreprésentationsquela fonctiondecorrespondanceconfronteà la représentationinterne

d'unerequêtepourévaluerla pertinencesystèmedesdocuments.

3.2.2 Mod�le de requ�tes

Les requêtessontreprésentéesde la mêmemanièrequeles documents,par descarac-

téristiquesdebasniveau.L'interfaced'interrogationdoit permettreauxutilisateursdespé-

ci�er unerequête.Celasefait généralementde manièrenon verbale,ce qui constitueun

aspectimportantdesSRIm.En effet, celaposele problèmede la facilité pour l'utilisateur

dedé�nir précisémentsesbesoinsà traversl'interfaced'interrogation.Selonle cas,l'utili-

sateurpeutspéci�er directementlesattributsdebasniveaudel'image cibledanssarequête,

interrogerle systèmeenesquissantun croquis,ou bienenprésentantausystèmeuneimage

exempledecequ'il recherche.

Spéci�cation dir ectede traits

L'interrogationdu systèmeparla spéci�cationdirectedescaractéristiquesvisuellesdes

imagesrecherchéesestuneapprochede basniveau: c'est la manièrede formuler unere-

quêtela plus prochedu système,et doncla plus éloignéede la représentationmentalede

l'utilisateur. L'interfacedeQBIC permetdechoisir lesquantitésrelativesderouge,vert et

bleu,ou biendesélectionnerunecouleurvouluedepuisunepalettedecouleur. L'interface

permetégalementdechoisirunetexturedepuisunéchantillonproposé.Ainsi, il estpossible

d'interrogerQBIC àtraversunerequêtedutype“imagescontenantapproximativement30%
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derougeet15%debleu”, enprécisantcesvaleursausystème.

Ce moded'interrogationesttrèslimitant car les caractéristiquesspéci�éesportentsur

l'image entière.Le fait que les caractéristiquessoientglobalesne permetpasà l'utilisa-

teurdepréciserleursvaleurspourdifférenteszonesdel'image; il endécouleun important

problèmedebruit danslesréponses.

Requêtepar croquis

A un niveaud'abstractionplus haut,l'utilisateur spéci�e unerequêteen dessinantun

croquis(“sketch” enanglais)à l'aide d'outils simplesdedessinfournisparl'interfaced'in-

terrogation.Il peutainsispéci�er sarequêteentermesderectanglesetovalesdedifférentes

couleurset textures,et égalementindiquer leur dispositionet leur taille sur l'image. Le

systèmecalculealorsunensembledetraitsàpartirdecesspéci�cations.

Exemple4 Imaginonsun utilisateurqui recherchedesimagesdecoucher desoleil sur la

meravecle systèmeVisualSEEk.Il doit dessinerunrectanglebleudansla partiebassepour

la mer, un rectangleorangedansla partie hautepour le ciel, et un disquerouge/orangeau

centre pour le soleil couchant. Il peutégalementpréciserles texturespour chaquerégion

dessinée.

Bien qu'illustratif, cet exemplede coucherde soleil est trivial, car il contientdesgrosses

régionsauxcouleurstypiques,avecunpetit niveaudedétail.Lorsqu'il s'agit d'imagesplus

complexes,le dessind'un croquisdevient unetâchelongueet fastidieuse,et requiertdes

compétencesartistiqueschezl'utilisateur.

Requêtepar l'exemple

L'utilisateur doit fournir au systèmeuneou plusieursimagesen exemplede ce qu'il

recherche.Les imagespeuvent ou non appartenirà la collectionstockéedansle système.

Cedernierdé�nit la requêtecommeunecombinaisondescaractéristiquessignaldesimages
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donnéesenexemples.LessystèmesAMORE 3 [MHH99] duNECResearch Institute, MARS4

[HMR96] del'Uni versitédel'Illinois, sontcentréssurcetypederequêtes.

La requêtepar l'exemplepermetdes'abstrairedu problèmede la formulationdela re-

quête.La requêteétantconstituéed'images,l'utilisateur nesesouciepasde la manièrede

formuler sonbesoind'information : il est implicite et le systèmedoit le deviner en fonc-

tion desexemplesfournis.Cettemodalitéd'interaction,bienqu'extrêmementsimplepour

l'utilisateur, poselestrois problèmessuivants:

1. L'information implicite estdélicateà extraire.Tout le documentdonnéen exemple

n'estpasforcémentpertinent,et l'utilisateurnepeutpasspéci�ercequi, dansl'image

exemple,estpertinentpourla recherche; la requêteparl'exemplenetientpascompte

de cela.Pour cetteraison,la requêtepar l'exempleassociéeau bouclagede perti-

nenceestunetechniquefréquemmentutiliséedanslesSRImdetypesignal,comme

PicHunter, qui implanteunBPbasésuruneapprocheprobabilistebayésienne.Cepen-

dant,KoenemannetBelkin ontmontrédans[KB96] la nécessitéd'un BPtransparent

(af�chage dela requêtegénéréeparle système)etpénétrable(possibilitédemodi�er

la requêtegénéréeavantqu'ellenesoitévaluée)pouraméliorerla qualitédesrésultats.

Or lesapprochessignalnefournissentgénéralementqu'un BP opaque[KB96].

2. La requêteparl'exempleimpliquequel'utilisateur doivedéjàavoir à dispositionune

imageexemplesatisfaisantedecequ'il cherche.Or cen'est pastoujoursle cas.Les

imagesexemplessontgénéralementobtenuesà la suited'une premièreinterrogation

à l'aide d'uneautremodalité.

3. Le problèmesansdoutele plus important,et c'est égalementle caspour les autres

modalitésd'interrogation,estquelesrequêtessontexpriméespardescaractéristiques

debasniveau,et le lien avecla sémantiquen'est jamaisexplicitementétabli.La fonc-

tion decorrespondancesebaseuniquementsurcesreprésentationspourretrouverdes

3AMORE = AdvancedMultimediaOrientedRetrieval Engine.
4MARS = MultimediaAnalysisandRetrieval System.
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images.

3.2.3 Mod�le de correspondance

La sélectiond'imagespertinentespourunerequêteconsisteà évaluerla similaritéentre

les représentationsinternesde la requêteet desdocuments.Les modèlesde documentset

derequêtesétantbaséssurdescaractéristiquesdebasniveau,cettecorrespondanceestdonc

uniquementvisuelle.Les similaritéssontévaluéespour chaquecaractéristique,puis com-

binéesenuneseulevaleurdesimilaritéglobale.La combinaisonprivilégie éventuellement

certainescaractéristiquesjugéesplus importantesselon les choix du concepteurdu sys-

tèmeou del'utilisateur. Diversesmesuresdesimilaritéentrevecteursethistogrammessont

employées.Commelesvecteurs,leshistogrammesdé�nissentdespointsdansdesespaces

n-dimensionnels.Lesmesuresdesimilaritéévaluentdesdistancesentrecespoints.Unedis-

tanceestunefonction mathématique� de deuxpoints � et � de l'espace,qui satisfait les

propriétéssuivantes:

– Non négativité : �

�

� 
�� ���

�

– Ré�exivité : �

�

� 
�� �



���

�



�

– Symétrie: �

�

� 
�� �



�

�

� 
�� �

– Inégalitétriangulaire: �

�

� 
�� �	� �

�

� 
�
 ��� �

�

� 
�
 �

LesdistancesdevecteurssontbaséessuruneL � -norme(ou distancede Minkowski) de la

forme:

�

�

� 
�� �



��

�

�

�

�

 

�

�

�

�����

�

où ���




estleparamètredela norme.Quand�






, laL
�

-norme, quiestappeléedistancede

Manhattanou distanceCity-Block estla sommedesdifférences.Quand�

�� , la L
�

-norme

estla distanceeuclidienne.Par exemple,QBIC compareles vecteursde couleurmoyenne

parunedistanceeuclidienne.La distanceeuclidienneestégalementutiliséeparBlobworld

pourcalculerla distanceentrelesrégions.Desmesuresplusspécialementdédiéesauxhis-

togrammesdecouleurset detexturesintègrentdescomparaisonsinter-dimensions,comme
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la distancequadratique:

�

�

� 
�� �

��

�

 

� �

���

�

�

 

� �

où �

�

 

� �

� dénotele vecteurtransposé,et � estla matricesymétriquedesimilaritéentre

les dimensions.À l'opposéde la distancede Minkowski, la distancequadratiquedonne

unesimilarité non nulle pour deuxteintesde couleursproches.Elle a doncl'avantagede

représenterunecomparaisonperceptuellementplus juste.Les imagessélectionnéespar le

systèmesontgénéralementprésentéesàl'utilisateurparordredécroissantdepertinencesys-

tème.

3.2.4 Discussion

Nous rappelonsque le problèmemajeurque rencontrentles approchesbaséessur le

signalvient de l'absencetotaledesémantiquedansla représentationdesimageset desre-

quêtes.Par conséquent,l'évaluationde la similarité estuniquementd'ordre visuel. Cette

similaritévisuelledé�nit la pertinencesystème,et c'estdoncà l'utilisateur des'adapterau

niveaudereprésentationdusystème.

Dansl'exempleprécédentdanslequelun utilisateurestà la recherchede couchersde

soleils,il estpossiblequele systèmelui retourneuneimagereprésentantuneorangesurune

tablebleuesur fond orange,qui estvisuellementsimilaireaucroquisqu'il a dessiné,mais

sémantiquementdifférentedel'image qu'il recherche.Cettelimitation del'expressivité des

requêtesestdueà la polysémiedesreprésentationsvisuelles,c'est-à-direà leur ambiguïté:

deuxreprésentationsvisuellespeuventêtresimilairesauniveausignal,toutendénotantdes

sémantiquestrèsdifférentes.

Pourrépondreaux attentesdesutilisateursvis-à-visde systèmesde gestionde collec-

tions dephotospersonnelles,lesapprochessymboliquesintègrentunesémantiquedansla

représentationdesimageset l'interrogationdu système,enélevantainsi leur niveaud'abs-

tractionà celuidesutilisateurs.
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3.3 Lesapprochessymboliquesbas�essur lesmotscl�s

Lesapprochessymboliquesintègrentle contenusémantiquedesimages,le plussouvent

le sensqu'ellesdénotent.Un grandnombredecesapprochesutilise desmotsclés,comme

c'est le caspour les documentstextuels.Des représentationsplus richessont également

utiliséesa�n depermettreunedescriptionetunerechercheplus�ne desimages.

Les imagessont indexéespar desmotsclésqui représententleur contenusémantique.

Commepour les caractéristiquesde basniveau,les motscléspeuvent portersur l'image

entièreou biensurlesrégionsquandl'image estsegmentée.

Mots clésglobaux

Nousdistinguonsici deuxapproches,selonquelesmotsclésproviennentou nond'une

analyseautomatiquede l'image. Pourindexer uneimagesansanalysersoncontenu,il est

possibledefaireappelà desinformationstextuellesexternesà l'image elle-même.Le sys-

tèmeChabot [OS95]utilise unedescriptiontextuelleexistantedesimagesdela collection,

et intègred'autresinformationstextuellescommela datedeprisedevue,la localisationde

la scène,et le plan de vue. Il estpossibled'utiliser égalementle contexte de l'image sur

unepageWeb,c'est-à-direle texte qui l'accompagne.C'est le casdu moteurderecherche

d'imagesGoogle Image5. Cesapprochessont très similairesà de la RI textuelle. Aslan-

dogan,Thier, Yu Zou et Rishe[ATY � 97] ont étudiél'impact de l'utilisation du thésaurus

WordnetdansunSRIm.Ils ontétabliunemesuredesimilaritéentretermesprovenantd'une

hiérarchieEstUn, en fonctiondu nombred'arêtesséparantles motsdansla hiérarchie.La

fonctiondesimilaritéentreun termederequête�

� etun termededocument�

� est:

�����

�

�

�


 ��� �



� �������

� �%��

� � ��� �

�

�


 ������




5Google Imagesestdisponible� l'URL suivante: http ://images.google.fr/.
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où � ��� ��� estla fréquencedocumentaireinversede �

� (voir la partie2.5)et :

� �%��

� � ��� �

�

�


 ��� �



�

���

�

si �

� et ��� sontidentiques



si �

� et ��� sontsynonymes
nombred'arêtes si �

� et ��� sontreliésdansla hiérarchieEstUn

Cetteapprocheestintéressantedansle sensoù,dela mêmemanièrequela distancequadra-

tiquedeshistogrammes,ellepermetdecalculerunesimilaritéinter-dimensions.

Le systèmePicHunterintègreégalementdesannotationstextuellesen plus d'une des-

cription debasniveaudesimages.Desmotscléscomme“ciel” , “arbr e” ou “c heval” sont

associésaux imagespar le biais d'un vecteurbooléende dimension138. L'interrogation

étantessentiellementdutyperequêteparl'exemple,cesdescriptionstextuellessonttranspa-

rentespourl'utilisateur : elle sontutiliséesdemanièreinterneausystèmedurantle BP. Les

motscléspeuventégalementprovenir d'une analyseautomatiquede l'image. Vailaya,Fi-

guieredo,JainetZhang[VFJZ99]ontutilisédesclassi�eursbayésienspourcatégoriserdes

imagesde vacancesde manièrehiérarchique,dansdesclassescommeintérieur/extérieur,

les imagesde la classeextérieur sontrépartiesen ville/paysage, et les imagesde la classe

paysage sontrépartiescoucher desoleil/forêt/montagne. Cesmotsclésglobauxpermettent

essentiellementdecatégoriserlesimages,maisnepermettentcependantpasunedescription

précisedesélémentsdel'image.

Mots cléslocaux

Les motscléspeuventêtreassociésaux régionsdesimageslorsquecesdernièressont

segmentées.Lessystèmesd'indexationautomatiquedesimagesavecdesmotscléssontma-

joritairementbaséssurdesalgorithmesadaptatifs.Ils extraientautomatiquementdesmots

clés desrégionsde l'image à l'aide d'algorithmesd'apprentissage.Par exemple,les Vi-

sual Keywords (VK) de Lim [Lim00] sont desprototypesvisuelsextraits d'échantillons

d'images,qui sontutiliséspourcatégoriserdesblocsd'imagesde �

�

�

�

�

pixels.Desvec-

teursdemotscléssontassociésà cesblocsaprèsun processusd'apprentissageparentraî-

nementd'un réseaudeneuronesarti�ciels. LesVK serapprochentdescatégoriesvisuelles
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de Town et Sinclair [TS00,TS01], qui sontdesclassi�cationsde régionsd'imagepar des

réseauxdeneuronesarti�ciels. Bissol,Mulhemet Chiaramellaont présentédans[BMC03]

uneapprochede recherched'imagespersonnalisable,similaire à celle de l'outil FourEyes

de Photobook[PPS94] : les motsclés représentantdesobjetset descatégoriesd'images

peuventêtredé�nis dynamiquementendonnantausystèmedesexemplespositifset néga-

tifs. Lorsquelesmotsclésdécrivent lesobjets,ils portentsur lesrégionsdel'image et non

surl'image totale.

De la mêmefaçonqu'en RI textuelle,lesmotscléspeuventêtrepondéréspour re�éter

leur importance.Ounisproposedans[Oun99] depondérerlesobjetsimagesenfonctionde

paramètresperceptifsqui traduisentla facilitéd'un utilisateuràpercevoir lesobjetsimages:

– la taille del'objet, c'est-à-diresasurfacerelativesurl'image,

– le contrastedel'objet, parrapportaurestedel'image,

– le niveaude compositionde l'objet, qui indiquesi l'objet estunepartied'un autre

objet,

– l'occlusionéventuelledel'objet,

– la positiondel'objet, représentéeparle barycentredela région,

– le nombred'occurrencesdel'objet, qui estanalogueauxtf desmotsclésdu texte.

Cepapierdé�nit l'importanced'un objetimagecommeunemoyennepondéréedesvaleurs

decesparamètres.Nostravauxs'inspirentdecettepondération,enreprenantetenétendant

notammentlesparamètresdetaille, deposition,etdenombred'occurrences.

Si le formalismedesmots clés est satisfaisantpour représenterle contenude docu-

mentstextuels,lesimagesnécessitentdesreprésentationsplusriches: Ounisàmontrédans

[OP97] l'intérêt de l'intégration desrelationssémantiquesentrelesmotsclésqui indexent

les images.Lesmotsclésnepermettentpasla priseencompteexplicite despositionsdes

élémentssur les images,ni desrelationsspatialeset sémantiquesentreceséléments,ni

les informationsde hiérarchieentre les mots clés, commele fait que “c hat” est un cas
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particulierde“animal” . Nousdécrivonsdansla partiesuivantele formalismedesgraphes

conceptuels,qui permetdeprendreencomptecesdifférentsaspectsdemanièreuni�ée.

3.4 Lesgraphesconceptuelspour la recherched'images

Le formalismedesgraphesconceptuelsa été introduit par Sowa [Sow84] commeun

modèledereprésentationdeconnaissances.L'annexeB fournit unedescriptiondétailléede

ceformalisme.

3.4.1 Int�r�ts desgraphesconceptuelspour la RI

Les graphesconceptuelspermettentde représenterdesconnaissancesde manièreà la

fois intuitive et précise.La représentationgraphiqueprésentel'avantaged'être facileà lire

et à éditerà l'aide d'outils adaptéscommeCoGITaNT6. Elle constitueuneinterfacecom-

préhensibleentreles humainset les représentationsinternesmanipulablespar le système.

FIG. 3.1– Deuximagessusceptiblesd'êtredécritesparlesmêmesmotsclés.

La motivationprincipaledel'utilisation desgraphesconceptuelspour la représentation

6CoGITaNT = ConceptualGraphsIntegratedToolsallowing NestedTypedgraphs. Il s'agit d'unebiblio-
th�que d�velopp�e depuis1994 au sein de l'�quipe "Repr�sentationde connaissancespar desgraphes"du
LIRMM, sousla directiondeCheinet Mugnier.
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et la recherched'imagesestqu'ils permettentunedescriptionplus richequelesmotsclés

du contenudesimages,tout enfournissantunereprésentationhomogènedesdifférentsélé-

mentsd'un modèledeRI, c'est-à-direlesmodèlesdedocumentset derequêtes,le modèle

de correspondance,et le modèlede connaissance.Les images1 et 2 de la �gure 3.1 sont

décritentrespectivementparlesgraphes
�




et
�

� dela �gure 3.2:

– L'image 1 représenteMatthieuet Jean,qui ramentenpositionassise.Matthieuestà

gauchede Jean.Un bateau,qui estsur la mer et en dessousdu ciel, estsituéentre

Matthieuet Jean.

– L'image 2 représenteJeanet Matthieu,enpositionassise.Jeanestà gauchedeMat-

thieu,qui estlui-mêmeà gauched'un bateau.Cedernierestsurla meret endessous

du ciel.

FIG. 3.2 – Deux graphesconceptuelsdécrivant respectivementles images1 et 2 de la �-
gure3.1.

Commele montrel'exempleci-dessus,décrireuneimageà l'aide d'un grapheconcep-

tuel permetd'intégrerlesrelationsqui existententrelesobjetsvisuelsde l'image. Desca-

ractéristiquesdeplushautniveaudesimagespeuventégalementêtreexprimées,commedes

49



descriptionsd'expressionsfaciales,desposturesdespersonnes(assis,debout,etc.),desac-

tions(courir, manger, etc.),oudesinformationsdedispositionspatialerelativeetabsoluede

cesobjets.L'intégrationdesrelationsdansla descriptiondesdocumentsetdesrequêtesaun

impactmajeursurla qualitédela représentationinternedesdocumentset surl'expressivité

du langaged'interrogation.En effet, l'utilisateur a la possibilitéde formuler desrequêtes

complexes,et d'exprimer �nement sonbesoind'information.La précisionde la recherche

detelssystèmes,ditsorientésprécision, estainsithéoriquementaugmentée.

FIG. 3.3– Un grapheconceptuelderequête.

Exemple5 Un utilisateurqui soumetau systèmela requêtede la �gur e 3.3 qui décrit des

“imagescontenantJeanà gauched'unepersonne,cettepersonneétantelle-mêmeà gauche

d'un bateau”retrouvel'imagededroite(
��


) dela �gur e3.1,sansnécessairementretrouver

l'image de gauche (
�

� ), qui contientégalementdespersonneset desbateaux,toutefois

disposésautrementsur l'image.

Unesémantiquedansla logiquedu premierordreestexplicitementétabliepar l'opéra-

teur � , qui associeuneformule logique �

�

�

� à tout grapheconceptuel
�

(voir l'annexe B

pour plus de détails).Celaconfèreaux graphesconceptuelsun cadreformel d'étudequi

rejoint celui dumodèlelogiquedeRI [vR86a,vR86b].

En plusdepouvoir représenterdesconnaissances,le formalismedé�nit desopérations

qui permettentle raisonnementet l'inférence sur cesconnaissances.Cesopérations,qui

portentsoitdirectementsurlesgraphes,soitsurlesformuleslogiquesassociées,fournissent
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un mécanismede priseen comptede connaissancesexternesaux documentsqui sontex-

plicitéesdansle support,commeles informationscontenuesdansles treillis de type de

conceptsetderelations.La �gure 3.4présenteunexempledetreillis detypesdeconceptset

detreillis detypederelations: lesconceptset lesrelationsy sontorganisésselonun ordre

partieldé�ni parle lien EstUn, noté � .

FIG. 3.4 – Les conceptset les relationssont organisésen treillis de typesde concepts
(gauche)et treillis derelations(droite).

Cestreillis contiennentun plus grandélément( ��� pour les conceptset �

� pour les

relations),et un plus petit élément( ��� pour les conceptset �

� pour les relations).Les

treillis décrivent les liens de généricité/spéci�citéentreles concepts(par exemple,le type

de conceptHerbe est inférieur au type de conceptVégétation) et entreles relations(par

exemple,le typederelationgaucheestinférieurautypederelationrelationspatiale).

L'opérationdeprojectionpermetdesélectionnerlesgraphesqui contiennentuneinfor-

mationrecherchée,comptetenudecesconnaissancesexternes.Elleestutiliséedelamanière

suivanteenRI : l'ensembleRésultatdesdocumentsd'unecollection
�

qui satisfontunere-

quête� contienttouslesdocumentstelsqu'il existeaumoinsuneprojectiondu graphede

la requêtedanslesgraphesassociésàcesdocuments:

Résultat��

�

�

�

�

�	�

� projectionde
�

� dans
�

��
�
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FIG. 3.5– Projectiondegraphesconceptuels.

Exemple6 Le graphe � de la �gur e 3.3 seprojettedansle graphe
�

� de la �gur e 3.2,

commela �gur e 3.5 l'illustr e, enmontrant la correspondancedesconceptset desrelations

dansle processusdeprojection.Lesconnaissancesextérieurescontiennentla relationMat-

thieu � Personne. Si le graphe
�

� représenteun documentet le graphe � représenteune

requête, alors l'existenced'uneprojectionde � dans
�

� traduit la pertinencedudocument

pour la requête, cequi estsatisfaisantpour la RI.

Le formalismedesgraphesconceptuelspermetdoncdereprésenterlesdocuments,les

requêtes,les connaissancesexternes,et la correspondanceau seind'un modèleuniforme.

