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Chapitre ϭ247

Introduction248

1.1 Motivations249

L'Ina ¹ gğre actuellement environ ϱ millions d'heures de tĠlĠvision et radio, et plus d'un million de250

photographies. Chaque annĠe s'y ajoutent ϴϬϬ mille heures de plus, soit plus de Ϯ ϬϬϬ heures par jour.251

Flickr dĠtient environ ϱ milliards de photographies, Facebook plus de ϭϬ milliards, avec une croissance de252

cent millions chaque mois. Environ ϯϱ heures de vidĠos sont envoyĠes sur YouTube chaque minute.253

L'accroissement du nombre de donnĠes visuelles à archiver impose des contraintes de productivitĠ254

nouvelles sur la documentation. Il devient ainsi de plus en plus difficile d'annoter manuellement les255

documents archivĠs, de par le volume de donnĠes, mais Ġgalement par l'Ġvolution de la finesse de256

description. Plus la masse d'informations augmente, et plus le nombre d'occurrences d'un objet visuel257

donnĠ augmente en consĠquence. Un ĠlĠment jusqu'alors inconnu, devient alors potentiellement258

remarquable, à partir du moment où ce nombre d'apparitions dĠpasse un certain seuil.259

260

A l'Ina, plus d'une centaine de documentalistes travaillent chaque jour à l'annotation manuelle des261

programmes à archiver. L'une de leurs activitĠs consiste, pour chaque programme tĠlĠvisĠ, à fournir des262

mots clĠs (personnalitĠs, lieux, thğmes) issus d'un thĠsaurus, ainsi que des images reprĠsentatives du263

programme. Les plateformes d'hĠbergement de vidĠos (comme YouTube, Dailymotion, etc.) utilisent264

gĠnĠralement un systğme de mĠtadonnĠes gĠnĠrĠes par les utilisateurs eux-mġmes. Le dĠveloppement265

d'outils automatiques et semi-automatiques pour assister ce travail d'annotation est dĠsormais266

indispensable afin d'exploiter au mieux la trğs grande quantitĠ d'informations disponibles.267

268

L'un des systğmes de fouille d'images ayant acquis une certaine notoriĠtĠ auprğs du public est269

le logiciel Picasa ², permettant la dĠtection et la reconnaissance de visages. Bien que remplissant270

parfaitement son rôle, l'application reste limitĠe aux visages, et ne gğre pas la dĠcouverte de lieux271

frĠquents (façades de bâtiments, dĠcors, scğnes, etc.) ou d'objets d'intĠrġts divers, autant d'informations272

qui pourraient permettre aux utilisateurs de mieux naviguer dans leurs milliers de photographies.273

ϭ. Institut National de l'Audiovisuel : http ://www.ina.fr
Ϯ. http ://picasa.google.com/
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274

Outre les photographes et les fournisseurs de contenu visuel, la fouille d'objets visuels peut Ġgalement275

intĠresser les journalistes et les sociologues dĠsireux d'analyser le contenu visuel des mĠdias, afin de276

dĠtecter les ĠvĠnements mĠdiatiques, de mesurer le suivi de l'information, etc.277

1.2 Problématique278

Ces derniğres annĠes, sont apparues des techniques d'analyse et d'indexation de contenu visuel ou279

audio, permettant d'effectuer des recherches et de la fouille de donnĠes dans de grands volumes de280

contenu vidĠo.281

L'objectif principal de cette thğse est la dĠcouverte d'objets visuels frĠquents dans de grandes282

collections multimĠdias (images ou vidĠos). Comme dans de nombreux domaines (finance, gĠnĠtique,283

etc.), il s'agit d'extraire une connaissance de maniğre automatique ou semi-automatique en utilisant la284

frĠquence d'apparition d'un objet au sein d'un corpus comme critğre de pertinence. Dans le cas visuel,285

le problğme est diffĠrent de la fouille de donnĠes classique (ADN, textuel, etc.) puisque les instances286

d'apparition d'un mġme objet ne constituent pas des entitĠs identiques mais doivent ġtre appariĠes.287

Cette difficultĠ explique Ġgalement pourquoi nous nous focalisons sur la dĠcouverte des objets rigides288

(logos, objets manufacturĠs, dĠcors, bâtiments, etc.), et non des classes (catĠgories) d'objets de plus289

haut niveau sĠmantique (maison, voiture, chien, etc.). Tout comme en programmation orientĠe objet,290

une classe est une catĠgorie dĠfinissant un concept (pouvant apparaître sous diffĠrentes formes), tandis291

qu'une instance d'objet est une reprĠsentation de cet objet. Ainsi, on distingue par exemple la classe292

« maison » (voir figure ϭ.ϭ), de l'instance « la maison blanche » (voir figure ϭ.Ϯ page suivante).293

(a) certains droits rĠservĠs, licence
CCA Ϯ.Ϭ, Jean-Pol GRANDMONT

(b) certains droits rĠservĠs, licence
CC-BY-SA-ϯ.Ϭ, Ji-Elle

(c) certains droits rĠservĠs, licence CC-BY-
SA-ϯ.Ϭ, Spedona

F®¦çÙ� ϭ.ϭ – Plusieurs instances d'objets de la classe « maison »

Bien que les techniques de recherche d'objets rigides aient atteint une certaine maturitĠ, le294

problğme de la dĠcouverte non supervisĠe d'instances d'objets dans des grandes collections d'images295

est à l'heure actuelle encore difficile. D'une part parce que les mĠthodes actuelles ne sont pas assez296

efficaces et passent difficilement à l'Ġchelle. D'autre part parce que le rappel et la prĠcision sont encore297

insuffisants pour de nombreux objets. Particuliğrement ceux ayant une taille trğs restreinte par rapport298

à l'information visuelle contextuelle qui peut ġtre trğs riche (par exemple le logo d'un parti politique299

ϭϲ
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apparaissant ponctuellement dans un sujet de journal tĠlĠvisĠ).300

(a) certains droits rĠservĠs, licence CC-
BY-SA-ϯ.Ϭ, Matt Wade

(b) certains droits rĠservĠs, licence CC-BY-
SA-ϯ.Ϭ, Zach Rudisin

(c)

F®¦çÙ� ϭ.Ϯ – Plusieurs instances de l'objet « la maison blanche »

1.3 Contributions301

Une premiğre contribution de la thğse est de fournir un formalisme aux problğmes de dĠcouverte et302

de fouille d'instances d'objets visuels frĠquents. Ces deux problğmes sont en effet dĠfinis de maniğre303

trğs confuse dans les quelques travaux rĠcents de la littĠrature les abordant. Cette modĠlisation nous a304

permis entre autres choses de mettre en Ġvidence le lien Ġtroit qui existe entre la taille des objets à305

dĠcouvrir et la complexitĠ du problğme à traiter.306

307

La deuxiğme contribution de la thğse est une mĠthode gĠnĠrique de rĠsolution de ces deux types de308

problğmes, reposant d'une part sur un processus itĠratif d'Ġchantillonnage d'objets candidats, et d'autre309

part sur une mĠthode efficace d'appariement d'objets rigides à large Ġchelle. L'idĠe est de considĠrer310

l'Ġtape de recherche d'instances proprement dite comme une simple boite noire à laquelle il s'agit de311

soumettre des rĠgions d'images ayant une probabilitĠ ĠlevĠe d'appartenir à un objet frĠquent de la312

base. Une premiğre approche ĠtudiĠe dans la thğse consiste à simplement considĠrer que toutes les313

rĠgions d'images de la base sont Ġquiprobables, avec comme idĠe conductrice que les objets les plus314

instanciĠs sont ceux qui auront la couverture spatiale la plus grande et donc la probabilitĠ la plus ĠlevĠe315

d'ġtre ĠchantillonnĠs. En gĠnĠralisant cette notion de couverture à celle plus gĠnĠrique de couverture316

probabiliste, il est alors possible de modĠliser la complexitĠ de notre mĠthode pour tout score de317

vraisemblance donnĠ en entrĠe, et de montrer ainsi l'importance de cette Ġtape.318

319

La troisiğme contribution de la thğse s'attache prĠcisĠment à construire un score de vraisemblance320

s'approchant au mieux de la distribution parfaite, tout en restant scalable et efficace. Cette derniğre321

repose sur une approche originale de hachage à deux niveaux, permettant de gĠnĠrer efficacement un322

ensemble d'appariements visuels dans un premier temps, et d'Ġvaluer ensuite leur pertinence en fonction323

de contraintes gĠomĠtriques faibles. Les expĠrimentations montrent que contrairement aux mĠthodes de324

l'Ġtat de l'art notre approche permet de dĠcouvrir efficacement des objets de trğs petite taille dans des325
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millions d'images.326

327

Pour finir, plusieurs scĠnarios d'exploitation des graphes d'appariement visuel produits par notre328

mĠthode sont proposĠs et expĠrimentĠs. Ceci inclut la dĠtection d'Ġvğnements mĠdiatiques transmĠdia329

et la suggestion de requġtes visuelles.330

1.4 Organisation de la thèse331

La thğse est organisĠe en trois parties. La premiğre a pour objectif de passer en revue les diffĠrentes332

mĠthodes de recherche (cf. chapitre Ϯ page Ϯϭ) et dĠcouverte d'objets visuels (cf. chapitre ϯ page ϰϳ) de333

l'Ġtat de l'art. On s'attachera en particulier dans le chapitre Ϯ à dĠtailler les diffĠrentes Ġtapes composant334

la recherche d'objets, soit la description, le partitionnement des vecteurs, l'indexation et la recherche,335

ainsi que la vĠrification de la cohĠrence gĠomĠtrique et l'extension de requġtes.336

337

Dans la deuxiğme partie, on prĠsentera les contributions principales de cette thğse, à travers trois338

chapitres. Le chapitre ϰ page ϱϱ commence par formaliser les problğmes de dĠcouverte et fouille339

d'instances, puis propose une architecture gĠnĠrale pour rĠsoudre ces problğmes. Le chapitre ϱ page ϳϭ a340

pour objectif de proposer diffĠrentes approches de calcul de scores de vraisemblance issues de mĠthodes341

Ġtat de l'art, alors que le chapitre ϲ page ϴϭ expose notre nouvelle mĠthode de calcul de scores basĠe sur342

le hachage des descripteurs visuels et des attributs de gĠomĠtrie faible. Ces deux chapitres offrent tous343

deux des expĠrimentations quantitatives afin de comparer les performances de chaque mĠthode.344

345

Dans la troisiğme et derniğre partie, nous proposons diffĠrentes expĠrimentations et contextes346

applicatifs. Le chapitre ϳ page ϵϱ s'attache à la dĠcouverte de logos, et permet d'Ġvaluer quantitativement347

l'ensemble de notre systğme de dĠcouverte d'objets visuels sur une collection d'images adaptĠe au348

problğme. Le chapitre ϴ page ϭϭϭ montre les rĠsultats de notre systğme de dĠcouverte dans une349

collection de plus de Ϯ ϬϬϬ heures de journaux tĠlĠvisĠs, avec un filtrage transmĠdia permettant de350

dĠtecter les principaux ĠvĠnements mĠdiatiques. Enfin, le chapitre ϵ page ϭϭϵ dĠcrit notre proposition de351

systğme de suggestion de requġtes visuelles à partir des rĠsultats de fouille d'objets.352
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Chapitre Ϯ355

État de l'art des mĠthodes de recherche356

d'objets visuels357

2.1 Introduction358

Il est important de bien distinguer les diffĠrences entre les systğmes de recherche d'objets visuels et359

d'autres systğmes comme ceux concernant la dĠtection de copies [ϭ], la recherche d'images similaires [Ϯ,360

ϯ, ϰ], la reconnaissance de concepts sĠmantiques [ϱ]. Dans cet Ġtat de l'art, nous nous focaliserons sur les361

mĠthodes de recherche d'objets visuels, autrement nommĠes recherche d'instances (ainsi dĠfini par la362

campagne d'Ġvaluation Trecvid ¹). La plupart des mĠthodes que nous prĠsenterons seront pour autant363

tout à fait adaptĠes à la recherche d'images similaires, bien que parfois sur-dimensionnĠes par rapport au364

besoin.365

La figure Ϯ.ϭ page suivante prĠsente le schĠma gĠnĠral de l'architecture d'un systğme de recherche366

d'images par le contenu. Les images sont tout d'abord reprĠsentĠes par un ensemble de descripteurs (cf.367

section Ϯ.Ϯ). Ces descripteurs sont ensuite partitionnĠs (cf. section Ϯ.ϯ page Ϯϳ), puis indexĠs pour ġtre368

efficacement retrouvĠs lors de la recherche (cf. section Ϯ.ϰ page ϯϱ). La recherche d'une image (ou zone369

d'image) produit en sortie une liste d'images contenant des descripteurs similaires à ceux requġtĠs. Une370

vĠrification de la cohĠrence gĠomĠtrique des appariements est ensuite souvent appliquĠe (cf. section Ϯ.ϱ371

page ϯϵ). Enfin, une extension de requġte est optionnellement utilisĠe afin d'amĠliorer le rappel (cf.372

section Ϯ.ϲ page ϰϮ).373

2.2 Description d’images374

2.2.1 Descripteurs bas niveau375

Le contenu visuel des images peut ġtre dĠcrit par des caractĠristiques bas niveau (aussi appelĠes376

descripteurs) reprĠsentant statistiquement le signal image, comme la texture, la forme, etc. ou par des377

concepts visuels de plus haut niveau, comme des objets reconnaissables. Ces concepts visuels de plus378

ϭ. http ://www-nlpir.nist.gov/projects/tvϮϬϭϮ/tvϮϬϭϮ.html#ins
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ImagesDescrip�on

Indexa�on

Image requête

Descrip�on

F®¦çÙ� Ϯ.ϭ – Architecture gĠnĠrale d'un systğme de recherche d'images par le contenu
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haut niveau sont gĠnĠralement obtenus à partir des descripteurs bas niveau des images, et non pas379

directement à partir des images brutes. Par la suite, nous passerons en revue les descripteurs bas niveau380

les plus utilisĠs dans le domaine de la recherche d'objets visuels (sans nous arrġter sur les concepts381

visuels de haut niveau).382

Il existe deux catĠgories principales de descripteurs bas niveau : ceux opĠrant à l'Ġchelle de l'image383

(les descripteurs globaux), et ceux opĠrant à l'Ġchelle de portions d'images (les descripteurs locaux).384

2.2.1.1 Descripteurs globaux385

Couleurs, textures et formes sont connues pour ġtre les principales caractĠristiques visuelles pouvant386

dĠcrire le contenu global des images. Swain et Ballard [ϲ] furent parmi les premiers à proposer d'utiliser387

les histogrammes de couleurs pour l'indexation d'images. De nombreuses amĠliorations furent ensuite388

apportĠes par [ϳ, ϴ, ϵ, ϭϬ, ϭϭ]. La transformation en ondelettes de Daubechie a ĠtĠ utilisĠe pour la389

description de texture dans [ϭϮ]. Les descripteurs visuels inclus dans le standard MPEGϳ [ϭϯ] sont parmi390

les plus connus. Ils consistent en un ensemble de descripteurs de couleur et de texture adaptĠs aux391

images et vidĠos naturelles [ϭϰ].392

L'un des descripteurs globaux les plus utilisĠs est GIST [ϭϱ], qui propose une reprĠsentation de l'image393

en faible dimension. Les images sont divisĠes en ϰxϰ zones spatiales, dans lesquelles sont extraits des394

histogrammes d'orientation.395

Les descripteurs globaux ont ĠtĠ longtemps utilisĠs, mais le sont de moins en moins, au profit396

des descripteurs locaux. La raison principale de cette disparition provient de l'impossibilitĠ pour ces397

descripteurs de reprĠsenter des objets couvrant une faible portion d'image. Les caractĠristiques de ces398

petits objets sont ainsi noyĠs dans un seul descripteur global par image.399

Si certains systğmes continuent aujourd'hui d'employer de tels descripteurs, c'est en raison de leurs400

deux principaux avantages : ils sont trğs peu coûteux en mĠmoire, et trğs rapides à calculer. Mais401

d'autres avantages sont Ġgalement à prendre en considĠration : la plupart de ces descripteurs sont des402

histogrammes, et il est donc trğs facile de les combiner. Enfin, ils font toujours partie des outils les plus403

efficaces dans les domaines de la catĠgorisation de scğnes ou encore de la reconnaissance de type404

d'image (photographie naturelle, clip-art, dessin au trait,…).405

2.2.1.2 Descripteurs locaux406

Comme on l'a vu prĠcĠdemment, l'intĠrġt d'utiliser des descripteurs locaux plutôt que des globaux407

provient de leur capacitĠ à reprĠsenter des petites portions d'images centrĠes autour d'un point ou408

d'une rĠgion d'intĠrġt, et donc à dĠcrire beaucoup plus finement les images. Une trğs large variĠtĠ de409

descripteurs locaux a ĠtĠ proposĠe, certains Ġtant dĠpendants de la localisation de points ou de rĠgions410

d'intĠrġts, d'autres non (cf. approches denses où les descripteurs sont extraits depuis des positions411

alĠatoires [ϭϲ], ou depuis une grille [ϭϳ]).412

On trouve de nombreuses mĠthodes de calcul de point d'intĠrġt dans la littĠrature. La tâche principale413

est de dĠtecter une zone locale en utilisant des informations invariantes à certaines transformations.414
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Parmi ces transformations, on distingue les transformations gĠomĠtriques (rotation, changement415

d'Ġchelle…), les transformations photomĠtriques (changements d'illumination), le bruit, la compression…416

Certaines sont basĠes sur la dĠtection de coins comme les mĠthodes de Harris [ϭϴ], Shi et Tomasi417

[ϭϵ], SUSAN [ϮϬ] ou FAST [Ϯϭ]. D'autres sont basĠes sur la dĠtection de blobs utilisant des laplaciens de418

gaussiennes (LoG) [ϮϮ], des diffĠrences de gaussiennes (DoG) [Ϯϯ], ou des ondelettes de Haar (SURF)419

[Ϯϰ]. Les points d'intĠrġts les plus utilisĠs dans les systğmes de recherche d'images par le contenu sont420

gĠnĠralement ceux rĠsistant à une transformation affine, comme MSER [Ϯϱ], Harris-affine [Ϯϲ], ou encore421

Hessian-affine [Ϯϳ, Ϯϴ].422

On peut distinguer trois catĠgories de descripteurs locaux : ceux utilisant des histogrammes, ceux423

utilisant les diffĠrentielles et les moments, et enfin ceux basĠs sur les frĠquences spatiales.424

2.2.1.2.1 Descripteurs basés histogrammes425

Ces descripteurs intğgrent dans un histogramme diffĠrentes caractĠristiques visuelles comme la426

couleur, la luminance, les contours, les orientations de gradients, les distances radiales, ou la texture.427

Ainsi, [Ϯϵ, ϯϬ, ϯϭ] proposent d'utiliser des histogrammes reprĠsentant la distribution des intensitĠs428

des pixels. Dans [ϯϮ], Zabih et Woodfill proposent une mĠthode dĠcrivant les textures, robuste aux429

changements d'illumination, basĠe sur la relation entre les intensitĠs des pixels plutôt que directement430

sur les intensitĠs.431

Belongie et al. [ϯϯ] calculent un histogramme de contours extraits par le dĠtecteur de Canny432

et la position est quantifiĠe dans le domaine log-polaire. Ce descripteur, appelĠ « shape-context », a433

rĠcemment montrĠ d'excellente performances dans le domaine de la reconnaissance foliaire, lors de la434

tâche « identification de plante » à ImageCLEF ϮϬϭϮ ².435

Lowe [Ϯϯ] propose un descripteur invariant au changement d'Ġchelle (SIFT), ainsi qu'à la rotation436

et à l'illumination. Le descripteur est reprĠsentĠ par un histogramme ϯD de gradients locaux orientĠs,437

pondĠrĠs par l'amplitude du gradient. Il est stockĠ dans un vecteur à ϭϮϴ dimensions (ϴ intervalles438

d'orientation pour ϰxϰ zones spatiales autour du point d'intĠrġt). La richesse de l'information contenu439

dans SIFT en fait un descripteur robuste aux petites distorsions gĠomĠtriques et aux petites erreurs de440

dĠtection du point d'intĠrġt. Ce descripteur est de loin le plus populaire de ceux actuellement utilisĠs.441

Diverses amĠliorations de SIFT ont ĠtĠ suggĠrĠes. Par exemple, Ke et Sukthankar [ϯϰ] proposent442

PCA-SIFT, une mĠthode dans laquelle ils appliquent une PCA sur les patchs de pixels. Micolaczyk et al. [ϯϱ]443

proposent une variante de SIFT appelĠe GLOH (Gradient Location-Orientation Histogram) dont le but est444

d'amĠliorer la robustesse et la distinctivitĠ, en utilisant une grille en log-polaire avec ϯ intervalles dans la445

direction radiale et ϴ dans la direction angulaire. Les orientations des gradients Ġtant quantifiĠes sur ϭϲ446

intervalles, ils appliquent ensuite une PCA pour retrouver un total de ϭϮϴ bits.447

Plus rĠcemment, Morel et Yu [ϯϲ, ϯϳ] ont introduit une version affine de SIFT (ASIFT). En prenant en448

compte les paramğtres de la camĠra (angles) en plus des paramğtres de zoom, rotation et translation449

utilisĠs dans SIFT, ils obtiennent un descripteur invariant aux changements de point de vue de la450

Ϯ. http ://www.imageclef.org/ϮϬϭϮ
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camĠra. Ceci permet donc d'augmenter le nombre de correspondances entre deux images similaires.451

L'inconvĠnient de ASIFT est que sa complexitĠ est environ ϭϯ fois celle de SIFT, et que le nombre de452

descripteurs obtenus dans une image est Ġgalement beaucoup plus ĠlevĠ que pour SIFT.453

AssociĠ à leur point d'intĠrġt (SURF), Bay et al. [Ϯϰ] proposent un autre descripteur Ġgalement robuste454

aux changements d'Ġchelle et de rotation. Comme le point d'intĠrġt, le descripteur est calculĠ à partir des455

coefficients des ondelettes de Haar.456

2.2.1.2.2 Descripteurs basés sur les différentielles et les moments457

Ce type de descripteurs incorpore l'information relative aux dĠrivĠes des variations de l'image autour458

des points d'intĠrġt. Tout comme prĠcĠdemment, les variations considĠrĠes sont du type couleurs,459

contours, …Les moments invariants peuvent Ġgalement ġtre utilisĠs pour modĠliser la structure des460

rĠgions. Les propriĠtĠs des dĠrivĠes locales (Local Jet) ont ĠtĠ ĠtudiĠes par Koenderink et van Doorn461

[ϯϴ]. Florack et al. [ϯϵ] dĠrivent les invariants diffĠrentiels, qui combinent les composantes des Local462

Jets pour obtenir l'invariance en rotation. Van Gool et al. [ϰϬ] combinent Ġgalement les Local Jets de463

diffĠrentes façons pour obtenir Ġgalement l'invariance aux transformations affines et aux changements464

photomĠtriques.465

Freeman et Adelson proposent dans [ϰϭ] d'utiliser des filtres orientables leur donnant une invariance466

en rotation.467

Joly [ϰϮ] utilise des dipôles dissociĠs pour construire des descripteurs normalisĠs de dimension ϮϬ.468

Ces dipôles dissociĠs sont des opĠrateurs diffĠrentiels non locaux, construits à partir d'une paire de lobes469

gaussiens. Les expĠrimentations dans [ϰϮ] montrent que ces descripteurs donnent de meilleurs rĠsultats470

que SIFT (en termes de mean Average Precision) sur la recherche d'images de copies d'images sur le web.471

BRIEF [ϰϯ] est un descripteur basĠ sur de simples tests binaires entre pixels dans une image lissĠe,472

permettant une extraction trğs rapide. Ses performances sont similaires à celles de SIFT sur de nombreux473

aspects comme la robustesse aux changements d'illumination, au flou. Il est par contre trğs sensible474

aux rotations dans le plan et aux changements d'Ġchelle, ce qui le rend peu adaptĠ à la recherche ou475

dĠcouverte d'instances, en milieu naturel.476

2.2.1.2.3 Descripteurs basés sur les fréquences spatiales477

Ces descripteurs modĠlisent la frĠquence spatiale dans le voisinage des points d'intĠrġts en478

transformant l'image en un ensemble de coefficients frĠquentiels obtenus par diffĠrentes transformations479

(Fourier, TCD, Gabor, ondelettes). Une comparaison des descripteurs de texture basĠs sur Gabor480

est prĠsentĠe dans [ϰϰ]. Les descripteurs basĠs frĠquences prĠsentent l'avantage d'ġtre proche des481

caractĠristiques utilisĠes par le cerveau humain, mais l'inconvĠnient d'ġtre coûteux en mĠmoire.482

2.2.1.2.4 Analyse483

Une comparaison de plusieurs de ces descripteurs est disponible dans [ϰϱ, Ϯϳ, ϯϱ, ϰϲ]. La conclusion484

que l'on peut tirer est que SIFT et ses nombreuses variantes sont un excellent compromis pour la485

Ϯϱ
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recherche d'objets visuels. Ces descripteurs sont à la fois capables de stocker une grande quantitĠ486

d'informations reprĠsentant au mieux la zone d'image dĠcrite, et à la fois capable de rĠsister à de487

nombreuses transformations, qu'elles soient gĠomĠtriques ou photomĠtriques. SIFT semble aujourd'hui488

le dĠtecteur et descripteur de points d'intĠrġt le plus utilisĠ dans les systğmes de recherche d'objets489

visuels. L'usage de ASIFT pourrait permettre d'amĠliorer significativement les rĠsultats de recherche de490

petits objets, où le nombre d'appariements est souvent trğs faible. Cependant, ses coûts mĠmoire et491

calculatoire sont un frein à son utilisation sur de grandes bases.492

2.2.2 Représentation des images493

A l'issue de l'Ġtape d'extraction de descripteurs bas niveau, deux grandes stratĠgies de reprĠsentation494

des images s'opposent à nouveau : une stratĠgie locale, et une stratĠgie globale (sac de mots visuels,495

Fisher vectors) .496

2.2.2.1 Représentation totale (locale)497

Cette stratĠgie de reprĠsentation, issue de l'appariement d'images consiste à conserver toute498

l'information locale des images. La recherche d'une image (ou zone d'image) est alors effectuĠe en499

recherchant les descripteurs similaires à chacun des descripteurs composant la requġte. Le score de500

similaritĠ pouvant alors ġtre le nombre de correspondances similaires. Toutefois, ce score est souvent501

revu lors d'une phase de vĠrification de la cohĠrence gĠomĠtrique.502

2.2.2.2 Sac de mots visuels503

La stratĠgie du sac de mots visuels, introduite par Sivic et Zisserman [ϯ] est la premiğre à s'ġtre504

imposĠe dans les systğmes de recherche d'images par le contenu à grande Ġchelle. Le terme mot visuel505

tient son origine de l'analogie que l'on peut faire avec les moteurs de recherche textuels. Dans la mĠthode506

classique, les documents textuels sont en effet reprĠsentĠs sous forme de sacs de mots où la faisabilitĠ de507

cette approche tient du fait que le vocabulaire est dĠfini par le langage utilisĠ. Il n'en va Ġvidemment508

pas de mġme pour le domaine visuel, dans lequel il n'existe pas de vocabulaire : les descripteurs sont509

gĠnĠralement des vecteurs de nombres flottants. Il en existe donc potentiellement une infinitĠ. Afin de se510

replacer dans le cadre des moteurs de recherche textuels, Sivic et Zisserman [ϯ] proposent donc de crĠer511

un dictionnaire de mots visuels dont la taille est maîtrisĠe. La crĠation de ces mots est souvent rĠalisĠe512

grâce à un clustering de type K-Means [ϯ].513

Une image est ensuite reprĠsentĠe par un histogramme à K cellules comptant le nombre514

d'occurrences de chaque mot visuel prĠsent.515

La similaritĠ entre deux images peut ensuite ġtre calculĠe comme Ġtant le cardinal de l'intersection516

entre leurs sacs de mots visuels. La mesure est donc une mesure de similaritĠ globale, bien qu'un faible517

score puisse tout de mġme indiquer la prĠsence d'une similaritĠ locale.518

Pyramid Match Kernel [ϰϳ], proposĠ par Grauman et Darrell, est un algorithme Ġtendant le modğle519

des sacs de mots visuels en calculant des histogrammes multi-rĠsolutions. Pour cela, l'espace des520
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descripteurs est quantifiĠ en utilisant des cellules de taille croissante. Ce partitionnement de l'espace521

permet à certaines rĠsolutions, de regrouper des descripteurs qui ne l'auraient pas ĠtĠ autrement.522

Grauman et Darrell [ϰϳ] prĠsente ensuite un noyau permettant de calculer la taille de l'intersection de ces523

histogrammes pyramidaux. Ce calcul est linĠaire en nombre de descripteurs, contrairement à d'autres524

approches basĠes noyau.525

Lazebnik et al. [ϰϴ] prĠfğrent utiliser des mĠthodes de quantification de vecteur standard, mais526

utilisent par contre des pyramides pour quantifier l'espace spatial à diffĠrentes rĠsolutions. Concrğtement,527

pour chaque type diffĠrent (mot visuel), on obtient par image un ensemble d'histogrammes comptant le528

nombre de descripteurs tombant dans chaque cellule de l'histogramme.529

2.2.2.3 Fisher vectors530

Les Fisher vectors introduits par [ϰϵ], ont tout d'abord ĠtĠ utilisĠs dans le domaine de la catĠgorisation531

de scğnes [ϱϬ], de la rĠduction de dimensions [ϱϭ] ou de la dĠtection de zones saillantes [ϱϮ].532

Contrairement au modğle du sac de mots visuels, les Fisher vectors n'encodent pas la prĠsence d'un mot533

visuel dans une image, mais plutôt la dissimilaritĠ entre le contenu de l'image et le vocabulaire gĠnĠrĠ534

au prĠalable. Cet encodage gĠnğre donc des vecteurs denses puisque chaque cellule de l'histogramme535

contient une valeur. Cette reprĠsentation amĠliore le modğle du sac de mots visuels sur deux points :536

premiğrement elle n'est pas simplement limitĠe au comptage des occurrences de chaque mot visuel, et537

deuxiğmement elle encode des informations additionnelles sur la distribution des descripteurs.538

Dans [ϱϯ], Perronnin et al. proposent une mĠthode de compression adaptĠe afin de rĠduire le coût539

mĠmoire ainsi que le coût de calcul.540

Les Fisher vectors ont rĠcemment montrĠ d'excellentes performances sur la base ImageNet ³ pour la541

classification d'objets.542

2.3 Partitionnement de l’espace visuel543

PrĠalablement à l'Ġtape d'indexation des descripteurs, on effectue un partitionnement de l'espace544

des descripteurs afin de pouvoir construire les index.545

Le principe du partitionnement de l'espace visuel est de rĠaliser la transformation R
d 7→ u, u ∈ N, qui546

à un vecteur x associe un entier u, et qui à un vecteur y similaire à x, va associer ce mġme entier u avec547

une certaine probabilitĠ.548

Cet entier u est nommĠ diffĠremment selon les mĠthodes de partitionnement : on le nomme clĠ549

de hachage dans les mĠthodes de hachage, cluster dans les mĠthodes de clustering, feuille dans les550

mĠthodes utilisant des arbres, rĠgion de Voronoi pour les treillis …551

Il est à noter que les « mots visuels » utilisĠs dans certaines mĠthodes sont Ġgalement des parties de552

l'espace.553

Ce point de vue est d'ailleurs partiellement partagĠ par Keim et al. [ϱϰ], qui considğrent les mĠthodes554

de partitionnement comme des mĠthodes de clustering.555

ϯ. http ://www.image-net.org/
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En rĠalisant un tel partitionnement, on tend vers deux objectifs principaux :556

– Indexer les donnĠes ;557

– Compresser les donnĠes. On avait des vecteurs de grande dimension (e.g. 128 × 4 octets), on a558

maintenant un entier (codable avec quelques dizaines ou centaines de bits) ;559

Il y aurait des dizaines de maniğres diffĠrentes de « partitionner » toutes les mĠthodes de560

partitionnement. Un point de vue intĠressant est celui qui consiste à sĠparer les mĠthodes indĠpendantes561

des donnĠes, de celles qui en sont dĠpendantes.562

2.3.1 Partitionnement indépendant de la distribution des données563

2.3.1.1 Partitionnement basé sur des structures déterministes564

2.3.1.1.1 Treillis565

Les treillis (lattices en anglais) sont des structures rĠguliğres et infinies, dĠfinies par un ensemble566

de vecteurs. Chaque point d'un treillis peut ġtre identifiĠ par un unique nombre entier. Les rĠgions de567

Voronoi autour des points d'un treillis ont toutes la mġme forme et le mġme volume. Deux vecteurs ayant568

ĠtĠ encodĠs avec le mġme point d'un treillis sont sĠparĠs par une distance maximum, dĠpendant des569

paramğtres du treillis. Les treillis ont ĠtĠ utilisĠs pour la quantification vectorielle dans [ϱϱ] et [ϱϲ]. Dans570

le cas d'une distribution uniforme, [ϱϱ] montre que les treillis sont plus efficaces que les quantifieurs571

scalaires. Dans [ϱϳ], Tuytelaars et Schmid utilisent un treillis en forme de grille carrĠe. Chaque dimension572

du descripteur est quantifiĠe sur Ϯ bits. Devant le trğs grand nombre de points composant le treillis, les573

auteurs proposent de ne garder que les points qui se voient affecter au moins un descripteur.574

F®¦çÙ� Ϯ.Ϯ – Exemple d'un treillis hexagonal

2.3.1.1.2 Courbes remplissant l’espace575

Les courbes remplissant l'espace (space filling curves, voir [ϱϴ] pour une revue), comme la courbe576

de Hilbert ou l'ordonnancement en Z sont des courbes dĠfinies de maniğre rĠcursive dans l'espace577

multidimensionnel et dont le tracĠ tend vers un recouvrement complet de l'espace lorsque l'ordre de578

la courbe tend vers l'infini. Elles permettent d'Ġtablir une transformation bijective entre un espace de579

dimension D et un espace monodimensionnel (coordonnĠe curviligne d'un point). Les distances entre580
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points ne sont pas prĠservĠes mais une certaine forme de localitĠ est prĠservĠe. Ainsi deux points voisins581

sur la courbe sont proches dans l'espace. Inversement, tous les points proches dans l'espace ne le sont582

pas systĠmatiquement sur la courbe. Le principe du partitionnement à base de space filling curves est de583

convertir chaque vecteur en une position sur la courbe.584

Cette position est quantifiĠe avec un nombre de bits dĠpendant de l'ordre de la courbe.585

Les space filling curves ont principalement ĠtĠ employĠes dans le domaine de la recherche586

d'informations pour la dĠtection de copies [ϱϵ, ϲϬ].587

F®¦çÙ� Ϯ.ϯ – Les six premiğres itĠrations d'une courbe de Hilbert (certains droits rĠservĠs, licence
CC-By-SA, BraindrainϬϬϬϬ)

2.3.1.2 Familles de hachage basées sur des transformations aléatoires588

Les mĠthodes alĠatoires sont gĠnĠralement considĠrĠes comme plus adaptatives dans le cas de589

donnĠes ayant une distribution hĠtĠrogğne, et sont donc plus efficaces que les mĠthodes basĠes sur une590

structuration dĠterministe (les descripteurs tels que SIFT ne respectent pas une distribution homogğne).591

Ces mĠthodes sont un moyen de gĠrer les trğs grandes dimensions (> 30).592

2.3.1.2.1 Locality Sensitive Hashing593

Ces mĠthodes utilisent des familles de fonctions dĠfinies par des processus alĠatoires, comme les594

fonctions de type Locality Sensitive Hashing (LSH), introduite par Indyk et al. [ϲϭ].595

Une fonction de type LSH associe une clĠ de hachage (un bit ou un entier) à chaque vecteur de596

l'espace à partitionner. Cette association est faite de telle sorte que les vecteurs similaires ont une597

probabilitĠ plus forte que les vecteurs dissimilaires d'obtenir la mġme clĠ de hachage. En concatĠnant598

plusieurs clĠs de hachage obtenues avec diffĠrentes fonctions, on obtient une version compressĠe des599

vecteurs partitionnĠs.600

Les fonctions de hachage utilisĠes sont gĠnĠralement choisies pour approximer une distance601

particuliğre :602

– Les fonctions de hachage par Ġchantillonnage de bits [ϲϭ] permettent d'approximer la distance de603

Hamming entre les vecteurs. Dans ce cas, la fonction de hachage sĠlectionne alĠatoirement un bit i604
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dans le vecteur x, c'est-à-dire h = x[i] ;605

– Les fonctions de hachage de type cosinus qui approximent le produit scalaire entre vecteurs. Ces606

fonctions projettent les vecteurs sur des hyperplans alĠatoires r passant par l'origine, et conservent607

le signe aprğs projection (cosinus positif ou nĠgatif), soit h = sign(< x, r >) ;608

– Les fonctions qui approximent la distance L1 : h = ⌊(x[i]− b)/w⌋ ;609

– Les fonctions qui approximent la distance L2 [ϲϮ] par projection sur des hyperplans alĠatoires avec610

biais : h = ⌊(< x, r > −b)/w⌋ ;611

– Plus gĠnĠralement, les fonctions qui approximent la distance Lp par l'utilisation de distributions612

p-stables [ϲϯ] ;613

– Les fonctions qui approximent les distances sur une hypersphğre de rayon unitaire [ϲϰ] (Spherical614

Simplex, Spherical Orthoplex, Spherical Hypercube) ;615

– Les Shift-invariant kernels [ϲϱ], qui approximent tout noyau invariant en translation ;616

– Min-Hashing [ϲϲ] qui estime la distance de Jacquard entre deux ensembles ;617
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F®¦çÙ� Ϯ.ϰ – Exemple de hachage en ϮD avec projections alĠatoires et ϰ bits (ϰ hyperplans)

2.3.2 Partitionnement dépendant de la distribution des données618

Les mĠthodes de partitionnement dĠpendant de la distribution des donnĠes sont comme leur nom619

l'indique, des mĠthodes qui s'adaptent à la distribution des donnĠes. Les descripteurs ne prĠsentant620

gĠnĠralement pas une distribution uniforme dans l'espace, on voit toute de suite l'intĠrġt de ce type de621

mĠthode. Cette distribution peut Ġgalement varier en fonction de la base de donnĠes ĠtudiĠe (une base622

contenant des photographies prises par des touristes en vacances sera diffĠrente d'une base d'images623

aĠriennes).624

Mais il est important de noter que rien n'empġche d'apprendre un partitionnement sur un ensemble625

de donnĠes, et d'appliquer ensuite ce partitionnement à un autre ensemble. Cette approche est parfois626

utilisĠe dans les mĠthodes qui nĠcessitent un trğs long temps d'apprentissage. Avec un clustering627

K-Means par exemple, on peut apprendre la position des centres des clusters sur une petite base de628

donnĠes, et rĠaliser la phase d'affectation sur une autre base beaucoup plus grande. Cette astuce dĠgrade629

malheureusement significativement les rĠsultats, comme le montre l'Ġtude rĠalisĠe dans le tableau Ϯ.ϭ630

page ϰϱ.631

ϯϬ



CHAPITRE Ϯ. ÉTAT DE L'ART DES MÉTHODES DE RECHERCHE D'OBJETS VISUELS

2.3.2.1 Partitionnement hiérarchique632

De nombreuses mĠthodes à base d'arbres ont ĠtĠ appliquĠes à la structuration de descripteurs visuels,633

comme les R-tree [ϲϳ, ϲϴ, ϲϵ], les SS-Tree (Similarity Search Tree) [ϳϬ], les SR-Tree (Sphere-Rectangle Tree)634

[ϳϭ, ϳϮ], ou encore les X-tree (eXtended node Tree) [ϳϯ].635

MalgrĠ la profusion de mĠthodes à base d'arbres, seuls les Kd-tree [ϳϰ] et les mĠthodes de K-Means636

hiĠrarchiques sont frĠquemment utilisĠs dans les systğmes rĠcents.637

Un Kd-tree est un arbre binaire divisant l'espace des descripteurs en deux, à chaque niveau de l'arbre,638

sur une seule dimension. Cette division garantit un partitionnement sans aucun recouvrement entre les639

feuilles. On voit une illustration d'un partitionnement par Kd-tree dans la figure Ϯ.ϱ. Ce type d'arbre640

Ġtant mal ĠquilibrĠ, plusieurs variantes ont ĠtĠ proposĠes pour rĠsoudre ce problğme, comme Adaptive641

KD-tree [ϳϱ], KDB-tree [ϳϲ], LSDh-tree [ϳϳ], Randomized Kd-tree [ϳϴ, ϳϵ, ϴϬ].642
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(a) Partitionnement de l'espace (certains droits
rĠservĠs, licence CC-BY-SA-ϯ.Ϭ-MIGRATED, KiwiSun-
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(b) Le Kd-tree rĠsultant

F®¦çÙ� Ϯ.ϱ – Exemple de partitionnement avec un Kd-tree

Dans l'algorithme HKM (Hierarchical K-Means) [ϴϭ], NistĠr et StewĠnius appliquent un K-Means avec643

un trğs faible nombre K (ϭϬ par exemple), puis recommencent un nouveau K-Means sur chaque644

sous-ensemble de descripteurs crĠĠs par les K clusters. L'algorithme itğre ensuite jusqu'à obtention d'un645

nombre de clusters total suffisant. Ce nombre Ġtant Ġgal à Kn, avec n le nombre d'itĠrations. HKM646

permet de rĠduite la complexitĠ de l'algorithme à O(N logK).647

Bien que beaucoup plus efficace en termes de temps de calcul, HKM ne produit pas d'aussi bons648

rĠsultats de clustering [ϴϮ] qu'un K-Means standard.649

BIRCH (Balanced Iterative Reducing and Clustering using Hierarchies) [ϴϯ] a l'avantage de s'adapter650

aux ressources disponibles (temps et mĠmoire). Trois Ġtapes sont nĠcessaires :651
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– La premiğre consiste à crĠer une structure hiĠrarchique (CF-Tree) qui va permettre d'isoler les652

vecteurs ĠloignĠs. Les feuilles d'un CF-Tree dĠfinissent des micro-clusters ;653

– La deuxiğme est un clustering ascendant opĠrant sur les micro-clusters gĠnĠrĠs à l'Ġtape654

prĠcĠdente ;655

– La troisiğme Ġtape consiste en l'affectation des vecteurs de la base aux clusters issus de la deuxiğme656

Ġtape ;657

Berrani [ϴϰ] propose d'amĠliorer la premiğre phase de BIRCH, afin de rĠsoudre plusieurs problğmes658

liĠs au coût d'insertion dans le CF-Tree, et à la taille des micro-clusters.659

2.3.2.2 Familles de hachage dépendant des données660

Dans ce type de mĠthode, les fonctions de hachage sont dĠfinies à partir d'une base d'apprentissage661

reprĠsentative des donnĠes (sous-ensemble des donnĠes à hacher). L'objectif de ces mĠthodes est de662

s'adapter au mieux à la distribution des donnĠes, pour amĠliorer la sĠlectivitĠ et le balancement des clĠs663

de hachage, tout en prĠservant la sensibilitĠ à la localitĠ.664

2.3.2.2.1 Restricted Boltzmann Machine665

RBM [ϴϱ] est basĠ sur l'apprentissage d'un rĠseau de neurones multi-couches. L'une des couches est666

composĠe de neurones visibles, et l'autre de neurones cachĠs. Les neurones n'ont pas de connexions667

avec ceux de leur couche. Ils sont par contre connectĠs avec tous les neurones de l'autre couche. Cette668

connexion est bidirectionnelle et symĠtrique.669

2.3.2.2.2 Spectral Hashing670

Une autre mĠthode souvent citĠe dans la littĠrature est Spectral Hashing [ϴϲ], basĠe sur la thĠorie671

du partitionnement des graphes. Dans cette approche, les donnĠes sont binarisĠes de telle sorte que672

la distance de Hamming approxime la distance Euclidienne. Il est à noter que la mĠthode voit ses673

performances dĠcroître lorsque plus de ϱϭϮ bits sont utilisĠs. Cette limite vient du fait que les auteurs674

utilisent une analyse en composantes principales. Les premiers bits gĠnĠrĠs sont donc trğs utiles, mais le675

sont de moins en moins au fur et à mesure du hachage.676

2.3.2.2.3 Spherical Hashing677

Contrairement aux mĠthodes de type LSH qui utilisent des hyperplans pour hacher les donnĠes, Heo678

et al. [ϴϳ] proposent une nouvelle fonction de hachage basĠe sur des hypersphğres. Chaque hypersphğre679

dĠfinit la valeur d'un bit (le vecteur est compris dans l'hypersphğre ou non). Ils proposent Ġgalement680

une nouvelle fonction de distance binaire appropriĠe à leur fonction de hachage. La mĠthode prĠsentĠe681

à l'avantage de crĠer un partitionnement ĠquilibrĠ, avec des fonctions de hachage indĠpendantes, qui682

donnent d'excellents rĠsultats lorsqu'il s'agit d'approximer la distance LϮ sur des descripteurs GIST.683
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F®¦çÙ� Ϯ.ϲ – Exemple de hachage en ϮD avec spherical hashing et ϰ bits (ϰ hypersphğres)

2.3.2.2.4 Kernelized Locality Sensitive Hashing684

Dans KLSH [ϴϴ, ϴϵ], Kulis et Grauman prĠsentent une approche lĠgğrement diffĠrente, Ġtant donnĠ685

que leur principal objectif est de gĠnĠraliser le hachage à n'importe quel noyau de Mercer plutôt que686

d'obtenir de meilleurs rĠsultats. Ce type de gĠnĠralisation semble connaître un certain engouement, avec687

des mĠthodes comme RMMH [ϵϬ] ou une amĠlioration de Product Quantization [ϵϭ].688

2.3.2.2.5 Product Quantization689

Product Quantization [ϵϮ, ϵϯ] est une mĠthode actuellement trğs populaire. Les donnĠes sont tout690

d'abord partitionnĠes par un clustering K-Means (avec un assez faible nombre de clusters), puis chaque691

sous cluster et à nouveau partitionnĠ. Ce deuxiğme partitionnement est effectuĠ sur les rĠsidus (du692

premier partitionnement) des sous ensembles de composantes des vecteurs. Chaque sous-ensemble693

quantifiĠ produit une clĠ de hachage qui peut ġtre concatĠnĠe à d'autres pour former une clĠ de hachage694

beaucoup plus discriminante. On constate toutefois que la mĠthode se limite à environ ϲϰ bits, alors que695

certaines applications demanderaient une plus grande sĠlectivitĠ. La rĠalisation d'un tel partitionnement696

peut nĠcessiter un coût de calcul assez important. En effet, mġme si l'apparition des mĠthodes de697

K-Means approximatif, comme AKM [ϵϰ], a permis de rĠduire la complexitĠ de la phase d'affectation698

de O(NK) à O(N logK) (avec N le nombre de vecteurs et K le nombre de clusters), la complexitĠ699

reste trğs importante. Que l'on ait K = 103, ou K = 106, ne change la complexitĠ que d'un facteur Ϯ700

(log(106) = 2 log(103)).701

Dans [ϵϭ], Bourrier et al. Ġtendent la mĠthode aux kernels chiϮ, en exploitant le concept702

d'« embedding explicite » permettant de plonger les donnĠes dans un espace Euclidien, pour y effectuer703

la recherche.704

2.3.2.2.6 Random Maximum Margin Hashing705

Plusieurs Ġtudes [ϵϯ, ϴϲ, ϴϱ] ont montrĠ qu'un hachage dĠpendant des donnĠes permettait706

l'obtention de meilleurs rĠsultats de recherche. Mais ceci n'est gĠnĠralement vrai que pour des tailles de707

clĠ de hachage limitĠes, ne dĠpassant pas ϲϰ ou ϭϮϴ bits. En effet, le problğme de ces mĠthodes est que708
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le bĠnĠfice de leur utilisation voit sa croissance diminuer au fur et à mesure qu'augmente le nombre de709

fonctions de hachage. Ceci s'explique par le manque d'indĠpendance entre les fonctions.710