Pourcesraisons,ceformalismesembleêtreunboncandidatpourla dé�nition d'un langage

d'indexationet derequête.Pourcesmêmesraisons,cetteapprochea déjàconnuplusieurs

tentatives.Les graphesconceptuelsont été largementutilisés pour la RI au Laboratoire

CLIPS-IMAG par Chevallet [Che92], Kheirbek [Khe95], Mechkour [MMFB97, Mec95,
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MBC95], Berrut et Fourel [BFM � 97], Chiaramella[CMF96], maisaussiau LIRMM par

Genest[Gen00],et au CCR7 parMontes-y-Gómez[MLG00]. Ils sontutilisésplus spécia-

lementpour la recherched'imagesparMechkour [Mec95,MBC95], Chiaramella[CM97],

Ounis [Oun98, OP98],au LI 8 par Haj Thami Rachid[TADC03], à l'IPAL 9 par Mulhem

[MLLK03 ] etDebanne[DM04].

Le mod�le EMIR
�

Le modèleEMIR
�

[Mec95]estunmodèlegénéraldereprésentationd'imagesfondésur

lesgraphesconceptuels,qui a étédéveloppéparMechkour auseindu LaboratoireCLIPS-

IMAG. L'objectif de Mechkour était de modéliserle contenudesimagesen faisantabs-

tractiondeleur domaineet dessystèmesqui lesmanipulent,enintégrantplusieursniveaux

d'interprétationdel'image, ainsiquedesaspectsliés à la subjectivité del'interprétationet

à l'imprécisiondela description.Cemodèleintègrelesnotionsd'incertitudeetdedegréde

con�anceaccordéà la reconnaissancedesobjetsdel'image,qui étendentle formalismedes

graphesconceptuelsensebasantsurlestravauxdeMorton [Mor87] etWuwongse[WM93]

concernantlesconcepts�ous et les relations�oues, et égalementceuxdeMaher[Mah91]

concernantla projection�oue. Ce modèledistinguel'image logiqueet l'image physique.

L'image physiqueest la matricede pixels stockéedansle systèmeinformatique.L'image

logiqueest inspiréedestravaux de Gupta,Weymouthet Jain [GWJ91], qui ont réaliséle

systèmeVIMSYS dansle cadredu projet Infoscopeà l'Uni versitédu Michigan.VIMSYS

estun systèmeà la frontièreentrelesSGBDet lesSRIm,qui implanteun modèlederepré-

sentationsd'imagescomposéde 4 vuesreprésentantdifférentsaspectsde la mêmeimage.

L'image logiquedeEMIR
�

correspondà l'interprétationde l'image. Elle estconstituéede

la combinaisondesvuesstructurelle,spatiale,perceptive,symbolique.

7CCR= Centerfor ComputingResearch, NationalPolytechnicInstitute,Mexico, Mexique.
8LI = Laboratoired'Informatique, �cole NationaleSup�rieured'Informatiqueet d'AnalysedesSyst�mes

(ENSIAS),Universit� MohammedV, Rabat,Maroc.
9IPAL = ImageProcessingandApplicationLaboratory, laboratoireconjointCNRS-NationalUniversityof

Singapore,Singapour.
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– La vue structurelle estla décompositiond'une imageenobjetsimagesjugésperti-

nentsparl'indexeur. Elle estreprésentéeparungraphe,etestutiliséepourla construc-

tion desautresvues.

– La vuespatialecontientdesinformationsgéométriquessurla formeet la positionre-

lativedesobjetsspatiauxassociésauxobjetsimages.Elle regroupelesquatreespaces

euclidien,métrique(relationsproche/loin),vectoriel(relationsnord,sud,est,ouest),

et topologique.

– La vue perceptive regroupeun ensembled'attributs visuelsdesobjets,commela

couleur, la textureou la brillance.

– La vue symboliquedécritle contenusémantiquedel'image.

FIG. 3.6– Vueglobaled'uneimagedansle modèleEMIR
�

.

Les vuesspatiale,perceptive et symboliquesontdesfacettesdu mêmeobjet imagedécrit

par la vuestructurelle.La descriptiond'une imageestdanscemodèleuneabstractionqui
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regroupetoutescesvuespartielles(voir la �gure 3.6, sur laquelleseretrouventcesquatre

vues).Cemodèleestintéressantcaril dé�nit unestructurehomogènedereprésentationdes

différentesfacettesd'uneimage.

3.4.2 Limites

L'opérationdeprojection,bienqueréalisantunprocessusdecorrespondancecomplexe,

restefondamentalementbinaire: pourun document� et unerequête� , uneprojectionde �

dans� existeou n'existepas.Il enrésultequ'uneestimationdela pertinencefondéesur la

seuleprojectiondegraphesestàvaluationbinaire.L'utilisation del'opérationdeprojection

telle qu'elle est originalementdé�nie pour la RI n'est donc pastotalementsatisfaisante

en raisonde sarigidité : la correspondancebinairene permetpasd'établir un classement

desdocuments,mais plutôt uneclassi�cation en catégoriespertinentset non pertinents.

La classepertinentscontientles documentsdansles graphesdesquelsil existe au moins

une projectiondu graphede la requête,la classenon pertinentscontient tous les autres

documents.

Cettecorrespondancebinaireposelesmêmeproblèmesquepour le modèlebooléende

RI (voir l'annexeA). D'une part,la correspondancenepermetpasuneestimationcontinue

dela pertinencesystème,il estdoncimpossibled'ordonnerlesdocumentsdesrésultatspar

ordre de pertinenceestiméedécroissante.D'autre part, cela génèredu silence: seulsles

documentstotalementpertinentssontretrouvésparle système,et lesdocumentsrépondant

partiellementà la requêtene sontpasretrouvés,au mêmetitre que les documentsne ré-

pondantpasdu tout à la requête.Cedernieraspectaugmenteconsidérablementle risquede

réponsevide,cequi estsouventtrèsdésorientantpourlesutilisateursnonspécialistes.

Éventuellement,une catégoriesupplémentairede documentspartiellementpertinents

est intégréeà la classi�cation desrésultats,commec'est le casdansle systèmeRELIEF

[OP98].Cettecatégoriecorrespondauxgraphesdedocumentsdanslesquelsle graphedela

requêteseprojettepartiellement (oudemanièrenon totale), ausensde[Che92]: à défaut
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du graphede requêteentier, seulun sous-grapheseprojettedansle graphedu document.

Toutefois,le problèmedel'ordonnancementdesdocumentsserévèleici encore,carla me-

suredu degré depertinencepartiellen'est pasdisponible,et lesdocumentspeupertinents

nesontpasdistinguésdesdocumentstrèspertinents.

En�n, l'évaluationdela fonctiondecorrespondanceposeun problèmedetempsderé-

ponse,lié à la complexité del'opération.Mechkoura réaliséuneimplantationdecemodèle

en un systèmeopérationnelde RIm basésur le formalismedesgraphesconceptuels.La

correspondanceesteffectuéevue par vue,à l'aide d'une extensionde l'opération de pro-

jection de graphe,qui permetde calculerune valeur de correspondance.Rappelonsque

l'opérationdeprojectionestun isomorphismedegraphes,dont la complexité estexponen-

tielle [CM92,MC96]. MugnieretCheinontmontrédans[MC93] quela complexité pouvait

être polynomialedansle casparticulier où la structuredesgraphesest arborescente.Or

les graphesde la vue structurellesont les seulsà êtrearborescents,les graphesdesautres

vuessontquelconques.Par conséquent,commele soulignela conclusionde [Mec95], le

problèmede tempsde traitementdesdonnéess'esteffectivementposélors de la première

implantationdeEMIR
�

: l'expérimentationaétémenéesurunecollectionde48documents

etde10requêtes,et le tempsderéponsedusystèmeétaitdel'ordre de2 minutesparrequête.

Celane répondpasaux contraintesd'utilisabilité et de qualitéd'un systèmedé�nies dans

[Nie94,BKB00], qui stipulequele tempsderéponsedoit êtredel'ordre de8 à10secondes.

Le syst�me RELIEF

Dansle but derésoudrele problèmedela complexité del'opérationdeprojection,tout

enconservant le pouvoir expressifdesgraphesconceptuelsdansle cadredela RIm, Ounis

et Pascaont proposédansle systèmeRELIEF [OP97,OP98] l'idée originalede déplacer

unepartiedestraitementsdesdonnéesau momentde l'indexation,a�n de rendreplus ra-

pide le processusde correspondance.La miseen œuvrede cetteidéeconsisteà générerà

l'indexation unestructurede donnéescontenanttoutesles spécialisationsde sous-graphes
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de requêtespossibles.Le problèmede projectionestainsi diviséen deuxsous-problèmes,

l'un étant traité durantl'indexation. Au momentde la recherche,il resteà identi�er les

sous-graphescomposantla requêtepour retrouver tousles index spécialisantla requête.Il

enrésultequele tempsdetraitementdela requêtedevientpolynomial.

Cependant,cetteméthodea montrécertainsproblèmesconcernantla taille de l'index

et le coût du processusd'indexation. Le tempsrequispour la générationde l'index croît

de manièreexponentielleavec la taille de la collection.De plus, le systèmeRELIEF ne

permetpasdeclasserlesdocumentsretrouvésparordredepertinencedécroissante.Seules

trois classesde pertinencessont prévues,une classede correspondancetotale (casoù il

existeuneprojectiontotaledugraphedela requêtedansle graphedudocument),uneclasse

de correspondancepartielle,et uneclassede non correspondance,ce qui rendsommaire

l'évaluationdesréponses.

Le syst�me DIESKAU

Le systèmeDIESKAU10 [MLLK03 ] a étédéveloppéà l'IPAL dansle cadredu projet

DIVA11. CommeEMIR
�

et RELIEF, DIESKAU estégalementbasésur le formalismedes

graphesconceptuels.Il metenœuvreunepondérationdesconcepts,et implanteunecorres-

pondanceeffectuéeendeuxtemps:

1. Sélectiondesgraphesdedocumentsqui seprojettenttotalementoupartiellementdans

le graphedela requête.

2. Calculd'unevaleurdecorrespondanceenfonctiondespoidsdesconceptsencorres-

pondance.

Ainsi, ce systèmepermetune valuationcontinuede la correspondance,et les réponses

peuventêtreclasséesdansunordredepertinencesystèmedécroissant.

10DIESKAU = Digital ImagerEtrieval SystembasedonKnowledgerepresentAtionandimage featUres.
11DIVA = Digital ImageandVideoAlbum.
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3.5 Mise enperspectivedenotre travail

Nous avons présentédifférentesapprochespour la RIm. L' idée principaleque l'on

en retientestqueles approchessignalne permettentpasaux utilisateursde tels systèmes

de rechercherdesimagesselonla sémantiquequ'elles expriment.Les approchessymbo-

liquespermettentd'interrogerle systèmede manièresémantique,et répondentrépondent

davantageaux attentesdesutilisateurs[RW03] dansce casde photographiespersonnelles

et d'utilisateursnonexperts.Mêmedansle casd'utilisateursnonexperts,il estnécessaire

deprendreencomptele fait quelesélémentsvisiblesdansles imagessontpar leur nature

mêmereliés(au moinspar desrelationsspatiales),et l'utilisation d'index relationnelspar

desgraphesconceptuelsestuneréponseà cetteproblématique.Cependant,la complexité

algorithmiqueliée à la recherchede graphesconceptuelspar l'utilisation de la projection

degraphesnefavorisepasleuremploienrecherched'information,etnousdevonsproposer

unmoyendegarderdesindex relationnels(mêmedégradésparrapportà la puissanced'ex-

pressionoriginelle théoriquedesgraphes)tout ententantd'éviter l'écueil de la complexité

du traitementderequêtes.
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Deuxièmepartie

Un modèlevectoriel relationnelde
recherched'images
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Chapitr e 4

Description du modèleproposé

4.1 Rappeldesobjectifs

Cetravail estplacédansle contexte spéci�quedegestiondecollectionsd'imagesper-

sonnelles.Lesutilisateursciblessontprincipalementle grandpublic, c'est-à-diredesutili-

sateursnonspécialistesdela recherched'images.

Hypoth�se 1 Lesutilisateurs ciblessontnonspécialistesdela recherched'images,et non

expertsdansl'utilisation desystèmederecherched'images.

Cettehypothèseopposele public viséauxutilisateursexperts,qui ont unebonneconnais-

sancedessystèmes,desreprésentationsinternes,etdela façondontsonttraitéeslesdonnées

a�n defournir le résultatattendu.A l'opposé,unexempled'utilisateurexpertestunmédecin

qui rechercheuneradiographied'une tumeurd'une certaineformeet d'une certainetaille.

Il estcapabled'en fournir unedescriptiontrèspréciseetdétaillée,et attenddu systèmeune

grandeprécision,qui s'accompagneéventuellementd'un tempsderéponseplus long. Les

utilisateursd'un systèmede recherched'imagesdansun contexte de collectiond'images

personnellessontnonexperts,et la complexité desrequêtesestpluspetitequecelled'uti-

lisateursexperts.Cettehypothèsea un impactsur leursattentesfaceà de tels modèleset

systèmes.Nousrappelonsles objectifs�xés pour la dé�nition du modèle,à la lumièrede

l'état del'art présentédanslesdeuxchapitresprécédents.
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– Le modèlede représentationdesimagesdoit pouvoir exprimer leur contenuséman-

tique,a�n quel'utilisateur puisselesretrouverparle biaisdecettereprésentation.Le

choix du langaged'indexationdoit doncoffrir un niveaudereprésentationenaccord

avec cettecontrainte.Les modèlesde documentset de requêtesdoivent permettre

de manipulerdesreprésentationsaussiprécisesquepossibledu contenudesdocu-

mentsetdesrequêtes.La représentationexplicite desrelationssémantiquesentreles

différentsmotscléssembleêtreunecaractéristiqueimportantepourun langaged'in-

dexationet d'interrogationpourlesimages; nousproposonsdela prendreencompte

endé�nissantun langaged'indexationqui supportelesrelations.

– Le modèlede correspondancedoit supporterle niveaude représentationdu langage

d'indexation,etdoit évaluerunecorrespondancepartielle entrelesdocumentset les

requêtes.Cetteapprocheprendencomptel'inexpertisedesusagersdansl'expression

desrequêtes,et la nécessitéd'éviter autantquepossiblela productionde réponses

videsduesà desrequêtesmal formulées,car trop éloignéesde la représentationin-

ternedu contenudesimages.Cetaspectdu problèmeestimportant,et constitueune

desraisonsmajeurespour lesquellesle modèlevectoriel,connupour sacapacitéà

prendreencomptecettenotiondecorrespondancepartielle,constituela basedu mo-

dèleproposé.

– L'estimationde la pertinencesystèmed'une imagepour unerequêtede l'utilisateur

doit correspondreà unevaluationcontinue a�n d'offrir la possibilitéde trier les ré-

sultatsparordredepertinencedécroissante.Pourcela,il estnécessairedepermettre

unevaluationdesélémentsdel'index selonleur importance.

– En�n, l'implantation de la fonctionde correspondancedoit respecterles contraintes

detempsde réponsed'un systèmeinteractif [CMK66, Nie94], et fournir un résultat

dansun tempsde l'ordre de 8 à 10 secondesau maximun,mêmepour de grandes

quantitésdedonnées.
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La naturedesimagesimposede représenterle contenudesdocumentset desrequêtesde

manièreprécise,plusélaboréequ'unesimplelistedemotsclés.Elle nécessiteégalementla

gestiondeconnaissancesextérieures,dedisposerd'unecorrespondancepartielledocuments

- requêtesa�n delimiter le silence,et depouvoir ordonnerlesdocumentsdu pluspertinent

aumoinspertinent.Cesobjectifsontguidénoschoixdereprésentation,et le modèleproposé

dansle cadredecetravail viseessentiellementà répondreàcescontraintes.

4.2 Mod�le derepr�sentation desdocumentsetdesrequ�tes

Cettepartiefournit unedescriptionde notremodèlede représentationd'images.Il est

basésur le modèlevectorielde RI, et intègreles aspectsrelationnelsdesgraphesconcep-

tuels: lesimagessontreprésentéespardesvecteursdansunespacedontlesdimensionssont

forméespardesrelationsmettantenjeu lesobjetsdel'image.

4.2.1 Mod�le d'image physique

Nouscommençonspardé�nir lesélémentsdebasedenotremodèled'imagephysique,

quenousallonsmanipulerparla suite.Cesdé�nitions portentsurlesimages,lesrégions,et

lesobjetsimage.

Dé�nition 2 (Image) Uneimage � estun ensembledepixelsconnexesorganisésdansune

matricerectangulaire, correspondantà unevuedumonderéel,c'est-à-direà uneprojection

bidimensionnelled'unescèneselonunaxedeprisedevue. Lenombredepixelsde � estson

cardinal
���

�

���

, noté ��� .

L'image est doncà la baseun bloc de pixels, commedansles approchessignaldont

nousavonsfait mentiondansl'état de l'art dansla partie3.2.Nousdé�nissonsmaintenant

les notionsde région,de segmentationen régions,d'objets imageset de segmentationen

objetsimages,qui permettentunedescriptionlocaledesélémentsdel'image.
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Dé�nition 3 (Région) Unerégion ���

� estuneprojectionbidimensionnelleselonun axe

deprisedevued'un objetphysique(oud'unepartie d'un objetphysiqueocclus)du monde

réel, formantun ensemblenonvidedepixelsconnexesd'une image : �

���

�

� � où �

�

� � est

l'ensembledespartiesconnexesnonvidesde � . Le nombre depixelsde � estsoncardinal
���

�

���

, noté ��� .

L'ensembledesrégionsestensurjectionavecl'ensembledesobjetsphysiquesvisiblesdans

l'image : plusieursrégionspeuventdétourerdifférentespartiesd'un mêmeobjetphysique,

et touslesobjetsphysiquesvisiblessontdétourésparaumoinsunerégion.

Nousimposonsunehypothèsesurla taille minimaledesrégions,similaireàcellelarge-

mentutiliséedansle domainedela cartographie[Weg99],qui dé�nit unseuildeperception

pour la surfacedesélémentsreprésentéssur lescartesendeçàduquellesélémentsnesont

plusconsidéréscommeperceptibles:

Hypoth�se 2 (Taille minimale d'une région) Une région doit avoir une taille minimale

pour pouvoirêtre distinguéeindividuellement,et pour quel'objet physiquequ'elle détoure

puisseêtre identi�é. Nousdé�nissonsun paramètre � �




qui est le nombre minimumde

pixelsd'unerégion:
���

�

���

��� .

En raisondela physiologiedel'œil, ceseuilestdel'ordre de0.5mm [Weg99], cequi cor-

respondapproximativementàunesurfacede4 pixels(uncarréde �

�

� pixelsparexemple)

avecla résolutionderéférencepourlesécransde72ppp1, etàunesurfacede35pixelsavec

unerésolutionstandardpouruneimprimantedequalitéphotographiquede300ppp.

Dé�nition 4 (Segmentationen régions) Une segmentationen régionsd'une image � est

un ensemble�

�

�
	

�

�

� � derégionsformantunepartition del'image :

– �

�

���

�

��

��� �� (car
���

�

���

��� )

– �

��




�

�����

�

�



� � � �

�

��

– �

�������

�

� 

�

1Pointparpouce(ou dpi, dotper inch enanglais),1 pouce= 2.54cm.
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Le nombrederégionsde � estle cardinal
���

�

�

�

���

, noté �

� �

�

.

Une région est donc un élémentd'une segmentationd'une image.Il existe plusieurs

segmentationsen régionspossiblespour uneimage; nousconsidéronsdansnotremodèle

unesegmentationen régionsuniquepour uneimagedonnée.Les régionscorrespondentà

despartiessémantiquementhomogènesde l'image; ellesdélimitent le contourdesobjets

physiquesou despartiesd'objets physiquesqui apparaissentdansles images.Les objets

physiquesauxquelsnousfaisonsréférencesont les objetsdu monderéel qui sontsuscep-

tibles d'apparaîtredansles images,commedespersonnes,desarbres,desvoitures,de la

mer, desbateaux,etc.Un objetphysiquepeutapparaîtrefractionnédansuneimagedansle

casd'une occlusion; lesrégionsdélimitentalorslescontoursdesdifférentespartiesdecet

objet.

Notremodèlereprésentelesobjetsphysiquesapparaissantdansles imagesdemanière

plus�e xible quelesrégionsnele permettent,àl'aide dela notiondeplushautniveaud'objet

image.

Dé�nition 5 (Objet image) Un objet image estuneprojectionbidimensionnelleselonun

axede prise de vued'un ou de plusieurs objetsphysiquesdu monderéel, constituéd'une

agrégation(union)derégionsnonnécessairementconnexes.Le nombre depixelsde & est

le cardinal
���

&

���

� � , noté �

� .

Lesobjetsimagesformentunesegmentationde �

�

� (etdoncégalementunesegmentationde

l'image), etsontdesélémentsd'unesegmentationenobjetsimages.

Dé�nition 6 (Segmentationenobjets images) Unesegmentationenobjetsimagesde �

�

�

estunensemble�

�

�

�

�

�

�

�

�

� d'objetsimagesformantunepartition de �

�

� :

– ��& ���

�

�


&

��� (car
���

&

���

� � )

– ��&

�


 & ��� �

�

�



&

� �

& �

��

– �

�

�����

�

&



�

�

�

Le nombred'objetsimagesde � estle cardinal
���

�

�

�

���

, noté �

���

�

.
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Lesobjetsimagesformentégalementunepartitiondel'image, qui estmoins�ne quela

partitiondé�nie parlesrégions:

�

�

���

�

�



�

& � �

�

�

�

�

� &

Autrementdit, touteslesrégionsappartiennentà unobjetimage.Il estpossibleque �

�

� soit

identiqueà �

�

� , c'est-à-direquetouslesobjetsimagessontconstituésd'une seulerégion.

Un objet imagecontientaumoinsunerégion,et auplus touteslesrégionsde l'image. Il a

doncunecertainegranularité,qui estdécidéeparl'indexeur2.

4.2.2 Inter pr�tation desobjets images

Le lien entrelesobjetsimageset lesobjetsphysiquesestétablipar le biaisd'une inter-

prétationsémantiquedesobjetsimages.

Dé�nition 7 (Inter prétation d'un objet image) Unobjetimage & estassociéàunconcept3

� 

�

��


�

&

�

dont le type � correspondà uneinterprétationsémantiquede & , et le référent
�

& identi�e l'objet imagedemanièreunique. Lesconceptssontenbijectionaveclesobjets

images.

L'ensemble� � destypesdeconceptsestorganisédansuntreillis ��� � 
 ��� , dontla relation

� indiquele lien degénéricité/spéci�citéentreles typesdeconcepts.Un objet imagepeut

regrouperplusieursobjetsphysiques,ayantounonla mêmeinterprétationsémantique.Dans

le casoù lesobjetsphysiquesont la mêmeinterprétationsémantique,le conceptassociéà

l'objet imagea pour type à cetteinterprétationsémantique.Dansl'autre casoù les objets

physiquesn'ont pasla mêmeinterprétationsémantique,le conceptassociéà l'objet imagea

pourtypele plusspéci�quedestypesdeconceptsgénériques.