Dans Random Maximum Margin Hashing (RMMH) [ϵϬ], Joly et Buisson proposent de nouvelles711

fonctions de hachage applicables à n'importe quel type de noyau, rĠsolvant en partie ce problğme712

d'indĠpendance. Pour chaque fonction de hachage, un sous-ensemble des donnĠes est sĠlectionnĠ713

alĠatoirement, et sĠparĠ en deux groupes de mġme taille. Un sĠparateur à vaste marge (SVM) est ensuite714

appris sur ces donnĠes labellisĠes. L'utilisation de SVM leur permet d'Ġviter le sur-apprentissage et offre715

de bonnes capacitĠs de gĠnĠralisation.716

F®¦çÙ� Ϯ.ϳ – Exemple de hachage en ϮD avec RMMH

2.3.2.3 Partitionnement basé regroupement717

2.3.2.3.1 K-Means718

La mĠthode de structuration la plus frĠquemment utilisĠe dans les systğmes existants est719

certainement celle rĠalisant un clustering des descripteurs. Bien que plusieurs algorithmes de clustering720

aient ĠtĠ envisagĠs pour cette tâche, c'est le clustering par K-Means qui semble remporter le plus de721

succğs [ϯ, ϯϬ, ϵϱ].722

F®¦çÙ� Ϯ.ϴ – Exemple de partitionnement par K-Means

La plupart des travaux utilisant K-Means emploient la version standard, dont l'utilisation devient723

totalement dĠraisonnable pour de grandes tailles de base et de vocabulaire (plusieurs millions de724

descripteurs), la complexitĠ d'une itĠration Ġtant de O(NK), avec N le nombre de descripteurs, et K le725

nombre de clusters.726

Les propositions permettant le passage à l'Ġchelle de K-Means se sont principalement focalisĠes sur727

l'utilisation de clusters hiĠrarchiques [ϵϲ], comme dans l'algorithme HKM (Hierarchical K-Means) [ϴϭ]728
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pour lequel NistĠr et StewĠnius appliquent un K-Means avec un trğs faible nombre K (ϭϬ par exemple),729

puis recommencent un nouveau K-Means sur chaque sous-ensemble de descripteurs crĠĠs par les K730

clusters. L'algorithme itğre ensuite jusqu'à obtention d'un nombre total de clusters suffisant. Ce nombre731

Ġtant Ġgal à Kn, avec n le nombre d'itĠrations. HKM permet de rĠduite la complexitĠ de l'algorithme à732

O(N logK).733

Bien que beaucoup plus efficace en termes de temps de calcul, HKM ne produit pas d'aussi bons734

rĠsultats de clustering [ϴϮ] que la version standard.735

Philbin et. al [ϵϰ] proposent une version approximative de K-Means (AKM), qui contrairement à HKM,736

minimise la mġme fonction de coût que la version standard. Ils montrent d'ailleurs que AKM donne737

d'aussi bons rĠsultats qu'un K-Means standard, tout en conservant la mġme complexitĠ que HKM,738

c'est-à-dire O(N logK). Ils parviennent à cette accĠlĠration en rĠduisant le coût principal du K-Means :739

la dĠtermination du centre de cluster le plus proche pour chaque point. Pour cela, ils appliquent une740

mĠthode de recherche de plus proches voisins basĠe sur une forġt de plusieurs Kd-tree alĠatoires [ϳϴ, ϳϵ,741

ϴϬ].742

2.3.2.3.2 Mean-shift743

Les mĠthodes à base de Mean-shift sont trğs peu prĠsentes dans la littĠrature. Mais on peut toutefois744

s'intĠresser à [ϵϳ], dans lequel Jurie et Triggs utilisent un clustering à base de Mean-shift. Mean-shift745

[ϵϴ] est un algorithme de recherche de mode, basĠe sur l'analyse non paramĠtrique de l'espace des746

descripteurs. Jurie et Triggs [ϵϳ] montrent que leur mĠthode obtient de meilleurs rĠsultats qu'un K-Means747

standard.748

2.3.3 Le problème du partitionnement « brutal »749

Toutes les mĠthodes de partitionnement souffrent du mġme dĠfaut : il n'existe pas de partitions750

parfaites. Qu'importe la mĠthode utilisĠe, avec des donnĠes rĠelles, on a toujours des descripteurs751

proches dans l'espace qui se retrouvent dans des partitions diffĠrentes. Cela a donc un impact nĠgatif sur752

la qualitĠ de la recherche si l'on effectue cette recherche dans une seule partie de l'espace. La figure Ϯ.ϵ753

page suivante illustre ce problğme de partitionnement. On verra dans la section Ϯ.ϰ.Ϯ page suivante754

comment pallier à ce problğme.755

2.4 Structures d’indexation et recherche par similarité756

Etant donnĠ une mĠthode de partitionnement des donnĠes, il est maintenant possible d'indexer les757

structures pour pouvoir les retrouver efficacement. Dans cette optique, il est nĠcessaire de dĠfinir une758

structure adaptĠe au type de recherche effectuĠe.759

Nous allons donc Ġtudier les structures adaptĠes aux diffĠrents modes de partitionnement et les760

mĠthodes de recherche associĠes.761

Pour cela, nous allons commencer par prĠsenter les structures d'indexation.762
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A

B

C

D

F®¦çÙ� Ϯ.ϵ – Illustration du partitionnement « brutal ». Les points B et C sont proches dans l'espace mais
ne sont pas dans la mġme partie de l'espace.

2.4.1 Les structures763

2.4.1.1 Tables de hachage et listes inversées764

La plupart des mĠthodes emploient les mġmes structures basiques :765

– Une premiğre structure de type « ĠlĠment / clĠ », qui à un vecteur x associe une partie de l'espace766

de l'espace : une clĠ de hachage, un numĠro de cluster, etc. ;767

– Une deuxiğme structure de type « clĠ / ĠlĠments », qui à une partie de l'espace associe un768

ensemble de vecteurs appartenant à cette mġme partie. On appelle cette deuxiğme structure769

« table de hachage » dans le cas des mĠthodes utilisant le hachage, ou « listes inversĠes » pour les770

mĠthodes à base de clustering ;771

Ce type de structures concerne les mĠthodes de partitionnement à base de hachage, de772

regroupement, ou de structures dĠterministes.773

Ces structures peuvent ġtre implĠmentĠes par le biais de tableaux (coût mĠmoire ĠlevĠ, mais accğs774

trğs rapide), ou de conteneur associatif de type « map » (coût mĠmoire rĠduit, mais accğs plus lent).775

2.4.1.2 Les structures hiérarchiques776

Le principe des structures hiĠrarchiques est de donner l'accğs à un ensemble de donnĠes respectant777

un ensemble de critğres, ces critğres Ġtant dĠfinis à chaque niveau de la hiĠrarchie. Dans les cas d'un778

KD-tree [ϳϰ], chaque nœud dĠfinit une partie de l'espace, dont la taille rĠduit à mesure que l'on descend779

dans l'arbre. Les feuilles de l'arbre permettent donc d'obtenir l'Ġquivalent des tables de hachage ou des780

listes inversĠes. Les structures hiĠrarchiques sont, comme leur nom l'indique, adaptĠes aux mĠthodes de781

partitionnement hiĠrarchiques.782

2.4.2 Recherche dans une structure d’index783

Il existe diffĠrentes mĠthodes de recherche dans une structure d'index : la recherche par accğs simple,784

et celles qui visent à rĠsoudre le problğme de la perte d'information lors du partitionnement.785

ϯϲ



CHAPITRE Ϯ. ÉTAT DE L'ART DES MÉTHODES DE RECHERCHE D'OBJETS VISUELS

2.4.2.1 Recherche par accès simple786

La recherche par accğs simple dans une structure d'index opğre en deux phases :787

– Identifier le numĠro de la partie de l'espace dans laquelle se trouve le descripteur requġte ;788

– Obtenir la liste des descripteurs similaires : ceux rĠfĠrencĠs par cette partie de l'espace ;789

Le descripteur peut (ou pas) faire partie de la base de donnĠes. Si tel est le cas, alors on connaît790

gĠnĠralement dĠjà son numĠro de partie d'espace, stockĠ dans une structure de type « ĠlĠment791

/clĠ ». Sinon, le processus dĠpend de la mĠthode de partitionnement utilisĠe. Pour les mĠthodes de792

hachage ou dĠterministes, le problğme est trğs simple puisqu'il s'agit simplement d'appliquer la fonction793

mathĠmatique utilisĠe lors du partitionnement.794

Pour les mĠthodes de type clustering, la mĠthode est plus coûteuse Ġtant donnĠ qu'il est nĠcessaire795

d'exĠcuter l'Ġtape d'affectation au cluster le plus proche.796

Pour les mĠthodes à base d'arbres, comme KD-tree, le descripteur requġte doit ġtre ĠvaluĠ à chaque797

niveau de la hiĠrarchie pour savoir quel branche emprunter. Cette mĠthode est efficace pour la recherche798

dans des espaces de petite dimension. Par contre, les performances se dĠgradent rapidement avec799

l'augmentation de la dimension. Au delà de ϭϬ dimensions, Weber et al. [ϵϵ] montrent que la recherche800

exhaustive est plus rentable.801

La recherche par accğs simple est la plus rapide de celles prĠsentĠes dans ce document, mais elle est802

aussi la moins efficace en termes de qualitĠ de recherche, puisqu'elle ne permet pas de rĠsoudre le803

problğme de perte d'information lors du partitionnement vu dans la section Ϯ.ϯ.ϯ page ϯϱ. Elle ne permet804

gĠnĠralement pas de faire du contrôle de qualitĠ.805

C'est pourquoi on prĠfĠrera se tourner vers des solutions comme la recherche par accğs simple dans806

de multiples structures, la recherche par accğs multiples, ou encore vers du soft-assignment, dont on807

dĠtaillera les avantages et inconvĠnients dans les sections suivantes.808

2.4.2.2 Recherche par accès simple dans de multiples structures809

Comme son nom l'indique, la stratĠgie des structures multiples vise gĠnĠralement à effectuer810

plusieurs partitionnements des donnĠes en introduisant une part d'alĠatoire dans le processus de811

construction de chaque index. Etant donnĠ que bon nombre de mĠthodes de partitionnement possğdent812

dĠjà une part d'alĠatoire, il s'agit souvent simplement de construire plusieurs partitions.813

Pour les mĠthodes dĠterministes, le principe est de faire vibrer (introduire une translation alĠatoire)814

la structure utilisĠe.815

Pour les mĠthodes à base de projections alĠatoires, il suffit simplement de rĠpĠter plusieurs fois le816

partitionnement [ϲϯ], afin d'augmenter le rappel. Dans Frequency Based Locality Sensitive Hashing [ϭϬϬ],817

Ling et Wu proposent de calculer les plus proches voisins seulement sur les points ayant un nombre818

minimum de collisions avec la requġte, à travers les tables.819

Dans les mĠthodes de type KD-tree (multiple randomized KD-tree), l'idĠe est d'introduire de l'alĠatoire820

lors du choix de la dimension qui va ġtre sĠparĠe, ou lors de la frontiğre (ne plus prendre le mĠdian,821

mais une valeur alĠatoire autour du mĠdian) [ϳϴ, ϭϬϭ]. Durant la recherche, une seule file de prioritĠs822
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est maintenue pour tous les KD-tree alĠatoires. Le compromis d'approximation est rĠglĠ par un nombre823

de nœuds parcourus. Aprğs que ce nombre fixĠ de nœuds est atteint, la recherche se termine et824

les meilleurs rĠsultats sont retournĠs. La mĠthode à base de KD-tree alĠatoires est l'une des plus825

performantes mĠthodes à base d'arbre et est trğs utilisĠe dans le domaine de la recherche approximative826

de descripteurs locaux. Par contre, cette mĠthode n'a pas de paramğtres de contrôle basĠ sur un827

pourcentage de qualitĠ par rapport à une recherche exhaustive. De plus, à large Ġchelle, les structures828

d'arbres multiples ont un coût mĠmoire important.829

Dans les mĠthodes à base de clustering, il est possible de modifier l'initialisation des centres830

des clusters, ou comme l'ont fait Aly et al. dans [ϭϬϮ], de faire plusieurs clustering en utilisant des831

sous-ensembles de donnĠes.832

Bien que l'approche de la recherche dans de multiples structures rĠsolve en partie le problğme des833

erreurs de partitionnement, un autre problğme se pose : celui du coût mĠmoire. Le coût unitaire est834

en effet multipliĠ par le nombre de structures, et rĠduit d'autant le nombre maximum de descripteurs835

gĠrables par une machine. Il a par exemple ĠtĠ montrĠ [ϭϬϯ] que le coût mĠmoire de LSH (en multi-tables)836

est en fait sur-linĠaire en fonction de la taille de la base.837

2.4.2.3 Le soft-assignment838

Le soft-assignment est une mĠthode utilisĠe dans le clustering qui consiste à affecter un mġme839

vecteur à plusieurs clusters, en donnant un poids pour chaque affectation. Elle a ĠtĠ appliquĠe pour840

la premiğre fois à des descripteurs locaux quantifiĠs en mots visuels dans [ϭϬϰ]. Les auteurs de [ϭϬϰ]841

obtiennent une rĠelle progression de la qualitĠ de recherche.842

Tout comme l'approche prĠcĠdente, le coût mĠmoire augmente linĠairement avec le nombre843

d'affectations par descripteur.844

2.4.2.4 Recherche par accès multiples845

Pour rĠduire le coût mĠmoire qui augmente proportionnellement avec le nombre de structures846

utilisĠes, certaines mĠthodes proposent d'accĠder aux parties de l'espace proches de celle contenant la847

requġte. La difficultĠ est alors de dĠterminer les parties de l'espace qui ont la meilleure probabilitĠ de848

contenir des vecteurs similaires.849

Une premiğre approche est celle proposĠe dans [ϭϬϱ] où les auteurs proposent une stratĠgie d'accğs850

multiples dans des courbes de Hilbert.851

En ce qui concerne les mĠthodes de hachage, [ϭϬϲ, ϭϬϯ] ont introduit des mĠthodes de recherche852

alternatives (Multi-Probe LSH) permettant de diminuer de maniğre drastique le nombre de tables, d'un853

facteur allant de ϭϬ à ϰϬ. La stratĠgie Multi-Probe consiste à chercher les descripteurs similaires dans une854

ou plusieurs clĠs de hachage par table.855

Dans [ϭϬϲ], l'idĠe est de fixer un nombre d'accğs (probes), et de faire des requġtes de type « rayon »,856

tandis que [ϭϬϯ] prĠfğre fixer une qualitĠ de recherche, et de s'adapter à des requġtes quelconques lors857

de la phase d'apprentissage (y compris des requġtes de type KNN).858
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Dans [ϵϯ], JĠgou et al. commencent par filtrer les vecteurs candidats grâce à une liste inversĠe,859

construite à partir d'un clustering K-Means (avec un assez faible nombre de clusters) sur l'ensemble des860

vecteurs. Ils utilisent une stratĠgie d'affectation multiple (c'est-à-dire à plusieurs centroïdes) pour rĠduire861

l'effet du partitionnement « brutal » (problğme vu dans la section Ϯ.ϯ.ϯ page ϯϱ). Ils obtiennent ainsi un862

ensemble de vecteurs candidats sur lesquels ils peuvent calculer une distance prĠcise de façon rapide,863

grâce à leur quantification sur des sous-ensembles de composantes.864

Dans le cas des KD-tree, [ϭϬϳ] a proposĠ d'introduire une variable ϵ de contrôle de la qualitĠ pour865

approximer les plus proches voisins. Ils ont aussi proposĠ une file de prioritĠs permettant d'accĠlĠrer la866

recherche à travers l'arbre. Cette file de prioritĠs leur permet de visiter les nœuds suivant leur distance867

par rapport à la requġte courante.868

2.4.2.5 Recherche avec calcul de distances asymétriques869

Dans [ϭϬϴ], Dong et al. proposent de calculer les plus proches voisins avec des distances asymĠtriques,870

c'est-à-dire entre une requġte non quantifiĠe (dans son espace d'origine), et les vecteurs de la base871

ayant subi un partitionnement. Ce type de recherche, Ġgalement repris par JĠgou et al. [ϵϯ], amĠliore872

sensiblement la qualitĠ de recherche.873

2.4.2.6 Analyse des méthodes de recherche874

Comme on l'a vu prĠcĠdemment, les systğmes Ġtats de l'art utilisent principalement le soft-assigment875

et les accğs multiples, stratĠgies visant à rĠduire le problğme du partitionnement « brutal ». En regardant876

attentivement, on peut observer que ces deux stratĠgies sont en rĠalitĠ trğs proches. Le soft-assignment877

pourrait en effet ġtre vu comme une stratĠgie d'accğs multiples calculĠs offline, tandis que l'accğs878

multiple pourrait, lui, ġtre considĠrĠ comme la version online du soft-assignment. Product Quantization879

[ϵϯ] emploie d'ailleurs une mĠthode proche de ces deux approches.880

2.5 Vérification de la cohérence géométrique881

Les mĠthodes de vĠrification gĠomĠtrique servent à supprimer les fausses alarmes qui sont prĠsentes882

dans la liste des rĠsultats formĠe par la recherche par similaritĠ. Les faux appariements (outliers), à883

opposer aux bons appariements (inliers) peuvent en effet ġtre trğs nombreux, Ġtant donnĠ que les points884

d'intĠrġts encodent une information trğs locale. Il est donc normal que la recherche par similaritĠ donne885

un trğs grand nombre d'outliers : de trğs nombreuses images peuvent prĠsenter des zones de quelques886

pixels trğs similaires à une zone de la requġte effectuĠe, sans pour autant contenir un objet similaire.887

Une grande partie des mĠthodes de vĠrification gĠomĠtrique se basent sur l'estimation de la888

transformation gĠomĠtrique entre deux listes de points d'intĠrġts appariĠs (provenant de deux images).889

Cependant, on trouve Ġgalement des mĠthodes de cosegmentation qui prĠfğrent s'affranchir des points890

d'intĠrġts pour descendre au niveau « pixel ». On trouve Ġgalement des mĠthodes utilisant des contraintes891

gĠomĠtriques faibles afin de gagner en temps de calcul.892
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2.5.1 Contraintes géométriques faibles893

Les mĠthodes dites de gĠomĠtrie faible (Weak Geometry) consistent à garantir un minimum894

de cohĠrence gĠomĠtrique entre les appariements. Pour cela, [ϭϬϵ] construit des histogrammes895

reprĠsentant la diffĠrence d'angle et le rapport d'Ġchelle des appariements de descripteurs locaux, pour896

chaque couple d'images. Un pic dans l'histogramme tend ainsi à prouver la prĠsence d'une transformation897

gĠomĠtriquement cohĠrente au sein des points appariĠs. Le score d'appariement entre la requġte et898

chaque image candidate peut donc ġtre recalculĠ en fonction des histogrammes construits. Dans [ϭϭϬ],899

les auteurs introduisent la translation en plus de la diffĠrence d'Ġchelle et d'angle.900

Xie et al. [ϭϭϭ] pointe trois problğmes majeurs de ce type de technique :901

– Comme la plupart des points d'intĠrġt ont une Ġchelle basse, l'histogramme des diffĠrences902

d'Ġchelle prĠsente souvent un pic dans les valeurs basses ;903

– La mĠthode ne prend pas en compte les transformations multiples ;904

– Elle ne prend pas non plus en compte les changements de point de vue, ou encore les905

transformations non rigides ;906

Xie et al. [ϭϭϭ] propose donc l'utilisation de paires d'appariements et montre une amĠlioration907

significative des rĠsultats.908

2.5.2 Méthodes basées sur l’estimation de la transformation géométrique909

Ces mĠthodes essaient d'estimer les paramğtres d'une transformation gĠomĠtrique entre deux910

images (entre leur points appariĠs). Cette transformation est gĠnĠralement affine, homographique, ou911

plus simplement isomĠtrique ou similaire.912

En entrĠe, on a donc une liste d'appariements de points d'intĠrġts dont on connaît en gĠnĠral la913

position dans l'image, l'Ġchelle de dĠtection et l'angle. En sortie, elles donnent un sous ensemble de ces914

appariements, respectant la meilleure des transformations estimĠes.915

Comme il est prĠcisĠ dans la thğse de Rabin [ϭϭϮ], trois approches sont envisageables afin d'estimer916

cette transformation : les estimateurs robustes des moindres carrĠs, la transformĠe de Hough et RANSAC.917

2.5.2.1 Estimateurs robustes des moindres carrés918

Toujours selon [ϭϭϮ], l'approche la plus simple pour estimer directement la transformation919

d'un ensemble de correspondances est la mĠthode des moindres carrĠs. Elle consiste à dĠfinir la920

transformation optimale minimisant l'erreur, dĠfinie comme la somme des rĠsidus au carrĠ de chaque921

couple de points appariĠs. Cette approche est d'ailleurs utilisĠe par Lowe dans [Ϯϯ]. Le principal problğme922

de ces estimateurs provient du calcul de l'erreur quadratique qui la rend trğs sensible aux outliers.923

L'estimation est perturbĠe dğs lors qu'il y a ne serait-ce qu'un seul outlier.924

DiffĠrentes amĠliorations proposent de calculer l'erreur mĠdiane [ϭϭϯ], ou de fixer le nombre925

d'Ġchantillons à utiliser dans le calcul de l'erreur [ϭϭϰ].926

Il faut cependant rappeler que nous cherchons ici à Ġtudier des mĠthodes potentiellement capables927

de retrouver des objets composĠs d'une dizaine de points d'intĠrġts dans des images en comportant928
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des milliers. Le nombre d'inliers est donc gĠnĠralement trğs faible, voire nul lorsque les deux images929

appariĠes ne comportent aucun objet en commun.930

Des mĠthodes basĠes sur un consensus comme Hough ou RANSAC sont donc bien plus adaptĠes à931

notre problğme.932

2.5.2.2 Transformée de Hough933

La transformĠe de Hough, originellement introduite dans [ϭϭϱ] est gĠnĠralisĠe dans [ϭϭϲ] pour934

la dĠtection de droites. Dans cette approche, l'espace des paramğtres (ceux de la transformation935

gĠomĠtrique) est quantifiĠ selon une grille rĠguliğre, dĠfinissant ainsi des accumulateurs. Les donnĠes936

sont ensuite utilisĠes pour voter dans ces accumulateurs. En recherchant le mode dans les accumulateurs,937

on trouve la transformation faisant consensus. Cette mĠthode est Ġgalement utilisĠe par Lowe dans [Ϯϯ].938

Outre la relativement faible prĠcision de l'estimation, le principal inconvĠnient de Hough est le939

problğme de la complexitĠ qui explose lorsque le nombre de paramğtres excğde quatre.940

A cause de cette limitation, on prĠfğre gĠnĠralement utiliser l'algorithme RANSAC et ses variantes.941

2.5.2.3 RANSAC942

RANSAC (RANdom SAmple Consensus) [ϭϭϳ] cherche un consensus au sein d'un ensemble943

d'Ġchantillons choisis alĠatoirement. A chaque itĠration, une transformation est estimĠe à partir de944

quelques Ġchantillons choisis alĠatoirement, et le consensus est ensuite mesurĠ sur l'ensemble des945

donnĠes. L'algorithme s'arrġte lorsqu'un consensus acceptable a ĠtĠ trouvĠ, qu'un nombre dĠfini946

d'itĠrations a ĠtĠ atteint, ou alors que toutes les combinaisons d'Ġchantillons possibles ont ĠtĠ testĠes.947

De trğs nombreuses variantes de RANSAC ont ĠtĠ prĠsentĠes depuis la publication de l'algorithme948

original. Une grande partie de ces variantes s'attachent à accĠlĠrer l'algorithme. RANSAC est en effet assez949

coûteux en temps de calcul, en raison de la nĠcessitĠ de faire de nombreuses itĠrations pour ġtre sûr de950

trouver un bon consensus. Certaines mĠthodes ont donc ĠtĠ proposĠes pour gĠnĠrer des hypothğses951

(Ġchantillons alĠatoires) qui sont plus enclins à faire consensus. Par exemple, dans [ϭϭϴ, ϭϭϵ, ϭϮϬ], le but952

est de choisir les Ġchantillons en exploitant les rĠsultats des hypothğses prĠcĠdentes. Dans ORSA [ϭϮϭ]953

(Optimal Random Sampling), lorsqu'une hypothğse est jugĠe suffisante, les Ġchantillons sont choisis dans954

le meilleur sous-ensemble trouvĠ. Dans [ϭϮϮ, ϭϮϯ, ϭϮϰ], les auteurs choisissent les Ġchantillons dans un955

mġme voisinage spatial pour maximiser la probabilitĠ que les Ġchantillons soient tous des inliers.956

Dans SCRAMSAC [ϭϮϱ], une Ġtape de vĠrification de la cohĠrence spatiale est effectuĠe afin de rĠduire957

le nombre d'appariements, en conservant les plus cohĠrents.958

Toujours dans l'idĠe de sĠlectionner des Ġchantillons avec la meilleure probabilitĠ possible,959

l'algorithme PROSAC [ϭϮϲ] favorise les Ġchantillons qui ont ĠtĠ appariĠs avec le meilleur score de960

confiance.961

D'autres mĠthodes s'attachent davantage à contrôler la qualitĠ des groupes de correspondances. Dans962

[ϭϮϳ], l'algorithme MLESAC fait l'hypothğse d'une distribution normale des inliers et uniforme des outliers.963

Il introduit une nouvelle fonction de coût et une mĠthode pour trouver l'optimum avec l'algorithme EM964
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[ϭϮϴ]. MINPRAN [ϭϮϵ] fait lui simplement l'hypothğse de la distribution uniforme des outliers.965

AC-RANSAC [ϭϮϭ], introduit une mĠthode a contrario [ϭϯϬ] afin de fixer les paramğtres de RANSAC,966

dont le rĠglage peut s'avĠrer trğs sensible.967

Enfin, l'algorithme MAC-RANSAC [ϭϯϭ] gĠnĠralise AC-RANSAC et propose une mĠthode capable de968

gĠrer les dĠtections multiples, toujours grâce à des mĠthodes a contrario.969

2.5.3 Méthodes basées cosegmentation970

Le deuxiğme type de mĠthodes de vĠrification de la cohĠrence gĠomĠtrique se base sur les pixels des971

images [ϭϯϮ, ϭϯϯ]. Ces mĠthodes cherchent à la fois à estimer la transformation mais aussi à segmenter972

les deux images appariĠes afin de dĠterminer les zones communes. Ces mĠthodes permettent d'avoir une973

estimation trğs prĠcise de la transformation entre les deux images. La cosegmentation donne d'excellents974

rĠsultats, et permet en outre de rĠaliser une segmentation prĠcise des objets dĠtectĠs.975

La cosegmentation suppose toutefois que le systğme puisse accĠder aux pixels des images. Et bien976

Ġvidemment, un tel accğs entraîne obligatoirement un temps de calcul consĠquent. Pour ces raisons,977

notre choix ne se portera donc pas sur ce type de mĠthodes, mais sur des mĠthodes de type RANSAC.978

2.6 Extension de requête979

Le concept de Query Expansion (QE, ou extension de requġtes) a ĠtĠ introduit dans le domaine de la980

recherche d'objets visuels dans [ϭϯϰ]. Le but des mĠthodes en dĠcoulant est d'amĠliorer le rappel des981

objets recherchĠs. Cette mĠthode est inspirĠe des travaux effectuĠs dans le domaine textuel utilisant982

des vecteurs de mots [ϭϯϱ, ϭϯϲ]. Cette approche Ġtait tout à fait naturelle du fait que cette premiğre983

proposition est basĠe sur les sacs de mots visuels. La mĠthode d'extension de requġte à partir de sacs de984

mots peut ġtre dĠcrite de la maniğre suivante : à partir d'une premiğre requġte est obtenu un premier985

ensemble de rĠsultats classĠs par leurs scores de similaritĠs (par exemple à base d'un produit scalaire sur986

les vecteurs de TF-IDF). A chaque rĠsultat est associĠ une image dĠcrite par son propre vecteur de mots987

visuels. A partir de cet ensemble, il est possible de fusionner les diffĠrents vecteurs de mots visuels988

rĠsultats afin de crĠer une nouvelle requġte qui est ensuite exĠcutĠe dans le moteur de recherche. Ce989

processus peut ġtre itĠrĠ autant de fois que dĠsirĠ.990

Dans le cas des requġtes globales à base de vecteurs de mots visuels, il a ĠtĠ proposĠ diffĠrentes991

stratĠgies de fusion afin de formuler la nouvelle requġte [ϭϯϰ, ϭϯϳ, ϭϯϴ]. Les diffĠrentes stratĠgies de992

fusion peuvent ġtre dĠcomposĠes en deux groupes : les gĠnĠratives et les discriminantes. Les stratĠgies993

gĠnĠratives [ϭϯϰ, ϭϯϳ] consistent à crĠer une nouvelle requġte en calculant la somme des vecteurs994

rĠsultats. Les diffĠrentes mĠthodes gĠnĠratives varient selon les mĠthodes de filtrages de rĠsultats. La995

stratĠgie discriminante, proposĠe dans [ϭϯϴ], consiste à crĠer un classificateur discriminant à partir d'un996

SVM appris sur les vecteurs rĠsultats de la premiğre requġte. Le classificateur sert ensuite à classer les997

images de la base. Les images ayant un score positif sont gardĠes comme rĠsultats. Pour l'apprentissage998

du SVM, les Ġchantillons positifs sont les vecteurs les plus similaires du premier ensemble de rĠsultats et999

les Ġchantillons nĠgatifs sont les vecteurs les moins similaires.1000
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Pour les requġtes locales, une stratĠgie de QE a ĠtĠ proposĠe dans [ϰ]. Dans cette stratĠgie, la liste de1001

rĠsultats est considĠrĠe comme une nouvelle liste de requġtes à exĠcuter. Cette liste de rĠsultats peut1002

potentiellement contenir des fausses alarmes. En effet, si l'extension de requġtes a pour effet d'amĠliorer1003

le rappel, il est primordial de vĠrifier qu'elle ne dĠgrade pas la prĠcision. Afin d'Ġviter d'exĠcuter les1004

requġtes « fausses alarmes », les auteurs de [ϰ] proposent un seuillage adaptatif permettant d'avoir une1005

sĠlection trğs prĠcise des rĠsultats de la requġte initiale. Cette stratĠgie de seuillage adaptatif est basĠe1006

sur une mĠthode a contrario [ϭϯϬ].1007

Ces mĠthodes d'extension requġtes [ϭϯϰ, ϭϯϳ, ϰ] sont essentielles pour garantir un rappel important1008

dans le cas de la recherche d'objets visuels. Elles entraînent par contre un sur-coût calculatoire qui1009

peut atteindre des facteurs supĠrieurs à dix. Ces mĠthodes doivent donc ġtre utilisĠes lorsqu'elles sont1010

essentielles. Par exemple, elles ne sont pas essentielles lors des phases de dĠcouvertes d'objets visuels,1011

mais elles le sont dans le cas où l'on veut rĠaliser des statistiques prĠcises.1012

2.7 Recherche d’objets visuels à grande échelle1013

Le tableau Ϯ.ϭ page ϰϱ prĠsente quelques unes des meilleures solutions actuelles de recherche1014

d'images par le contenu. La performance de ces systğmes est ĠvaluĠe par le score de mAP (mean Average1015

Precision) obtenu sur la base Oxford Buildings ⁴ (qui fait rĠfĠrence dans ce domaine), ainsi que sur la base1016

BelgaLogos ⁵ (qui permet l'Ġvaluation de la recherche de petits objets).1017

Ce tableau montre que la plupart des systğmes sont basĠs sur l'approche par sacs de mots visuels1018

(BoW) [ϯ], dont les mots visuels ont ĠtĠ crĠĠs avec un clustering par K-Means approximatif (AKM) [ϵϰ].1019

Bien que AKM rende possible la crĠation de larges vocabulaires, ce type de mĠthode pose tout de mġme1020

certains problğmes. Premiğrement, la complexitĠ d'AKM reste sur-linĠaire en fonction de la taille de la1021

base, contrairement aux mĠthodes de hachage. Deuxiğmement, la finesse du partitionnement n'est1022

pas rĠglable a posteriori. Il faut donc rĠeffectuer un clustering pour changer la taille du vocabulaire,1023

contrairement aux mĠthodes de hachage qui peuvent calculer de longues clĠs et en utiliser une1024

sous-partie. Troisiğmement, les mĠthodes utilisant K-Means ont des performances trğs diffĠrentes selon1025

que le partitionnement est effectuĠ indĠpendamment ou non des donnĠes.1026

On remarque que le descripteur SIFT [Ϯϯ] est le plus utilisĠ, mais que son calcul est effectuĠ autour1027

de points d'intĠrġt dĠtectĠs par la mĠthode Hessian affine de Mikolajczyk [Ϯϳ], ou plus rĠcemment par1028

l'amĠlioration de Perdoch [Ϯϴ].1029

Tous les systğmes ĠtudiĠs emploient une vĠrification gĠomĠtrique des appariements entre1030

descripteurs locaux. La plupart emploie Ġgalement une mĠthode d'extension de requġtes. On constate1031

que l'emploi de ces mĠthodes amĠliore nettement les rĠsultats. MalgrĠ cette efficacitĠ, l'extension de1032

requġte reste gĠnĠralement trğs coûteuse en temps de calcul, la rendant souvent inappropriĠe à une1033

utilisation online.1034

MalgrĠ de nombreux tĠlĠchargements de la base BelgaLogos (environ une centaine d'Ġquipes de1035

ϰ. http ://www.robots.ox.ac.uk/ vgg/data/oxbuildings/
ϱ. http ://www-sop.inria.fr/members/Alexis.Joly/BelgaLogos/BelgaLogos.html
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recherche à ce jour), peu de travaux ont ĠtĠ publiĠs. Seul Revaud et al. [ϭϯϵ] en ϮϬϭϮ ont rĠcemment1036

battu le score original de Joly et Buisson en ϮϬϬϵ. Ceci est probablement dû au fait que la plupart des1037

approches sont basĠes sur l'utilisation de sacs de mots visuels. Cette approche consistant à crĠer une1038

description globale des images à l'aide de descripteurs locaux, elle est de fait relativement inadaptĠe1039

à la recherche de petits objets (reprĠsentant une trğs faible proportion des descripteurs). On constate1040

d'ailleurs que Revaud et al. ont prĠfĠrĠ utiliser la mĠthode Hamming Embedding [ϭϬϵ] plutôt que des sacs1041

de mots visuels.1042

Un des travers de la mĠthode de Revaud et al. [ϭϯϵ] est qu'elle requiert une base d'images1043

« nĠgatives » (images ne comportant aucunes des instances à rechercher) pour rĠaliser l'apprentissage1044

de la correlation-based burstiness. Une telle base est en pratique difficile à construire dğs lors que l'on1045

souhaite ajouter de nouvelles instances à rechercher : il faut reparcourir toutes les images afin de vĠrifier1046

que ces instances ne sont pas prĠsentes dans la base de nĠgatifs. La mĠthode est donc efficace pour les1047

logos considĠrĠs, mais elle n'est pas automatiquement gĠnĠrique.1048

Toujours dans [ϭϯϵ], les auteurs sont les premiers à soulever un problğme qui, pour certains logos,1049

limite fortement le rappel. Ce problğme est celui des logos existants en deux versions (noir sur blanc ou1050

blanc sur noir, ou plus gĠnĠralement clair sur sombre et inversement). Ceci est le cas des logos Adidas,1051

Nike ou Puma par exemple. Le descripteur SIFT n'Ġtant pas invariant à l'inversion de couleur, Revaud et al.1052

proposent donc de doubler chaque requġte, c'est-à-dire d'effectuer la requġte normale, et Ġgalement la1053

requġte en inversion de couleur.1054
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mAP Oxford Buildings mAP BelgaLogos

P. indep P. dep P. dep / P. indep
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Philbin et al.
[ϭϬϰ] (ϮϬϬϴ)

Hessian
affine [Ϯϳ] +

SIFT [Ϯϯ]
AKM [ϵϰ]

BoW + tf-idf +
SA

RANSAC
Average

expansion
[ϭϯϰ]

Ϭ,ϱϵϴ Ϭ,ϳϭϴ Ϭ,ϳϯϭ Ϭ,ϴϮϱ

Joly et al. [ϰ]
(ϮϬϬϵ)

SIFT [Ϯϯ] LSH [ϲϯ]
APMPLSH

[ϭϬϯ]
RANSAC

QE avec
seuillage

adaptatif a
contrario

Ϭ,ϲϬϴ Ϭ,ϴϬϳ Ϭ.ϮϬϴ Ϭ.ϯϰϭ

Arandjelovic
et al. [ϭϯϴ]

(ϮϬϭϮ)

Perdoch [Ϯϴ]
+ RootSIFT

[ϭϯϴ]
AKM [ϵϰ] BoW + tf-idf RANSAC

Discriminative
QE

Ϭ,ϴϬϵ Ϭ,ϵϮϵ

Perdoch et al.
[Ϯϴ] (ϮϬϬϵ)

Perdoch [Ϯϴ] AKM [ϵϰ]
BoW + tf-idf +

SA
RANSAC ? Ϭ,ϳϮϱ Ϭ,ϴϮϮ Ϭ,ϴϰϲ Ϭ,ϵϭϲ

Chum et al.
[ϭϯϳ] (ϮϬϭϭ)

Hessian
affine [Ϯϳ] +

SIFT [Ϯϯ]
AKM [ϵϰ] BoW + tf-idf RANSAC

Contextual
QE

Ϭ,ϳϴϱ Ϭ,ϴϮ

Notre
mĠthode

(ϮϬϭϮ)
SIFT [Ϯϯ]

RMMH
[ϵϬ]

APMPLSH
[ϭϬϯ] + HE

RANSAC

QE avec
seuillage

adaptatif a
contrario

Ϭ,ϴϱϭ Ϭ,ϴϵϲ Ϭ,ϰϭϵ Ϭ,ϱϭ

Revaud et al.
[ϭϯϵ] (ϮϬϭϮ)

Hessian
affine [Ϯϳ] +

SIFT [Ϯϯ]
K-Means

Liste inversĠe
+ HE [ϭϬϵ]

RANSAC +
Correlation-

based
burstiness

..QE Ϭ,ϰϭϰ

T��½� Ϯ.ϭ – Comparaison des systğmes de recherche d'images par le contenu sur Oxford Buildings et BelgaLogos.
BoW = Bag of visual Words (Sacs de mots visuels), tf-idf = term frequency - inverse document frequency, SA = soft assignment, HE = Hamming Embedding,
QE = Query Expansion (Extension de requġtes), ..QE = sans extension de requġtes, mAP = mean Average Precision, P. dep/indep = Partitionnement
dĠpendant/indĠpendant des donnĠes
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Chapitre ϯ1055

État de l'art des mĠthodes de dĠcouverte1056

et fouille d'objets visuels1057

Dans le chapitre prĠcĠdent, nous avons dĠtaillĠ les mĠthodes utilisĠes dans les systğmes de recherche1058

d'images par le contenu. Comme nous l'avons vu, cette recherche vise à retrouver des objets similaires1059

entre une image requġte, et une collection d'images ou de vidĠos, à la demande d'un utilisateur, ou1060

Ġventuellement d'un systğme automatique.1061

Contrairement à la recherche d'images, la dĠcouverte (ou fouille) d'images est un processus1062

automatique, dans lequel l'utilisateur ne donne aucune information sur les objets à rechercher (exceptĠs1063

quelques Ġventuels rĠglages). L'objectif est d'extraire une connaissance à partir de grandes quantitĠs1064

de donnĠes, trop grandes pour ġtre rapidement analysĠes par un opĠrateur humain. Dans le domaine1065

visuel, il s'agit donc de faire Ġmerger des informations visuelles permettant à un utilisateur d'effectuer1066

une analyse ou un traitement en un temps raisonnable.1067

Les informations à extraire dĠpendent directement du cas d'utilisation. Ces cas peuvent ġtre divers1068

et variĠs, allant du rĠsumĠ de collections à la reconstruction d'objets en ϯD. On remarque que pour1069

la plupart de ces cas d'utilisation, on porte une attention particuliğre aux objets dont la taille et la1070

frĠquence sont importantes. Techniquement, on peut considĠrer deux problğmes principaux. Le premier1071

est celui de la dĠcouverte d'objets, qui consiste à dĠtecter la prĠsence d'un objet, c'est-à-dire à dĠcouvrir1072

plusieurs (au moins deux) instances d'un mġme objet. Le deuxiğme est celui du regroupement (clustering)1073

d'instances, qui vise à regrouper toutes les instances d'un mġme objet entre elles.1074

Dans la section ϰ.ϭ.Ϯ page ϱϲ, nous formaliserons ces deux problğmes, que nous appellerons1075

« DĠcouverte » et « Fouille » d'objets {c, f}-frĠquents, où l'on caractĠrisera les objets par leur couverture1076

spatiale c, et leur frĠquence d'apparition f .1077

ϰϳ



CHAPITRE ϯ. ÉTAT DE L'ART DES MÉTHODES DE DÉCOUVERTE ET FOUILLE D'OBJETS VISUELS

3.1 Méthodes de fouille d’objets visuels par regroupement de1078

motifs visuels1079

Sivic et Zisserman [ϭϰϬ] proposent un systğme capable de dĠtecter les objets principaux à l'intĠrieur1080

d'une vidĠo, en mesurant la frĠquence d'apparition des configurations spatiales des mots visuels. Ces1081

mots visuels sont des SIFT ou des MSER, quantifiĠs par un K-Means. Ces descripteurs peuvent ensuite ġtre1082

regroupĠs entre voisins pour former des rĠgions plus grandes nommĠes voisinages. Ces voisinages sont1083

dĠfinis comme Ġtant l'enveloppe convexe des KNN spatiaux d'un descripteur central. Les voisinages Ġtant1084

reprĠsentĠs par des sacs de mots visuels, ils peuvent ġtre comparĠs en calculant leur produit scalaire.1085

L'algorithme opğre en trois Ġtapes. Premiğrement, les voisinages sont filtrĠs afin de ne garder que ceux1086

dont la frĠquence d'apparition (nombre d'images) est supĠrieure à un certain seuil. Pour accĠlĠrer cette1087

Ġtape, seuls les voisinages prĠsentant le mġme mot visuel central sont comparĠs. Deuxiğmement, les1088

voisinages restants sont regroupĠs par un algorithme de clustering progressif. Pour finir, les clusters1089

gĠnĠrĠs à l'Ġtape Ϯ sont fusionnĠs en fonction de leur recouvrement spatial et temporel. Cette approche1090

est adaptĠe à la dĠcouverte d'objets à l'intĠrieur d'un petit corpus (comme un film), mais absolument pas1091

à de grandes bases. En effet, la complexitĠ de la premiğre Ġtape de l'algorithme reste en O(
∑m
i=1 n

2
i ),1092

avec m le nombre total de mots visuels, et ni le nombre de fois que le mot visuel i apparaît dans la base.1093

1094

Comme dans [ϭϰϬ], Quack et al. [ϭϰϭ] recherchent les configurations de mots visuels frĠquentes. La1095

diffĠrence est qu'ils emploient une stratĠgie de recherche d'ensembles de motifs frĠquents (frequent1096

itemsets) utilisant l'algorithme Apriori [ϭϰϮ], à laquelle ils ajoutent la localisation spatiale des mots1097

visuels. Concrğtement, les mots visuels sont filtrĠs sur leur frĠquence et leur stabilitĠ temporelle, puis on1098

crĠe des transactions à partir de chaque mot restant. Pour une transaction, on a donc un mot visuel1099

« central » et des KNN spatiaux, comme dans [ϭϰϬ]. Ces KNN sont classĠs en quatre quadrants spatiaux1100

afin de stocker la localisation relative des KNN. Quack et al. [ϭϰϭ] tirent Ġgalement profit du mouvement1101

des objets dans les vidĠos pour rĠaliser une segmentation, et ainsi filtrer les mots visuels se dĠplaçant1102

indĠpendamment dans le temps.1103

1104

Yuan et. al. [ϭϰϯ, ϭϰϰ] emploient Ġgalement une approche de type frequent itemsets. Ils proposent de1105

mesurer la frĠquence des itemsets relativement à une gĠnĠration alĠatoire d'itemsets. La localisation1106

spatiale est Ġgalement prise en compte, et les auteurs proposent de refaire un parcours de la base pour1107

identifier les transactions comptĠes plusieurs fois au sein d'une mġme image. Le partitionnement des1108

descripteurs PCA-SIFT est effectuĠ par un K-Means. Ce K-Means peut ġtre rĠ-effectuĠ en utilisant une1109

nouvelle mĠtrique, apprise à partir de la phase d'identification des frequent itemsets. Pour finir, les1110

frequent itemsets sont clusterisés à l'aide d'un algorithme de normalized cut.1111

1112

Yuan et. al [ϭϰϱ] proposent un autre type d'approche, basĠ cette fois sur du hachage. Les descripteurs1113

sont hachĠs avec LSH, ce qui permet ensuite d'effectuer des requġtes de type rayon dans l'espace des1114

descripteurs. En combinant cette recherche avec une recherche de KNN dans l'espace image (spatial), les1115
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auteurs calculent un score de similaritĠ avec d'autres images de la base, ce qui permet de dĠcouvrir1116

des zones d'images frĠquentes. Dans [ϭϰϲ], Yuan et Wu effectuent plusieurs partitionnements spatiaux1117

alĠatoires des images afin de crĠer des zones d'images qui sont ensuite approximativement recherchĠes1118

grâce à LSH. Un vote est ensuite appliquĠ pour dĠterminer les zones d'images les plus rĠpĠtĠes.1119

Tout comme [ϭϰϬ], la complexitĠ de ces mĠthodes de dĠcouverte d'itemsets frĠquents n'est pas1120

adaptĠe à de trğs grands corpus.1121

1122

Dans [ϭϰϳ, ϭϰϴ], Anjulan et Canagarajah segmentent leurs vidĠos en shots et en extraient des tracks1123

(descripteurs stables temporellement). Une mĠthode de regroupement basĠe sur la distance est ensuite1124

appliquĠe pour rassembler les tracks appartenant aux mġmes instances d'objets. Cette mĠthode est ainsi1125

adaptĠe à la dĠcouverte d'objets dans des vidĠos, mais l'inclusion de l'information temporelle empġche1126

l'algorithme d'ġtre appliquĠ à un volume important de vidĠos.1127

3.2 Méthodes de construction de graphes d’appariement d’im-1128

ages contenant des objets similaires1129

Dans [ϴϮ], Philbin propose de construire un graphe d'appariement complet, c'est-à-dire un graphe1130

dont les nœuds sont les images et les arġtes reprĠsentent une similaritĠ entre deux rĠgions (vĠrifiĠes1131

gĠomĠtriquement) de ces images. Pour des raisons d'efficacitĠ, la construction du graphe est effectuĠe à1132

l'aide de mots visuels et d'une liste inversĠe. Chaque image est recherchĠe parmi les autres. Les ϰϬϬ1133

meilleurs rĠsultats de chaque requġte sont ensuite vĠrifiĠs spatialement, et seules les images comptant1134

au moins ϮϬ appariements avec la requġte sont conservĠes (reliĠes au nœud « requġte » dans le graphe).1135

On remarque que ce seuil minimum de ϮϬ appariements ne permet pas la dĠcouverte de petits objets,1136

pouvant ġtre reprĠsentĠs par moins d'une dizaine de descripteurs visuels. La mĠthode n'Ġtant pas1137

particuliğrement robuste, Philbin [ϴϮ] propose d'utiliser des mĠthodes capables d'identifier des clusters1138

au sein de ce graphe. Par exemple, dĠtecter les composantes connexes (en complexitĠ linĠaire grâce à un1139

algorithme de recherche en profondeur d'abord [ϭϰϵ]), ou calculer des mesures de type PageRank [ϭϱϬ]1140

ou centralitĠ [ϭϱϭ]. Le principal problğme de la construction d'un tel graphe est le temps de calcul. La1141

complexitĠ de l'algorithme est certes linĠaire en nombre d'images, mais l'opĠration de recherche reste1142

coûteuse, à moins de fortement dĠgrader la qualitĠ au profit de la vitesse. De plus, cette mĠthode1143

n'envisage pas la possibilitĠ qu'il y ait plusieurs instances d'objets diffĠrents au sein d'une mġme images.1144

3.3 Méthodes de découverte de concepts visuels fréquents par1145

extraction de sujets latents1146

Les modğles de sujets latents (latent topic models) issus du domaine textuel, tels que l'analyse1147

sĠmantique latente probabiliste (pLSA) [ϭϱϮ] et l'allocation de Dirichlet latente (LDA) [ϭϱϯ] ont Ġgalement1148