Exemple7 Si un objet image regroupeplusieurs bateauxde différentstypes(desvoiliers

et desbateauxà moteur),et le treillis contientles relationsVoilier � Bateauet Bateauà

moteur � Bateau, alorsc'est l'étiquette“Bateau”qui estassociéeà cetobjetimage.
2Humainoumachine.
3Au sensdesgraphesconceptuels.
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Les objet imagespeuvent engloberdesrégionsregroupéesspatialementdansl'image, ou

bien desrégionsqui représententdesobjetsphysiquespetits et nombreux,de telle sorte

qu'ils sontperçusglobalementcommeungroupequi constitueuneentitéàpartentièredans

l'image (unefouledepersonnes,uneformationd'oiseauxenvol, uneforêtd'arbres,unport

debateaux,etc.).Cetteagrégationestuneabstractiondela réalitéquenousfaisonsle choix

d'intégrerdansle modèledereprésentationa�n defaciliter la manipulationet la description

desobjetsphysiques.

Tous les objetsimagesn'ont pasun contenupertinentpour la représentationet la re-

cherchedesimages: certainspeuventêtrejugéscommenonpertinentsdansla représenta-

tion parl'indexeur, soitparcequeleur interprétationsémantiquen'entrepasdansle cadredu

domaineconsidéré(etnecorrespondàaucuneétiquettedutreillis), soitparcequeleur inter-

prétationsémantiqueestindéterminée(zonessombresou �oues del'image).Cettesélection

desobjets imagespertinentscorrespondà l'utilisation d'un vocabulaire contrôlépour le

texte (un dictionnairerépertoriela liste desmotsautorisésdansl'index, et le modèleconsi-

dèreuniquementcesderniersdansle langaged'indexation),ou au �ltrage desmotsoutils

du texteà l'aide d'un anti-dictionnaire(voir la partie2.2.1page20).Cesobjetsimagessont

associésà desconceptsdetype ��� : cetypedeconceptn'a aucuntypegénérique,et n'est

doncla réponseà aucunequestion.Autrementdit, la formulelogiqueassociéeà cetypede

conceptn'implique aucuneautreformulequ'elle-même.La �gure 4.1donneunexemplede

segmentationd'une imageen régionset en objetsimagesétiquetés: desrégionsqui cor-

respondentaux personnes,aux bateaux,aux bâtiments,au ciel et à l'eau sontdétourés,et

desconceptssontassociésauxobjetsimages.Un objet imagequi necorrespondà aucune

interprétationsémantiqueestassociéàunconceptdetype � � .

4.2.3 Lesgraphes�toiles commevocabulair ed'indexation

Lesconceptssontmis en relationspar desrelationsconceptuelles,qui sontorganisées

dansun treillis detypederelations���

�


 ��� , parle biaisdesgraphesétoiles.
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FIG. 4.1– Exempledesegmentationenrégionsetenobjetsimages.

Dé�nition 8 (Graphe étoile) Un grapheétoileestun grapheconceptuelélémentaire com-

prenantuneet uneseulerelation � , et � � concepts��� attachésà cetterelation( � �

�




est

l'arité de � ) :

�

� ���

�




�

�


 � � � 


�����

� �

La �gure 4.2 montreen exempleles graphesétoiles<rame(Jean:#2)>, <sur(Bateau:#4,

Mer :#3)> et <entre(Bateau:#4, Matthieu :#1, Jean :#2)>. Cesgraphesétoilessontdits

spéci�ques car ils sontconstituésdeconceptsspéci�ques4. Un grapheétoilepeutêtregé-

nérique lorsqu'il est constituéuniquementde conceptsgénériques.Notre dé�nition des

graphesétoilesdiffèresensiblementdela dé�nition degraphesétoilesdeCheinetMugnier

[CM92, MC96], qui dé�nissentun grapheétoile commeétantunerelationattachéeà des

typesdeconcepts. Dansnotredé�nition, cesontdesconceptsqui sontattachésà la relation.

Les graphesétoilespeuvent êtrevus commeles briquesde baseservant à la construction

degraphesconceptuelscomplets: il estpossibledeconstruiredetelsgraphesenreliantles

graphesétoilesparuneséried'opérationsdejointuresurlesconceptsidentiques.

Nous dé�nissonsnotre vocabulaire d'indexation à partir de la basecanonique (voir

l'annexe B). Elle contientun ensembledegraphesétoilesenbijectionaveclesrelationsde

4Un conceptsp�ci®quea un r�f�rent individuel,paroppositionaur�f�rent universel: *.
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FIG. 4.2– Graphesétoilesderelationsunaires,binaireet ternaire,degaucheàdroite.

�

� , dé�nissantla signaturedechaquerelation,c'est-à-direlestypesmaximauxdesconcepts

qui peuventy êtreattachés.Tout grapheétoilepeuts'obtenirpar restrictiondeconceptset

derelationsà partir d'un grapheétoilede la basecanonique,c'est-à-direenremplaçantun

desconceptsparun conceptdetypeinférieur, ou enremplaçantla relationparunerelation

detypeinférieur.

Dé�nition 9 (Vocabulair ed'indexation) Levocabulaired'indexationestconstituédel'en-

sembledesgraphesétoilesgénériquesobtenuspar fermeturedesgraphesétoilesdela base

canoniquesur l'opérationderestrictiondestypesdeconceptsetderelations.

Autrementdit, le vocabulaired'indexationcontienttoutesles restrictionspossiblesdes

graphesétoilesdela basecanoniquepardesspécialisationsdetypesdeconceptsetderela-

tions.Lesgraphesétoilesduvocabulaired'indexationnecontiennentdoncpasderéférents,

etdénotentdes“classessémantiques”.Deuxgraphesétoilesspéci�ques<gauche(Bateau:#1,

Personne:#2)> et <gauche(Bateau:#3, Personne:#4)> décrivantuneimagecorrespondent

à la même“classesémantique”,et sontdoncconsidéréscommedeuxoccurrencesdu terme

d'indexation5 <gauche(Bateau,Personne)>, aumêmetitre quedeuxoccurrencesd'un même

mot clé dansun texte.Un grapheétoilespéci�que � d'une imageestassociéautermed'in-

dexation � le plusspéci�quetel que �

� � . De manièreplusconcrète,� estenfait la généra-

lisationde � qui transformechaqueréférentindividuelde � enréférentgénérique*.

5Pourfaciliter la lecture,nousnerepr�sentonspasle r�f�rent g�n�rique * danslestermesd'indexation.
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Dansla suite,nousappelleronsindifféremment“graphe étoile” un grapheétoilespéci-

�que dontlesconceptsétiquettentdesobjetsimagesetun grapheétoilegénériquedénotant

un termedu vocabulaire d'indexation. La distinction explicite serafaite quandcela sera

nécessaire.

FIG. 4.3– Représentationvectorielledel'index d'un document.

Lesgraphesétoilesconstituentdestermesd'indexationsuf�sammentélaboréspourper-

mettrede rendreexplicites les relationsentreles concepts.En ce sens,ils permettentune

indexationrelationnelle.Notremodèlereprésentelesdocumentset lesrequêtespardesvec-

teursdansl'espacedestermesd'indexation. La �gure 4.3 donneun exemplede vecteur

qui représenteunepartie6 de l'index de l'image 1 de la �gure 3.1 page48. Despoids � �

�

�

nonnulssontaffectésauxdimensionscorrespondantauxtermesqui décrivent l'image. La

problématiquedela pondérationestdéveloppéedansle chapitre5.

4.2.4 Compromisentrepouvoir expressifet complexit�

Le modèlede documentset de requêtesdé�nit les représentationsinternesdu contenu

desdocumentset desrequêtes.Commeil a étévu précédemment,il estnécessairequele

langaged'indexation soit suf�samment riche pour indexer les documentsde manièrenon

6L'espaceentiern'estpasrepr�sent�.
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ambiguë,et suf�samment simple a�n de pouvoir être appliquésur de grandesquantités

de données.Si le langaged'indexation possèdeun pouvoir expressif trop faible, il peut

arriver quedesdocumentsdifférentssevoientaffecterdesindex prochesou identiques.Le

formalismedesmotsclésa un pouvoir expressifrelativementfaible, car il ne permetpas

d'exprimerderelationentrelesmotsclés.

Exemple8 Leformalismedesmotsclésnepermetpasdedistinguerlesdeuxphotographies

de la �gur e 3.1 page 48 : bienqu'ellesreprésententdesscènesdifférentesdu point devue

de la dispositionet de l'apparencedesobjets,elles sont susceptiblesd'être décritespar

le mêmeensemblede motsclés : { Matthieu,Jean,Mer, Ciel, Bateau} . Un utilisateur ne

pourrait pas,à partir desseulsmotsclés,exprimerunerequêtepermettantdelesdistinguer,

dansle but d'accéderà l'une ouà l'autre.

Cetexemplemontrel'utilité d'un langaged'indexationplusriche,qui prenneencomptela

représentationexplicite desrelationsqui existententrelesobjetsde l'image. Cependant,il

estbien connuquela miseen œuvrede systèmesbaséssur les motsclésest réalisableà

l'aide d'algorithmesde faiblecomplexité, mêmepourdegrandesquantitésdedocuments,

commec'estle caspourlesmodèlesclassiquesdeRI. Le formalismedesmotsclésbéné�cie

doncd'unefaiblecomplexité contrebalancéeparunefaibleexpressivité, commel'illustre la

�gure 4.4.

A l'opposé,le formalismedesgraphesconceptuelspermetuneindexationrelationnelle

desdocuments,qui permetdediminuerl'ambiguïtédel'indexation,enfournissantdesstruc-

turessémantiquesplusprécisesquelesmotsclés.

Exemple9 Lesgraphesconceptuelsde la �gur e 3.2 page 49 décriventplus précisément

quelessimplesmotsclésles imagesde la �gur e 3.1,et permettentainsi de lesdistinguer.

De même, lesrequêtespeuventêtre spéci�éesplusprécisément,cequi limite le bruit dans

lesrésultatsdusystèmeetqui, par conséquent,augmentela précisiondesréponses.
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FIG. 4.4– Relationentrel'expressivité du formalismeet la complexité destraitementspour
lesmotsclés,lesgraphesétoileset lesgraphesconceptuels.

Les graphesconceptuelspermettentde différencierles photographiesde l'exempleci-

dessusen fournissantune descriptionplus expressive de leur contenuque les mots clés.

Commenousenavonsdéjàfait mentionprécédemment,ils posentnéanmoinsle problème

de la complexité desalgorithmesde traitementdansle cadrede la RI en raisonde la NP-

complétudede l'isomorphismede grapheseffectuéelors de l'opération de projection.Le

formalismedesgraphesconceptuelsapportedoncunegrandeexpressivité, contrebalancée

par une grandecomplexité de traitement,commele décrit la partie3.4.2 page55. Cette

relationestillustréeà la �gure 4.4.

A un niveauintermédiaire,les graphesétoiles,pris commeunitésd'indexation, per-

mettentunereprésentationà la fois plus expressive queles motsclés,et moinscomplexe

quelesgraphesconceptuelsconsidérésdansleurglobalité.Pourlesraisonsdecomplexité et

d'expressivité évoquéesplushaut,l'utilisation desgraphesétoilesentantqu'élémentsd'un

langaged'indexation et de requêtesconstitueun compromisentre l'expr essivité du for-

malismeet la complexitédestraitementsassociés(voir la �gure 4.4).Lesgraphesétoiles

sontplus simplesque les graphesconceptuelsqui indexent les documents.Le traitement

indépendantdesgraphesétoilescommeunitésd'indexationet derequêtespermetunecor-
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respondancegrapheétoile à grapheétoile à la fois plus souple(car fractionnée),et moins

complexequ'unecorrespondancequi mettraitenjeudesgraphescomplexes.Cettereprésen-

tationà basedegraphesétoilesconserve la sémantiquedu formalismedesgraphesconcep-

tuels,et estcohérenteavecla décompositionenarchesproposéeparOunisetPascadansle

systèmeRELIEF [OP98],aveclestablesde graphesdé�nies parAmati et Ounis[AO00],

ainsiqu'aveclestriplets deBélaïdet Jaoua[AJ98]. Danscestrois cas,lesauteursdécom-

posentdesgraphesconceptuelsen un ensemblede sous-graphes.Une archeestun triplet

[Concept
�

] � (Relation) � [Concept
�

], qui représenteunerelationbinaire.Nouspréférons

utiliser le termeplusgénéraldegraphe étoile, carnousconsidéronsle casplusgénéraldes

relationsn-aires.

4.3 Processusd'indexation

Nousavonsvu dansla partieprécédentequele vocabulaired'indexationdenotremodèle

estconstituédegraphesétoiles.L'indexationd'un documentconsistedoncàsélectionnerun

sous-ensembledu vocabulaired'indexationpour le décrire: le rôle de l'indexeurest,dans

un premiertemps,d'identi�er les conceptsdansune image,et dansun secondtemps,de

lesmettreenrelationdansdesgraphesétoiles,qui constituentun ensembledetermesd'in-

dexationdel'image. Dansun troisièmetemps,un processusautomatiqued'expansiondes

documents(voir la partie2.2.1page20)complètela descriptiondudocumentensélection-

nantet en ajoutantdestermesd'indexation aux documents[MCM02]. Nousdétaillonsce

processusd'expansionde documents,qui a pour objectif à la fois de faciliter la tâchede

l'indexeurencomplétantla descriptiondesdocuments,etdegarantirunecohérenceséman-

tique dansles index. En effet, il s'agit d'une explicitation desinformationsimplicitement

contenuesdanslesindex.

L'expansionclassiquederequêtestextuellesestbaséela plupartdu tempssur les rela-

tionsdesynonymiequi existententrelesmotsclés,etqui sontcontenuesdansun thésaurus

commeWordNet[Mil90, SZ98].Ainsi, lorsqu'unerequêtecontientle mot“voiture” , le mot
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“automobile” peutêtreajoutéà la requêtea�n de retrouver plus de documentspertinents

(augmentationdu rappel),car le mot “voiture” estsynonymedu mot “automobile”. Dans

le casde la synonymie, la relationd'associationdesmotsestsymétrique.Dansnotrecas,

l'ordre partiel � surlesgraphesétoiles7 imposela distinctiondesdirectionsd'expansion:

– spéci�que � générique,pour les documents(un documentdécrit par “Arbr e” est

égalementdécritpar“Végétation”).

– générique� spéci�que,pour les requêtes(unerequêtequi portesur “Végétation”

porteégalementsur“Arbr e”).

Un documentindexé par un grapheétoile devrait êtreretrouvéquandl'utilisateur soumet

au systèmeunerequêtecontenantun grapheétoileplus générique; de même,unerequête

soumisepar un utilisateurdevrait retrouver les documentscontenantdesgraphesétoiles

spéci�ques.

Exemple10 Le terme<gauche(Bateau,Personne)> d'une requêteesten correspondance

avecle terme<gauche(Bateau,Jean)> d'un document,enraisondufait quele grapheétoile

<gauche(Bateau:*, Personne:*)> seprojettedansle grapheétoile <gauche(Bateau:#1,

Jean:#2)> en spécialisantle concept[Personne:*] en [Jean :#2]. Or ces termes,par

constructionde l'espace, correspondentà desdimensionsdifférentes,et l'évaluation de la

similaritédansle cadred'un modèlevectorielproduirait unecorrespondancenulle.

Cet exempleillustre la nécessitéd'appliquerune expansionaux vecteurs(documentsou

requête)a�n que la correspondanceentredesdimensionsdifférentesmais liées par une

relation de généricité/spéci�citépuisseêtre établie,et ainsi garantir la sémantiquede la

fonctiondecorrespondance.

Nouschoisissonsd'appliquerl'expansionaux documents,car c'est uneopérationqui

esteffectuéehors-ligne, et qui n'a doncpasd'incidencesurla complexité dela fonctionde

correspondance.Le processusd'expansionderequêtesconsistedoncà ajouterdansl'index

7Cetordreestinduit parlesr�gles ded�ri vationsurlesgraphes.
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d'uneimagelesgraphesétoilesqui sontplusgénériquesquelesgraphesétoilessélectionnés

parl'indexeur.

Dé�nition 10 (Expansiondedocuments) Soit
���

l'ensembledesgraphesétoilesspéci-

�ques décrivantun document,sélectionnéspar l'indexeur. L'expansiondecedocumentest

dé�nie par l'ensembledegraphesétoilesspéci�ques
���

�

tel que:

���

�



�����

� � �

�

�	�

� ��

�

���



� � ��

�

� �

� � �

L'ensemble
���

�

estl'ensembledestermesd'indexationdudocument.

Despoids ���

�

� non nuls sontdoncégalementaffectésaux dimensionscorrespondantaux

termesajoutés.Le vecteurde la �gure 4.3 estprésentéapr�s expansionà la �gure 4.5 :

le terme<rame(Personne)> a désormaisun poids � �

� �

non nul. L'expansionpeutêtrevue

FIG. 4.5– Vecteur 	

��
�

apr�s expansiondudocument.

commeuneintégrationdansle modèledereprésentationdesdocumentsdesconnaissances

a priori contenuesdanslestreillis detypesdeconceptsetderelation.

4.4 Fonction de correspondance

Le modèledecorrespondancedoit établirunemesuredepertinencesystèmeentredeux

vecteursdegraphesétoilesreprésentantrespectivementundocumentetunerequête.La per-
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tinencesystèmeestdé�nie dansnotremodèleparunemesuredesimilaritéentrevecteurs:

�

&

� �"�

�

�

&

�

�

� � ��� �

� 
 ���



�����

�

	

� 


	

���

Les dimensionsde l'espacevectorielde notremodèlesontde naturesymbolique,par

oppositionà desdimensionsqui représenteraientdesinformationsdeniveausignal(voir la

différencesignal/symboleauchapitre3).Ellesontdoncunesémantique,commec'est le cas

pour le modèlevectorieltextuel (voir la partie2.4 page27). Suivant l'approchehabituelle

utilisée dansce modèle,nouspouvons égalementbaserla mesurede similarité de notre

modèlesur le cosinusde l'angle formépar le vecteurd'un document� et le vecteurd'une

requête� :

�����

�

	
� 


	

���

 �

&��

�

	
� 


	

��� (4.1)

Du fait de l'application de l'expansionde documentset de l'utilisation de la stratégie

depondérationdé�nie auchapitre5, lesdocumentssémantiquementprochesdela requête

obtiennentunefortevaleurdesimilarité.

4.5 Conclusion

NousavonsprésentédanscechapitrenotremodèlerelationneldeRI, adaptéà la spéci-

�cité desimages.Cemodèleestuneextensiondu modèlevectorieltextuel classique,dont

lesdimensionssontdesgraphesétoiles.Nousl'avonsdécritselon:

– un modèledereprésentationdedocumentsetdesrequêtesà basedevecteursdansun

espacedegraphesétoiles,

– un modèlede connaissancesincluantles treillis de typesde conceptset de typesde

relations,utilisépourl'expansiondesdocumentslorsduprocessusd'indexation.

– un modèledecorrespondancesimilaireà celuiutilisé danslesapprochesclassiques.

Le modèlevectorielestfondésurunehypothèseimplicite d'indépendancedesdimen-

sions.Or les dimensionsgénéréespar les graphesétoilesde notremodèlesont liées par
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desrelationsde généricité/spéci�cité.Nousne tenonspascompteactuellementde la non

orthogonalitédesdimensions.
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Chapitr e 5

Pondération desgraphesétoiles

Le chapitreprécédenta présentéle modèlevectorielrelationnelproposé.Cemodèleest

uneextensiondu modèlevectorielde RI, dont les dimensionscorrespondentaux graphes

étoilesde la collection; lesdocumentset les requêtesy sontdoncreprésentéspardesvec-

teursde graphesétoiles.De même,c'est par descomparaisonsde vecteursque les docu-

mentsdu corpuspeuvent être retrouvésen réponseà une requête.Une approchesimple

consisteraità attribuer unepondérationbooléenneaux graphesétoiles,indiquantleur pré-

senceou leurabsencedansl'index d'uneimage.Danscetteapproche,lesimportancesrela-

tivesdesgraphesétoilesdanslesimagesneseraientpasreprésentées,et le caractèrediscri-

minantdecertainsgraphesétoilesdela collectionneseraitpasexprimé(voir lesapproches

classiquesdepondérationdansle modèlevectorieltextueldansla partie2.5page30).C'est

la raisonpour laquellenousintégronsdespondérationsdansnotremodèle.Cechapitredé-

veloppela problématiquedela pondérationdesgraphesétoilesqui décrivent lesimages,et

proposeunestratégiedepondérationqui permetdere�éter danslesvecteursleur importance

sémantique.L'objectif decechapitreestdouble:

1. Identi�er descritèrespertinentsquidéterminentl'importancevisuelledesobjetsimages,

enagissantdansunedémarched'observationet decapturedela réalité.En effet, les

critèresperceptifschoisissontpragmatiques,et noustentonsde les identi�er et de

formulerdeshypothèses.
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2. Dé�nir desmodélisationspertinentesdecesparamètres.

Commedansle modèlevectorielclassique(voir la partie2.4 page27), notreapproche

considèreque le poidsd'un grapheétoile doit re�éter d'une part son importancedansle

document,et d'autre part sa capacitéà distinguerles documentsles uns desautresdans

la collection.Ce chapitreproposed'apporterdesréponsesaux deux questionssuivantes

concernantle grapheétoiledela �gure 5.1et la photographiequ'il accompagne:

1. “A quelpoint le grapheétoile<gauche(Bateau,Personne)> est-il un bondescripteur

del'image?”

2. “Dansquellemesurele grapheétoile<gauche(Bateau,Personne)> permet-ildedis-

criminerlesdocumentsdela collection?”

FIG. 5.1– A quelpoint le grapheétoileest-il un bondescripteurdel'image?

Pourrépondreà la premièrequestion,il estnécessairedes'interrogersur l'importance

(locale)d'un grapheétoileentantquedescripteurd'image,c'est-à-diresursareprésenta-

tivité del'image.

Dé�nition 11 (Importance d'un grapheétoile) La pondération re�étant descritères de

perceptionpar les humainsde “ce qui est importantdansune image” ou bien, ce qui est
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dualementéquivalentenRI, de“pourquoiuneimageestperçuecommepertinenteparrap-

portàunconceptdonné”, la notiond'importance d'un grapheétoiledansuneimageréfère

à la pertinencedecetteimage pour cegrapheétoile. En d'autrestermes,un grapheétoile

estd'autantplusimportantqu'il estreprésentatifducontenusémantiquedel'image.

Dansle casdedocumentstextuels,lesapprocheslespluscourantesconsidèrentle nombre

d'occurr encesd'un mot clé dansun documentpour déterminerson importancedansce

document: il s'agit de la valeurtf , commenousle présentonsdansla partie2.5 page30.

Danscecontexte, la pertinenced'un documentparrapportàunmotcléestdirectementliée

à sa fréquenced'occurrencedansle texte. Il s'agit bien d'un critèrede perception,qui a

étéabondammentvéri�é expérimentalement.Intuitivement,dansle casde graphesétoiles

décrivantdesimages,il estraisonnabledesebaserégalementsurleurnombred'occurrences

dansl'image,paranalogieauxtechniquesdepondérationdesmotsclésdu texte.

Exemple11 Le grapheétoile<gauche(Bateau,Personne)> estd'autantplusreprésentatif

de la photographiede la �gur e 5.1 qu'il y a de casde “bateauà gauched'une personne”

dansl'image.