ĠtĠ appliquĠes au domaine visuel [ϭϳ, ϭϱϰ, ϭϱϱ], bien que l'objectif visĠ par ces travaux Ġtait de dĠcouvrir1149

des catĠgories visuelles (voiture, chien, maison, …) dans une collection d'images, plutôt que de dĠcouvrir1150
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des clusters d'instances d'objets. Ces mĠthodes se contentent donc de reprĠsenter les images comme des1151

sacs de mots visuels, sans inclure d'informations gĠomĠtriques sur les descripteurs visuels. Ces modğles1152

reprĠsentent chaque image comme un mĠlange de K sujets, où chaque sujet correspond à une classe1153

d'objets.1154

Dans [ϭϱϲ], Philbin et al. introduisent un nouveau modğle gĠnĠratif de sujets latents pour la1155

dĠcouverte d'instances d'objets, nommĠ gLDA (Geometric LDA). A la diffĠrence des modğles prĠcĠdents1156

citĠs (pLSA, LDA), gLDA intğgre des contraintes gĠomĠtriques dans les sujets (position spatiale et forme1157

des descripteurs visuels), ainsi qu'une transformation gĠomĠtrique entre les sujets et les documents.1158

La principale limitation de ce type de modğles est que le nombre de sujets K doit ġtre fixĠ par1159

l'utilisateur, ce qui est loin d'ġtre Ġvident lorsqu'on s'intĠresse à une collection d'images inconnues. Le1160

choix du nombre de sujets est de plus un choix subjectif. Devant une photographie d'un bâtiment, doit-on1161

considĠrer que le bâtiment lui-mġme est un sujet, ou bien qu'il est composĠ de plusieurs sujets (fenġtres,1162

portes, etc.) ? Les sujets eux-mġmes peuvent ġtre ambigus, mĠlangeant plusieurs objets apparaissant1163

parfois ensemble.1164

Le temps de calcul nĠcessaire à l'estimation des paramğtres de ces modğles rend ce type d'approche1165

difficilement applicable à de grandes bases d'images.1166

3.4 Approximation de graphes d’appariement d’instances d’ob-1167

jets par hachage1168

Dans ce type de mĠthode, les instances d'objets dĠcouvertes sont localisĠes dans les images (avec1169

une boîte englobante par exemple), en plus d'ġtre dĠtectĠes.1170

Les solutions Ġtat de l'art existantes qui approximent un tel graphe d'appariement sont basĠes sur1171

min-Hashing.1172

Min-Hashing [ϲϲ] est un algorithme frĠquemment employĠ dans la recherche textuelle pour trouver1173

des copies-proches [ϭϱϳ, ϭϱϴ], et fonctionne en approximant l'intersection entre deux ensembles de1174

mots.1175

Dans cette approche, chaque image est reprĠsentĠe sous forme d'un ensemble de mots visuels. Une1176

fonction de hachage alĠatoire fj assigne un nombre à chaque mot visuel, et impose ainsi un classement1177

spĠcifique à l'intĠrieur de chaque ensemble de mots visuels (typiquement chaque image). On peut alors1178

obtenir un min-Hash mj(A) dans chaque ensemble A en sĠlectionnant le mot visuel ayant la valeur1179

minimum, c'est-à-dire :1180

mj(A) = argminfj(A) (ϯ.ϭ)

Cette fonction a la propriĠtĠ que la probabilitĠ que deux ensembles A1 et A2 aient la mġme valeur de1181

min-Hash est Ġgale au recouvrement de leur ensemble, c'est-à-dire le ratio de l'intersection et de l'union1182

de leurs ensembles :1183

ovr1(A1,A2) =
|A1 ∩ A2|

|A1 ∪ A2|
∈ [0, 1] (ϯ.Ϯ)
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Cette mesure de similaritĠ suppose que tous les mots ont la mġme importance. Il a ĠtĠ montrĠ dans1184

[ϭϱϴ] que la mesure de similaritĠ pouvait ġtre amĠliorĠe en utilisant une version pondĠrĠe. Soit dw ≥ 01185

l'importance du mot visuel Xw. Le recouvrement pondĠrĠ des ensembles A1 et A2 est :1186

ovr(A1,A2) =

∑

Xw∈A1∩A2
dw

∑

Xw∈A1∪A2
dw

∈ [0, 1] (ϯ.ϯ)

L'une des possibilitĠs les plus utilisĠes pour choisir des poids dw est l'approche TF-IDF (Term Frequency1187

- Inverse Document Frequency) [ϭϱϵ].1188

La probabilitĠ que deux images aient la mġme valeur de min-Hash est Ġgale à :1189

P{m(A1) = m(A2)} = ovr(A1,A2) (ϯ.ϰ)

Pour estimer le recouvrement des mots visuels entre deux images, de multiples fonctions min-Hash1190

indĠpendantes fj sont utilisĠes. La fraction de fonctions min-Hash qui assignent une valeur identique1191

aux deux ensembles donne une estimation de la similaritĠ entre ces deux images. Pour retrouver1192

efficacement les images ayant une forte similaritĠ, les valeurs des fonctions min-Hash sont groupĠes1193

en s-tuples appelĠs sketches. On obtient de meilleurs taux de rappel en rĠpĠtant k fois l'Ġtape de1194

sĠlection des s-tuples. Un couple d'images est potentiellement appariable lorsqu'on obtient au moins une1195

collision entre leurs sketches respectifs, pour une mġme itĠration parmi les k itĠrations. La probabilitĠ1196

qu'un couple d'images ait au moins un sketch en commun parmi les k gĠnĠrĠs est une fonction de leur1197

recouvrement :1198

P{collision} = 1− (1− ovr(A1,A2)
s)k (ϯ.ϱ)

Plus on augmente la taille s des sketches, plus on diminue la probabilitĠ de collision, mais plus on1199

augmente leur distinctivitĠ (en pratique, il est conseillĠ de choisir s ≤ 3). Et plus on augmente le nombre1200

de sketches k, et plus on augmente la probabilitĠ de collision, sans autres consĠquences particuliğres,1201

hormis le temps de calcul. Il est donc prĠfĠrable d'augmenter k plutôt que s.1202

Geometric min-Hashing [ϭϲϬ] apporte une amĠlioration dans la gĠnĠration des sketches en intĠgrant1203

des contraintes gĠomĠtriques, ou plus exactement des contraintes de voisinage. Les sketches sont1204

composĠs de deux parties : un descripteur central et un descripteur secondaire. Le descripteur central1205

est sĠlectionnĠ par l'approche min-Hashing standard. La seule diffĠrence est que seuls les descripteurs1206

ayant des mots visuels uniques au sein de l'image sont considĠrĠs. Le descripteur secondaire est ensuite1207

sĠlectionnĠ parmi les voisins du descripteur central, toujours par min-Hashing. L'idĠe sous-jacente est1208

que deux descripteurs proches spatialement ont beaucoup plus de chance de faire partie d'un mġme1209

objet (surtout si l'objet est petit), que deux descripteurs ĠloignĠs dans l'image.1210

Les auteurs de GmH proposent deux applications de leur mĠthode de hachage : le clustering d'images1211

et la dĠcouverte de petits objets.1212

Le clustering d'images fonctionne en dĠtectant les composantes connexes au sein du graphe1213

d'appariement. Les appariements sont crĠĠs itĠrativement au fur et à mesure de la dĠcouverte de1214
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collisions entre les sketches. Les appariements potentiels sont vĠrifiĠs gĠomĠtriquement dğs lors qu'ils1215

font intervenir au moins ϮϬ descripteurs, comme cela Ġtait suggĠrĠ dans [ϴϮ].1216

La dĠcouverte de petits objets Ġtant plus dĠlicate (la probabilitĠ de collision est trğs faible), la1217

mĠthode de vĠrification des appariements est une cosegmentation [ϭϯϯ], qui suppose d'avoir accğs aux1218

pixels, et qui est trğs coûteuse en temps de calcul.1219

Le principal inconvĠnient de Geometric min-Hashing est qu'il faut gĠnĠrer beaucoup de sketches pour1220

avoir une probabilitĠ suffisante de toucher les objets ayant une faible couverture spatiale. La mĠthode est1221

toutefois la seule à proposer une solution efficace et scalable pour dĠcouvrir des objets dans de trğs1222

grandes bases d'images. Sa capacitĠ à dĠcouvrir des petits objets est plus discutable, Ġtant donnĠ le1223

manque d'information quant aux rĠglages des paramğtres, et à l'absence d'Ġvaluation quantitative, ou de1224

temps de calcul.1225
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Chapitre ϰ1228

Fouille d'objets visuels frĠquents par1229

requġtage alĠatoire1230

4.1 Définition formelle des problèmes de fouille et de découverte1231

d’objets visuels fréquents1232

4.1.1 Notations1233

Soit I un ensemble de NI images Ij , j ∈ 1, ...NI , reprĠsentĠes par un ensemble X de N1234

descripteurs locaux xi, chacun Ġtant extrait depuis une position pij = (Ij , χij , ψij), où χij et ψij sont1235

les coordonnĠes spatiales dans l'image.1236

ConsidĠrons maintenant un ensemble O d'objetsOm, chacun Ġtant reprĠsentĠ par Sm instancesOms .1237

Une instance Oms est associĠe à une zone unique Ams (dans une seule image), et contient un ensemble de1238

descripteurs locaux :1239

Xm
s =

{

xi | pij ⊂ Ams
}

1≤i≤N

Introduisons maintenant quelques dĠfinitions basiques qui nous aideront ensuite à formaliser les1240

problğmes de dĠcouverte et fouille d'objets, et à modĠliser une approche adaptĠe à la rĠsolution de ces1241

dits problğmes.1242

DĠfinition - Couverture globale :1243

La couverture globale cX(Om) d'un objet Om est dĠfinie par :1244

cX(Om) =
1

N

Sm
∑

s=1

|Xm
s | (ϰ.ϭ)

Elle mesure le pourcentage de descripteurs locaux dans X couverts par les instances d'un objet Om1245

donnĠ.1246

1247

ϱϱ



CHAPITRE ϰ. FOUILLE D'OBJETS VISUELS FRÉQUENTS PAR REQUèTAGE ALÉATOIRE

DĠfinition - Couverture moyenne :1248

La couverture moyenne c(Om) d'un objet Om est dĠfinie par :1249

c(Om) =
1

Sm

Sm
∑

s=1

1

Nm
s

|Xm
s | (ϰ.Ϯ)

avec Nm
s le nombre de descripteurs locaux dans l'image incluant l'instance Oms .1250

Elle mesure la taille moyenne d'un objet Om (en pourcentage moyen de descripteurs locaux couverts1251

par une instance de l'objet à travers toutes les images).1252

1253

DĠfinition - FrĠquence :1254

La frĠquence f(Om) d'un objet Om mesure le pourcentage d'images couvertes par une des instances de1255

cet objet et est dĠfinie par :1256

f(Om) =
Sm

NI
(ϰ.ϯ)

1257

1258

DĠfinition - Objet {c, f}-frĠquent :1259

Un objet Om est dit {c, f}-frĠquent si :1260
{

c(Om) = c

f(Om) = f

On remarque ici que si le nombre de descripteurs par image est assez stable, alors on peut considĠrer1261

que :1262

cX ≈ c.f

1263

1264

4.1.2 Formalisation des problèmes de découverte et fouille d’objets fréquents1265

A partir des dĠfinitions prĠcĠdentes, il est maintenant possible de dĠfinir les deux problğmes suivants1266

comme les deux principaux objectifs à atteindre par les mĠthodes de dĠcouverte et de fouille d'objets1267

visuels.1268

DĠfinition - DĠcouverte d'objets :1269

Trouver au moins une instance Oms de tous les objets {c, f}-frĠquents Om tels que :1270

{

c ≥ c0

f ≥ f0

1271

1272
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DĠfinition - Fouille d'objets :1273

Trouver toutes les instances Oms de tous les objets {c, f}-frĠquents Om tels que :1274

{

c ≥ c0

f ≥ f0

1275

1276

L'idĠe sous-jacente est que la complexitĠ de ces deux problğmes dĠpend principalement des1277

paramğtres c et f . Nous suggĠrons donc d'inclure ces deux paramğtres dans la formulation du problğme,1278

tout comme cela est fait dans les approches classiques de fouille de donnĠes (e.g. la fouille d'item-sets1279

frĠquents [ϭϲϭ])1280

4.2 Recherche itérative par échantillonnage pondéré adaptatif1281

(RANSAS)1282

La mĠthode de dĠcouverte proposĠe ici est un processus itĠratif que l'on nommera par la suite1283

« RANSAS » (RANdom Sample And Search model), dont chaque itĠration est composĠe de trois Ġtapes1284

principales. La premiğre Ġtape est celle de l'Ġchantillonnage pondĠrĠ adaptatif d'une rĠgion locale1285

d'image. La deuxiğme Ġtape consiste en la recherche prĠcise de la zone d'image sĠlectionnĠe. Enfin,1286

la troisiğme Ġtape est chargĠe de dĠcider si oui ou non cette rĠgion et ses rĠsultats devraient ġtre1287

considĠrĠs comme Ġtant des instances d'un objet {c, f}-frĠquent. Étant donnĠ que les rĠgions ainsi1288

appariĠes peuvent ne reprĠsenter qu'une partie d'un objet, nous parlons parfois de « germes » (seeds1289

[ϭϲϬ]), ou dans notre premiğre publication sur le sujet [ϭϲϮ] de « mots visuels gĠomĠtriquement1290

cohĠrents ». L'algorithme rĠpğte ces trois Ġtapes T fois (T ≤ Tmax, Tmax fixĠ par l'utilisateur), jusqu'à ce1291

qu'un nombre d'objets {c, f}-frĠquents aient ĠtĠ dĠcouverts, ou qu'un temps limite ait ĠtĠ atteint.1292

Au dĠmarrage de l'algorithme, chaque descripteur local xi est associĠ à une potentielle rĠgion1293

requġte Ri, dĠfinie comme un rectangle centrĠ autour de la position pij et dont les dimensions H ′
i et W ′

i1294

sont calculĠes à partir des dimensions de l'image Ij de la maniğre suivante :1295

H ′
i =

√

β ∗Hj

W ′
i =

√

β ∗Wj

où β est un paramğtre correspondant au pourcentage de la surface d'image couverte par une rĠgion1296

requġte candidate, et où Wj et Hj sont respectivement la largeur et la hauteur de l'image Ij . Par1297

exemple, β = 0.10 signifie que les requġtes auront une surface correspondant à ϭϬ% de la surface de1298

leurs images hôtes, soit une largeur et une hauteur correspondant à un tiers de celles de l'image. L'intĠrġt1299

de ce paramğtre est de pouvoir adapter la taille et la forme d'une requġte à celle de l'image. Cette1300

approche est une hypothğse naïve nĠcessaire afin de modĠliser le problğme dans un premier temps, et1301

mĠriterait une plus grande attention dans le futur.1302
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Les trois Ġtapes de l'algorithme RANSAS sont ensuite appliquĠes à chaque itĠration. Le schĠma de la1303

figure ϰ.ϭ page ci-contre prĠsente un rĠcapitulatif du fonctionnement de RANSAS1304

4.2.1 Échantillonnage pondéré adaptatif1305

Pour Ġviter de requġter toutes les rĠgions possibles tout en conservant une couverture maximum du1306

contenu des images, la stratĠgie proposĠe dans cette thğse repose sur un Ġchantillonnage pondĠrĠ et1307

adaptatif ayant pour objectif de sĠlectionner, à chaque itĠration t, une rĠgion la plus pertinente possible1308

(en fonction du contenu de la base, et des itĠrations passĠes).1309

Cette tğme rĠgion requġte candidate, que l'on note Rtq , est centrĠe autour d'un descripteur local xtq1310

sĠlectionnĠ alĠatoirement à l'aide d'une fonction de probabilitĠ de masse pt(i), sur l'ensemble de tous1311

les descripteurs de la base. Un tel Ġchantillonnage peut-ġtre obtenu facilement depuis n'importe quelle1312

distribution pt en utilisant la mĠthode de la transformĠe inverse [ϭϲϯ] (Ġgalement appelĠe transformĠe de1313

Smirnov). Cette mĠthode consiste à transformer un nombre alĠatoire (uniforme) en intĠgrant la fonction1314

de probabilitĠ de masse jusqu'à obtenir une valeur (surface) plus grande que le nombre transformĠ.1315

L'Ġchantillonnage est une mĠthode statistique visant à sĠlectionner une sous-partie d'un ensemble1316

d'individus dans une population, permettant d'estimer les caractĠristiques de la population entiğre.1317

Lorsque tous les individus ont la mġme probabilitĠ d'ġtre sĠlectionnĠs, le problğme est connu comme un1318

problğme d'Ġchantillonnage alĠatoire uniforme.1319

Dans les mĠthodes d'Ġchantillonnage pondéré [ϭϲϰ], les individus sont pondĠrĠs individuellement et1320

la probabilitĠ de chaque individu est dĠterminĠe par son poids relatif.1321

Dans les schĠmas conventionnels d'Ġchantillonnage, uniforme ou pondéré, la sĠlection d'un individu1322

ne dĠpend pas des observations passĠes. Au contraire, dans un schĠma d'Ġchantillonnage adaptatif [ϭϲϱ],1323

la stratĠgie consiste à adapter la sĠlection d'un individu en tenant compte des sĠlections prĠcĠdentes.1324

Notre mĠthode propose un Ġchantillonnage pondéré et adaptatif. Elle dĠbute à l'itĠration t = 0 avec1325

une fonction de probabilitĠ de masse p0(i) couvrant l'ensemble des descripteurs (et donc l'ensemble1326

des rĠgions requġtes candidates Ri). La distribution initiale peut ġtre uniforme ou dĠterminĠe par une1327

connaissance a priori, comme discutĠ dans la section ϰ.ϯ page ϲϮ, et plus en dĠtail dans les chapitres ϱ1328

page ϳϭ et ϲ page ϴϭ.1329

Une fois appliquĠes les trois Ġtapes de l'algorithme RANSAS, nous obtenons à l'itĠration t = 0 une1330

rĠgion requġte R0
q et des rĠgions rĠsultats R0

m, m ∈ 1, ...,M0 (si l'Ġtape de dĠcision en a retournĠ).1331

A chaque itĠration, la fonction de probabilitĠ de masse est mise à jour à l'aide d'une fonction f ,1332

prenant en paramğtres les probabilitĠs issues de l'itĠration prĠcĠdente, la requġte effectuĠe, ainsi que les1333

rĠsultats :1334

pt = f
(

pt−1, R
t−1
q , {Rt−1

m }
)

De mġme que dans les mĠthodes d'Ġchantillonnage pondĠrĠ et adaptatif habituelles [ϭϲϰ], la fonction1335

de probabilitĠ de masse pt est en pratique calculĠe en normalisant une fonction de pondĠration zt. Nous1336

verrons dans la section ϰ.ϰ page ϲϰ comment normaliser ces poids.1337
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INI
I2I1

Ensemble d'images I

INI
I2I1

Xi

p0(Xi)

I1 I2 INI

Fonction de probabilité de masse

F®¦çÙ� ϰ.ϭ – SchĠma rĠcapitulatif du fonctionnement de l'algorithme RANSAS
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En pratique donc, la mise à jour des poids est effectuĠe de maniğre rĠcursive :1338

zt = g
(

zt−1, R
t−1
q , {Rt−1

m }
)

avec la fonction g dĠfinie telle que :1339

zt(i) =



















0 si xi = xt−1
q

α1 zt−1(i) si xi ∈ Rt−1
q

α2 zt−1(i) si xi ∈
{

Rt−1
m

}

m

zt−1(i) sinon

(ϰ.ϰ)

La premiğre condition garantit que le descripteur sĠlectionnĠ pour crĠer la rĠgion requġte candidate1340

ne sera plus jamais sĠlectionnĠ (à la maniğre d'un tirage sans remise).1341

La deuxiğme condition diminue le poids des descripteurs appartenant à la rĠgion requġte Rt−1
q , afin1342

de diminuer leur probabilitĠ d'ġtre sĠlectionnĠs comme centres de nouvelles requġtes. Ceci permet1343

d'Ġviter de crĠer de nouvelles requġtes ayant un trop fort recouvrement avec celles des itĠrations1344

prĠcĠdentes.1345

La troisiğme condition vise à diminuer le poids des descripteurs appartenant à des rĠgions rĠsultats,1346

toujours dans l'optique de crĠer de nouvelles requġtes diffĠrentes des prĠcĠdentes. Cette condition a1347

pour effet d'augmenter la probabilitĠ de crĠer une requġte à partir d'un objet diffĠrent, et non plus1348

seulement d'une instance d'objet diffĠrente.1349

Enfin, la derniğre des conditions garantit que les poids des descripteurs qui ne sont pas intervenus lors1350

de l'itĠration courante, ne seront pas modifiĠs.1351

En pratique, α1 et α2 sont compris entre Ϭ et ϭ, avec α1 < α2.1352

L'utilisation de faibles valeurs pour ces paramğtres accĠlğre le processus de dĠcouverte, en1353

maximisant les chances de sĠlectionner des zones d'images nouvelles. Toutefois, une trop forte1354

diminution de α1 et α2 provoque une baisse globale du rappel. En effet, requġter plusieurs instances d'un1355

mġme objet est le principe à la base des mĠthodes d'extension de requġtes [ϰ], ce qui amĠliore le rappel1356

de l'objet considĠrĠ.1357

Les expĠrimentations ont permis de dĠterminer empiriquement des valeurs adaptĠes :

α1 = 0.01 α2 = 0.05

Les courbes de la figure ϰ.Ϯ page suivante montrent l'effet de la mise à jour des poids. Nous1358

constatons par exemple que pour couvrir ϵϬ% des descripteurs, il est nĠcessaire d'effectuer deux fois plus1359

d'itĠrations lorsqu'on utilise un Ġchantillonnage simple (non adaptatif).1360

4.2.2 Recherche précise d’une région locale1361

L'Ġtape de recherche locale consiste à effectuer une recherche d'objets visuels à partir de la zone1362

sĠlectionnĠe lors de l'Ġtape d'Ġchantillonnage. Comme nous l'avons vu dans la section Ϯ.ϳ page ϰϯ, il1363

existe dans l'Ġtat de l'art plusieurs mĠthodes de recherche d'images par le contenu d'un niveau Ġtat de1364
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F®¦çÙ� ϰ.Ϯ – Comparaison de la surface couverte (en pourcentage du nombre de descripteurs) en fonction
du nombre d'itĠrations T de RANSAS, et du type d'Ġchantillonnage (simple ou adaptatif).

l'art pouvant convenir à cette phase. Nous discuterons les avantages et inconvĠnients de ces mĠthodes1365

dans la section ϰ.ϱ page ϲϱ, et nous verrons pourquoi la solution retenue est basĠe sur les travaux de Joly1366

et al. [ϭϬϯ, ϰ, ϵϬ].1367

4.2.3 Décision1368

La derniğre Ġtape de RANSAS est chargĠe de dĠcider si oui ou non un rĠsultat de recherche de rĠgion1369

locale doit ġtre conservĠ (dans le cadre du processus de dĠcouverte). Cette Ġtape est trğs fortement1370

couplĠe à la prĠcĠdente puisque elle consiste principalement à post-traiter les scores de similaritĠ1371

(normalisation, seuillage).1372

Finalement, aprğs T requġtes candidates, l'algorithme produit un vocabulaire V de |V | ≤ T1373

mots visuels gĠomĠtriquement cohĠrents vt, ayant une forte vraisemblance d'appartenir à un objet1374

{c, f}-frĠquent. Chaque mot visuel est associĠ à une rĠgion d'image Rtq et reprĠsentĠ par un ensemble1375

de descripteurs locaux appartenant à Rtq.1376
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4.3 Modèle de coût de l’algorithme RANSAS1377

La fonction de probabilitĠ de masse p0 Ġtant la condition initiale de l'algorithme d'Ġchantillonnage1378

pondĠrĠ adaptatif, la maniğre dont elle a ĠtĠ construite a un impact dĠterminant sur les performances1379

globales du processus de dĠcouverte, c'est-à-dire sur le nombre T d'itĠrations requises pour dĠcouvrir1380

les instances des objets {c, f}-frĠquents. Comme nous le verrons dans la section ϳ.Ϯ.Ϯ page ϵϵ, une1381

bonne initialisation peut permettre de diviser par ϯϮ le nombre d'itĠrations nĠcessaires pour atteindre les1382

performances obtenues avec une initialisation uniforme.1383

Il est bien sûr Ġvident que la rapiditĠ et l'efficacitĠ du systğme effectuant la recherche prĠcise ont une1384

influence sur les performances de la mĠthode, mais il n'en demeure pas moins que la complexitĠ globale1385

de l'approche reste O(T ), quelle que soit la vitesse de l'algorithme de recherche utilisĠ (bien supĠrieure1386

au temps de calcul de la fonction de probabilitĠ de masse p0). La modĠlisation du nombre d'itĠrations T1387

nĠcessaires est plus difficile à modĠliser car elle dĠpend du rappel et de la prĠcision de l'algorithme de1388

recherche en lui-mġme.1389

1390

En prenant l'hypothğse d'une recherche « parfaite », nous parvenons tout de mġme à modĠliser le1391

comportement global du systğme. ConsidĠrons une base d'images avec un seul objet {c, f}-frĠquent1392