Cependant,alorsqu'un mot clé n'a pasdevariabilitéd'apparitionautrequesesdifférentes

formeslexicales,cequi n'a pasdeconséquencesurle comptagedesoccurrencesetdoncsur

la pondération,un grapheétoileestsusceptiblede représenterdessituationsd'une grande

variabilité, ce qui a un impactsur les importancesindividuellesde chaqueoccurrence.A

la différencedu texte, il estdoncnécessaired'analyserégalementles importancesindivi-

duellesdesoccurrencesdegraphesétoiles.A�n deprocéderà cesanalyses,nousconsidé-

rons,commed'autresapproches[OP98,ML02, MLLK03], quel'importanced'un graphe

étoile dansun documentdépendde l'importancede sesconceptscomposants,car le sens

globaldu grapheétoileestportéparsesconcepts.Uneétudedel'importancedesconcepts

doit doncpermettrededé�nir l'importancedesgraphesétoiles.Unehypothèseséduisante

estdeconsidérerquelesimportancesdesconceptsdépendentàleurtourdescaractéristiques
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physiquesdesrégionsdel'imageétiquetéesparcesconcepts.Danscetteoptique,il convient

doncd'étudierl'importancedesobjetsimages.

Dé�nition 12 (Importance d'un objet image) L' importanced'un objet image réfère à la

pertinencede l'image pour cetobjet : un objet image estd'autant plus importantqu'il est

représentatifducontenusémantiquedel'image.

Pourrépondreà la secondequestion,nousnousinspironsdirectementdestechniques

classiquesutiliséespour le texte, en étudiantle pouvoir discriminantdesgraphesétoilesà

partir de leur fréquenced'occurrencedansla collection.Ce point estdétaillédansla par-

tie 5.3.2.

Avant de dé�nir l'importanced'un grapheétoile, nouscommençonsdoncpar dé�nir

l'importancedesobjetsimagesattachésauxconceptsconstitutifsdesgraphesétoiles.Pour

cela,nousémettonsdeshypothèsesrelativesà l'importancedesobjetsdansl'image,etdonc

auxaspectsperceptifsévoquésplushaut.

5.1 Hypoth�ses relativesà l'importance desobjets images

En nousinspirantdestravauxdeOunis[Oun99]surl'indexationdesimagesà partir de

critèresd'importancevisuelle,nousnousintéressonsà la facilité, pour un observateur, de

percevoir lesdifférentesrégionsde l'image. Leshypothèsesquenousénonçonsexpriment

lesrelationsentrecettenotiond'importancedesélémentsd'une imageet la facilité deper-

ceptionde cesobjets.Nousproposonsd'isoler descritèresqui font qu'un objet imageest

facilementvisibleet identi�able. Cescritèrescomprennent:

– la géométriedesobjets : leursformeset leurstailles,

– la topologie de l'image : le nombred'objets, leurs positionsabsolueset relatives,

leursocclusionséventuellespard'autresobjetsouparle borddel'image, leurniveau
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decomposition,leurgranularité1, la présenceéventuelled'autresobjets,

– les caractéristiquesde niveau signal : la couleur, la brillance,et le contrastedes

objets.

Parmicescritères,nousavonschoisidefocalisernotreétudesurlesdeuxpremiers2 : la taille

desobjetsimages, la position desobjets images, le niveaudegranularitédesobjetsimages

dénotépar leur éclatementet la présenced'autresobjets,dénotéepar l' hétérogénéitéde

l'image.

5.1.1 La taille

Nous avons l'habitude de percevoir commeétantprochesles objetsde grandetaille,

et commeloin lesobjetsdepetitetaille. D'aprèsMessaris[Mes94], si l'observateura une

idée de la taille desobjetsdansle monderéel, alors la taille desobjetsd'une imagelui

donneunebonneindicationde leur profondeur3. En raisonde la perspective, il existe une

relationentrela taille apparentedesobjetsdansuneimageet leur profondeur[Mes94], une

imagebidimensionnelleétantuneprojectiond'unescènetridimensionnelle.Le tableau5.1

résumela relationentrela taille d'un objetdansuneimageet saprofondeur, enfonctionde

sataille : lorsqu'unobjetapparaîtgranddansuneimage,celasigni�e soit qu'il estproche

– indépendammentdesataille réelle,soit qu'il estgranddansla réalité.Lorsqu'il apparaît

petit,celasigni�e vraisemblablementqu'il estloin.

Un objetapparaît... quandil est... et detaille réelle...
grand proche grande
grand proche petite
petit loin grande
petit loin petite

TAB. 5.1– Relationentrela taille apparented'un objetet saprofondeur.

1La granularit� r�f�re � la ªdensit�º desr�gions constituantun objet image,c'est-�-dire le nombrede
r�gions parunit� desurface.

2L'impact descaract�ristiquessignalpour l'indexationdesimagesestun probl�me qui fait actuellement
l'objet d'un autretravail deth�se dansl'�quipe.

3Rappelonsquela profondeurestla distanceentreunobjetet l'œil deceluiqui le voit.
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Uneautrejusti�cation duparamètredetaille vientdudomainedel'InteractionHomme-

Machine(IHM), dontlesrèglesdeconceptionergonomiquepréconisentunaf�chage grand

pour une perceptionplus facile desélémentsimportants,et un af�chage réduit pour des

élémentsd'importancesecondaire[SB97]. Par ailleurs,dansun caslimite �ctif où un objet

imageauraitunetaille nulle, il ne seraitpasdu tout représentatifdu contenude l'image;

dansl'autre caslimite où un objet imageoccuperaitla totalité de l'image, il serait très

représentatifdu contenudel'image.

Hypoth�se 3 (Taille d'un objet image) Un objetimagedegrandetaille estplusreprésen-

tatif ducontenusémantiqued'uneimagequ'un objetimagedepetitetaille.

Cettehypothèsesupposequedansla �gure 5.2, l'objet imagebateauestplusimportant

dansl'image degauchequedansl'image dedroite,enraisondesaplusgrandetaille.

FIG. 5.2– Exemplededeuximagesentrelesquellesla taille del'objet imagevarie.

5.1.2 La position

La physiologiede l'œil fait qu'il perçoit plus nettementles objetsen vision centrale

(grâceaux cônessituésau niveaude la fovéa4), qu'en vision périphérique(grâceaux bâ-

tonnets).Ainsi, quandun observateurregardeuneimagedanssaglobalité,c'est aucentre

4La fov�a est la zonecentralede la r�tine (la t�che jaune),danslaquellela densit� de c�nes est la plus
�lev�e.
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de l'image qu'il perçoitlesobjetsle plusnettement.Regarderle centred'une imagequel-

conquepermetune meilleureappréhensionglobalede l'image que n'importe quel autre

point.Parailleurs,quandl'utilisateur regardeaucentredel'image, la totalitédesonchamp

devision netestdirigé versl'image, cequi n'est pasle caspour lesbordsde l'image : ce

qu'il y a à côtédel'image entredansle champdevision net,et parasiteainsi la perception

du contenude l'image. Le but desmargesestjustementd'interdire la présenced'informa-

tion utile dansleszonesnonconfortablesdevision.Celaestconsistantavecleshypothèses

qu'ont émisLim [Lim01] etMulhem[ML02] surl'importancedesobjetsimagesselonleur

positionnementaucentreouaubordd'uneimage.

Hypoth�se 4 (Position d'un objet image) Un objet image situéau centre d'une image est

plusimportantqu'un objetimagesituéau bord del'image.

Cettehypothèsesupposequedansla �gure 5.3, l'objet imagebateauestplusimportant

dansl'image degauchequedansl'image dedroite,enraisondesapositioncentrale.

FIG. 5.3– Exemplededeuximagesentrelesquellesla positiondel'objet imagevarie.

5.1.3 L'�clatement

L'éclatementd'un objetimagefait référenceaunombred'objetsphysiquesenglobéspar

cetobjetimage.Ceparamètreestunemesuredu nombrederégionsd'un objetimage,pour
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unetaille donnée.Cenombreaugmenteavecle nombred'objetsphysiqueset le nombrede

partiesocclusesd'un objetphysique.

Dé�nition 13 (�clatement d'un objet image) L'éclatementd'un objet image estuneme-

sure du nombre derégionsqui le composent,et doncdu nombre d'objetsphysiquesou de

partiesd'objetsphysiquesqu'il englobe.

L'éclatementsoulève la questionde l'importanced'un objet imagereprésentantun objet

physiquepar rapportà celled'un objet imagedemêmesurfaceenglobantplusieursobjets

physiques,apparaissantdoncpluspetitsdansl'image. L'éclatementd'un objetimagea une

incidencedirectesurle niveaudedétailperceptibledesobjetsphysiquesqui le constituent:

pour une surfacedonnéed'objet image,la taille desrégionsconstituantcet objet image

diminue quandleur nombreaugmente.Intuitivement,il est raisonnablede penserqu'un

grosobjetestplusimportantqueplusieurspetitsobjetsenraisondela diminutionduniveau

dedétailperceptibledesobjetsphysiquesindividuels.

Hypoth�se 5 (�clatement d'un objet image) Unobjetimagepeuéclatéestplusimportant

dansuneimagequ'un objetimage trèséclaté.

FIG. 5.4– Exemplededeuximagesentrelesquellesl'éclatementdel'objet imagevarie.

Cettehypothèsesupposequedansla �gure 5.4, l'objet imagebateauestplusimportant

dansl'image degauchequedansl'image dedroite,enraisondesonaspectnonéclaté(les

quatrebateauxdel'image dedroiteformentunobjetimageunique).
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5.1.4 L'h�t�r og�n�it�

L'hétérogénéitéde l'image dénotela présencede plusieursobjetsde naturedifférente

dansuneimage.

Exemple12 Uneimagedanslaquelleapparaissentun bateau,despersonnes,duciel et de

la merestplushétérogènequ'uneimagedanslaquelleapparaissentuniquementun bateau

etdela mer.

L'intégrationdel'hétérogénéitéparmilesparamètresrelatifsàl'importancedesobjetsimages

tire sajusti�cation dessciencescognitiveset de la manièredont le systèmecognitif traite

lesinformationssensorielles.La mémoiredu systèmecognitif d'un utilisateurcomprendla

mémoireà court termeet la mémoireà long terme.La mémoireà court termedétientles

informationsencoursdetraitement,tandisquela mémoireà long termeestle lieu desto-

ckagedela connaissancepermanente[Pre94].Lorsqu'unutilisateurregardeuneimage,les

donnéessensoriellesprovenantde sesyeux sontstockéesdansla mémoireà court terme.

Lesinformationsd'origine sensorielley sontreprésentéessousformesymbolique.Contrai-

rementaucodagedesstimuli enmémoiresensorielle,cesinformationsnesontplusaffectées

parlescaractéristiquesphysiques.Parexemple,la représentationd'unephotodebateaudans

la mémoireà court termetraduit le fait qu'il s'agit d'un bateau.Les informationsen pro-

venancede la mémoireà long termesontdesmnèmes5 activéspar le processeurcognitif.

L'activationd'un mnèmeentraînesamiseàdispositiondansla mémoireàcourtterme.Cette

activationsepropageauxmnèmesassociésajoutantdenouveauxélémentsdansla mémoire

à court terme.La capacitédela mémoireà court termeestestiméeà 7 � 2 mnèmes,selon

Miller [Mil56, Mil75]. Lorsquela mémoireà court termeestsaturée,l'activationde nou-

veauxmnèmeseffacede la mémoireceuxqui n'ont pasfait l'objet d'une réactivation,de

la mêmefaçonquepour les registresd'un microprocesseur. L'œil ayanten fait un champ

5Un mn�me("chunk"enanglais)estuneunit� cognitivesymbolique,uneabstractionqui peut�tre associ�e
� d'autresunit�s.
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de vision nettetrèsétroit, il balaiela surfaced'une imagepar saccadesoculairessucces-

sives.Ainsi, lorsqu'il y a beaucoupd'objetsdifférentsdansuneimage,l'ef fort cognitif de

compréhensiondel'image estplusimportant.

Ce constatfait l'objet du critèrede charge de travail de conceptionergonomiqueen

IHM [SB97], qui implique l'ensembledesélémentsde l'interfacequi ont un rôle dansla

réductionde la charge perceptive ou mnésiquedesutilisateurset dansl'augmentationde

l'ef �cacité du dialogue.Plus la charge de travail est élevée,plus grandssont les risques

d'erreurs.De même,moins l'utilisateur est distrait par desinformationsnon pertinentes,

plus il peuteffectuersatâcheef�cacement.Ce critèred'ef�cacité pour réaliserunetâche

estdoncà relier dansnotrecasà la notiondefacilité deperceptiond'un objet.

Parailleurs,uneétudemenéeauLaboratoireCognitionetUsages6 [Tij03] amontréque

la tâchededétectiond'un objetcible dansunescènevisuelleestin�uencéeparla présence

d'autresobjetsdistracteurs(objets identiquesperceptivement7, par exemplede la même

couleur).L'augmentationdu nombred'objetsdistracteursdiminuelestauxderéussitepour

la tâchede détection,et augmentele tempsde réponse.Celamontrequ'une information

particulièreestmoinsfacilementvisible.

Hypoth�se 6 (Hétérogénéitéde l'image) Unobjetimagequi apparaîtseuldansuneimage

estplusimportantqu'un objetqui apparaît avecd'autresobjetsimages.

En d'autrestermes,plus il y a d'objets imagesdifférentsdansune image,moins un

objet imageparticulierestreprésentatifdu contenusémantiquedecetteimage.Le sensdu

paramètred'hétérogénéitéestsimilaireà celui d'un facteurdenormalisationpour lesmots

clésd'un texte. Il tendeneffet à favoriserlesdocumentsdanslesquelsapparaissentmoins

d'informationsdifférentes.Ainsi, lesdocumentsdanslesquelsuneinformationparticulière

est“diluée” parmid'autresélémentssontmoinsreprésentatifsdecetteinformation.

6AnciennementLaboratoireCognition& Activit�s Finalis�es.
7Il s'agissait,danscette�tude, delettreset dechiffresdecouleur.

88



Cettehypothèsesupposequedansla �gure 5.5, l'objet imagebateauest plus impor-

tant dansl'image de gauchequedansl'image de droite,car l'image de gaucheestmoins

hétérogène.

FIG. 5.5– Exemplededeuximagesd'hétérogénéitésdifférentes.

5.2 Mod�lisation de l'importance desobjets images

Leshypothèsesquenousvenonsd'énoncernousparaissentpertinentespourmodéliser

l'importancedesobjetsimages.Nousn'avonspasdécrittouslesaspectsliésàla perception,

maisuniquementceuxqui nousparaissentlespluspertinents.Un problèmeimportantestà

présentla priseencomptedeceshypothèsesdansunmodèleformel,capableenoutredeles

intégrerdansunevision globalede“l'importance d'un objetdansuneimage”. Cettepartie

décrit commentnousmodélisonsceshypothèses.Nousvoulonsexprimercetteimportance

au traversd'une notion de probabilitéde pertinenced'un objet par rapportau contenude

l'image,c'est-à-direla probabilitépourqu'uneimagesoit jugéepertinenteparrapportàcet

objet.Notrechoixdebasepourla modélisationdesparamètresreposesuruneutilisationdes

probabilitéset de la théoriedel'information deShannon[Sha48], qui constituentun cadre

formel appropriépour modéliserles paramètres.La modélisationrevient doncà exprimer

les critèresintroduitsplus hautdansuneapprocheprobabiliste,cesquantitésdevant être

elles-mêmesissuesdescaractéristiquesgéométriquesetdepositiondesobjetsimagesetdes

régionsqui lescomposent.
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La modélisationdescritèrestaille et positionmet en jeu les surfacesrelativesdesob-

jets imagesainsi queleur probabilitéde pertinenceen fonctionde leur emplacementdans

l'image. La modélisationde l'éclatementet l'hétérogénéitéest fondéesur unemesurede

“désordre”,exprimépardescalculsd'entropiesurlesrégionset lesobjetsimages.

5.2.1 Le param�tr e taille

Le paramètretaille estmodéliséà l'aide dela surfacerelativedesobjetsimages,qui est

dé�nie d'aprèsla dé�nition 5 d'un objetimage(page65).

Dé�nition 14 (Surfacerelatived'un objet image) La surfacerelatived'un objet image &

d'uneimage � est:

surface�

�

&��



�

���

�

�����

�
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�

�

� �

où ��� estle nombredepixelsdechaquerégion � , �

� estle nombredepixelsde & et ��� estle

nombredepixelsde � .

Lasurfacerelatived'un objetimage& estisomorpheàuneprobabilité� � , carellesatisfait

lescontraintessuivantesd'unedistributiondeprobabilité:

– ��& ���

�

�


 surface���

&����

�

car �

�

� � (voir l'hypothèse2 page64surla tailleminimale

desrégions).
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, où & estl'image privéede & : &
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, carlesobjetsimagesde � formentunepartitionde � .

Lessurfacesrelativesdesobjetsimagesdé�nissentdoncunedistributiondeprobabilités: la

surfacerelative d'un objet imagecorrespondà la probabilitéqu'un pixel tiré aléatoirement

dansl'image appartienneàcetobjetimage.

La perceptionhumainedessurfacesétantnon linéaire,maisplutôt de naturelogarith-

mique[RS90],nousutilisonspournotreparamètretaille unesurfaceadaptéeàcettepercep-

tion, quenousnommonslog-surface� , et quenousdé�nissonsdela manièresuivante:
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où �����

�




estle logarithmeenbase��� . Notreparamètretailleestmodéliséparcettelog-surface� :

taille���

&��

 log-surface�

�

&�� (5.1)

L'équation5.1 estcohérenteavec l'hypothèse3 : elle donneunevaleurdepertinenceplus

grandeauxobjetsimagesdesurfaceplusgrande,et inversement.

D'après l'hypothèse2 page64 sur la taille minimale desrégions,le paramètretaille

appartientà l'intervalle
�
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. Remarquons

quecetintervalleest
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 �

lorsque�






.

5.2.2 Le param�tr eposition

A�n deprendreencomptel'hypothèse4 concernantla positiondesobjetsimages,nous

dé�nissonsuneprobabilitédepertinenced'un objetimage,dé�nie parunedistributionnon

uniformedeprobabilités,danslaquellelespixelssituésaucentredel'image sontassociésà

desprobabilitésdepertinencesupérieuresàcellesdespixelssituésauborddel'image.

Cettedistributionnonuniformedeprobabilités,nommée�

�

, doit satisfairelescontraintes

énoncéesplushaut,etdoit êtredé�nie detellesortequelespixelsducentresoient“plus pro-

bables”quelespixelsduborddel'image,selonl'hypothèseformuléesurceparamètre.Elle

peutêtredé�nie dedifférentesmanières.La �gure 5.6 donnequatreexemplesdedistribu-

tions,dontunedistributionuniforme(a)qui n'intègrepascetaspectdela position,présentée

à titre illustratif. Poursimpli�er l'explicationde la �gure 5.6,uneimage � estreprésentée

(en coupe)par un segmenten unedimension,deuxobjetsimages&

�

et &

�

de mêmetaille

sontreprésentéscommedespartiesdecesegment(l'un aucentrede � et l'autre aubord),

et la distributiondeprobabilitésestreprésentéeau-dessusdel'image parunecourbeen2D.

Lesprobabilitésassociéesauxobjetsimages&

�

et &

�

pourchacundescasont pourvaleurs

lesairesau-dessousdela courbepourlesintervallescorrespondants.Cesdistributionssont

en3 dimensionsenréalité,symétriquesparrapportàunaxecentral.Lesquatredistributions

suivantessontprésentées:

91



– (a) Distributionuniforme: � �
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� .

– (b) Distributionparpaliers: �
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– (c) Distribution linéaire: �
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– (d) Distributionnonlinéaire: �
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FIG. 5.6– Distributionsdeprobabilités(2D) : (a) uniforme,(b) parpaliers,(c) linéaire,(d)
nonlinéaire.

Les trois distributions (b), (c), et (d) sont satisfaisantespour l'hypothèse4, car elles

permettentdedonnerplusd'importanceauxobjetsimagescentraux.Le paramètreposition

estdé�ni parla probabilitédepertinencedel'objet imageseloncettedistribution :

position�

�

&��
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�

�

&�� (5.2)

où �

�

est l'une destrois distributions (b), (c), ou (d). L'équation 5.2 est cohérenteavec

l'hypothèse4 : elle donneunevaleurde pertinenceplus grandeaux objetsimagessitués

aucentredel'image, et inversement.Ceparamètreappartientà l'intervalle
�
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� � (l'inégalité eststrictecarnousneconsidérons

pasla distributionuniforme).Le plusgrandintervallepourceparamètreest
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�
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5.2.3 Le param�tr e �clatement

L'éclatementréfèreau nombred'objets physiquesenglobéspar un objet image.Pour

modéliserceparamètre,nousdé�nissonsuneprobabilité�

� d'une région � dansun objet
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image & , qui correspondà la probabilitéqu'un pixel tiré aléatoirementdanscetobjetimage

appartienneà la région � :

surface�
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�



� �

�
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 �

�

���

�

La probabilité �

�

�

�	� d'un pixel � est

��

�

� . Celanouspermetde dé�nir uneentropie �

�

�

d'un objetimage& , qui estl'entropiedé�nie ausensdeShannon[Sha48] surla distribution

desrégionsde & :
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Le terme“
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��� ” dela formuleprécédentereprésentela quantitéd'information

apportéepar la région � dansl'objet image & . D'aprèsl'hypothèse2 sur la taille minimale

desrégions,�
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, et par conséquent:
 

� ����� �

�

� �

� � �

���




��� � �

�
�

�

�

�

. La borne

inférieure0 est atteintedansle casoù l'objet imageest constituéd'une seulerégion, il

englobealorsun seulobjet physique,ce qui correspondà l'élément certainde la théorie

desprobabilités.Pourun nombredonnéderégionsdansl'objet image,l'entropieatteintun

maximumencasd'équirépartitiondeleur surface,cequi correspondà uneéquiprobabilité

deséléments.La bornesupérieure��� � �

�
�

�

� théoriquecorrespondau casoù l'objet image

seraitconstituéde
���

� régionsdetaille � pixel(s).

Intuitivement,l'entropie estunemesuredu “désordre” qui règnedansl'objet image.

Cettedé�nition del'entropiepermetd'uni�er la priseencomptedu nombrederégionsqui

composentl'objet image,et leur taille relative :

– La valeur d'entropied'un objet imageest faible quandle nombrede régionsdans

l'objet imageestpetit, ou quandle nombrederégionsestgrandet qu'unerégionest

“plus probable” que les autres.Celacorrespond,d'un point de vue perceptif,à un

objet physiquequi sedistinguemieux du fait que la régionqui le détoureest plus

grande.La valeurminimumdel'entropied'un objetimageest0 (uneseulerégionde

surface�

� ).

– La valeur d'entropie d'un objet imageaugmenteavec le nombrede régionsainsi
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qu'avec le fait qu'ellessontdemêmetaille. Celacorrespondd'un point devueper-

ceptif à unesituationdanslaquelleles régions(correspondantaux objetsphysiques

et auxpartiesd'objetsphysiquesocclus)sontpetitesrelativementà l'objet image.Sa

valeurmaximaleest �

�

�

�

� �

�

����� �

� �

�

�

����� �

� �

�

� .

En conclusion,l'entropied'un objetimageestminimalequanduneseulerégionconsti-

tuel'objet image(autrementdit, l'objet imagen'estpaséclaté); elleestmaximalequand�

�

régionsconstituentl'objet image(l'objet imageesttrèséclaté).La valeurd'entropied'un

objetimage& appartientdoncà l'intervalle
���




����� �

� �

�

�

�

. Pourlesbesoinsdela modélisation,

nousnormalisonscetteentropieen la divisantparsavaleurmaximale,et nousdé�nissons

ainsi �

�

� -norm:

�

�

� -norm�

&��



�

�

�

�

&��

����� �

�
�

�

�

Par construction,�

�

� -norm�

&�� appartientà l'intervalle
���





�

. Nousdé�nissonsmaintenant

le paramètreéclatementd'un objet image & commeétantla valeurcomplémentaireà 1 de

sonentropienormalisée�

�

� -norm:

éclatement���

&��




+ 

�

�

� -norm�

&�� (5.3)

L'équation5.3 estcohérenteavec l'hypothèse5 : elle donneunevaleurdepertinenceplus

grandeauxobjetsimagespeuéclatés,et inversement.Ceparamètreappartientà l'intervalle
���





�

.

5.2.4 Le param�tr eh�t�r og�n�it�

L'hétérogénéitéd'une imagedénotela présencede plusieursobjets imagesde types

différents.Commele paramètred'éclatement,ce paramètreestmodélisépar la dé�nition

d'une entropiecalculéedansle référentielimage (à la différencede l'entropie d'un objet

image,qui étaitcalculéedansle référentielobjetimage), qui estunemesuredu “désordre”

del'image. L'entropie �

� d'une image � estl'entropiedé�nie surla distributiondesobjets
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imagesde � :

�

� 



�

��� �

�

� ���

&�� �

 

����� � � ���

&������

���




� ��� �

� �

�

�

�

où � ���

&�� estla surfacerelativedel'objet (voir la dé�nition 14).

Cetteentropieuni�e la priseen comptedu nombred'objets imageset de leurstailles

relatives,etvariedela mêmemanièrequel'entropied'un objetimage:

– La valeurd'entropied'une imageestpetitequandle nombred'objets imagesdans

l'image estpetit,ou quandle nombred'objetsimagesestgrandet qu'un objetimage

est“plus probable” quelesautres.

– La valeur d'entropie d'une imageaugmenteavec le nombred'objets imagesainsi

qu'avecle fait qu'ils sontdemêmetaille.

L'entropied'uneimageestminimalequandunseulobjetimageconstituel'image(l'image

n'estpashétérogène); elleestmaximalequand
�

�

� objetsimagesconstituentl'image(l'image

esttrèshétérogène).Encoreunefois, pourlesbesoinsdela modélisation,nousnormalisons

cetteentropieenla divisantparsavaleurmaximale,etdé�nissonsainsi �

� -norm:

�

� -norm�

� �



�

�

� ��� �

�

�

�

�

Nousdé�nissonsmaintenantle paramètrehétérogénéitéd'une image � commeétantla va-

leur complémentaireà1 desonentropienormalisée�

� -norm:

hétérogénéité�




+ 

�

� -norm�

� � (5.4)

L'équation5.4, lorsqu'elleestutiliséedansla dé�nition de l'importanced'un objet image,

estcohérenteavec l'hypothèse6 : elle donneunevaleurde pertinenceplus grandeobjets

imagesdesimagespeuhétérogènes.Ceparamètreappartientà l'intervalle
���





�

.

Remarquonsqueceparamètrenedépendpasd'un objetimageenparticulier, maisdela

con�gurationdel'image. Elle estla mêmepourtouslesobjetsd'uneimage.
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5.2.5 Pond�ration desobjets images

Nousvenonsde dé�nir unemodélisationpour les quatreparamètresconsidérés.Nous

proposonsmaintenantdedé�nir globalementl'importanced'un objet imageencombinant

ces paramètres.Nous pensonsqu'il est souhaitableque la combinaisondes paramètres

donneune grandevaleur d'importanceaux objets imageslorsqueles quatreparamètres

donnentuneforte valeurdepertinence,et inversement.Nouspensonségalementquecette

valeurd'importancenedevrait pasêtreêtrenulle lorsquel'un desparamètresa unevaleur

nulle.Pourcesraisonsintuitives(qu'il estnécessairedevéri�er), nousdé�nissonsl'impor-

tanced'un objetimageparunecombinaisonadditive :

importance�

�

&��






�

� taille���

&�� � position�

�

&��	� éclatement���

&���� hétérogénéité�

� (5.5)

Nousn'avonspasd'a priori sur lesimportancesrelativesdesdifférentsparamètres.Les

paramètrespeuventéventuellemententrerenconcurrence,commeparexempledansle cas

d'un grosobjet imagesur le bord d'une image,ou dansle casd'un petit objet imageau

centred'une image.Cesdeuxcaspeuventproduireunevaleurd'importanceidentique,ce

qui n'estpasencontradictionavecleshypothèsessurla taille et la position.

5.3 Pond�ration degraphes�toiles

Nousrappelonsquel'objectif dela pondérationestdereprésenterpourun grapheétoile

saqualitéentantquedescripteurdedocument,qui dépendd'unepartdu fait qu'il estrepré-

sentatifducontenud'un documentdonné,etd'autrepartdu fait qu'il permetdediscriminer

lesdocumentsdela collection.

5.3.1 Importance localed'un graphe �toile dansun document

Nousavonsmodéliséprécédemmentles importancesindividuellesdesobjetsimages;

commeconvenu,nousnousbasonsà présentsur cettemodélisationpour dé�nir l'impor-

tanced'un grapheétoilegénérique(termed'indexation,voir la dé�nition 9 page69 du vo-
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cabulaired'indexation)pourun document.Pourcela,nousdevonscalculerlesimportances

desgraphesétoilesspéci�quesdel'image associéscetermed'indexation.

L'importancelocaled'un grapheétoilespéci�queestelle-mêmefondéesuruneagréga-

tion del'importancedel'ensembledesesconcepts.La fonctionqui combinelesimportances

desconceptsdoit satisfairelescontraintessouhaitéessuivantes:

– L'importanced'un grapheétoile spéci�que doit augmenteravec l'importance des

conceptsqui le constituent.

– L'importanced'un grapheétoilespéci�quenedoit pasdépendredel'arité dela rela-

tion du grapheétoile.

La moyennepermetdedé�nir l'importanced'un grapheétoilespéci�queensatisfaisantces

contraintes.Nousproposonsdoncla formulesuivantepourdé�nir l'importancelocaled'un

grapheétoilespéci�que � dansuneimage
�

:

local-spéci�que�

�

�






arité�



�

�

�

�

importance
�

��� �

�

où l'importancedu concept� � =
�

��


�

&

�

étiquetantl'objet image & estégaleà l'importance

de & :

importance�

� ���

�

 importance�

�

&��

L'importancelocaled'un termed'indexation � pour une image
�

estunefonction des

importancesdesgraphesétoilesspéci�quesassociésà ceterme,et estdé�nie commeétant

la sommede cesimportances,normaliséeen la divisantpar la valeurd'importancelocale

maximaledesgraphesspéci�quesdu document,selonla formule courammentemployée

(voir l'équation2.2page31) :

local�

�

�



�

�

local-spéci�que�

�

�

���	�
� local-spéci�que�

�

�

où � dénotelesgraphesétoilesspéci�quesassociésà � et � dénotel'ensembledesgraphes

spéci�quesdel'image
�

.
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5.3.2 Importance globaled'un graphe �toile dansla collection

Commedansles approchesclassiquesdu modèlevectorieltextuel (voir la partie2.5),

le calcul de l'importanceglobaled'un grapheétoile dansla collectionvise à donnerplus

d'importanceauxgraphesétoileslesplusdiscriminants(voir la dé�nition dela valeurd' idf

dansla partie2.5page30).Cefacteurpourun grapheétoilegénérique� estcalculéselonla

formulecourammentutilisée(voir la formule2.3page31) :

global� � ��� � �

� � �

où
�

estle nombred'imagesdansla collection,et ��� estle nombred'imagesdela collection

décritesparle grapheétoile � .

Remarquonsquenouscalculonscefacteuraprèsexpansiondesdocuments(voir la dé�-

nition 10del'expansiondedocumentspage75),doncdansdesindex qui contiennenttoutes

les généralisationsdestermesde l'index initial dé�ni par l'indexeur. La signi�cation du

termeglobalestdoncsensiblementdifférentedecelledel' idf [MCMO03, MOCM03]. Pour

calculerl' idf d'un mot clé, il suf�t deprocéderà un simplecomptagedesdocumentsdans

lesquelcemot clé apparaît(voir la formule2.2page31). Le calculde la valeurglobal� né-

cessitedecomptabilisernonpasuniquementlesdocumentsindexéspar � , maiségalement

touslesdocumentsindexésparun termespéci�quede � .

Exemple13 Pourcalculerla valeurglobalde<gauche(Bateau,Personne)>,il fautprendre

en compteles documentsindexéspar <gauche(Bateau,Personne)>,mais égalementles

documentsindexéspar <gauche(Voilier, Personne)>,<gauche(Bateau,Jean)>, ou bien

<gauche(Voilier, Matthieu)> (en supposantque le treillis contientles relationsVoilier �

Bateau,Jean � Personne, et Matthieu � Personne).En effet, touscesdocumentssontim-

plicitement indexéspar <gauche(Bateau,Personne)>,cequi estexplicité par l'opération

d'expansiondedocuments.
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5.3.3 Poidsd'un graphe �toile

Aprèsavoir dé�ni lesimportanceslocalesetglobalesdesgraphesétoiles,nouspouvons

maintenantdé�nir la stratégiedepondérationquenousproposonspourlesgraphesétoiles.

Poids d'un grapheétoilede document

En reprenantles approchesde pondérationclassiquesdansle modèlevectorieltextuel

(voir la partie2.5page30),nousdé�nissonsle poidsd'un grapheétoile � dansundocument
�

en se basantsur les deux sourcessuivantes: le terme 	

&

��� 	 �

�

� , qui est calculépour le

grapheétoile � dansle document
�

, et le terme � 	

& )

� 	 � , qui estcalculépourle grapheétoile

� , indépendammentdu documentdanslequelil apparaît:

���

�

�

 local�

�

�	� global� (5.6)

Le poidsd'un grapheétoilecombinedoncsonimportance localedansle document
�

etson

importance globaledansla collection.

Poids d'un grapheétoilede requête

Dansle cadrede notremodèlevectoriel étendu,les requêtes,commeles documents,

sontreprésentéespardesvecteursdegraphesétoiles.La pondérationdesgraphesétoilesdes

requêtesestfondéesurleur importance globaledansla collection,commeil estd'usagede

le faire[BYRN99] (voir la formule2.3page31).Parconséquent:

���

�

�� � 	

&�)

� 	 � (5.7)

5.4 Conclusion

Nousavonsapprofondidanscechapitrela problématiquedela pondérationdesdimen-

sionsde l'espacevectorielde notremodèle,qui correspondentà desgraphesétoiles.Ces

poidssontdescombinaisonsd'importanceslocaleset globales.L'importancelocaled'un

99



termed'indexation étantune fonction desimportanceslocalesdesconceptsqui le com-

posent,nousnoussommesintéressésà la modélisationdel'importancedesconcepts.Pour

cela,nousavonsémiscommehypothèsesquel'importancedesobjetsimagesestunefonc-

tion deleurtaille, leurposition,leuréclatement,etdel'hétérogénéitédel'image.Nousavons

modélisécesparamètresennousappuyantsurla théoriedesprobabilitésetdel'information,

et avonsdé�ni unevaleurd'importancepourun objet imagebaséesurcettemodélisation.

Celanousa permisde proposerunestratégiede pondérationpour les termesd'indexation

denotremodèlevectorielétendu.

Ce chapitreterminela présentationde notremodèle.Le chapitresuivant présenteune

implantationdenotremodèleet lesexpérimentationsquenousavonsmenées.Cesexpéri-

mentationsconcernentd'unepartla validationdenoshypothèses,etd'autrepartl'évaluation

desperformancesdusystèmederecherched'imageimplantéselonnotremodèle.
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Troisièmepartie

Mise en œuvre : Expérimentation et
validation
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Chapitr e 6

Validation de la pondération

La présentationdu modèlevectorielrelationnelde recherched'information a fait l'ob-

jet du chaptire4. Unestratégiedepondérationoriginaledédiéeauxtermesd'indexationde

notremodèle(lesgraphesétoiles)a étéprésentéeauchapitre5. Cettestratégiedepondéra-

tion nousa amenésà introduiredeshypothèsesrelativesà l'importancedesobjetsimages,

queleprésentchapitreproposedevaliderexpérimentalement.Rappelonsqueceshypothèses

portentsurlescritèressuivants:

– la taille desobjets images,

– la position desobjets images,

– l' éclatementdesobjets images,

– l' hétérogénéitéde l'image.

Noustentonségalementde déterminerexpérimentalementdansquellemesurecescritères

peuventsecombinerentreeux,a�n d'apporterunevalidationàla formule5.5proposéepour

combinercescritères.En effet, la seuleconnaissancede la validité descritèresne permet

pasdeconcluresurla validitédeleurcombinaison.

Lapondérationre�étantdescritèresperceptifshumains,l'établissementdecescritèreset

leurmodélisationdoiventêtrevalidésàl'aide d'expérimentationsconfrontantdespersonnes

etdesimagesdansdessituationsprédéterminéesderecherched'images.
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6.1 Description de l'exp�rimentation

Nousavonsmisenplaceuneévaluationconfrontantdesutilisateursetdesphotographies

dansunesituationde sélectionde photographiesrelativesà un sujetdonné,permettantde

testerla validitédes4 hypothèses.Un questionnaireestrempliparlesutilisateursà la �n de

l'évaluationa�n decernerexplicitementlescritèresqui ont déterminéleur comportement.

Nousdécrivonsdanscettepartiela collectiond'imagesquenousavonsconstituée,donnons

desdétailssurlesparticipants,et décrivonsle déroulementdecetteévaluation.

6.1.1 La collectiond'images

Deux modalitésde variationssontenvisagéespour valider chacundescritères(voir le

tableau6.1). La justi�cation du choix de deuxmodalitésestde natureperceptive : il est

Crit�r e Modalité1 Modalité2
taille Gros Petit

position Au centre Au bord
éclatement Un objetphysique Plusieursobjetsphysiques

hétérogénéité Un typed'objet Plusieurstypesd'objets

TAB. 6.1– Modalitésdevariationdes4 critères.

nécessairequelesdifférencesentrelesmodalitéssoientsuf�sammentnettespourêtreper-

çuessansambiguïtéparlesparticipants.Les4 critèresvariantselon2 modalités,nousavons

��� 


��

casde situationslogiquesd'apparitiond'objets images,présentésà la �gure 6.1.

Danscette�gure, l'objet imageconsidéréestle disquenoir (ou le groupededisquesnoirs,

qui constitueunobjetimageéclaté).Parexemple,la situation5 decette�gure correspondà

unobjetimagegrosetnon éclaté, situéaucentre d'uneimagehétérog�ne. La situation12

correspondàunobjetimagepetit etéclaté, situéaubord d'uneimagenon hétérog�ne.

La natureintrinsèquedesobjetsétantsujetteà desvariationspouvant induire desdif-

férencesde comportementchezlesparticipants,4 typesd'objets(catégoriessémantiques)

sontconsidérés:
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FIG. 6.1–16situationslogiquesd'apparitiond'un objetimage(symboliséici parlesdisques
noirs),selonles2 modalitésdechacundes4 critères.

1. desobjetsinanimés(desbateaux),

2. desanimaux(desoiseaux),

3. desêtreshumains(desvisagesd'enfants),

4. unepersonnenommée(le visagedeJean).

Nousavonseffectuédestestssurces4 typesd'objetsa�n denousaffranchirdecesvaria-

tions, et véri�er si les comportementsdesparticipantssontou non in�uencés par le type

desobjets.Cestypesd'objetssontsusceptiblesd'apparaîtredansdescollectionsdephoto-

graphiespersonnelles.Les3 premierstypesd'objetssontnon identi�és, à la différencedu

quatrième,qui estun visageidenti�é. Pource derniercas,la situationdanslaquelleplu-

sieursinstancesde l'objet imageapparaissentne seproduit pas.Le critèreéclatementne

s'appliquedoncpas,par conséquentil n'y a que �

�

�� situationslogiquesd'apparition

pourcetyped'objet, qui correspondentaux8 premierscasdela �gure 6.1.
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Une collectiond'imagescontenantchacunedessituationsd'apparitionde ces4 types

d'objetsa étéconstituéepour lesbesoinsde l'évaluation.Le plusgrandsoina étéapporté

à la sélectiondesimagesa�n que les réponsesdesparticipantssoientle moins possible

in�uencéesparleursgoûtspersonnels:

– La qualité esthétiquedesimagesestrelativementconstante.Lesphotographiespro-

viennentpourla plupartd'unesourceunique(mêmephotographe,nonprofessionnel).

– La qualité physiquedesimagesestnormaliséeenajustantle contrasteet la lumino-

sité.Deplus,seuleslesimagesnetteset clairesont étéretenues.

– La dé�nition et l'orientation desimagessont toutesidentiques(400� 300 pixels,

formatpaysage).

– Le degréde typicalité1 desobjetsestconstantdansla mesuredupossible: lesobjets

imagesreprésententdesobjetsphysiquesdemêmedegrédetypicalité.Par exemple,

pour le casdesbateaux,nousavons sélectionnéuniquementdesphotographiesde

voiliers decouleurblanche,et lesphotographiesdebateauxà moteursou debateaux

decouleursdifférentesn'ont pasétéretenuesdansla collection.

– Lesvisagessonttousvusde face.

– La parité �lle-gar çonaétérespectéepourlesvisagesd'enfants.

– Par ailleurs,pourchacundestypesd'objetset pourchacunedessituationsd'appari-

tion, plusieursexemplesd'imagessontdisponibles,et sontchoisisaléatoirementlors

dela présentationdesimages.

Au total, la collectioncontient175images.Lesimagessontprésentéesauxparticipantspar

paires(voir le déroulementdansla partie6.1.3).Pournousassurerd'une couverturetotale

descritèreset de leur combinaison,nousconsidéronstouteslespairesnonordonnéesde2

imagesparmiles16 situations,qui sontaunombrede:

�

�

���




��

�


 �

�






�

�

1Nousentendonsparªdegr� de typicalit�º le rapprochemententreun exemplaired'une cat�gorie s�man-
tiqueet la repr�sentationla mieuxpartag�eparmiunepopulation,c'est-�-dire le prototypequi illustrele mieux
la cat�gorieconsid�r�e.
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pourlestroispremierstypesd'objets,et :

�

�

�



�

�

�

�

 � �

pourle quatrièmetyped'objet.Au total, � �




�

�

�

� � 

�

� � pairesd'imagessontprésentées

auxparticipants.

6.1.2 Lesparticipants

Nousavonsprocédéà unepré-évaluationà l'aide de5 participants,a�n denousassurer

du bondéroulementde l'évaluation.Cettepré-évaluationnousa permisderéglerdespro-

blèmesmineurs,d'améliorerl'interfaced'évaluation,et d'ajusterle questionnairea�n de

cibler plus précisémentlesquestions.L'évaluationa ensuiteeu lieu à l'aide de 30 partici-

pant(e)s(14hommeset16 femmes)âgé(e)sde24à50 ans.

Le choix du nombredeparticipantsa étédictépardeuxraisons.D'une part, le nombre

30 correspondà unetaille d'échantillonà partir delaquellecedernierestconsidérécomme

grand[Bai98],cequi permetdesupposerla populationnormaleetd'utiliser desoutilsstatis-

tiques.D'autrepart,nousnoussommesassurésaucoursdel'évaluationquelesobservations

sur l'échantillon sontsuf�sammentprochesdesobservationssur la populationentière,en

utilisantuneméthodepourvéri�er la “suf�sance” desdonnéesappelée“split-half analysis

of consistency”[MB86]. Cetteméthodeconsisteà sépareraléatoirementen deuxmoitiés
�

et � lesdonnéescollectées,etàcomparerlesobservationsquel'on peuttirer dechacune

desmoitiésindépendamment,encalculantleur tauxdecorrélation���

� �

:

���

� �



covariance�

�


 � �

�

� �

�

�

où �

� et �

�

sontlesécarts-typesdessériesdedonnées
�

et � , etcovariance�

�


 � � estleur

covariance.Si lesmêmesconclusionspeuventêtrestiréesdesdeuxmoitiés,alorsunetaille

représentative de l'échantillon estatteinte.Lorsquela taille de l'échantillon estsuf�sante,

agrandircettetaille encollectantplusd'informationnechangequepeulesobservationsque
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l'on peutentirer. Si lesobservationsdiffèrent,il estnécessairedecollecterplusd'informa-

tion. Martin et Bateson[MB86] précisentqu'à partir d'une corrélationde0.7, lesdonnées

peuventêtreconsidéréescommeétant�ables. Le tauxdecorrélationdesdonnéesquenous

avons collectéeslors de notre évaluationen fonction du nombrede participants,calculé

seloncetteméthode,estdonnéà la �gure 6.2.Il vaut0.962pourles30 participants: la cor-

rélationentrelesdonnéesestdonctrèsforte, cequi indiquequele nombredeparticipants

estsuf�sant.

FIG. 6.2– Tauxdecorrélationdesdonnéesenfonctiondu nombredeparticipants.

6.1.3 D�r oulement

La tâchedesparticipantsestdechoisir la photographiela plus pertinente du sujetre-

cherché,parmideuxphotographiesprésentéesparle système.La notiondepertinenceétant

jugéetropspécialisée(carpropreaudomainedela RI), nousavonschoisidedemanderaux

participantsd'évaluerla représentativité d'uneimaged'un sujetdonné.

Le systèmeprésenteauxparticipantsdessériesde2 imagesparmiles16situationsdela

�gure 6.1,pourun typed'objet donné(parexemple: bateau). Il leurestdemandédechoisir
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l'image qui, seloneux,estla plusreprésentativedecetyped'objet.Touteslescombinaisons

desituationssontprésentéesauxparticipants,pourchacundestypesd'objets.

FIG. 6.3– Interfaced'évaluation.

Dansle but deminimiserla lassitudedesparticipantset demaintenirleur attention,les

pairesd'imagesdesdifférentstypesd'objets leur sontprésentéesdansun ordrevarié (sé-

ries randomisées).Un prototyped'évaluationa étédéveloppéà cet effet, dont l'interface

estprésentéeà la �gure 6.3.Elle estcomposéedel'af �chage desdeuximages,d'un libellé

précisantle sujet recherchécorrespondantaux imagesaf�chées, ainsi qued'un compteur

indiquantl'état d'avancementdel'évaluation.Danscette�gure, il estdemandéauxpartici-

pantsdesélectionnerunedesdeuximagesdel'objet bateau, correspondantauxsituations9
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(de la �gure 6.1) pour l'image du hautet 2 pour l'image du bas.C'est volontairementque

nousn'avonspaspermisauxparticipantsd'exprimerle fait quedeuximagessontégalement

représentativesd'un sujet,a�n delescontraindreà fairedeschoix danslessituationsoù ils

n'en n'auraientpasfaitsparfacilité.