Om. Soit xt le descripteur candidat sĠlectionnĠ lors de la phase d'Ġchantillonnage dans X , selon une1393

fonction de probabilitĠ de masse pt. Tant que xt n'appartient pas à une instance Oms de Om, pt reste Ġgal1394

à p0 (toujours si le systğme de recherche prĠcise possğde une prĠcision parfaite).1395

D'un autre côtĠ, si xt appartient à une instance Oms de Om, le problğme de la fouille d'objets est1396

rĠsolu (si le systğme de recherche prĠcise possğde un rappel parfait).1397

Ainsi, le nombre d'itĠrations requises T correspond au nombre de tirages successifs sans succğs,1398

c'est-à-dire ne tombant pas dans une instanceOms . Cette variable alĠatoire suit une distribution binomiale1399

nĠgative BR(1, 1− c0(O
m)) où la probabilitĠ d'Ġchec est la probabilitĠ qu'un descripteur ĠchantillonnĠ1400

appartienne à une instance Oms de Om, c'est-à-dire :1401

c0(O
m) =

∑

xi∈{Om
s }

p0(xi)

Le nombre d'itĠrations nĠcessaires estimĠ est donc Ġgal à l'espĠrance de la loi binomiale nĠgative1402

BR(1, 1− c0(O
m)) :1403

T̂ =
1− c0(O

m)

c0(Om)
=

1

c0(Om)
− 1 (ϰ.ϱ)

et la complexitĠ de l'algorithme est O( 1
c0(Om) ).1404

1405

Nous nous rĠfğrerons gĠnĠralement à c0(Om), comme la couverture statistique de l'objet Om, Ġtant1406

donnĠ qu'elle mesure le pourcentage de la fonction de probabilitĠ de masse concernĠ par l'objet. Ceci1407

montre que l'algorithme est fortement liĠ à la fonction de probabilitĠ de masse p0.1408

Si on considğre par exemple une fonction de probabilitĠ de masse parfaite, c'est-à-dire :1409

p0(xi) = 0, ∀xi /∈ {Xm
s }

ϲϮ



CHAPITRE ϰ. FOUILLE D'OBJETS VISUELS FRÉQUENTS PAR REQUèTAGE ALÉATOIRE

p0(xi) =
1

| {Xm
s } |

, ∀xi ∈ {Xm
s }

avec {Xm
s } l'ensemble des descripteurs appartenant à l'objet Om,1410

alors, on a c0(Om) = 1, et la complexitĠ de l'algorithme est O(1).1411

1412

D'un autre côtĠ, si l'on considğre une fonction de probabilitĠ de masse uniforme, telle que :1413

p0(xi) = 1/N, ∀xi ∈ X

avec N le nombre de descripteurs,1414

alors la complexitĠ devient O(cX(Om)), où cX(Om) est la couverture globale de l'objet dĠfini dans la1415

section ϰ.ϭ.ϭ page ϱϱ.1416

Étant donnĠ que cX(Om) ≈ c(Om).f(Om) si le nombre de points par image est globalement stable,1417

la complexitĠ de l'algorithme de fouille d'objets {c, f}-frĠquents avec un Ġchantillonnage uniforme tend1418

approximativement vers O( 1
cf
). Ceci illustre bien pourquoi la fouille de petits objets peu frĠquents est1419

une tâche bien plus complexe que la fouille d'objets occupant une large portion des images (c ≈ 1).1420

La figure ϰ.ϯ prĠsente des histogrammes de nombre d'instances en fonction du nombre de1421

descripteurs SIFT pour les bases BelgaLogos et Oxford Buildings. On voit nettement que la couverture1422

des objets de BelgaLogos est nettement infĠrieure à celle d'Oxford Buildings, ce qui fait des logos1423

de cette premiğre des objets bien plus difficiles à fouiller que les bâtiments d'Oxford. Dans la base1424

Oxford Buildings, ϮϬ% des descripteurs appartiennent à des objets de la vĠritĠ terrain, contre seulement1425

Ϭ,ϱ% dans la base BelgaLogos. Autrement dit, en sĠlectionnant au hasard un descripteur de la base1426

Oxford Buildings, on a une chance sur cinq de trouver un bâtiment, contre une chance sur deux-cents1427

pour BelgaLogos. Pour cette raison, nous nous focaliserons sur la dĠcouverte des instances issues de1428

BelgaLogos (cf. section ϳ.ϭ page ϵϱ), reprĠsentant un vĠritable dĠfi.1429
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F®¦çÙ� ϰ.ϯ – Comparaison des tailles d'instances des bases BelgaLogos et Oxford Buildings

ConsidĠrons maintenant un algorithme de recherche prĠcise « rĠel » plutôt qu'un algorithme1430

« parfait », c'est-à-dire un algorithme ne retournant seulement qu'une fraction r des instances d'un1431
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objet Om quand un descripteur requġte xt appartenant à une des instances est sĠlectionnĠ par1432

l'Ġchantillonnage.1433

Alors, un rappel ĠlevĠ sera obtenu seulement si un nombre suffisant µ d'instances du mġme1434

objet sont sĠlectionnĠes par l'Ġchantillonnage. En faisant l'hypothğse que toutes les instances sont1435

indĠpendantes d'une requġte à l'autre, la probabilitĠ qu'une instance soit manquĠe aprğs µ requġtes est1436

Ġgale à (1− r)µ. Si l'on souhaite que cette probabilitĠ soit infĠrieure à une probabilitĠ ϵ, alors on obtient1437

µ > log(ϵ)/ log(1− r).1438

Dans ce cas, le nombre d'itĠrations requises T suivra une distribution binomiale nĠgative1439

BR(µ, 1 − c0(O
m)), au lieu de BR(1, 1 − c0(O

m)). Et le nombre d'itĠrations nĠcessaires peut ġtre1440

estimĠ par l'espĠrance :1441

T̂ =
log(ϵ)

log(1− r)

(

1

c0(Om)
− 1

)

(ϰ.ϲ)

La complexitĠ du processus global est donc toujours O( 1
c0(Om) ) pour des valeurs r et ϵ donnĠes. Pour1442

de relativement bonnes valeurs de rappel r et une assez faible diffĠrence de performances entre les1443

mĠthodes de recherche prĠcise de l'Ġtat de l'art, on peut avancer que la fonction de probabilitĠ de masse1444

p0 a un bien plus fort impact sur la complexitĠ que l'efficacitĠ de l'algorithme de recherche prĠcise.1445

4.4 Conversion des poids en fonction de probabilité1446

Aprğs que tous les poids individuels z0 aient ĠtĠ calculĠs, ils sont convertis en fonction de probabilitĠ1447

de masse afin de pouvoir ġtre utilisĠs pour la phase d'Ġchantillonnage.1448

La conversion est effectuĠe par :1449

p0 =
z0

zmax
.

1

pz(z0)
(ϰ.ϳ)

où1450

zmax = max
xi∈X

z0(xi)

et pz(z) reprĠsente la probabilitĠ que le poids z0 soit Ġgal à la valeur z dans l'ensemble des poids :1451

pz(z) =
# {xi ∈ X | z0(xi) = z}

N
(ϰ.ϴ)

Ceci permet de distribuer de façon Ġgale les probabilitĠs sur l'intervalle dans lequel varient les poids1452

z0. En effectuant une simple normalisation linĠaire des poids z0, nous aurions conservĠ une masse de1453

probabilitĠ trğs importante sur les poids les plus faibles. Ces faibles poids correspondent en effet à la trğs1454

grande majoritĠ des descripteurs (qui n'appartiennent pas à des objets frĠquents). Ce phĠnomğne est1455

illustrĠ dans la figure ϰ.ϰ page ci-contre qui montre un histogramme des poids z0 (c'est-à-dire N.pz(z0))1456

sur la base FlickrBelgaLogos (prĠsentĠe dans la section ϳ.ϭ page ϵϱ) utilisĠe dans nos expĠrimentations1457

(voir sections ϱ.ϯ page ϳϳ, ϲ.ϱ page ϴϳ et ϳ.Ϯ page ϵϴ).1458
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F®¦çÙ� ϰ.ϰ – Histogramme des poids z0 (en Ġchelle logarithmique)

4.5 Choix et implémentation de la méthode de recherche précise1459

Pour la recherche de rĠgions locales, nous avons utilisĠ un systğme de recherche d'images dont les1460

composants principaux sont dĠcrits dans [ϭϬϯ, ϰ, ϵϬ]. Les sections ci-aprğs ont pour objectif de justifier le1461

choix des mĠthodes et des implĠmentations de chacun des composants du systğme de recherche prĠcise1462

utilisĠ.1463

4.5.1 Description des images1464

L'objectif de cette thğse n'Ġtant pas d'amĠliorer l'Ġtape de description, nous avons utilisĠ une solution1465

de l'Ġtat de l'art. Notre choix s'est portĠ sur des points d'intĠrġt dits DoG et des descripteurs SIFT [Ϯϯ].1466

Cette solution a l'avantage d'ġtre gĠnĠrique et rĠpandue. Il est donc ainsi plus facile d'effectuer des1467

comparaisons, et de reproduire les contributions proposĠes dans cette thğse. L'utilisation du dĠtecteur1468

Hessian affine [Ϯϳ, Ϯϴ] à la place de DoG permettrait sans doute d'obtenir de meilleures performances1469

(au dĠtriment du temps de description), mais nous n'avons pour l'instant pas poussĠ plus loin cette1470

investigation.1471

4.5.2 Partitionnement des descripteurs SIFT1472

Comme nous l'avons vu dans la section Ϯ.ϳ page ϰϯ, et en particulier dans le tableau Ϯ.ϭ, les systğmes1473

Ġtats de l'art utilisent soit des mĠthodes de hachage comme RMMH [ϵϬ], soit des mĠthodes de clustering1474

comme AKM [ϵϰ]. L'avantage des mĠthodes de hachage par rapport aux mĠthodes de clustering est leur1475

rapiditĠ. La complexitĠ du hachage est linĠaire par rapport au nombre de descripteurs et au nombre1476

de fonctions de hachage, tandis qu'elle est sur-linĠaire par rapport au nombre de descripteurs pour les1477

mĠthodes de clustering. Le tableau ϰ.ϭ page suivante montre les temps de calcul pour partitionner deux1478

diffĠrents ensembles de vecteurs et met en Ġvidence ce problğme de sur-linĠaritĠ.1479

L'idĠe frĠquemment rĠpandue qui justifie l'emploi de mĠthodes de clustering comme AKM, outre le1480

fait qu'elle propose un trğs bon partitionnement (une bonne minimisation des distances intra-clusters) et1481

un bon Ġquilibrage des tailles de clusters, est que cette Ġtape est effectuĠe « offline », une fois pour1482
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ϱϮM descripteurs ϭG descripteurs

MĠthode Paramğtres P. indep P. dep P. indep P. dep

RMMH
ϭϮϴ bits ∼ ϲϰϳ ϲϰϳ ∼ ϭϮ,ϰϰϮ ∼ ϭϮ,ϰϰϮ

ϭ,ϬϮϰ bits ∼ ϱ,ϭϳϲ ∼ ϱ,ϭϳϲ ∼ ϵϵ,ϱϯϲ ∼ ϵϵ,ϱϯϲ

AKM

ϭM mots ϭ,ϯϴϲ ∼ ϰϭ,ϱϴϬ ∼ Ϯϲ,ϲϱϯ ∼ ϳϵϵ,ϲϭϱ

ϮM mots ϭ,ϲϴϬ ∼ ϱϬ,ϰϬϬ ∼ ϯϮ,ϯϬϳ ∼ ϵϲϵ,ϮϭϬ

ϰM mots Ϯ,ϳϭϭ ∼ ϴϭ,ϯϯϬ ∼ ϱϮ,ϭϯϰ ∼ ϭ,ϱϲϰ,ϬϮϬ

ϴM mots ϱ,Ϯϵϳ ∼ ϭϱϴ,ϵϭϬ ∼ ϭϬϭ,ϴϲϱ ∼ ϯ,Ϭϱϱ,ϵϱϬ

T��½� ϰ.ϭ – Comparaison des temps de calcul (en secondes) de AKM et RMMH.
La comparaison est effectuĠe sur une base de ϱϮ millions de descripteurs SIFT, et sur une base
d'un milliard de descripteurs. « P. dep / indep » signifie « partitionnement dĠpendant / indĠpendant
des donnĠes ». On considğre que le temps de calcul de RMMH est identique selon que l'on rĠalise
son apprentissage sur les donnĠes partitionnĠes ou non, tandis que pour AKM, on considğre le cas
« dĠpendant » : on effectue le clustering sur la base elle mġme (avec ϯϬ itĠrations), ou « indĠpendant » :
on possğde un vocabulaire, et on effectue seulement l'Ġtape d'affectation. Seuls les temps colorĠs en
vert ont rĠellement ĠtĠ mesurĠs, les autres sont des estimations infĠrĠes à partir de la complexitĠ
des algorithmes utilisĠs et des temps rĠels en vert. On considğre que les temps sont proportionnels
au nombre de descripteurs, et au nombre d'itĠrations de AKM. Les mesures ont ĠtĠ effectuĠes sur un
serveur ĠquipĠ de deux processeurs hexa-cores (Intel XϱϲϲϬ).

toutes, et qu'elle peut ġtre facilement distribuĠe sur de multiples serveurs de calcul. Ce temps ne devrait1483

donc pas ġtre considĠrĠ comme problĠmatique. Si l'argument peut ġtre acceptĠ pour un processus de1484

recherche d'images par le contenu (les temps de description, de partitionnement, d'indexation, etc. sont1485

minoritaires par rapport au temps passĠ à effectuer les nombreuses requġtes des nombreux utilisateurs),1486

il n'est plus valable dğs lors que l'on se place dans le cas d'un processus de dĠcouverte d'objets visuels.1487

En effet, on cherche alors à obtenir un rĠsultat le plus rapidement possible (relativement à la qualitĠ1488

attendue), et ces Ġtapes font parties intĠgrantes du processus.1489

Pour toutes ces raisons, nous avons donc choisi d'utiliser RMMH pour partitionner nos descripteurs,1490

en tant que mĠthode de hachage Ġtat de l'art.1491

4.5.3 Indexation et recherche des descripteurs SIFT1492

Chacun des descripteurs xqm composant une requġte donnĠe Q est recherchĠ dans l'ensemble des1493

descripteurs de la base grâce à la mĠthode de recherche approximative dĠcrite dans APMP-LSH [ϭϬϯ],1494

utilisant une stratĠgie Multi-Probe (recherches multiples dans une mġme structure d'index), combinĠe1495

avec un plongement dans l'espace de Hamming (Hamming Embedding [ϭϬϴ, ϭϬϵ]).1496

Le plongement dans cet espace a l'intĠrġt de rĠduire considĠrablement l'espace mĠmoire allouĠ aux1497

descripteurs locaux. Les expĠriences ont montrĠ que des descripteurs SIFT reprĠsentĠs par ϭϮϴ bits dans1498

l'espace de Hamming permettent d'obtenir des performances Ġquivalentes à ϭϮϴxϯϮ bits dans l'espace1499

Euclidien. Nous obtenons donc un facteur de compression de ϯϮ.1500

L'utilisation de la distance de Hamming permet de plus de rĠduire le temps de calcul en comparaison1501
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F®¦çÙ� ϰ.ϱ – Compromis entre qualitĠ (mesurĠe par la mAP sur Oxford Buildings) et temps de calcul

de la distance Euclidienne. Cette distance peut en effet ġtre calculĠe à partir de deux opĠrations1502

extrġmement rapide : un XOR (OU exclusif) entre deux descripteurs, et le comptage du nombre de bits1503

Ġgaux à ϭ, rĠsultant de ce XOR. Cette deuxiğme opĠration peut ġtre effectuĠe trğs efficacement par le1504

biais de l'instruction SSEϰ.Ϯ « popcnt » qui divise par ϰ le temps de calcul comparĠ à l'approche utilisant1505

des tables de correspondances.1506

L'utilisation de APMP-LSH[ϭϬϯ] a le gros avantage de permettre de rĠgler la qualitĠ de recherche α1507

(paramğtre rĠglant le pourcentage de « vrais » plus proches voisins que l'on est statistiquement assurĠ de1508

retrouver). Ceci permet dont d'adapter le systğme pour utiliser un bon compromis qualitĠ / temps de1509

calcul. La figure ϰ.ϱ montre la variation de la mean Average Precision et du temps de calcul obtenus sur la1510

base Oxford Buildings, en fonction du paramğtre α. On constate qu'il n'est pas trğs rentable d'utiliser une1511

valeur de α supĠrieure à 60% ou 80%. Le temps de calcul indiquĠ n'a de valeur qu'à titre comparatif. De1512

plus, APMP-LSH garantit une Ġvolution sous-linĠaire du temps de calcul avec la croissance de la base de1513

descripteurs.1514

Cette Ġtape produit en sortie une liste de Mj descripteurs candidats xjm pour chaque descripteur1515

requġte xqm.1516

4.5.4 Vérification de la cohérence géométrique1517

Pour chacune des images Ij contenant plus d'un nombre minimum de descripteurs candidats xjm1518

(en gĠnĠral ϯ), nous calculons un score de cohĠrence gĠomĠtrique SQ(Ij) en estimant le modğle d'une1519

transformation affine (Aj , Bj) à cinq degrĠs de libertĠ entre l'image requġte et chaque image candidate1520

grâce à un algorithme de type RANSAC dĠcrit dans [ϰ].1521

Le score de similaritĠ d'une image Ij pour une requġteQ est donnĠ par le nombre d'inliers respectant1522
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le meilleur modğle de transformation (selon RANSAC) :1523

SQ(Ij) =

Mj
∑

m=1

δ(∥

[

χqm

ψqm

]

− Aj

[

χjm

ψjm

]

+ Bj∥ ≥ t) (ϰ.ϵ)

où δ(d ≥ t) est Ġgal à ϭ si d ≥ t, et Ϭ sinon. t est un seuil fixe gĠrant la tolĠrance sur l'erreur de1524

position (t = 8). Mj est le nombre de descripteurs candidats dans l'image Ij ,

[

χqm

ψqm

]

et

[

χjm

ψjm

]

sont les1525

coordonnĠes spatiales des points d'intĠrġts du mğme appariement entre l'image requġte Iq et l'image1526

candidate Ij .1527

Afin de dĠcider si la rĠgion requġteRtq et ses rĠsultats doivent ġtre validĠs comme Ġtant un mot visuel1528

gĠomĠtriquement cohĠrent (c'est-à-dire une partie d'un potentiel objet {c, f}-frĠquent), nous filtrons les1529

rĠsultats en normalisant les scores SQ obtenus prĠcĠdemment, par une technique a contrario [ϰ].1530

Cette technique de normalisation a contrario permet de contrôler prĠcisĠment le risque de fausses1531

alarmes, en estimant leur distribution N̂fa(S), avec la variable discrğte S = SQ(Il) et Il ∈ I . Selon1532

l'Ġquation ϰ.ϵ, SQ dĠpend uniquement de l'ensemble des Mj appariements de descripteurs (c'est-à-dire1533

de leurs coordonnĠes spatiales). Les fortes valeurs de SQ sont alors directement liĠes à la dĠpendance1534

statistique entre les positions spatiales des descripteurs requġtes et candidats. Aussi, nous dĠfinissons1535

notre modğle a contrario par la fonction de probabilitĠ de masse p̂fa(S) de la variable S sous l'hypothğse1536

HQ
0 que

[

χqm

ψqm

]

et

[

χjm

ψjm

]

sont des variables alĠatoires indĠpendantes pour chaque Image Ij :1537

p̂fa(S) = Pr[SQ(Il) = S | HQ
0 ]

La fonction de distribution cumulĠe N̂fa(S) est obtenue par :1538

N̂fa(S) =
S
∑

s=0

p̂fa(s)

Nous conservons finalement comme score normalisĠ ŜQ(I) une estimation de la prĠcision des1539

rĠsultats selon N̂fa(S) :1540

ŜQ(Il) =
#{Ij ∈ Ω, SQ(Ij) > SQ(Il)} −N.N̂fa(SQ(Il))

#{Ij ∈ Ω, SQ(Ij) > SQ(Il)}

En pratique, nous estimons la fonction de probabilitĠ de masse p̂fa(S) pour chaque requġte Q par1541

une simulation de Monte Carlo. Nous gĠnĠrons des coordonnĠes spatiales indĠpendantes

[

χqm

ψqm

]

pour1542

les descripteurs requġtes, et on conserve les coordonnĠes

[

χjm

ψjm

]

des descripteurs candidats tels quels.1543

Plus prĠcisĠment, on affecte à un descripteur requġte xqi une nouvelle position spatiale xqi′1544

sĠlectionnĠe alĠatoirement parmi les autres points de la requġte. ComparĠe à une gĠnĠration alĠatoire1545

purement uniforme des coordonnĠes spatiales, cette mĠthode a l'avantage de prĠserver une certaine1546

connaissance a priori de la distribution des points, comme les limites ou les orientations principales.1547
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Nous pouvons ensuite estimer p̂fa(S) en comptant le nombre de rĠsultats ayant un score SQ1548

supĠrieur à S.1549

4.5.5 Extension de requêtes1550

L'extension de requġtes est un processus trğs lent puisqu'il nĠcessite de multiplier le nombre de1551

requġtes effectuĠes. Son but premier Ġtant d'amĠliorer le rappel, elle n'est pas nĠcessaire pour le1552

problğme de la dĠcouverte des objets visuels frĠquents. Elle pourrait l'ġtre pour la fouille, afin de trouver1553

un maximum d'instances de l'objet requġtĠ, mais il est plus rentable de multiplier les requġtes issues de1554

notre processus d'Ġchantillonnage adaptatif et pondĠrĠ que d'augmenter le rappel individuel de chaque1555

requġte.1556
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Chapitre ϱ1557

Calcul des scores de vraisemblance par1558

des mĠthodes de l'Ġtat de l'art1559

Comme nous l'avons vu au chapitre prĠcĠdent, l'algorithme RANSAS nĠcessite d'ġtre initialisĠ à l'aide1560

d'une distribution a priori p0 calculĠe à partir de poids ou scores de vraisemblance z0.1561

Ce chapitre a pour objectif de proposer des mĠthodes de calcul de ces scores de vraisemblance à1562

partir de mĠthodes de l'Ġtat de l'art. Nous proposerons tout d'abord des mĠthodes spĠcifiques à un type1563

d'objet, puis des mĠthodes gĠnĠralistes basĠes sur des heuristiques simples, un simple comptage des1564

appariements, ou une solution plus sophistiquĠe basĠe sur Geometric min-Hashing.1565

5.1 Calcul de scores de vraisemblance spécifiques à un type d’ob-1566

jet1567

Dans cette section sont prĠsentĠes les scores de vraisemblance spĠcifiques à certains concepts1568

visuels. Deux exemples illustratifs des possibilitĠs offertes par ces mĠthodes sont proposĠs. Le premier1569

gĠnğre des scores diffĠrents selon la position dans l'image, et le deuxiğme se focalise sur les visages1570

dĠtectĠs. On pourrait bien entendu proposer de nombreuses autres alternatives, dans la catĠgorie1571

« dĠtecteur » (dĠtecteur de texte, dĠtecteur de mouvement dans le cas des vidĠos …), ou dans la1572

catĠgorie « a priori » (couleur, texture, …).1573

5.1.1 Scores de vraisemblance basés sur la position dans les images1574

Le cadrage des photographies ou vidĠos obĠit gĠnĠralement à certaines rğgles esthĠtiques : les objets1575

d'intĠrġt sont placĠs au centre du cadre, sur des lignes placĠes sur les tiers de l'image, etc.1576

L'idĠe de cette distribution spĠcifique à la position est donc d'utiliser ces rğgles afin que pour chaque1577

descripteur, sa probabilitĠ d'ġtre ĠchantillonnĠ par l'algorithme RANSAS dĠpende directement de sa1578

distance au centre de l'image ou au tiers le plus proche.1579

Si l'on prend l'exemple d'une distribution calculĠe par rapport au centre de l'image, on a :

zP0 (xi) = Kσ(CIj ,pij)
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où CIj est le centre de l'image Ij , pij = (Ij , χij , ψij) est la position du point xi et K le noyau RBF1580

paramĠtrĠ dans le cadre de nos expĠrimentations avec σχj =
Wj

8 , σψj =
Hj

8 .1581

La figure ϱ.ϭ prĠsente un exemple d'un objet centrĠ dans l'image.

F®¦çÙ� ϱ.ϭ – Score de vraisemblance basĠ sur la position centrale dans les images. Plus la couleur est
chaude, et plus on est proche du centre de l'image

1582

La figure ϱ.Ϯ page ci-contre montre qu'en calculant un score de vraisemblance basĠ sur la position1583

centrale dans l'image, on amĠliore significativement la mAP par rapport à une distribution uniforme.1584

Cette expĠrimentation (initialement publiĠe dans [ϭϲϮ]) a ĠtĠ rĠalisĠe sur la base Oxford Buildings. Cette1585

base se prġte particuliğrement à l'Ġvaluation de cette mĠthode puisque les bâtiments sont gĠnĠralement1586

centrĠs dans les photographies. Le nombre de mots |V | est le nombre de mots visuels gĠomĠtriquement1587

cohĠrents extraits par l'algorithme RANSAS. La mAP est calculĠe en effectuant les requġtes associĠes à la1588

vĠritĠ terrain d'Oxford Buildings, en utilisant une reprĠsentation des images par sacs de mots visuels,1589

dont les mots visuels sont les mots visuels gĠomĠtriquement cohĠrents de RANSAS. Le calcul de distances1590

entre images se fait ensuite par un simple produit scalaire.1591

5.1.2 Scores de vraisemblance basés sur la détection de visages1592

Dans cette mĠthode, un dĠtecteur de visages (celui d'OpenCV ¹ dans le cadre de nos expĠrimentations)1593

est passĠ sur les images et nous affectons une plus forte probabilitĠ aux zones dĠtectĠes comme des1594

visages. Bien Ġvidemment, n'importe quel type de dĠtecteurs aurait pu ġtre utilisĠ.1595

La position et l'Ġchelle des visages permettent de calculer la probabilitĠ :1596

zF0 (xi) =

Nf−1
∑

l=0

K
σ
f

l

(pij , p
f
l )

où K est le noyau RBF, Nf est le nombre de visages dĠtectĠs dans l'image Ij , Pfl et σfl sont1597

respectivement le centre et l'Ġchelle du lğme visage dans l'image courante Ij .1598

La figure ϱ.ϯ page ϳϰ montre un rĠsultat de ce type de distribution dans une image.1599

ϭ. http ://opencv.org
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F®¦çÙ� ϱ.Ϯ – Apport du score de vraisemblance « position centrale » par rapport à l'uniforme

Pour observer l'effet du score de vraisemblance basĠ sur la dĠtection de visages, nous avons à trois1600

reprises gĠnĠrĠ ϲϬϬ mots visuels gĠomĠtriquement cohĠrents sur la base BelgaLogos. Seuls les mots1601

composĠs d'un minimum de cinq instances d'objets ont ĠtĠ pris en compte. Nous avons ensuite comptĠ le1602

nombre moyen de dĠtections dans chaque catĠgorie (divers, logos, texture ou visage). Le tableau ϱ.ϭ, issu1603

de notre premiğre publication [ϭϲϮ], montre qu'en utilisant une distribution uniforme, on dĠtecte peu de1604

visages, et principalement des textures, tandis qu'avec une distribution basĠe sur la dĠtection de visages,1605

on augmente nettement le nombre de visages obtenus.1606

Distribution uniforme Distribution « visage »

Divers ϯϭ ϮϬ

Logos ϰϲ Ϯϳ

Textures ϳϮ Ϯϯ

Visages ϭϮ ϰϳ

T��½� ϱ.ϭ – Nombre de dĠtections par catĠgorie
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F®¦çÙ� ϱ.ϯ – Score de vraisemblance basĠ sur la dĠtection de visages. Plus la couleur est chaude et plus
on est proche d'un visage dĠtectĠ.

5.2 Calcul de scores de vraisemblance généralistes1607

5.2.1 Calcul de scores de vraisemblance par des heuristiques simples1608

Dans cette section sont prĠsentĠs deux exemples de scores de vraisemblance gĠnĠralistes. Le premier1609

est basĠ sur la densitĠ spatiale des points d'intĠrġts, et le deuxiğme, sur la variabilitĠ dans l'espace des1610

descripteurs.1611

5.2.1.1 Scores de vraisemblance basés sur la densité spatiale des points d’intérêts1612

Le principe de cette mesure de saillance est de mettre l'accent sur les centres des rĠgions denses (en1613

termes de points d'intĠrġts), puisqu'on peut considĠrer qu'elles sont plus sujettes à contenir des objets1614

d'intĠrġts car plus informatives. Concrğtement, nous mesurons pour chaque point d'intĠrġt xi la densitĠ1615

spatiale grâce ses points voisins, à l'aide d'une fenġtre de Parzen :1616

zD0 (xi) =

|Xq|−1
∑

l=0

Kσ(pij ,pl)

où Kσ est typiquement un noyau RBF, et Xq l'ensemble des points d'intĠrġts appartenant à l'image1617

Ij . Les expĠriences prĠsentĠes dans la section ϱ.ϯ.ϯ page ϴϬ utilisent des valeurs diffĠrentes pour σ selon1618

qu'il s'agit des coordonnĠes horizontales ou verticales (σχ = Wi

3 et σψ = Hi

3 ). Un exemple du rĠsultat de1619

cette mĠthode est donnĠ dans la figure ϱ.ϰ page ci-contre, et des expĠrimentations quantitatives sont1620

menĠes dans la section ϱ.ϯ.ϯ page ϴϬ.1621
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F®¦çÙ� ϱ.ϰ – DensitĠ spatiale des points d'intĠrġts. Plus la couleur est chaude et plus la densitĠ est forte.

5.2.1.2 Scores de vraisemblance basés sur la variabilité dans l’espace des descripteurs1622

L'un des problğmes frĠquemment rencontrĠs dans les techniques d'appariement est la dĠgradation1623

des performances en prĠsence de structures (motifs) rĠpĠtĠes (comme certaines textures). Ce problğme1624

vient de la forte probabilitĠ d'obtenir des appariements multiples pour chacun des descripteurs [ϭϯϭ,1625

ϭϲϲ, ϭϯϵ]. Pour diminuer la probabilitĠ de sĠlectionner de telles rĠgions lors de l'Ġtape d'Ġchantillonnage,1626

nous proposons donc une mesure calculant la variabilitĠ des descripteurs, dans l'espace des descripteurs.1627

Les descripteurs considĠrĠs pour la mesure de saillance de xi appartiennent à la rĠgion candidate Ri,1628

rectangle de dimension proportionnelle aux dimensions de l'image et centrĠ autour de xi. La variabilitĠ1629

est calculĠe comme Ġtant la moyenne des variances sur chaque dimension de l'espace des descripteurs,1630

dans la rĠgion spatiale considĠrĠe :1631

zδ0(xi) =
1

d

d−1
∑

l=0

VarRi
(x [l])

où d est la dimension des descripteurs.1632

Un exemple de cette mesure de saillance est illustrĠ par la figure ϱ.ϱ page suivante et des1633

expĠrimentations quantitatives sont menĠes dans la section ϱ.ϯ.ϯ page ϴϬ.1634

5.2.2 Calcul du score de vraisemblance par comptage des appariements1635

Plutôt que d'utiliser des mesures de saillance calculĠes au niveau image, comme vu prĠcĠdemment, il1636

peut ġtre beaucoup plus efficace d'employer des mĠthodes tenant compte de l'ensemble de la base1637

d'images. Le coût de calcul est bien entendu plus important qu'en travaillant à l'Ġchelle d'une seule image,1638
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F®¦çÙ� ϱ.ϱ – VariabilitĠ dans l'espace des descripteurs. Plus la couleur est chaude et plus la variabilitĠ est
importante.

mais ce coût est compensĠ par la phase de dĠcouverte (recherche prĠcise) qui est fortement accĠlĠrĠe1639

(on a besoin de moins d'itĠrations).1640

Le calcul des scores individuels z0(xi) qui aprğs normalisation deviennent la fonction de probabilitĠ1641

de masse p0, peut donc ġtre effectuĠ à partir d'une mĠthode d'appariement de descripteurs. La mĠthode1642

la plus couramment rencontrĠe dans la littĠrature utilise le principe des mots visuels (chaque mot visuel1643

est un cluster de descripteurs locaux). Dans cette mĠthode, les descripteurs appartenant à un mot visuel1644

sont appariĠs avec tous les autres descripteurs dans ce mġme mot visuel.1645

Soit w le mot visuel à qui on a affectĠ le descripteur xi, et |w| le nombre total de descripteurs1646

affectĠs à w. On calcule le score individuel du descripteur xi par :1647

zw0 (xi) = |w|

La section ϱ.ϯ.ϯ page ϴϬ prĠsente une Ġvaluation quantitative de cette approche.1648

5.2.3 Calcul du score de vraisemblance par Geometric min-Hashing1649

L'algorithme Geometric min-Hashing [ϭϲϬ] (pour la dĠcouverte de petits objets) est composĠ de1650

diffĠrentes Ġtapes :1651

ϭ. CrĠation d'un vocabulaire (clustering K-Means) à partir des descripteurs ;1652

Ϯ. Filtrage des descripteurs : on conserve les descripteurs dont les mots visuels sont uniques dans leur1653

image, et ayant des voisins satisfaisant certaines contraintes gĠomĠtriques ;1654

ϯ. GĠnĠration de multiples sketches (s-tuples de mots visuels) ;1655
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ϰ. Co-segmentation des rĠgions contenant des sketches ayant subi des collisions ;1656

Afin de comparer la stratĠgie de GmH avec celle proposĠe prĠcĠdemment, et notre propre mĠthode1657

introduite au chapitre ϲ page ϴϭ, nous verrons comment adapter Geometric min-Hashing pour gĠnĠrer1658

des scores individuels de probabilitĠ d'appartenance à un objet frĠquent pour chaque descripteur. Nous1659

reprendrons donc les trois premiğres Ġtapes de l'algorithme original, puis nous proposerons une mĠthode1660

pour gĠnĠrer les scores z0(xq).1661

Dans les expĠrimentations prĠsentĠes dans la section ϱ.ϯ, le vocabulaire visuel a ĠtĠ crĠĠ par un1662

clustering K-Means. Afin d'accĠlĠrer cette Ġtape, l'algorithme AKM de Philbin et. al [ϵϰ] a ĠtĠ employĠ.1663

L'Ġtape de filtrage des descripteurs sur leur unicitĠ dans l'image et sur leurs voisins a ĠtĠ conservĠe telle1664

qu'elle. Enfin la troisiğme et derniğre des Ġtapes conservĠes, la gĠnĠration des sketches a simplement ĠtĠ1665

rĠordonnĠe. Dans l'algorithme original, les auteurs gĠnĠraient un sketch par image, et recommençaient1666

cette Ġtape autant de fois que nĠcessaire. Dans l'adaptation proposĠe, nous gĠnĠrons un nombre de1667

sketches donnĠ par image, et nous nous arrġtons lorsque toutes les images ont ĠtĠ parcourues. Ceci1668

permet le calcul du score de vraisemblance, sans toutefois modifier les performances de GmH (à nombre1669

de sketches Ġquivalent).1670

Les scores individuels z0(xi) sont gĠnĠrĠs comme Ġtant le nombre de sketches collisionnant avec le1671

ou les sketches construits à partir de xi.1672

5.3 Expérimentations1673

5.3.1 Protocole d’évaluation1674

Dans le but d'Ġvaluer la qualitĠ des scores z0(xi), c'est-à-dire leur adĠquation avec la vĠritĠ terrain,1675

on dĠfinit deux mesures : la prĠcision, et le rappel. On rappelle que les scores parfaits sont ceux qui aprğs1676

normalisation, donnent la fonction de probabilitĠ de masse suivante :1677

p0(xi) = 0, ∀xi /∈ {Xm
s }

1678

p0(xi) =
1

| {Xm
s } |

, ∀xi ∈ {Xm
s }

avec {Xm
s } l'ensemble des descripteurs appartenant à des instances de la vĠritĠ terrain.1679

Le rappel, pour un seuil η0 donnĠ, est le pourcentage d'instances dans la vĠritĠ terrain ayant au moins1680

un descripteur local x avec une probabilitĠ telle que p0(x) > η0.1681

La prĠcision est le pourcentage de descripteurs ayant une probabilitĠ supĠrieure à η0, qui1682

appartiennent à une instance de la vĠritĠ terrain.1683

Les courbes de prĠcision/rappel sont ensuite construites en faisant varier η0.1684

Ces deux mesures d'Ġvaluation sont totalement indĠpendantes de l'Ġtape de recherche prĠcise, et1685

permettent ainsi de comparer directement la qualitĠ des diffĠrentes mĠthodes de calcul des scores de1686

vraisemblance. Contrairement aux mesures de prĠcision/rappel habituellement utilisĠes, les mesures1687

proposĠes ici opğrent donc à des niveaux diffĠrents : le rappel opğre au niveau instance, et la prĠcision au1688

niveau descripteur.1689
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Les expĠrimentations suivantes ont ĠtĠ effectuĠes sur la base FlickrBelgaLogos ², dont le dĠtail est1690

donnĠ dans la section ϳ.ϭ page ϵϱ. Les raisons pour lesquelles cette Ġvaluation utilise cette base sont1691

Ġgalement expliquĠes dans la mġme section ϳ.ϭ page ϵϱ.1692

5.3.2 Évaluation de Geometric min-Hashing comme score de vraisemblance1693

Cette section a pour objectif d'observer l'influence des deux principaux paramğtres de l'algorithme1694

Geometric min-Hashing : le nombre de sketches et la taille du vocabulaire.1695

Il est à noter que les courbes de prĠcision/rappel s'arrġtent prĠmaturĠment. En effet, de trğs1696

nombreux descripteurs Ġtant ignorĠs lors du processus de gĠnĠration des sketches, la plupart des1697

descripteurs se retrouvent avec un score nul. Ceci est observĠ mġme avec un trğs grand nombre de1698

sketches (ϭϬϬK), comparĠ au nombre utilisĠ dans le papier d'origine. Il serait donc trompeur de prolonger1699

les courbes jusqu'au point de rappel parfait et de prĠcision Ġgale à celle obtenue lorsque le seuil η01700

est infĠrieur à tous les scores (cette prĠcision est Ġgale au nombre de descripteurs contenus dans des1701

instances de la vĠritĠ terrain, divisĠ par le nombre total de descripteurs de la base, soit environ Ϭ,ϬϬϯϱϱ).1702

5.3.2.1 Influence du nombre de sketches1703

La figure ϱ.ϲ page suivante montre l'influence du nombre k de sketches sur la prĠcision et le rappel.1704

L'article original [ϭϲϬ] prĠtend que ϲϬ sketches sont suffisants pour effectuer un clustering de qualitĠ sur1705

la base Oxford Buildings. Cependant, sur la base BelgaLogos, on voit qu'il faut au minimum ϭϬϬ ϬϬϬ1706

sketches pour atteindre des taux de prĠcision/rappel de l'ordre de ϮϬ%. Le mode de gĠnĠration des1707

sketches (par min-Hashing) montre donc clairement ses limites puisqu'avec un tel nombre de sketches, on1708

peut considĠrer que l'on a gĠnĠrĠ une bonne partie des sketches constructibles. Un vocabulaire de ϭ1709

million de mots a ĠtĠ utilisĠ.1710

5.3.2.2 Influence de la taille du vocabulaire1711

La figure ϱ.ϳ page ci-contre montre l'effet de la taille du vocabulaire utilisĠ. On voit nettement que1712

plus la taille augmente et plus on gagne en prĠcision/rappel, en convergeant trğs doucement. On peut1713

supposer qu'en continuant d'augmenter la taille du vocabulaire, on amĠliorerait Ġgalement la prĠcision,1714

mais que le rappel finirait inexorablement par chuter au fur et à mesure que la taille des clusters tendrait1715

vers ϭ. En pratique, l'utilisation d'un vocabulaire aussi grand est problĠmatique. Le temps de calcul1716

nĠcessaire pour effectuer le clustering avec ϴ millions de mots, ou plus, devient rĠellement prohibitif (voir1717

tableau ϰ.ϭ page ϲϲ). De plus, le vocabulaire n'est pas rĠutilisable pour la phase de recherche prĠcise. On1718

peut Ġgalement remarquer que nous ne traitons ici que ϱϬ millions de descripteurs, quand on aimerait1719

potentiellement pouvoir en traiter plus d'un milliard. En pratique, un vocabulaire d'un million de mots est1720

un bon compromis, à la fois pour le temps de calcul, et aussi pour la rĠ-utilisabilitĠ lors de la phase de1721

recherche prĠcise.1722

Ϯ. http ://www-sop.inria.fr/members/Alexis.Joly/BelgaLogos/FlickrBelgaLogos.html
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5.3.3 Comparaison des performances des scores de vraisemblance généralistes1723

Les courbes de la figure ϱ.ϴ montrent les performances des mĠthodes de calcul de scores de1724

vraisemblance par des heuristiques simples (voir section ϱ.Ϯ.ϭ page ϳϰ), par comptage des appariements1725

(voir section ϱ.Ϯ.Ϯ page ϳϱ), ou par Geometric min-Hashing (voir section ϱ.Ϯ.ϯ page ϳϲ).1726

On constate que l'heuristique simple se focalisant sur les zones denses (en termes de points d'intĠrġt)1727

obtient des performances similaires à celles de l'alĠatoire, c'est-à-dire que peu importe le rappel, on1728

obtient une prĠcision d'environ Ϭ,ϬϬϯϱϱ correspondant au nombre de descripteurs contenus dans des1729

instances de la vĠritĠ terrain, divisĠ par le nombre total de descripteurs de la base. Cette heuristique est1730

donc totalement inutile pour cette base d'images.1731

L'heuristique se basant sur la variabilitĠ des descripteurs obtient lĠgğrement mieux, mais cette1732

amĠlioration n'est pas suffisante pour justifier son calcul. La mĠthode de calcul de score par comptage1733

des appariements amĠliore encore un peu les performances, en obtenant un compromis prĠcision/rappel1734

Ġgal à ϭϬ%/ϭϬ%. Cette mĠthode souffre clairement d'un problğme de robustesse (le simple appariement1735

des descripteurs ne permet pas d'obtenir des prĠcisions ĠlevĠes).1736

Geometric min-Hashing rĠsout partiellement ce problğme en rendant les appariements plus prĠcis1737

par l'utilisation de sketches (avec contraintes gĠomĠtriques lors de la construction) au lieu d'appariements1738

individuels.1739
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F®¦çÙ� ϱ.ϴ – Comparaison des performances des scores de vraisemblance gĠnĠrĠs par Geometric
min-Hashing, par appariements de descripteurs (mots visuels), par variabilitĠ des descripteurs, ou encore
par densitĠ spatiale des descripteurs. La courbe GmH a ĠtĠ obtenue avec un vocabulaire d'un million de
mots visuels et ϭϬϬ ϬϬϬ sketches.
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Chapitre ϲ1740

Calcul des scores de vraisemblance par1741

hachage visuel et ajout de contraintes1742

gĠomĠtriques faibles1743

Comme nous l'avons vu prĠcĠdemment, notre objectif est de calculer une fonction de probabilitĠ de1744

masse p0 sur l'ensemble des descripteurs de la base X , de maniğre à ce que p0(xi) reflğte au mieux la1745

vraisemblance qu'un descripteur local xi appartienne à un objet {c, f}-frĠquent. En d'autres mots, nous1746

cherchons à maximiser c0(Om) pour tous les objets {c, f}-frĠquents de la base (cf. section ϰ.ϯ page ϲϮ).1747

Plutôt que d'utiliser des mesures de saillance calculĠes au niveau image, nous verrons qu'il peut ġtre1748

beaucoup plus efficace d'employer des mĠthodes tenant compte de l'ensemble de la base d'images. Le1749

coût de calcul est bien entendu plus important qu'en travaillant à l'Ġchelle d'une seule image, mais ce1750

coût est compensĠ par la phase de recherche prĠcise dont le nombre d'itĠrations T est fortement rĠduit.1751

Le calcul des scores individuels z0(xi) repose principalement sur l'observation de la frĠquence des1752

collisions dans des tables de hachage, ce qui permet à l'algorithme prĠsentĠ dans cette section de rester1753

scalable et facilement distribuable si besoin.1754

Cet algorithme est composĠ des trois Ġtapes suivantes :1755

ϭ. Hachage visuel et filtrage des appariements candidats ;1756

Ϯ. Extraction et hachage des informations de gĠomĠtrie faible ;1757

ϯ. Calcul des scores individuels z0(xi) par comptage dans les tables de hachage de la gĠomĠtrie1758

faible ;1759

Intuitivement, le score z0(xi) calculĠ pour chaque xi reprĠsente le nombre de correspondances1760

visuelles qui sont à la fois dans le voisinage de pij et qui sont gĠomĠtriquement cohĠrentes avec les1761

appariements visuels directs de xi.1762

ϴϭ
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6.1 Hachage visuel et filtrage des appariements candidats1763

6.1.1 Construction de l’index visuel1764

Comme nous l'avons vu au chapitre Ϯ page Ϯϭ, il y a deux stratĠgies principales pour la recherche par1765

similaritĠ de descripteurs locaux : un vocabulaire visuel associĠ à une liste inversĠe [ϴϮ, ϭϯϳ], ou les1766

mĠthodes de hachage [ϰ, ϵϬ]. Ces deux types de mĠthodes poursuivent le mġme but : rĠduire le coût de1767

calcul de la recherche, en partitionnant et en compressant les descripteurs.1768

La plupart des mĠthodes de recherche par similaritĠ visuelle sont basĠes sur l'utilisation d'un1769

vocabulaire visuel. Ce vocabulaire est gĠnĠralement gĠnĠrĠ à l'aide d'un clustering K-Means [ϭϬϰ, ϭϯϰ, ϴϮ,1770

ϭϯϳ]. Comme nous l'avons vu dans la section ϰ.ϱ page ϲϱ, le principal inconvĠnient de ces mĠthodes1771

est que la gĠnĠration du vocabulaire est extrġmement coûteuse, et en particulier pour un processus1772

de dĠcouverte. En effet, dans le cadre de la gĠnĠration d'un index pour un moteur de recherche par1773

similaritĠ visuelle, cette Ġtape n'est d'ordinaire pas considĠrĠe comme coûteuse car elle est vue comme1774

une Ġtape prĠliminaire effectuĠe une seule fois pour toute une base (offline). Le seul coût considĠrĠ est1775

alors celui des multiples recherches online. Au contraire, dans un processus de dĠcouverte, le but est de1776

faire le minimum possible de recherches dans la base. La gĠnĠration de l'index devient alors un des coûts1777

principaux.1778

Afin de diminuer ces coûts de calcul, nous avons donc choisi d'utiliser des mĠthodes de hachage pour1779

compresser et indexer les descripteurs visuels. Les mĠthodes de hachage ont par le passĠ prouvĠ qu'elles1780

pouvaient obtenir d'aussi bon rĠsultats dans le domaine de la recherche d'objets visuels [ϰ, ϭϲϮ].1781

De plus, comme prĠcisĠ dans la section ϰ.ϱ page ϲϱ, le temps de calcul nĠcessaire au hachage (ϭϮϴ1782

bits) d'une base de N = 109 SIFT est infĠrieur à ϰ heures avec un serveur à ϭϮ cœurs, tandis qu'il en1783

faut le double pour effectuer une itĠration de K-Means (avec AKM). Cette indexation visuelle est donc1784

particuliğrement efficace et adaptĠe à un processus à large Ġchelle.1785

Plutôt que d'utiliser des fonctions LSH classiques, la mĠthode employĠe ici est basĠe sur un algorithme1786

plus efficace : Random Maximum Margin Hashing (RMMH, [ϵϬ]), une famille de fonctions de hachage1787

rĠcemment introduite. La principale originalitĠ de RMMH est d'apprendre des sĠparations alĠatoires1788

des donnĠes, quelle que soit la proximitĠ des Ġchantillons d'apprentissage (sans aucune supervision).1789