A l'issuedel'évaluation,lessujetsremplissentun questionnairedestinéà cernerexpli-

citementlescritèresqui ont guidéleur choix.Cequestionnairea étéréaliséenprenantsoin

deposerdesquestionsouvertes: unepremièrepartieduquestionnairedemandeauxpartici-

pantsd'exprimer librementcescritères.Ensuite,desaf�rmations neutreset indirectessont

proposéesauxparticipants,et ils indiquentleuraccordparunchoixd'unevaleurqualitative

parmi 5 (de “Pas du tout d'accord” à “Totalementd'accord” ). En�n, il estdemandéaux

participantsdeclasserles4 critèresparordred'importanceseloneux.Au total, l'évaluation

dureapproximativement30minutes.

6.2 Inter pr�tation desdonn�es collect�es

Nous décrivons maintenantl'analyseet l'interprétationdesdonnéescollectées.L'en-

sembledeschoix desparticipantsconstitueunesériededistributionsempiriques,quenous

proposonsde modéliserà l'aide de lois de probabilités.Nouscommençonspar effectuer

cettemodélisation,et décrivonslesrésultatspourchaquecritère.Nousanalysonsensuitela

combinaisondecescritères,etprésentonslesrésultatsdudépouillementdu questionnaire.

6.2.1 Mod�lisation desdonn�es

Chacunedes120combinaisonsdesituationmetenjeu (i.e. fait varier)1, 2, 3 ou 4 cri-

tères.Parexemple,la combinaisondessituations1 et2 (dela �gure 6.1)metenjeule critère

taille uniquement,lesautrescritèresrestantconstantsparailleurs; la combinaisondessitua-

tions6 et 16 metenjeu lescritèrespositionetéclatement, lesautresrestantconstants.Pour

analyserlesdonnéescollectées,nousproposonsd'agrégerles120combinaisonsencatégo-

riesselonlescritèresmis enjeu.Cescatégoriescorrespondentauxélémentsdel'ensemble

110



despartiesdel'ensemble�

 �

� 


�




�


 � � oùT, P, E etH (pourtaille, position, éclatement

et hétérogénéitérespectivement)représententun critèremis en jeu dansunecombinaison.

La �gure 6.4présentecetensembledespartiesde � organisésousla formed'un treillis de

Gallois,chaquenœudindiquantlescritèresqui varient.Parexemple,la catégorie�

� 


�


 � �

regroupeles combinaisonsmettanten jeu à la fois les critèrestaille, positionet hétérogé-

néité, commela combinaison(1,8).

FIG. 6.4 – Treillis de Gallois associéaux critèresmis en jeu dansles combinaisonsde
situations.

Uneanalysedes120combinaisonsdesituationspermetdelescatégoriser, et ainsid'af-

fecter8 combinaisonsà chaquecatégorie.Par exemple,la catégorie�

� 


�


 � � estconsti-

tuéedescombinaisons(1,8), (2,7), (3,6), (4,5), (9,16),(10,15),(11,14)et (12,13): toutes

cescombinaisonsfont varier la taille, la position et l' hétérogénéité, l' éclatementrestant

constant.

Nousproposonsdemodéliserleschoix desutilisateursà l'aide dela loi binomiale, qui

reposesurun typed'expérienceparticulierappeléexpérience– ou épreuve – deBernoulli.

Cetteloi caractériseun phénomèneobservéqui donnelieu à deuxrésultatspossibles: le

succèsou l'insuccès.Une variablealéatoirediscrète��� (où � estun élémentdu treillis de
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Gallois2), appeléevariabledeBernoulli,peutprendrelesvaleurs1 ou0 aveclesprobabilités

respectives�

� et

� 

�

� . Dansle cadredenotreévaluation,l'expérienceconsisteàprésenter

unepaired'imagesàunparticipant.Le choixd'uneimageconstituele résultatdel'épreuve,

qui con�rme ou in�rme uneouplusieursdenoshypothèses:

� �



�




si le choixcon�rme l'hypothèsedescritèresde � (casdu succès)
�

si le choix in�rme l'hypothèsedescritèresde � (casdel'insuccès)

Si nousassocionsaux valeurspossiblesde la variablealéatoire� � la probabilitéqui leur

correspond,nousobtenonsla loi deprobabilité��� . L'espérancemathématique– oumoyenne

– dela variablealéatoirebinaire ��� est�

� , et correspondà la probabilitéd'observationdela

valeur1. La probabilité�

� estestiméesurl'échantillonselonla formuleclassique:

�

�



nombredecasfavorables
nombredecaspossibles

FIG. 6.5– ExemplededistributionbinomialeB(30,0.8).

La �gure 6.5montreunexemplededistributionbinomiale
�

���




�

� , pour � 

�

�

(nombre

detirages)et � 

�

�

� (probabilitéassociéeàchaquetirage).Parexemple,la valeurassociée

au“bin” 27 indiquela probabilitéd'obtenir27succèseneffectuant30tirages,la probabilité

desuccèsétantde0.8pourchaquetirage.

2Nousneconsid�ronspasl'ensemblevide, qui correspondraitauxcombinaisonsqui nefont varieraucun
crit�re.
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Nousnousintéressonsdansun premiertempsaux4 catégoriesqui nefont varierqu'un

critère,ce qui nouspermettrade valider noshypothèses.Nousnousintéresseronsensuite

aux11autrescatégories,qui correspondentauxcombinaisonsdecritères.

Nousvoulonsestimerlesprobabilitésdesvariablesaléatoiresbinaires� � . Lesmoyennes

et les écarts-typesdesdonnéesfusionnéespour les 30 participantssont présentésau ta-

bleau6.2 (voir les distributionsempiriquesaux �gures 6.6 à 6.9). Par exemple,la valeur

0.76pour le critèretaille du typed'objet bateaureprésentele rapportdu nombredechoix

con�rmant l'hypothèsesur la taille, sur le nombretotal decombinaisonsmettanten jeu la

taille uniquement,pourcetyped'objet.Autrementdit, cettevaleurcorrespondà la probabi-

lité estiméequ'un participanttrouveuneimagedegrosbateauplusreprésentativedebateau

qu'uneimagedepetitbateau.Nousvoyonsdanscetableauquele critèreéclatementsemble

Crit�r e Bateau Oiseau Visaged'enfant Visagenommé
taille 0.76(0.15) 0.74(0.18) 0.77(0.16) 0.97(0.09)

position 0.84(0.13) 0.82(0.12) 0.77(0.15) 0.70(0.27)
éclatement 0.38(0.20) 0.53(0.25) 0.60(0.25) N/A (N/A)

hétérogénéité 0.88(0.12) 0.65(0.19) 0.81(0.12) 0.86(0.22)

TAB. 6.2– Moyennes(etécarts-types)descritèrespourles30 participants.

moins importantqueles autres: les probabilitésestiméespour ce critèresontprochesde

0.5, par oppositionauxautrescritères,dont lesprobabilitésestiméessontplus prochesde

0.7ou0.8,et tendentàcon�rmer noshypothèsesinitiales.

Variable aléatoire Probabilité (é.-t.) TestT de Student ( � � )
������ 0.81(0.14) 6.57E-13

�
� � � 0.78(0.16) 1.84E-10

�� 
� 0.50(0.23) 0.947954
�� � � 0.78(0.14) 6.74E-12

TAB. 6.3– Probabilitésestimées(etécarts-types)pourtouslestypesd'objets,etprobabilités
associéesautestT deStudent( ��� ).

Les probabilitésestiméespour les variablesaléatoires����


�

�

� �

� � 


� �

� 


�

�

� 


�

� � �

sontprésentéesdansle tableau6.3. Elles sontcomprisesentre0.78et 0.81,exceptépour
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le critèreéclatement, dont la probabilitéestiméeestde0.5.A�n devaliderstatistiquement

nosrésultats,nousavonsrecoursà un testd'hypothèseunilatéral,l'hypothèsenulle étant

� �



� � �

�

�

�

pour chacundescritères,et l'hypothèsealternative étant �

�



� � �

�

�

�

.

Les probabilitésassociéesau testT de Student[Bai98] sontégalementprésentéesdansle

tableau6.3; ellescorrespondentàla probabilitéderejeteràtort l'hypothèse� � , alorsqu'elle

estvraie.Les testspour les3 critèrestaille, positionet hétérogénéitésonttr�s hautement

signi�catifs avecdesvaleursdesigni�cativité trèsinférieuresauseuilde1‰.Nouspouvons

doncconclurequenoshypothèses3,4 et6 correspondantrespectivementauxcritèrestaille,

positionet hétérogénéitésontstatistiquementvalides.Le testT de Studentpour le critère

éclatementdonneune probabilitéde 0.95, ce qui nouspermetpasde conclure,avec un

seuildesigni�cativité acceptable,quel'hypothèse5 correspondantaucritèreéclatementest

statistiquementvalide.

6.2.2 La taille

L'histogrammedela �gure 6.6présentela distributionempiriquedeschoix despartici-

pantspourle critèretaille. Par exemple,le “bin” 7 correspondaunombredepersonnesqui

ontsélectionné7 fois sur8 l'image contenantle grosobjet.

Nousconstatonsquelesdistributionssontrelativementhomogènesselonlestypesd'ob-

jets,misàpartle casduvisagenommé,pourlequelle pic dansla distributionindiquequ'une

grandemajoritéde participantsa sélectionnél'image contenantun visagede grandetaille

(ungrosplanouun portrait).

6.2.3 La position

L'histogrammedela �gure 6.7présentela distributionempiriquedeschoix despartici-

pantspourle critèreposition. Cettedistributionestmoinshomogèneselonlestypesd'objets

quela précédente,cequi signi�e quele critèrepositionn'a pasle mêmeimpactpourtousles

typesd'objets.Nousconstatonsquela distributionpourle visagenomméestplusétaléeque
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FIG. 6.6– Distributiondeschoixselonle typed'objet pourle critèretaille.

lesautres(cequi estcon�rmé parl'écart-typede0.27plusgrandpourla positionduvisage

nomméau tableau6.2). En effet, 5 participantsn'ont sélectionnéque2 fois sur 8 l'image

contenantle grosvisagenommé.Le critèrede positionestdoncmoinsimportantdansce

cas.

FIG. 6.7– Distributiondeschoixselonle typed'objet pourle critèreposition.
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6.2.4 L'�clatement

Cecritèrenesemblepaspertinentpourmodéliserl'importancedesobjetsimages.Les

statistiquesextraitesdesdonnéesre�ètent le fait qu'enmoyenne,lesparticipantsontindiqué

une fois sur deux quel'image contenantl'objet éclatéestplus représentative quel'image

contenantl'objet nonéclaté.Celatraduitle fait quedanslesdeuxsituations,lesimagessont

égalementreprésentativesdusujet.

L'histogrammedela �gure 6.8présentela distributionempiriquedeschoix despartici-

pantspourle critèreéclatement. Commel'indique la probabilitéestiméepourcecritère,les

valeursdel'histogrammesontdistribuéesautourde0.5,c'est-à-dire1 choix sur2 con�rme

l'hypothèse.De plus,c'est le caspour tousles typesd'objets(saufpour le visagenommé,

pourlequelle critèreéclatementnes'appliquepas).

FIG. 6.8– Distributiondeschoixselonle typed'objet pourle critèreéclatement.

6.2.5 L'h�t�r og�n�it�

L'histogrammede la �gure 6.9 présentela distribution empiriquedeschoix despar-

ticipantspour le critèrehétérogénéité. Cettedistribution est relativementhomogènepour
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les typesd'objets,bien que la distribution pour les oiseauxsoit légèrementdécaléevers

le centre,ce qui peutsigni�er quele critèrehétérogénéitéa moinsd'impact pour ce type

d'objet.

FIG. 6.9– Distributiondeschoixselonle typed'objet pourle critèrehétérogénéité.

6.2.6 Combinaisonde crit�r es

Pourallerplusloin dansl'analyse,nousnousinterrogeonssurlesdépendancesentreles

critèreset la manièredontils secombinent.

Nousnousintéressonspourcelaaux11 autrescatégoriesdu treillis deGallois,qui cor-

respondentauxcombinaisonsdecritères.Lorsque2 critèressontmis enjeu dansunecom-

binaison,le choix d'une combinaisonpeutsoit con�rmer les2 hypothèsesassociéesà ces

critèresenmêmetemps, soit con�rmer uneseuledes2 hypothèses,toutenin�rmant l'autre.

Parexemple,le choixdela situation1 dansla combinaison(1,6)con�rme leshypothèsessur

lescritèrestaille et hétérogénéité, tandisquele choix dela situation5 dansla combinaison

(2,5) con�rme l'hypothèsesur le critèretaille, et in�rme l'hypothèsesur le critèrehétéro-

généité). Le tableau6.4 présentecesrésultats,avec la conventiondenotationsuivante: le

critèredont l'hypothèseestin�rmée par le testestnotéentreparenthèses.Par exemple,la
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variable� ����� 
�� � modélisela probabilitéassociéeauxchoixqui con�rment l'hypothèsesurle

critèretaille et in�rment l'hypothèsesurle critèreéclatement. Soulignonsquela probabilité

de � ����� 
�� � estle complémentà 1 de � � 
�� ��� � .

V.A. Probabilité V.A. Probabilité
�

���	� �

0.91 �

����� ��� �

0.54
����	
� 0.74 � ����� 
�� � 0.70

���� � � 0.91 � ����� ��� � 0.47
� � ��
�

0.72 � � ��� 
�� �
0.73

�

� � ���

0.94 �

� ��� ��� �

0.51
� � 
 � � 0.76 ��	� 
�� � � 0.73

TAB. 6.4– Probabilitésestiméespourlesvariablesmettantenjeu 2 critères.

Dansle tableau6.4, nouscomparonsles résultatspar ligne. Nous constatonsdansla

premièreligne que la taille et la position se combinenten se renforçant: la probabilité

associéeà �
���	� �

estde 0.91,et estdoncplus élevéequeles probabilitésassociéesà �
�����

(0.76)et à � � � � (0.81)individuellement(voir le tableau6.3).Dansla premièreligne, nous

constatonségalementquelorsquecescritèresvarientdansdessensqui con�rment le critère

taille tout en in�rmant le critère position, alors la probabilitédevient 0.54. Cela traduit

le fait que les participantsont sélectionnéune fois sur deux (en moyenne)une situation

correspondantà un gros objet situésur le bord de l'image, en la jugeantplus pertinente

qu'unesituationcorrespondantà un petit objetaucentredel'image (choix dela situation3

dela �gure 6.1dansla combinaison(2,3),parexemple).Celaindiquequelescritèrestaille

etpositionsontd'importancescomparables.

Cecomportementdesvariablesestsimilairepourtouteslespairesdecritèrespertinents,

qui correspondentaux variables� ���	� � , � ��� � � et � � � ��� . En ce qui concerneles variables

intégrantle critèreéclatement( �
���	
�

, �
� ��
�

et �
� 
 ���

), il est intéressantde noterque la

probabilitéassociéenechangequepeuentrelesvariablesqui con�rment ou in�rment l'hy-

pothèsesurcecritère.

Dela mêmemanièrequenousavonsanalysélesvariationsde2 critèresdansunecombi-
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naison,nousavonsanalysélesvariationsde3 et4 critères,qui révèlentunecon�rmation de

cecomportement.Nousprésentonsdansle tableau6.5lesrésultatsdel'analysede � ���	��
 � � .

La deuxièmecolonnedecetableauprésentelesprobabilitésassociéesà cettevariablepour

le troiscassuivants:

– le choixcon�rme toutesleshypothèses(la premièreligne),

– le choixcon�rme 3 hypothèseset in�rme l'une d'elles(lesquatreslignessuivantes),

– le choixcon�rme 2 hypothèsesetenin�rme 2 (lestroisdernièreslignes).

V.A. Probabilité
� ���	��
 � � 0.93

� ���	��
�� ��� � 0.80
�

���	��� 
�� ���
0.91

�
����� ��� 
 ���

0.86
� �	� ��� ��
 ��� 0.83
�

���	��� 
 ��� �

0.77
��	� ��� ��� 
�� � � 0.69

� ����� ��
�� ��� 0.71

TAB. 6.5– Probabilitésestiméespourla variable�
���	��
 � �

mettantenjeu les4 critères.

Nous voyons dansce tableauque,commedansle tableau6.4, les combinaisonsdes

critèrespertinentsrenforceleurprobabilité,et le critèreéclatementin�uence peucesproba-

bilités.

6.3 Questionnaire

Le dépouillementdesquestionnairespermetdecon�rmer lescritèresqui ont guidéles

choix desparticipants.Le tableau6.7 présentelesaf�rmations proposéesauxparticipants,

ainsiquelesrangsmoyens(etlesécarts-types)deschoixqu'ils onteffectués,parmi5 (1pour

“Pasdu tout d'accord” et 5 pour “Totalementd'accord” ). Lesaf�rmations sontgroupées

parcritères,etnousnousintéressonspourchaquecritère:

– àdéterminersi il a in�uencé leschoix desparticipants,

– àconnaîtrela modalitéla pluspertinentedececritèrepourlesparticipants,
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– àsavoir si le typed'objet a unein�uence surle critèreconsidéré.

Le tableau6.7 présenteégalementles probabilitésassociéesà un test bilatéral T de

Student,l'hypothèsenulle étant ���

 RangMoyen �

� où RangMoyen estle rangmoyen

pourchaquequestion,et l'hypothèsealternativeétant �

�

 RangMoyen 

� . Nousvoulons

véri�er que les rangsmoyenssontsigni�cativementdifférentsde la valeurmédiane.Les

critèrestaille, positionethétérogénéitéontsigni�cativement(seuilinférieurà1‰) in�uencé

leschoix desparticipants,dansle sensdenoshypothèses.De plus,d'aprèslesparticipants,

cescritèress'appliquentpourtouslestypesd'objets.Cesstatistiquescon�rment également

quelesparticipantsne sontpassensiblesau critèreéclatement, et celapour tousles types

d'objets(seuilinférieurà5%).

Af�rmation Rangmoyen(é.-t.) TestT de Student ( ��� )
La taille a in�uencé voschoix. 4.67(0.68) 8.55E-15

Un grosobjetestplusreprésentatif. 4.00(0.93) 1.25E-05
Un petit objetestplusreprésentatif. 1.62(0.92) 1.01E-07

Réponsesindépendantesdu typed'objet. 4.04(1.12) 7.18E-05
La positiona in�uencé voschoix. 4.54(0.82) 1.58E-10

Un objetaucentreestplusreprésentatif. 4.37(0.87) 4.15E-08
Un objetaubordestplusreprésentatif. 1.71(0.86) 8.52E-08

Réponsesindépendantesdu typed'objet. 4.33(0.76) 6.33E-09
L'éclatementa in�uencé voschoix. 3.29(1.19) 0.129175

Un objetnonéclatéestplusreprésentatif. 3.17(0.92) 0.191192
Un objetéclatéestplusreprésentatif. 3.33(1.09) 0.073871

Réponsesindépendantesdu typed'objet. 3.58(1.38) 0.024928
L'hétérogénéitéa in�uencé voschoix. 4.42(1.08) 2.77E-08

Uneimagenonhétérogèneestplusrepr. 4.62(0.58) 6.22E-13
Uneimagehétérogèneestplusrepr. 1.75(0.85) 1.16E-07

Réponsesindépendantesdu typed'objet. 4.21(1.06) 5.71E-06

TAB. 6.6– Rangsmoyensdesréponsesauquestionnaire.

Lesparticipantsont classéles 4 critèresquenousleur avonsproposéspar ordred'im-

portance(1 pour le plus important,4 pour le moinsimportant).Les rangsmoyensde ces

classementssontprésentésau tableau6.7. Le critèretaille estcelui qui estclassécomme

étantle plus important.Ce résultatesten accordavec le rangmoyen le plusélevé pour la

120



taille autableau6.6: 4.67.Viennentensuitelescritèrespositionethétérogénéité.

Critère Rangmoyen(écart-type)
taille 1.94(0.98)

position 2.12(1.02)
éclatement 3.44(0.63)

hétérogénéité 2.50(1.26)

TAB. 6.7 – Rangsmoyens(et écarts-types)desclassementsdes4 critèrespar ordred'im-
portance.

Le critère taille est perçucommele plus important,devant les critèreshétérogénéité

et position, dansl'ordre. Les participantsont doncunebonneperceptiondescritèresqui

in�uencent leurschoix (le critèreéclatementestclassécommeétantle moins pertinent).

Cependant,le classementdes3 autrescritèresestdifférentdecelui obtenuselonlesproba-

bilités du tableau6.3,cequi prouve l'intérêt denotreprotocoled'évaluation,car la simple

analyseduquestionnairenere�ète pasla réalité.

6.4 Nouvelle formule depond�ration desobjets images

Nousavonsmontréqueleshypothèsesconcernantla taille, la positionet l' hétérogénéité

desobjetsimagessontstatistiquementvalides,tandisque l'hypothèsesur le critèreécla-

tementne l'est pas.Le critèreéclatementn'a passigni�cativementin�uencé leschoix des

participants,deplussacombinaisonavec lesautrescritèresnechangepaslesconclusions

quenouspouvonstirerdesdonnées.Au vudecesrésultats,nousproposonsdenepasconser-

ver ceparamètredansla modélisationde l'importancedesobjetsimagesdonnéeparnotre

formule5.5,et ajustonsla dé�nition dela valeurd'importancepourlesobjetsimagesdela

manièresuivante:

importance�

�

&��






�

� taille���

&���� position�

�

&���� hétérogénéité�

� (6.1)
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6.5 Discussion

Nousavonsmodéliséles donnéesà l'aide la loi binomiale.Cependant,il a pu arriver

qu'aucoursdel'évaluation,le comportementdesparticipantschange,enraisond'uneévo-

lution deleurscritèresdereprésentativité desobjets.Leurschoix sontdoncsusceptiblesde

nepasêtreindépendantslesunsdesautres,cequi n'estpaspris encomptedansla modéli-

sationà l'aide dela loi binomiale3. Noshypothèsessontnéanmoinssoutenuespasdestests

statistiquesdesigni�cativité desdonnéescollectées.

6.6 Conclusion

Nous avons présentédansce chapitreune expérimentationdont l'objectif est de tes-

ter la validité statistiquedenoshypothèses.Pourcela,nousavonsconstituéunecollection

d'images,menéunecampagned'évaluationauprèsde30participants,etanalysélesdonnées

collectées.

Nous tirons de cesanalysesla conclusionque3 parmi les 4 critèressontvalidés: la

taille, la positionet l'hétérogénéité; le critèreéclatementn'est pasvalidépar nostest.Par

ailleurs,nousavonsconstatéque les critèresvalidéssecombinenten serenforçant.Cela

apporteunecon�rmation notreintuition concernantla combinaisonadditivedescritères,et

validel'utilisation del'addition danslesformules6.1et5.5.

3Il aurait peut-�tre �t� souhaitablede faire remplir en plus aux participantsun questionnairede pr�-
�v aluation,a®ndecomparerlesr�ponsesavantet apr�s l'�v aluation,et mesurele biaisinduit parl'�v aluation
danslesr�ponsesfournies.
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Chapitr e 7

Evaluation du système

Le chapitre6 a présentéunevalidationexpérimentalede notremodèlede pondération

desobjetsimages,qui constitueunepart importantedu modèle.Rappelonsquenotrelan-

gaged'indexationestcomposédestypesdegraphesétoiles,qui constituentlesdimensions

d'un espacevectoriel,danslequelsontreprésentéslesdocumentset lesrequêtes.Le modèle

proposéa étéimplantéen utilisant le systèmeSMART [Sal71] commenoyau; le présent

chapitretraitedel'évaluationdecesystème.Commeil enestfait mentiondansla partie2.3

page25, lesSRIsontcomparéssurla basedecourbesderappel/précisioncalculéessurdes

collectionsdetests.Nouscommençonspardécrirela collectionquenousavonsutilisés,et

nousdécrivonsensuitelesévaluationsmenéessurcettecollection.L'objectif decesévalua-

tions estde comparernotreapprocherelationnelleavec uneapprochesansrelation(basée

surdesmotsclés)etavecuneapprocheorientéeprécisionbaséesurla projectiondegraphes.

Nousavonségalementévaluél'impact denotrefonctiondepondérationdansle système.

7.1 Collection de tests

Nousavonsutilisé unecollectionde testscontenant498photographiespersonnelleset

38requêtes.Lesphotographiesdecettecollectionsontdécritespardesgraphesconceptuels

selonle modèlede représentationd'imagesEMIR
�

de Mechkour [Mec95], générésaprès

uneindexationautomatiquedesphotographiespardesVisual Keywordssuivantlestravaux
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de Lim [Lim00]. Cetteindexationutilise un apprentissageà basede réseauxde neurones,

et produit uneliste de motscléspar image,chaquemot clé étantassociéà unerégionde

l'image. Lesrégionssontenbijectionaveclesconceptsdesgraphesconceptuels.Le treillis

FIG. 7.1– Aperçudesimagesdela collectiondetestsutilisée.

de typesde concepts,dont la constructionestmanuelle,estcomposéede104concepts,et

estdeprofondeur6. Il contientlesmotsclésissusduprocessusd'indexationdela collection

(commeHomme, Bâtiment,Ciel, ou Piscine), et explicite les liensdegénéricité/spéci�cité

entreeux.Le treillis detypederelationsestégalementconstruitmanuellement.Il contient46

typesderelations,etestdeprofondeur3. Il contientessentiellementdesrelationsspatiales,

decomposition,et depositionsabsoluesdesobjetsdansl'image. Lesgraphesconceptuels

décrivant les imagescontiennent29 relationsen moyenne.La �gure 7.1 donneun aperçu

desphotographiesdecettecollection.

Le systèmea étéévaluésur 38 requêtes(sousla forme de graphesconceptuels),pour

lesquellesnousavonsétabli manuellementla liste desdocumentspertinents.Les graphes

desrequêtessontcomposésde4 relationsenmoyenne.La �gure 7.2 présenteunerequête

de la collection décrivant “images d'une personne, avecdesbâtimentssituésde part et

d'autredela personne”. Parmicesrequêtes,29 sontdesrequêtesnemettantpasenjeu des

relationsexplicitesentrelesconcepts(parexemple,“imagesdebâtiments”), et 9 requêtes
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Image:#1

Comp CompComp

BUILDING:#2 PEOPLE:#3 BUILDING:#4

Left Left

FIG. 7.2– Un exemplederequêtedela collectiondetests.

utilisentdesrelationsexplicitesentrelesconcepts,commela requêtedela �gure 7.2.

A�n d'obtenirdesindex dedocumentscomposésdegraphesétoilesselonnotremodèle,

nousdécomposonsles graphesconceptuels.La �gure 7.3 montrela décompositiond'un

grapheconceptuelen graphesétoiles,et l'ensembledesgraphesétoilesrésultants.Après

FIG. 7.3– Décompositiond'un grapheconceptuelengraphesétoiles.

décompositiondesgrapheset expansiondesindex desdocuments,les vecteursdesdocu-

mentscomprennent454 dimensionsnon nullesen moyenne.Aprèsl'expansiondesdocu-

ments,la collectioncomprend15411termesd'indexationautotal.Lesvecteursdesrequêtes
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contiennentenmoyennes4 dimensionsnonnulles.Lesdocumentsetlesrequêtessontrepré-

sentéespardesvecteursdetermesd'indexation,qui sontpondérésdanslesdocumentsselon

l'équation5.6,etdanslesrequêtesselonl'équation5.7.La valeurd'importancedesconcepts

desgraphesétoilesdesdocumentsestcalculéeenutilisantle critèretaille uniquementdela

formule6.1.La correspondanceestévaluéeparun cosinusselonla formule4.1.

7.2 Evaluationscomparatives

L'objectif de notreévaluationestde comparerles résultatsde notresystèmevectoriel

relationnel:

– d'unepartàdessystèmesbaséssurdesmotsclés(commelessystèmesdécritsdansla

partie3.3page46)a�n d'évaluerl'impact del'utilisation desrelationsdansunSRIm,

– d'autrepartà dessystèmesbaséssurl'utilisation dela projectiondegraphesconcep-

tuelscommefonctiondecorrespondance.

7.2.1 Comparaisonaveclesmotscl�s

Nouscomparonsici lesrésultatsdenotresystèmeaveclesrésultatsd'un systèmevecto-

riel basésurlesmotsclésuniquement,c'est-à-diresanslesrelations(lesmotscléssontles

conceptsdesgraphesconceptuels).Uneexpansiondedocumentsestappliquéeauxvecteurs

du systèmebasésur les motsclésa�n de rendrela comparaisonpertinente.La �gure 7.4

présenteles résultatssousla forme de courbesde la précisiondessystèmespour les 38

requêtesenfonctiondurappel.Nousconstatonsquela précisiondenotresystèmeestlarge-

mentsupérieureà la précisiondu systèmebasésurlesmotsclés,danslespetitesvaleursde

rappel(cequi correspondà la précisionmesuréesurlesdocumentslesmieuxclassés).

Les courbespour les deuxsystèmesont desprécisionscomparablespour desgrandes

valeursde rappel,qui serejoignentlorsquele rappelvaut 1. Celasigni�e quel'ensemble

desdocumentsretrouvéspar lesdeuxsystèmesestidentique(le systèmebasésur lesmots

clésretrouve touslesdocumentscontenantdesbâtimentset despersonnespour la requête
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FIG. 7.4 – Courbesderappel/précisionpournotresystèmeet le systèmebasésur lesmots
clés.

dela �gure 7.2) .

La courbedenotresystèmeestau-dessusdela courbedusystèmebasésurlesmotsclés

pourtouteslesvaleursderappel,et le gainrelatif estde9.99%enprécisionmoyenne.Cela

con�rme le fait que l'indexation relationnellepermetunereprésentationplus précisedes

documentsetdesrequêtes.

7.2.2 Comparaisonavecla projection de graphes

Nousproposonsmaintenantdecomparerlesrésultatsdenotresystèmeavecun système

utilisant la projectiontotaledegraphescommemesuredesimilaritéentrelesdocumentset

lesrequêtes.Nousutilisonspourcelaun prototypequi implantecetteprojectiondegraphes

[MT01]. Ceprototypeutiliseunepondérationdesconceptsfondéesurla surfacedesrégions,

et permetdeclasserlesdocumentsretrouvésgrâceà unevaleurdepertinencesystèmecal-

culéeen faisantla sommedespoidsassociésauxsous-graphessur lesquellesla requêtese

projette.

Pourcettecomparaison,nousprésentonslesrésultatsobtenuspourtouteslesrequêtes,et

égalementlesrésultatsobtenusd'unepartpourle sous-ensembledes29requêtesnemettant
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pasen jeu de relationsexplicites entreles concepts,et d'autrepart pour le sous-ensemble

des9 requêtesmettantenjeu desrelationsexplicitesentrelesconcepts.

La �gure 7.5présentelescourbesderappel/précisionpourl'évaluationconcernantl'en-

semblederequêtes.La précisionpourlesfaiblesvaleursderappelestlégèrementplusfaible
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FIG. 7.5– Courbesderappel/précisionpournotresystèmeet le systèmebasésurla projec-
tion degraphes.

pournotresystèmequepourle systèmeimplantantla projectiontotaledegraphes.Celapeut

s'expliquerpar le fait quele systèmebasésurla projection(qui estun systèmeorientépré-

cision), représentedesinformationsde jointure entreles graphesétoilesqui ne sont pas

représentéesdanslesvecteursdenotresystème.Parexemple,la requêtedela �gure 7.2met

enrelationtrois concepts[Building :#2], [People:#3] et [Building :#4] par le biaisdedeux

relations(left). La décompositiondecegrapheconceptuelnepermetpasdeconserver l'in-

formationquele concept[People:#3] estle mêmedanslesdeuxgraphesétoilesrésultants.

La courbedenotresystèmepasse“au-dessus”de la courbedu systèmebasésur la projec-

tion pourunevaleurderappelde0.3.La similaritédevecteureffectuéeparnotresystème

évalueunecorrespondancepartielle document-requête.Il en résulteuneplus grandesou-

plessequela correspondancetotale,qui estbinaire– bienqu'elle soitpondérée.Ainsi, notre

systèmeretrouveplusdedocumentspertinentspourdesgrandesvaleursderappel,qui sont
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doncencorrespondancepartielleavecla requête.Cesdocumentsnesontpasretrouvéspar

le systèmebasésurla projection,cequi setraduitparun gainrelatif de7.32%deprécision

moyennepournotresystème.

Lescourbesderappel/précisionde la �gure 7.6 présententles résultatsde l'évaluation

pourlessous-ensemblesderequêtes.

FIG. 7.6– Courbesderappel/précisionpournotresystèmeet le systèmebasésurla projec-
tion degraphes.A gauche: 29 requêtessansrelation,àdroite: 9 requêtesavecrelations.

Pour l'évaluationavec les requêtessansrelation (courbede gauchede la �gure 7.6),

l'approchevectorielleobtient de moins bonsrésultatspour despetitesvaleursde rappel

(rappelpluspetit que0.5).Par ailleurs,la précisionmoyenneestde0.4454pourle système

basésur la projection,et 0.4257pour notresystème.Les requêtesne comportantpasde

relationdansce cas,tousles documentspertinentssonten correspondancetotaleavec les

requêtes.Le systèmebasésur la projectionn'est alorspas“pénalisé”par sarigidité, et se

comportecommeunsystèmeutilisantdesmotsclésadditionnésd'inférence.

La courbede droite de la �gure 7.6 portesur les requêtesmettanten jeu desrelations

explicitesentreconcepts.Il estpertinentde noterquec'est danscecasquenotresystème

obtientlesmeilleursrésultats,avecuneprécisionmoyennede0.5477,contreuneprécision
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moyennede0.5139pourla projection.La courbedenotresystèmeestau-dessusdecelledu

systèmebasésur la projectionpourtouteslesvaleursderappel,exceptéeslesvaleursentre

0.1et0.3.Cerésultatn'a cependantpasla mêmeforcequelesprécédents,enraisondupetit

nombrederequêtes.

Soulignonsquele tempsdetraitementpourunerequêteestinférieurà 1 seconde1 dans

cetteévaluationpour notresystème,alorsquele systèmebasésur la projectiontraite une

requêteen6 secondesenmoyenne.Notonségalementquecetempsdetraitementpournotre

modèlene devrait pasaugmentersensiblementavec la taille et la complexité desgraphes

conceptuels(en utilisant le cosinus),contrairementau systèmequi implantela projection

totale,enraisondela complexité desalgorithmesdetraitementdecesgraphes.

7.2.3 Impact de la strat�gie de pond�ration

Cetroisièmevolet del'évaluationa pourobjectif d'évaluerl'impact del'intégrationde

notrestratégiede pondérationdansle système.Pourcela,nouscomparonsles résultatsà

unepondérationbooléenne,et nousévaluonsles élémentsde la pondérationséparément.

Nousavonségalementévaluéla différenceentrel' idf classique(calculéavantl'expansion

de documents)et notredé�nition du termeglobal. Le tableau7.1 présenteles résultatsde

cetteévaluationselonla stratégiedepondérationutiliséepourlesdocumentset lesrequêtes,

sousla formedela valeurdeprécisionmoyenneetdugainrelatif enpourcentageparrapport

à la pondérationbooléenne.

Document Requête Précisionmoyenne Gain relatif (%-age)
booléen booléen 0.4850 0.0

local booléen 0.4893 + 0.89
local � idf idf 0.4924 + 1.53

local � global global 0.4954 + 2.14

TAB. 7.1– Précisionsmoyennesetgainsrelatifspour3 stratégiesdepondérationdifférentes.

Nousconstatonsquel'intégrationdela valeur 	

&

��� 	 amélioresensiblementla précision

1SurunprocesseurPentiumIII 733MHz.
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moyennedu système.Dansle cadrede cetteévaluation,seul le critèretaille a étéintégré

au système.Les résultatsdestestsd'hypothèsesprésentésau chapitreprécédentindiquent

quel'intégration descritèrespositionet hétérogénéitédoiventaméliorerencorele gainde

précisionrelative,enfournissantunclassementpluspertinentdesdocumentsretrouvés.

L'intégrationdel' idf améliorela précisiondu système,cequi estun résultatattenduen

RI. L'utilisation dela valeur � 	

&�)

� 	 permetégalementd'obtenirunemeilleureprécision.Du

fait de l'application de l'expansionde documents,les graphesétoilesles plus génériques

(i.e. composésdeconceptset de relationspeuprofondsdansles treillis) apparaissentdans

davantagededocuments,tandisquelesgraphesétoileslesplusspéci�ques(i.e. composés

deconceptsetderelationsplacésprofondsdanslestreillis) apparaissentdansmoinsdedo-

cuments.Par conséquent,le terme� 	

&�)

� 	 permetdefavoriserlesdocumentsdécritspardes

graphesétoilesspéci�ques.Ainsi, le fait quele terme� 	

& )

� 	 donneuneprécisionmoyenne

plus élevée que l' idf nouspermetd'af�rmer que les graphesétoilesles plus spéci�ques

permettentdemieuxdiscriminerlesdocumentsdecettecollection.

7.3 Conclusion

Nousavonsprésentédansce chapitreles résultatsde différentesévaluationsd'un sys-

tèmeimplantantle modèlequenousavonsproposé.Nousavonsmontréquel'intégrationdes

relationsdansla représentationdesdocumentsetdesrequêtesparle biaisdesgraphesétoiles

permetd'améliorernotablementla précisiondusystèmecomparativement,à l'utilisation de

simplesmotsclés,du fait d'un plusgrandpouvoir expressif.Nousavonsmontréégalement

quenotreapprochevectoriellesoutientla comparaisonavecla projectiondegraphedansce

contextedeRIm. Deplus,notreapprochepermetdediminuerconsidérablementle tempsde

traitementdesrequêtes.En�n, nousavonsmontréqu'uneversionsimpli�ée denotrestraté-

gie depondérationpermetd'augmenterla qualitédesrésultatsquenousavonsobtenussur

cettecollection.Cechapitre,qui apporteunevalidationdenotreapprochegénérale,termine

la présentationdela miseenœvredenotremodèle.
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Quatrième partie

Conclusiongénérale
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Chapitr e 8

Conclusion

8.1 Synth�se et contributions

Le travail présentédansle cadredecettethèses'intéresseà la recherched'information

adaptéeau médiaimage,l'objectif étantde permettrel'indexation de documentsimages

et la recherchedecesdocumentspardesutilisateurs.De manièresimilaireaux travauxde

recherched'informationsurdesdocumentstextuels,dé�nir unmodèlederecherched'infor-

mationpourlesimagesnécessitela miseenplaced'un certainnombred'éléments: modèle

dedocumentsetderequêtes,modèledecorrespondancepartielle,formalisationdesconnais-

sancesentrantenjeu.Un élémentfondamentald'un modèlederecherched'informationest

lié à la pondérationutiliséedansle modèlededocumentsetderequêtes.

Le cadrede ce travail se focalisesur desphotographies,sur desutilisateursnon ex-

perts,etsurl'utilisation dedescriptionssymboliquesducontenudesimagesetdesrequêtes.

Au coursde l'état de l'art quenousavonsréalisé,nousavonsétudiéla modélisationdes

systèmesde recherched'information et nousavonsdétaillé le modèlevectorielclassique

derecherched'information surdestextes.Notre travail portantsur les images,nousavons

égalementexposédestravauxexistantssurla recherched'images,enmettantenrelief la dif-

�culté d'appliqueraux imagesles techniquesclassiquesderecherched'information.Cette

dif�culté provient du fossésémantique,qui séparelespixelsconstituantuneimagedel'in-

terprétationdu sensassociéà cespixels.Nousavonsenparticulierdistinguélesapproches
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existantesenRIm selonqu'ellesconsidèrentou non le sensassociéauxpixels.Dansnotre

cadredetravail surla recherchedephotographiespersonnelles,nousavonsconstatéqueles

approchesqui utilisentdela sémantiqueassociéeauxpixelssontbienadaptées.Plusparticu-

lièrement,lestravauxexistantssurla recherched'imagesayantpoursupportle formalisme

desgraphesconceptuela eu notrepréférence,grâceà la possibilitéde prendreen compte

desrelationsà l'intérieur desindex decesimages.

Nousproposonsuneextensiondu modèlevectorielderecherched'informationpourles

images.Il comprendunmodèledereprésentationdedocumentsbasésurunmodèled'image

physique.Notredé�nition reposesurla notiond'objet image,unobjetimageétantuneabs-

tractiond'objetsphysiquesdu monderéel apparaissantdansles images.Les documents–

et lesrequêtes– sontreprésentéspardesvecteursd'un espacedontlesdimensionssontdes

graphesétoiles.Un grapheétoileestungrapheconceptuelélémentaireconstituéd'uneseule

relationà laquelledesconcepts(associésauxobjetsimages)sontconnectés.Celanousper-

metdereprésenterlesrelationsentrelesobjetsimages.Le modèleproposécomprendégale-

mentun modèledeconnaissances,constituédetreillis detypesdeconceptset derelations.

Ce modèlede connaissancesestutilisé lors de l'opérationd'expansionde documentsque

nousavonsdé�nie pourle processusd'indexation.En�n, le modèlecomprendunefonction

decorrespondancebaséesurl'utilisation classiqueducosinus.

Cetteutilisationdegraphesconceptuelsélémentairescommedescripteursd'imagesdans

le cadred'un modèleclassiquede recherched'information donneà nostravauxun aspect

novateur. Le cœurde notrepropositionrésideen effet dansl'idée de fusionnerle modèle

vectorielclassiquedeRI avecle formalismedereprésentationdeconnaissancesdesgraphes

conceptuelspourla dé�nition d'un modèledeRIm.

L'approchequenousdé�nissonsfait desgraphesétoilesunexcellentcompromisentrele

manqued'expressivitédesmotscléscourammentrencontrésenRI textuelleet la complexité

algorithmiquedestraitementsassociésaux graphesconceptuels.D'autre part, l'utilisation

du modèlevectorielnouspermetdetraiter le problèmede la correspondancebinaireliée à
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l'utilisation del'opérationdeprojectiondegraphes.

Commenousl'avons décrit plus haut, la pondérationdesindex de documentsest un

point clé en RI. Un résultatimportantde ce travail de thèseest la dé�nition d'un modèle

depondérationpour lesgraphesétoiles.La pondérationdesgraphesétoilesestfondéesur

la notiond'importance desconceptsqui lesconstituent,cettenotionétantelle-mêmereliée

auxcaractéristiquesgéométriquesetdepositiondesobjetsimages.Nousavonsémisquatre

hypothèsesrelativesà cettenotiond'importance(concernantla taille, la positionet l'écla-

tementdesobjetsimages,ainsi que l'hétérogénéitédesimages),et proposéune fonction

de pondérationdesobjetsimagesfondéesur descritèrescorrespondantà ceshypothèses.

Nousavonsapportéun grandsoinà la validationexpérimentaledu modèledepondération

proposé.L'expérimentationréaliséeauprèsde30participantsaétablila validitédescritères

detaille, positionethétérogénéité,eta invalidéle critèred'éclatement.

L'extensiondumodèlevectorieldeRI aconduità la réalisationd'un systèmeopération-

nel de recherched'images.Nousavonsanalysél'impact de la représentationrelationnelle

proposée,comparativementà uneapprochebaséesurdesmotsclés.Nousavonségalement

montréque la correspondancede vecteursétendusde graphesétoilesdonnedesrésultats

comparables(enprécisionrelative)à la correspondancedegraphesparle biaisdela projec-

tion, toutenréduisantle tempsdetraitementdesrequêtes.Nousavonségalementmontréque

l'intégrationpartielledenotrestratégiedepondérationdansle systèmepermetd'améliorer

la qualitédesrésultats.

8.2 Perspectives

Cetravail, commetout travail dethèse,posedenombreusesquestionsetdonnelieu àde

nombreusesperspectives,parmilesquelles:

– A court terme,il est importantd'évaluer l'intégration complètede nos travaux, en

utilisant les graphesétoileset notremodèlede pondération.Une collectionde plu-

sieursmilliers de photographiespersonnellesentièrementannotéesest en coursde
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réalisationdansl'équipeetnousallonsl'utiliser pourcetteévaluation.

– Au niveaude la modélisationpar l'intermédiaired'un espacevectoriel,notreprin-

cipe d'expansiondesdonnéesestsusceptiblede générerde nombreusesdimensions

nonpertinentes,etdeproduiredeseffetsdebordsdusàla grandedépendanceentreles

dimensionsdel'espace.Il convientdèslorsdetenterd'estimerthéoriquementetexpé-

rimentalementl'impact decespointsa�n derépondreàcesquestions.Nouspourrions

par exemplenousposerla questionde l'emploi de décompositionen valeurssingu-

lières(SVD) de l'espacevectorielpourréduirel'espace"utile" desdonnées,comme

celaa étéfait pourle modèlevectorielsurdesdocumentstextuels.

– Pourlesaspectsdepondérationdesobjetsimages,nospropositionssontprometteuses,

maisnouspouvonsnousposerla questiondela complétudedescritèreschoisis,ainsi

quedesdépendancesentrecescritères.Par exemple,la taille d'un objetn'estpasto-

talementindépendantedesaposition: un grosobjeta forcémentdespartiesproches

ducentredel'image.L'explicitationdecesdépendancesdemanièreformellepourrait

amenerà combinercescritèresenamont,c'est-à-direavantd'évaluerla pondération

dé�niti ve.Nousallonsnousintéresseràcesaspectsà l'aveniràunniveauexpérimen-

tal ennouspenchantdenouveausur lesévaluationsde la pondération,demanièreà

avoir despointsde départsnouspermettantd'intuiter despointsclésde la pondéra-

tion.

– Idéalement,le travail proposédanscettethèsea pourbut d'être intégrédansun sys-

tèmetotalementautomatiqued'indexationetderecherchesymboliqued'imagespho-

tographiques.Cetteintégrationpassepar la miseen commundestravaux effectués

dansl'équipe,etserasourcedefuturesinvestigationsdansle domainedela Recherche

d'Images.
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AnnexeA

Autr esmodèlesde recherche
d'inf ormation

Cetteannexedécrit lesmodèlesbooléen,probabilisteet logiquedeRI.

TroismodèlesdeRI textuellesontdits“classiques”[vR79]. Il s'agit dumodèlebooléen,

dumodèlevectoriel [Sal71],etdumodèleprobabiliste [RJ76].Un autremodèle,le modèle

logique [vR86a],estfondésuruneinterprétationlogiqueducontenudesdocuments.

Cesmodèlesontencommunle vocabulaired'indexation.Seulela manièredecomparer

lesdocumentsà la requêtechange.Cesmodèlessebasentsurle formalismedesmotsclés.

Le vocabulaired'indexation �

 �

�

�

� 
 � �

�





 ����� 


�

� estconstituéde � motsouracinesde

motsqui apparaissentdanslesdocuments.

A.1 Mod�le bool�en

Le modèlebooléenestbasésur la théoriedesensembles.Dansce modèle,les docu-

mentset lesrequêtessontreprésentéspardesensemblesdemotsclés.Cemodèledoit son

nomà l'utilisation desopérateurs�

� , &

* et �

&

� pourla représentationdesdocumentsetdes

requêtes.Chaquedocument��� estreprésentéparunensembledetermes,etc'estla conjonc-

tion decestermesqui constituel'index desdocuments.Unereprésentationen logiquedes

prédicatsest:

���



�

���

�

���

����� �

�

���

�

�

�

���

�����

���

�

�
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ou bien

���



�

���

�

���

����� �

�

Ce modèleest donc basésur l'hypothèsedu mondefermé : la présence(resp.l'ab-

sence)d'unepropositionatomiquedansla modélisationdu documentindiquequele terme

enquestionreprésente(resp.nereprésentepas)le document.La requêteestuneexpression

booléennedont les termessontreliéspardesopérateursdeconjonction,dedisjonctionou

de négation,qui peutseramenerà uneforme normaledisjonctive (ou DNF, “Disjonctive

NormalForm”) :

�



�

���

�

���

�

�

���

�

�

�

�

La fonctiondecorrespondancevéri�e si l'index dechaquedocument� � impliquel'ex-

pressionlogiquede la requête� . Les documentsretrouvéssontceuxdont l'index véri�e

����� � , � étantl'implication de la logiquepropositionnelle.Le résultatdecettefonction

estdoncbinaire.

Cemodèleal'avantaged'êtretrèssimpleàmettreenœuvre,etdeposséderunefonction

de correspondancede calcul rapide.C'est ce qui lui a valu sapopularitéet sonutilisation

dansdenombreuxsystèmes,notammentpourlesmoteursderecherchesurInternet.Cepen-

dant,cemodèlepossèdeplusieursinconvénients:

– l'indexationdesdocuments.Il n'y a pasdepossibilitéd'exprimer l'importanceplus

forteou moinsforted'un termedansundocument.

– la fonctiondecorrespondanceestégalementbinaire,c'est-à-direqu'un documentest

soit pertinent,soit nonpertinentpourunerequête.Celaa deuxconséquencessur les

résultats.D'une part le corpusest partitionnéen un sous-ensembledesdocuments

pertinents,etunsous-ensembledesdocumentsnonpertinents: l'ordonnancementdes

réponsesn'est paspossible.D'autre part,un documentne satisfaisantquepartielle-

mentla requêten'estpasretrouvé.

– la formulationd'une requêteavec desopérationsbooléennesestdif�cile et parfois

trompeusepour l'utilisateur, car la sémantiquedesopérationsbooléennesn'est pas
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similairea celledela languenaturelle.Par exemple,le &

* dansla languenaturellea

unsensexclusif alorsquecen'estpasle casdansle langagelogique.Deplus,il n'est

pasintuitif de tenir comptedesparenthèses,ni desprioritésdesopérateursdansla

formulationdela requête.

Le principalinconvénientdumodèlebooléenestsonindexationbinaire.Desextensions,par

exemplel'utilisation dela � - �

&

�

�

� dansle cadredu modèlebooléenétendu[SFW83], ont

étéproposéespour prendreen comptecesfaiblesses,et améliorerainsi les performances

du modèle.Par exemple,unemanièrede rendrel'indexationplussoupleestd'associerun

poidsàchaquetermed'indexationpourdénotersonimportancedansle document.C'estun

modèlefréquemmentutilisé surle Web.

A.2 Mod�le probabiliste

Ce modèleestfondésur le calcul de la probabilitéde pertinenced'un documentpour

unerequête.On serapprocheici de la notion de classi�cation probabiliste.L'idée estde

retrouver desdocumentsqui ont en mêmetempsuneforte probabilitéd'être pertinents,et

unefaibleprobabilitéd'êtrenonpertinents.

Lesdocuments– et lesrequêtes– sontreprésentéspardesvecteursdebooléensdansun

espaceà � dimensions.

�

�� ���

�	�

��


�

���

��
������


���

�

� �

�

����

�	�

�




�

���

�


������


���

�

�

�

avec � �

�

� �

�

�







� et � �

�

�

�

�

�







� . La valeurde � �

�

� (resp.� �

�

� ) représentele fait que

le terme�

� apparaîtou nondansle document��� (resp.la requête� ).

La fonctiondecorrespondanceévaluela pertinencedudocument� � pourla requête� :

�

&

� ���

�

�

&

�

�

� ����� �

����
 ���



� �����
	

�

����

� ��� �"�
	

�

�����

(A.1)
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avec � � �"�
	

�

����� (resp. � �������
	

�

��� � ) la probabilitéque la réponsesoit pertinente(resp.non

pertinente)pour la requête� , étantdonnéle document� � commeréponse.En utilisant le

théorèmedeBayes,vanRijsbergen[vR79] estimecetteprobabilité:

�

&

� �"�

�

�

&

�

�

� � ��� �

����
 ���



� ���

��� � �

� �����
	

�

� ���

��� � �

� �����
	

���

� ���

��� � �

� � �����
	

�

danslaquelle � ���

��� � et � � �

��� � représententrespectivementla probabilitépour ��� d'êtreun

documentpertinentounonpertinentpourla requête� , � � �"�
	

� et � ��� �"�
	

� sontrespectivement

les probabilitésde pertinenceet de non pertinenced'un documentquelconquedu corpus,

lesquellessontsupposées�xées pourun corpusdonné.Celanousramèneà l'estimationde

� ���

��� � et � � �

��� � . Si onconsidèrequelestermessontindépendants:

� ���

��� �

��

� 


�

���

� ���

�

�

�

� � �

��� �

��

� 


�

���

� � �

�

�

�

avec � ���

� �	� (resp.� � �

�

�

� ) la probabilitéd'apparitionduterme�

� dansundocumentpertinent

(resp.nonpertinent).On peutcalculercesprobabilitéspar échantillonnage,en choisissant

deuxensemblesdedocumentsconsidéréscommeétantpertinentset nonpertinentsà partir

du nombred'occurrencesdestermesdanscesensembles.

Le modèleprobabilistesedémarquedesdeuxautresmodèlesclassiquescar il utilise

l'outil desprobabilitéspourreprésenterexplicitementle conceptfondamentaldela RI qu'est

la pertinence.Il estdif�cile de mettreen oeuvreun tel modèle,en raisondu problèmede

calculdesprobabilitésinitiales.La méthodedécriteici consisteàsebasersurunéchantillon

de documentspour lesquelson connaîtla pertinence,et à répercuterles probabilitésainsi

obtenuesaurestedu corpus.En pratique,la plupartdesexpérimentationssebasentsurdes

méthodes����� � ��� (voir la descriptiondu modèlevectorielà la section2.4) [JWR98], en

supposantquela répartitiondestermesestdécriteparunedistributiondeprobabilité.
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A.3 Mod�le logique

En 1986,vanRijsbergen[vR86a, vR86b] a modéliséla pertinenced'un documentpar

rapportà unerequêteaumoyend'un principed'incertitudelogique.Soientdeuxformules

logiques � et � (les représentationsdu documentet de la requête),une fonction de com-

paraisonentre � et � mesurel'incertitude qui existedansl'implication � � � relative à un

ensemblededonnées� . Cettefonctiondéterminel'extensionminimaleàapporterà � pour

établir la preuvede � � � .

Un documentestconsidérécommeunensemblede“phrases”interprétéesdansunecer-

tainesémantiquedé�nie. Il en estde mêmepour la requête,qui estgénéralementformée

d'uneseulephrase.

Ce principe,danssa forme la plus générale,exprime la mesurede la correspondance

entrele documentet la requêtecommesuit : si uneou plusieursphrasesimpliquentla re-

quête,cettedernièreestconsidéréecommesatisfaite.Lesdonnées� correspondentà l'en-

sembledela connaissancedontondisposeaumomentdel'évaluationdel'implication.

Si l'implication nepeutpasêtresatisfaiteparrapportà cetensembled'informations,il

estnécessaired'ajouterdenouvellesinformationsdefaçonà cequel'implication devienne

satisfaite par rapportà l'ensembled'informations étendu.L'extensionminimale signi�e

qu'aucoursdela mesured'incertitude,seulesles informationsnécessairesà la satisfaction

de � � � sontajoutées.

Cemodèleestthéorique,et pourle mettreenœuvreil fautendé�nir lesélémentsclés:

lesformuleslogiques� et � , l'implication � , et l'ensemblededonnées� . Dansle modèle

debaseproposéparvanRijsbergen,l'implication représentéepar � peutêtretouteimpli-

cationdé�nie et elleneselimite pasà l'implication logique � � � . On peutvoir le modèle

logiquecommeunméta-modèlederecherched'informations,dontlesinstancessontopéra-

tionnelles.Parexemple,le formalismedesgraphesconceptuels[Sow84] aétéproposédans

[Che92,Mec95,Oun98] commeformalismeopérationnelpourle modèlelogique.
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A.4 Discussionsur cesmod�les

Le formalismedesmotsclésa l'avantaged'être simpleet facileà mettreenoeuvre.Il

posecependantunproblèmed'ambiguïtédestermesd'indexation.Eneffet la polysémieetla

synonymiedesmotscléslimitent la précisiondel'indexation.La polysémieestla propriété

d'un motqui aplusieurssens.Le mot “pompe”,parexemple,estun termepolysémique.En

effet, il peutdésignerun appareil(pompeà vélo) commeil peutexprimerle mot chaussure

enargot. La synonymie désignele fait queplusieursmotspeuventavoir le mêmesens.Par

exemple,“bicyclette”et “vélo” sontdessynonymes.

L'indexationsémantiquelatente(ouLSI, “LatentSemanticIndexing”) estuneextension

du modèlevectoriel.C'estuneméthoded'indexationautomatiquedont l'objectif estdere-

présenterle contenusémantique(ou conceptuel)desdocuments.Le LSI estfondésurune

décompositionen valeursproprespour générerla matriced'associationterme-document,

et construireun espace“sémantique”danslequelles termeset lesdocumentsprochessont

placéslesunsàcôtédesautres.Le but estdepalierlesproblèmesdesynonymieetdepoly-

sémie,pouraméliorerle rappelet la précisiondela recherche.Destermesqui n'apparaissent

pasdansundocumentpeuventquandmêmeêtreprochesdudocument,si celaestconsistant

avec les schémasprincipauxd'associationdansles données.L'interrogations'effectueen

utilisantunerequêtepouridenti�er un pointdansl'espacesémantique,a�n deretournerles

documentsdansle voisinagedecepoint.
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AnnexeB

Le formalismedesgraphesconceptuels

Cetteannexe décrit lesélémentsdu formalismedesgraphesconceptuelsqui serventde

baseà nostravaux.Elle contientdoncunedescriptionnonexhaustivedu formalisme,qui a

étéintroduit danslesannées80 parSowa [Sow84] commeun modèledereprésentationde

connaissances.Il aétéensuitelargementutiliséetétendu,notammentparCheinetMugnier

[CM92, MC96] et Amati et Ounis[AO00] qui ont effectuéun travail deformalisationulté-

rieur à celui deSowa.Le formalismea étéétenduparMorton [Mor87], Maher[Mah91] et

Wuwongse[WM93] pourprendreencomptel'incertitudeparle biaisdesensembles�ous. Il

aétéutiliséenRI parChevallet [Che92], qui s'estbasésurceformalismepourla recherche

decomposantslogiciels,etparGenest[Gen00]qui aétendule formalismepourla RI. Il aété

utiliséplusspéci�quementenRIm parMechkour [Mec95,MMFB97] qui a fondél'implan-

tationdesmodèlesPRIME etEMIR
�

surceformalisme,OunisetPasca[OP98]etMulhem

et Lim [ML02] qui ont menédestravaux dansla représentationet la recherched'images

baséssurle formalisme.

Les graphesconceptuelssontdesgraphesorientés,connexes,et bipartis,composésde

deux sortesde nœuds: les conceptset les relations conceptuelles. Les conceptsrepré-

sententlesentités,attributs,étatsetévénements,et lesrelationsconceptuelles(ourelations)

dénotentles interconnexions entreles concepts.Les graphesconceptuelssontdé�nis par

rapportàunsupport. Avantdedé�nir formellementungrapheconceptuel,nousprésentons

cettenotiondesupport,qui constituele vocabulairedebasedu formalisme.
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B.1 Support

Lesgraphesconceptuelssontdé�nis parrapportàunsupport.

Dé�nition 15 (Support) Un support estunquintuplet:

�

 �

� � 
 �

�




�


�� 
�� �

danslequel:

– � � estl'ensembledestypesdeconcepts,qui correspondentauxclassessémantiques.

– �

� estl'ensembledestypesderelations,disjointde � � .

– � estl'application qui associeunesignatureà touterelationde �

� .

– � estl'ensembledesréférents(ou marqueurs individuels),qui représententlesindi-

vidusconsidérésdansla basedeconnaissance.

– � estun prédicatdeconformitésur � � � � .

Cescinqélémentssontdétaillésci-après.

B.1.1 Lesconceptset lesrelations

L'ensemble� � desconceptsestpartiellementordonnéparunerelationEstUn, notée� ,

qui induit un treillis sur � � . Sonplusgrandélémentestle typedeconceptuniversel � � et

sonpluspetitélémentestle typedeconceptabsurde� � , detellesorteque� � � � � � 
 � � �

�

�

� � � .

Exemple14 Letypedeconcept[Fleur] estinférieurautypedeconcept[Végétation],selon

le treillis detypedeconceptsdela �gur eB.1(à gauche).

L'ensemble�

� estégalementpartiellementordonné.Il estpartitionnéensous-ensembles

derelationsdemêmearité1 : �

�


�

���

�

�

�


 , où �

�


 estl'ensembledesrelationsd'arité � .

Le plusgrandélémentde �

� estle typederelationuniversel �

� , et sonpluspetit élément

estle typederelationabsurde�

� , detellesorteque � �

�

� �

�


 �

�

� �

�

� �

� .
1L'arit� (ou la valence,ou encorele degr�) d'une relationest le nombrede conceptsconnect�s� cette

relation.
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Exemple15 Le typederelation[r ame]estinférieurau typederelation[action
�

], selonle

treillis detypederelationsdela �gur eB.1(à droite).

FIG. B.1 – Les conceptset les relationssontorganisésen treillis de typesde concepts(à
gauche)et treillis derelations(à droite).

B.1.2 Lessignatureset lesgraphes�toiles

La signature�
���

� de �

� �

�

� estle k-uplet �

�

�

�


 � � �
 �

� �

� de �

� ���

�

qui indiquele type

maximal desconceptsassociésà � , et véri�e la contrainte:

�

�

�




�

�

� �

�

�



�

�

�

�

�

�

�
���

�

� �

�
���

�

�

où l'ordre sur lessignaturesestl'ordre produitsur �

� � �

�

. En notant �
� � �

� le �

èmeconcept

de �
���

� , onécrit � �

��� �
�

� � �

�

� � � � �

��� �
�

� ���

�

��� .

Une signature�
�

�

�

�

 �

�

�

�


 � � � 
 �

���

� estreprésentéepar un grapheconceptuelappelé

graphe étoile. Un grapheétoile estun grapheconceptuelélémentairecomprenantuneet

uneseulerelation � , et � � concepts��� attachésàcetterelation( � �

�




estl'arité de � ) :

�

� ���

�




�

�


 � � � 


���
�

� �
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L'ensembledesgraphesétoilesassociésà l'ensembledestypesde relations �

� d'un

supportestappeléla basecanoniquede ce support.La basecanoniquecontientun sous-

ensembledegraphesconceptuelsenbijectionaveclesrelationsde �

� . Elle estuniquelors-

qu'elle estminimale,c'est-à-direqu'aucungraphedela basecanoniquen'estexprimableà

l'aide d'unecombinaisond'autresgraphesdela base.

Lesgraphesconceptuelsdérivésdesgraphesdela basecanoniqueparuneou plusieurs

desquatreopérationscanoniquessontappelésgraphescanoniques. Ainsi la basecanonique

limite l'expressiondesgraphesconceptuelsauxseulsgraphesbienformés, c'est-à-direqui

ontunsens.La fermeturedela basecanoniqueaveclesquatreopérationscanoniquesproduit

touslesgraphesconceptuelsbien formésdu support.La �gure B.2 montrela situationdes

ensembledesgraphesconceptuels.

FIG. B.2 – Situationdela basecanoniqueetdesgraphescanoniquesetconceptuels.

L'ensembledesgraphesétoilesestun ordre muni de la relation � . Les relationsétant

structuréesdansun treillis, il enestdemêmepourlesgraphesétoiles.

B.1.3 Les r�f�r ents

L'ensemble� contientnotammentle référentuniversel� qui représenteunindividunon

spéci�é et le référentabsurde� . � estpartiellementordonnépar � dela manièresuivante:
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touslesréférentsde �

 

�

� 


�

� sontincomparablesdeuxàdeux,etnousavons:

� � � �



� � � �

�

On appelleconcept individuel un conceptdont le référentappartientà �

 

�

� 


�

� , et

conceptgénériqueun conceptdontle référentestle référentuniversel � (ou référentgéné-

rique).

Le prédicat� satisfait lescontraintessuivantes: � � � �

 

�

� 


�

� , et � ��
 �

�

� � � :

– �

�

� 
 � � � et
�

�

�

� 
 � � �

–
�

�

� �


 � �

– �

�

� 
 � � si �

�

� � ,
�

�

�

� 
 � � �

– �

�

�

� � �

�

�

�

� 
 �

�

� � �

�

� 
 � �

Le supportcontientlescontraintessyntaxiqueset fournit desinformationsrelativesau

domainedel'application,parrapportauxquelleslesgraphesconceptuelssontdé�nis.

B.2 Graphesconceptuels

Dé�nition 16 Un grapheconceptuelestun � -graphe, c'est-à-dire un graphedé�ni sur un

support � . Un � -grapheestnoté
�

 �

�

�




�

�




�

�




	
�

� , où :

–
�

� estl'ensembledessommetsconceptsdugrapheet
�

� estl'ensembledessommets

relations,avec
�

�
�

�

�
 � et

�

�
� � . Appelons

�

� l'ensembledessommets
�

�

�

�

� .

– �

� est l'ensembledesarêtes.Le grapheétantbiparti, les arêtesont uneextrémité

dans
�

� etuneextrémitédans
�

� .

– 	
� estuneapplicationqui associeuneétiquetteà tout nœuddu graphe. Si �

�

�

� ,

alors 	 � �

��� � � � �

 

���

� estlecouple� type� �

� 
 référent� �

��� tel que�

� référent���

��
 type���

� � .

Il existeunerelationd'ordre partiel sur lesétiquettesde
�

� , qui estl'or dre produit

sur � � � �

 

���

� . Si �

�

�

� , alors 	 � �

� � �

� estle typedu sommetrelation.Par

ailleurs, 	
� satisfaitlescontraintesde � et � .
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Le formalismedesgraphesconceptuelsestlié à logiquedu premierordre,par le biais

del'opérateur
�

[Sow84], qui associeuneformulelogiqueàun grapheconceptuel(ouàun

support).Uneformulelogique
�

�

�

� estassociéeàungraphe
�

, detellesorteque:

– àchaqueconceptestassociéunprédicatunairedemêmenomquele typeduconcept,

et le paramètreest soit uneconstantecorrespondantau référentdu concepts'il est

dé�ni, soit unevariablequanti�éeexistentiellementsi le référentestle référentexis-

tentiel.

– à chaquerelationdedegré � estassociéun prédicatn-aire demêmenomquele type

dela relation,etdontlesparamètressontlesparamètres(variablesouconstantes)des

conceptsliésparla relation.

– la formule
�

�

�

� associéeà
�

estla conjonctiondesprédicatsassociésauxconcepts

et relationsde
�

.

Il estpossibledemanipulerlesélémentsdu formalismedemanièregraphiqueou bien

parle biaisdesformuleslogiquesassociées.

B.3 Op�rations canoniquessur lesgraphesconceptuels

Desopérationsdeconstructionpermettentdedériverdesgraphesàpartird'autresgraphes.

Cesopérationssontla copie,la restriction,la simpli�cation et la jointure.

– la copie, qui dupliqueungrapheconceptuel.

– la restriction, qui consisteà spécialiserdansle grapheconceptueloriginal soit une

desrelationsenla remplaçantparunerelationdetypepluspetit,soitundesconcepts,

parl'une desdeuxtransformationssuivantes:

– Attributiond'un référent(conformeà sonttype)àun conceptgénérique.

– Remplacementdu type � d'un conceptpar un type �

�

� � , à la conditionque le

référentdu conceptsoit conformeaunouveautype.

– la simpli�cation , qui consisteàéliminerleséventuellesrelationsdupliquées.

– la jointur e dedeuxgraphesconceptuelscontenantun conceptidentiqueencommun,
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qui estobtenueenéliminantceconceptd'un desdeuxgraphes,etenraccrochanttous

lesarcsrestantpendantsà l'autre graphe.

B.4 Projection degraphes

Un grapheconceptuel� estdit inférieur àunautregrapheconceptuel
�

(noté � �

�

)

si � résulted'au moinsuneopérationdecopie,restriction,jointure,ousimpli�cation appli-

quéeà
�

. Danscecas, � étantcanoniquementdérivable de
�

, � estunespécialisation

de
�

, et
�

estunegénéralisationde � (ou
�

subsume� ). Cetterelationde spécialisa-

tion/généralisationsurlesgraphesdé�nit unerelationd'ordrepartielsurlesgraphes.

L'opérationdeprojectionestl'opérationcentraledu formalismequi permetd'identi�er

dansun graphedessous-graphesde mêmestructure,elle correspondà un morphismede

graphe.Il existeuneprojectiond'un graphe
�

dansun graphe� si et seulementsi � �

�

[Sow84,CM92]. L'existenced'uneprojectionde
�

dans� estéquivalente[Sow84,CM92]

à :

� �

�

où � désignel'implication logique.

Formellement,uneprojectiond'un graphe
�

 �

�

�




�

�




�

�




	
�

� dansun graphe�



�

�

� 


�

� 


�

� 


	

� � estuneapplication�



�

�

�

�

� , telle que:

1. lesarêteset lesétiquettesdesarêtesde
�

sontconservéesdans� .

2. lesétiquettesdessommetsde
�

sontéventuellementspécialiséesdans� .

Autrementdit, la projectionplaqueun graphesurun autretout envéri�ant la spécialisation

desétiquettessurlesconceptset lesrelations,etenpréservantl'ordre desarcs.

L'opérationdeprojectionestutiliséeenrecherched'informationpouridenti�er lesdocu-

mentspertinentspourunerequête,ensélectionnantlesgraphesdedocumentsdanslesquels

le graphedela requêteseprojette.
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