Concrğtement, la mĠthode fonctionne en apprenant un ensemble de classifieurs à partir d'une petite1790

partie de la base. Pour chaque fonction de hachage, M points d'apprentissage sont sĠlectionnĠs1791

alĠatoirement dans X et sont ensuite ĠtiquetĠs alĠatoirement (la moitiĠ avec −1 et le reste avec 1). Si on1792

note x+j les M
2 Ġchantillons d'apprentissage positifs, et x−

j les nĠgatifs, chaque fonction de hachage est1793

ensuite calculĠe par un classifieur binaire h(x) tel que :1794

h(x) = argmax
hθ

M
2
∑

j=1

hθ(x
+
j )− hθ(x

−
j ) (ϲ.ϭ)

En utilisant un SVM linĠaire comme classifieur binaire, on obtient :1795

h(x) = sgn

(

m
∑

i=1

α∗
ix

∗
i .x+ bm

)

(ϲ.Ϯ)
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où x∗
i sont les m vecteurs supports sĠlectionnĠs par le SVM (x∗

i ∈
{

x+
j ,x

−
j

}

) qui estime α∗
i et bm.1796

Dans [ϵϬ], les auteurs montrent que le paramğtre M est en pratique assez stable sur diffĠrents types1797

de descripteurs et diffĠrentes tailles de base. Par la suite, on notera hl(x) la clĠ de hachage de longueur k1798

produit par la concatĠnation de k fonctions de hachage binaire individuelles pour la lğme des L fonctions1799

de hachage.1800

1801

Une fois que l'index visuel a ĠtĠ crĠĠ, l'algorithme calcule individuellement les scores z0(xi) en1802

traitant indĠpendamment toutes les images Ij ∈ I une par une (soit itĠrativement, soit en parallğle).1803

Notons IQ l'image traitĠe à la Qğme itĠration et XQ l'ensemble des descripteurs locaux lui appartenant.1804

6.1.2 Filtrage visuel des appariements candidats1805

L'utilisation « naïve » de l'index visuel gĠnğre un trğs grand nombre de collisions entre les descripteurs,1806

qui sont autant d'appariements candidats. Afin de limiter ce nombre, et donc de limiter le temps de1807

calcul, nous appliquons trois stratĠgies de filtrage pour tous les descripteurs xq ∈ XQ :1808

– Filtrage sur la frĠquence de collision intra-image ;1809

– Filtrage sur la frĠquence de collision inter-tables ;1810

– Filtrage par les K plus proches voisins ;1811

6.1.2.1 Filtrage sur la fréquence de collision intra-image1812

Comme notifiĠ dans [ϭϲϬ], les descripteurs visuels qui sont uniques dans une image, sont bien plus1813

propices à former des appariements que l'on peut considĠrer comme fiables. Cette observation permet1814

de rĠduire une part importante des faux positifs produits par les textures et autres motifs rĠpĠtĠs. Plutôt1815

que de conserver seulement les descripteurs uniques, notre algorithme propose une approche plus1816

souple qui limite la frĠquence de collision intra-image à une valeur maximum ζ. De cette maniğre, on1817

obtient un sous-ensemble X ′
Q de descripteurs candidats à l'Ġtape suivante, à partir de XQ :1818

X ′
Q = {xq ∈ XQ | fQ(xq) < ζ} (ϲ.ϯ)

où la frĠquence de collision intra-image fQ est estimĠe par sa valeur moyenne à travers les L tables1819

de hachage :1820

fQ(xq) =
1

L

L
∑

l=1

# {x ∈ XQ | hl(x) = hl(xq)} (ϲ.ϰ)

Empiriquement, ζ a ĠtĠ fixĠ à une valeur par dĠfaut à ζ = 3.1821

6.1.2.2 Filtrage sur la fréquence de collision inter-tables1822

Comme suggĠrĠ par la mĠthode Frequency-based LSH [ϭϬϬ], l'algorithme filtre ensuite l'ensemble des1823

descripteurs de la base ayant des collisions avec X ′
Q. Ce filtrage s'effectue sur la frĠquence de collision1824
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à travers les L tables de hachage de l'index visuel. L'ensemble des appariements Y Q rĠsultant de ce1825

filtrage peut-ġtre exprimĠ de la façon suivante :1826

Y Q =
{

(xq,xi) ∈ (X ′
Q,X) | fL(xq,xi) > τ

}

(ϲ.ϱ)

où fL(xq,xi) est le nombre de fois où xq et xi ont la mġme clĠ de hachage à travers les L tables de1827

hachage visuel.1828

Comme suggĠrĠ dans [ϭϬϬ], le seuil τ peut ġtre calculĠ numĠriquement comme une fonction de L et1829

ϕ, où ϕ est une borne infĠrieure sur la frĠquence de collision dans une seule fonction de hachage. Ce1830

seuillage basĠ sur la frĠquence approxime une requġte par rayon dans l'espace original des descripteurs1831

lorsque LSH est utilisĠ. Avec RMMH, il s'agit plus d'une approximation d'un seuil basĠ sur la densitĠ.1832

Nous verrons dans la section ϲ.ϱ.ϭ.ϭ page ϴϴ comment nous paramĠtrons ce filtrage, grâce à1833

l'Ġquation ϲ.ϲ donnĠe par Frequency-based LSH [ϭϬϬ] :1834

ϕ∗ =

L
∑

l=τ

ClLϕ
l(1− ϕ)L−l (ϲ.ϲ)

En estimant empiriquement une valeur optimale τ̂ pour un nombre de tables L, on peut alors obtenir1835

une valeur ϕ pour une probabilitĠ ϕ∗ fixĠe, grâce à la mĠthode de Newton de rĠsolution d'Ġquations. ϕ∗1836

reprĠsente la probabilitĠ d'obtenir au moins τ collisions à travers les L tables.1837

6.1.2.3 Filtrage par les K plus proches voisins1838

Afin de rĠduire l'impact des descripteurs visuels ambigus qui sont trğs frĠquents dans la base (comme1839

dans les zones de texte par exemple), nous rĠduisons encore le nombre d'appariements par un filtrage1840

par K plus proches voisins, calculĠ avec une distance de Hamming sur les L clĠs de hachage concatĠnĠes.1841

De cette façon, l'ensemble final des appariements pour l'image IQ est donc donnĠ par :1842

ZQ = {(xq,xm) ∈ Y Q | dH(h(xq),h(xm)) ≤ rH(xq,K)} (ϲ.ϳ)

où rH(xq,K) est la distance de Hamming de la Kğme plus proche clĠ de hachage de h(xq). K a ĠtĠ1843

fixĠ empiriquement à 200 dans les expĠrimentations suivantes, c'est-à-dire du mġme ordre de grandeur1844

que lors de l'Ġtape de recherche prĠcise, où K est gĠnĠralement fixĠ à 300.1845

6.2 Extraction et hachage d’attributs de géométrie faible1846

Une fois que l'on a obtenu un ensemble ZQ d'appariements de descripteurs visuels pour la Qğme1847

image IQ, les scores individuels zo(xq) sont calculĠs pour chaque descripteur xq de l'image, au moyen1848

d'un hachage des attributs de gĠomĠtrie faible provenant des descripteurs.1849

Cette approche est inspirĠe de celle de JĠgou et al. [ϭϬϵ] qui estiment la cohĠrence gĠomĠtrique des1850

appariements, en se basant sur les mĠtadonnĠes associĠes à chaque descripteur SIFT (orientation et1851

Ġchelle).1852

La mĠthode proposĠe ici diffğre en trois points principaux :1853
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– Premiğrement, plutôt que de voter dans des histogrammes mono-dimensionnels (un par attribut),1854

nous votons dans un histogramme multidimensionnel creux. On augmente alors la distinctivitĠ ;1855

– Deuxiğmement, en plus de l'Ġchelle et de l'orientation, nous ajoutons les coordonnĠes spatiales1856

des descripteurs dans l'image. Ceci permet d'inclure une contrainte de voisinage spatial, et favorise1857

les petits objets au dĠtriment des plus gros (copies, arriğre-plans, …) ;1858

– Derniğrement, le vote est effectuĠ à l'Ġchelle de la base entiğre, contrairement à la version originale1859

[ϭϬϵ] qui s'appliquait uniquement aux paires d'images ;1860

6.2.1 Création de vecteurs de géométrie faible1861

Plus concrğtement, pour chaque appariement visuel (xq,xm) ∈ ZQ , nous crĠons le vecteur de1862

gĠomĠtrie faible suivant :1863

∆q,m = (∆θq,m,∆σq,m, χq, ψq) (ϲ.ϴ)

où (χq, ψq) reprĠsente la position de xq dans l'image IQ. ∆σq,m = σm − σq est la diffĠrence des1864

Ġchelles caractĠristiques des points d'intĠrġts xq et xm. ∆θq,m est le facteur de rotation entre les angles1865

caractĠristiques des points d'intĠrġts xq et xm, obtenu par :1866

∆θq,m =
arctan(sin(θm − θq), cos(θm − θq))

π
(ϲ.ϵ)

Afin de crĠer un espace de vote multidimensionnel à partir de l'espace initial des attributs de1867

gĠomĠtrie faible ∆q,m, nous proposons d'employer une famille de fonctions LSH adaptĠe de celle des1868

fonctions LSH Euclidiennes classiques [ϲϯ].1869

Notons que l'espace des vecteurs ∆q,m est tout d'abord normalisĠ par composante de maniğre à ce1870

que chaque attribut varie dans l'intervalle [−1, 1].1871

6.2.2 Hachage des attributs de géométrie faible1872

Les vecteurs ainsi normalisĠs sont ensuite hachĠs avec L′ fonctions LSH distinctes, chacune composĠe1873

de k′ projections alĠatoires de la forme :1874

h′(∆) =

⌊

a.∆+ b

w

⌋

(ϲ.ϭϬ)

avec a Ġtant un vecteur de nombre alĠatoires gaussiens, et b Ġtant un nombre alĠatoire sĠlectionnĠ1875

dans [−1; 1].1876

La lĠgğre modification introduite dans cette famille de fonctions est d'avoir une valeur adaptative w1877

pour chaque projection alĠatoire. Un hachage « L2-sensible » n'est en effet dans ce cas pas appropriĠ1878

pour crĠer notre espace de vote. On aimerait plutôt garantir une dynamique uniforme sur chacun des1879

axes de projection. On introduit donc les contraintes suivantes :1880

min
∆∈[−1;1]d

a.∆+ b

w
= −2γ , max

∆∈[−1;1]d

a.∆+ b

w
= +2γ (ϲ.ϭϭ)
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Ce qui nous donne w =
∥a∥

1

2γ où γ est le nombre de bits utilisĠs pour quantifier chaque axe de projection.1881

On obtient donc finalement :1882

h′(∆) =

⌊

2γ
a.∆+ b

∥a∥1

⌋

(ϲ.ϭϮ)

h′(∆) =

⌊

2γ
a.∆+ b

∥a∥1

⌋

(ϲ.ϭϯ)

Et on note h′
l(∆) la clĠ de hachage de longueur k′ produite par la concatĠnation de k′ fonction de1883

hachage individuelle pour la lğme fonction de hachage.1884

6.3 Calcul des scores de vraisemblance par accumulation des col-1885

lisions1886

6.3.1 Vote dans les accumulateurs1887

Le processus de vote fonctionne ensuite simplement en gĠrant un conteneur de type associatif HQ
l1888

pour chacune des L′ fonctions de hachage (on peut typiquement utiliser en C++ un container std::map).1889

L'intĠrġt d'utiliser une telle structure est qu'il permet d'Ġconomiser ĠnormĠment d'espace mĠmoire,1890

Ġtant donnĠ que l'accumulateur HQ
l est extrġmement creux.1891

La « valeur clĠ » utilisĠe pour insĠrer les appariements visuels (incrĠmenter) dans l'accumulateur est1892

dĠfinie par la paire :1893

h′′
l (∆q,m) =

(

Iq,m,h
′
l(∆q,m)

)

(ϲ.ϭϰ)

où h′
l(∆q,m) est la clĠ de hachage du vecteur de gĠomĠtrie faible (c'est-à-dire l'estimation de la1894

transformation gĠomĠtrique), et Iq,m est l'identifiant de l'image contenant les descripteurs xm appariĠs1895

à xq.1896

L'idĠe est que tous les appariements ∆q,m voisins dans l'image IQ et cohĠrents gĠomĠtriquement se1897

retrouvent avec la mġme clĠ de hachage (mġme partie de l'espace hachĠ).1898

Les valeurs associĠes à ces clĠs dans l'accumulateur reprĠsentent le nombre d'occurrences dans la clĠ1899

de hachage identifiĠe par h′′
l (∆q,m).1900

Tous les L′ accumulateurs HQ
l sont vides au commencement de la Qğme itĠration de l'algorithme.1901

Les accumulateurs sont incrĠmentĠs en parallğle au fur et à mesure que l'on parcourt les1902

appariements (xq,xm) ∈ ZQ un par un, de la maniğre suivante :1903

H
Q
l (h′′

l (∆q,m)) + = fL(xq,xm) (ϲ.ϭϱ)

où on rappelle que fL(xq,xm) est le nombre de collisions dans l'index visuel (cf. Ġquation ϲ.ϱ1904

page ϴϰ). L'idĠe d'utiliser un vote pondĠrĠ par fL plutôt qu'une simple incrĠmentation unitaire est de1905

favoriser les correspondances visuelles les plus sûres, c'est-à-dire celles dont la distance visuelle est la1906

plus petite.1907
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6.3.2 Calcul des scores individuels1908

Aprğs que tous les appariements visuels (xq,xm) ∈ ZQ aient ĠtĠ insĠrĠs dans les accumulateurs, les1909

scores de vraisemblance z0(xq) sont calculĠs en comptant le nombre de collisions à travers chacun des L′1910

accumulateurs :1911

z0(xq) =
L′

∑

l=1

∑

(xq,xm)∈ZQ

H
Q
l (h′′

l (∆q,m)) (ϲ.ϭϲ)

De cette façon, z0(xq) mesure le nombre d'appariements visuels dans ZQ qui sont à la fois dans le1912

voisinage de xq et gĠomĠtriquement cohĠrents avec les correspondances directes de xq (avec les ∆q,m).1913

Plus la valeur z0(xq) est forte, plus la probabilitĠ que xq appartienne à un objet frĠquent est ĠlevĠe.1914

6.4 Solution alternative : ajout de contraintes géométriquement1915

faibles à GmH1916

Notre algorithme de vote sur les attributs de gĠomĠtrie faible peut se gĠnĠraliser à d'autres types1917

d'appariements visuels en entrĠe. Nous proposons ainsi une variante en aval de l'utilisation d'un1918

algorithme de type GmH.1919

Dans ce cas, on obtient non plus des appariements individuels entre un vecteur xq et1920

un vecteur xm, mais des appariements entre sketches (groupes de s appariements individuels),1921

c'est-à-dire des appariements entre des sketches requġtes {xq1 ,xq2 , ...,xqs} et des sketches candidats1922

{xm1
,xm2

, ...,xms
}.1923

Ces appariements entre sketches sont obtenus de la maniğre dĠcrite dans le papier original de GmH1924

[ϭϲϬ] ainsi que dans la section ϯ.ϰ page ϱϬ. Dans chaque image, nous crĠons k sketches, composĠs de1925

s = 2 min-Hash, dont le deuxiğme est choisi parmi les voisins du premier respectant certaines contraintes1926

gĠomĠtriques.1927

Afin d'ajouter nos contraintes gĠomĠtriquement faibles à GmH, notre proposition est de crĠer pour1928

chaque paire de sketches appariĠs {xq1 ,xq2 , ...,xqs} et {xm1
,xm2

, ...,xms
}, s vecteurs de gĠomĠtrie1929

faible {∆q1,m1
,∆q2,m2

, ...,∆qs,ms
}. Ces s vecteurs sont ensuite utilisĠs individuellement pour voter1930

dans les accumulateurs, c'est-à-dire sans aucune autre modification de notre algorithme de base.1931

Cette solution sera ĠvaluĠe par la suite en comparaison de notre algorithme original.1932

6.5 Expérimentations1933

Le protocole d'Ġvaluation des algorithmes prĠsentĠs dans ce chapitre est le mġme que celui dĠcrit au1934

chapitre prĠcĠdent dans la section ϱ.ϯ.ϭ page ϳϳ. Nous utilisons donc la prĠcision et le rappel calculĠs sur1935

la base FlickrBelgaLogos, prĠsentĠe dans la section ϳ.ϭ page ϵϱ.1936
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6.5.1 Étude paramétrique1937

6.5.1.1 Paramétrage du hachage des descripteurs visuels1938

Les deux principaux paramğtres du hachage des descripteurs visuels sont le nombre de tables de1939

hachage (RMMH) L, et le seuil sur la probabilitĠ de collision ϕ. Pour L = 64, le plus grand nombre de1940

tables testĠ, on estime empiriquement un seuil optimal τ̂ = 7. Ainsi, en fixant une probabilitĠ raisonnable1941

ϕ∗ = 0.5, et par la mĠthode de Newton appliquĠe à l'Ġquation ϲ.ϲ page ϴϰ, on obtient ϕ ≈ 0.10. Ceci1942

permet maintenant de dĠduire le paramğtre τ̂ estimĠ en fonction du nombre de tables de hachage L. Le1943

tableau ϲ.ϭ prĠsente les rĠsultats de ce calcul. En pratique, pour des raisons de temps de calcul, nous1944

avons prĠfĠrĠ utiliser des valeurs de τ lĠgğrement plus ĠlevĠes (voir tableau ϲ.ϭ) qui permettent un1945

filtrage plus fort, sans diminuer significativement les performances.1946

L ϭ Ϯ ϰ ϴ ϭϲ ϯϮ ϲϰ

τ̂ ϭ ϭ ϭ ϭ Ϯ ϰ ϳ

τ ϭ Ϯ Ϯ Ϯ ϯ ϰ ϳ

T��½� ϲ.ϭ – RĠglage du paramğtre τ̂ optimum thĠorique en fonction de L, et τ utilisĠ en pratique.
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L=64 : 5 120 s
L=32 : 2 973 s
L=16 : 1 265 s

L=8 : 909 s
L=4 : 381 s
L=2 : 160 s

L=1 : 1 290 s

F®¦çÙ� ϲ.ϭ – RĠglage du nombre de tables de hachage L

Les rĠsultats prĠsentĠs dans la figure ϲ.ϭ montrent qu'utiliser plus de ϭϲ tables de hachage visuel n'est1947
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pas trğs rentable, Ġtant donnĠ que la progression en termes de prĠcision/rappel devient trğs faible, alors1948

que le temps de calcul augmente linĠairement.1949

Il faut noter que le temps nĠcessaire pour calculer les scores de vraisemblance avec une seule table1950

de hachage est bien plus important qu'avec deux tables. Ceci s'explique par l'impossibilitĠ de filtrer sur la1951

frĠquence de collision inter-tables de hachage fL lorsque L = 1.1952

6.5.1.2 Longueur des clés de hachage des attributs de géométrie faible1953

Dans cette expĠrimentation, nous Ġtudions l'effet du nombre de fonctions de hachage k′ utilisĠes1954

pour calculer les clĠs de hachage des attributs de gĠomĠtrie faible, ainsi que le nombre de bits γ utilisĠs1955

pour la quantification scalaire de chaque projection.1956

Pour amĠliorer la lisibilitĠ du graphique de la figure ϲ.Ϯ, les courbes ont ĠtĠ groupĠes manuellement1957

en quatre groupes (identifiĠs par quatre couleurs), selon leurs performances. Les meilleurs compromis1958

sont obtenus avec γ ∈ [3, 5] et k′ ∈ [3, 10]. On remarque que l'utilisation d'une forte valeur pour γ est1959

plutôt dĠfavorable, Ġtant donnĠ que cela diminue la probabilitĠ d'obtenir un nombre de collisions1960

significatif. Au contraire, une faible valeur de γ peut ġtre contrebalancĠe par un plus grand nombre de1961

fonctions de hachage k′, afin d'augmenter la distinctivitĠ de l'histogramme. Dans les expĠrimentations1962

suivantes, nous utiliserons les paramğtres de la courbe noire (k′ = 6 et γ = 4), pour un total de Ϯϰ bits1963

par clĠ de hachage.1964
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F®¦çÙ� ϲ.Ϯ – Effets de la longueur des clĠs de hachage de la gĠomĠtrie faible
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6.5.1.3 Nombre d’accumulateurs1965

L'Ġvaluation prĠsentĠe dans la figure ϲ.ϯ compare la qualitĠ obtenue avec diffĠrentes valeurs de L′,1966

c'est-à-dire le nombre d'accumulateurs (histogrammes). On peut Ġgalement observer les performances1967

obtenues avec une simple grille multidimensionnelle (à la place du hachage par projections alĠatoires),1968

utilisant le mġme nombre de bits. On remarque que les histogrammes basĠs LSH fonctionnent bien mieux1969

qu'avec la grille multidimensionnelle.1970

En regardant la valeur de L′, on voit nettement qu'il n'est pas rentable d'utiliser plus d'un1971

accumulateur, contrairement au cas des espaces à trğs grandes dimensions.1972
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F®¦çÙ� ϲ.ϯ – Influence du nombre d'accumulateurs

6.5.2 Apport des attributs de géométrie faible1973

Cette Ġvaluation vise à mesurer la contribution des diffĠrents attributs du vecteur de gĠomĠtrie faible1974

∆. On peut voir dans la figure ϲ.ϰ page ci-contre que l'utilisation de la gĠomĠtrie faible amĠliore trğs1975

significativement la prĠcision et le rappel. La courbe 0, 0, 0, 0 mesure les performances en l'absence de1976

gĠomĠtrie faible, en utilisant simplement le hachage visuel et les trois rğgles de filtrage des appariements1977

visuels. Les autres courbes ont ĠtĠ obtenues à partir d'un sous-ensemble d'attributs de gĠomĠtrie faible1978

(angle : θ, Ġchelle : σ, position : χ et ψ). On observe que parmi les diffĠrents attributs, ce sont les deux1979

attributs de position spatiale qui procurent le gain le plus significatif. On voit que tous les attributs1980

apportent de l'information, et que cette information est complĠmentaire.1981

ϵϬ



CHAPITRE ϲ. CALCUL DES SCORES DE VRAISEMBLANCE PAR HACHAGE VISUEL ET GÉOMÉTRIE FAIBLE

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

P
ré
c
is
io
n

Rappel

θ,σ,χ,ψ
0,0,χ,ψ
θ,σ,0,0
θ,0,0,0
0,σ,0,0
0,0,0,0

F®¦çÙ� ϲ.ϰ – Contribution des attributs de GĠomĠtrie Faible (θ, σ, χ, ψ) sur la prĠcision et le rappel, pour
la mĠthode à base de hachage visuel.
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F®¦çÙ� ϲ.ϱ – Contribution de la gĠomĠtrie faible sur les mĠthodes de calcul de score de vraisemblance.
HV : Hachage Visuel, GF : GĠomĠtrie Faible, L : nombre de tables de hachage visuel, GmH : Geometric

min-Hashing.

6.5.3 Comparaison de notre méthode à GmH1982

Dans la figure ϲ.ϱ, nous comparons les performances de notre mĠthode « Hachage Visuel (HV) +1983

GĠomĠtrie Faible (GF) » avec la mĠthode Ġtat de l'art « Geometric min-Hashing (GmH) » prĠsentĠe dans la1984

section ϯ.ϰ page ϱϬ, avec ou sans la contribution du vote sur la gĠomĠtrie faible (cf. section ϲ.ϰ page ϴϳ).1985

On constate que notre mĠthode fonctionne bien mieux que Geometric min-Hashing, lorsqu'on utilise1986

notre hachage des attributs de gĠomĠtrie faible avec L = 4 tables de hachage visuel. Le gain apportĠ par1987

la gĠomĠtrie faible à GmH reste trop faible pour justifier pleinement son emploi. On peut supposer que1988

ceci vient du fait que GmH utilise dĠjà une contrainte de voisinage pour gĠnĠrer ses sketches, donc le1989

hachage sur la position devient redondant et seul le gain sur l'angle θ et l'Ġchelle σ est visible.1990

On remarque que l'on peut facilement augmenter le nombre L de tables de hachage visuel afin1991

d'amĠliorer encore le compromis prĠcision/rappel.1992
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Chapitre ϳ1995

DĠcouverte et fouille de logos1996

7.1 Le corpus FlickrBelgaLogos1997

L'Ġvaluation des performances des algorithmes de dĠcouverte et fouille d'objets visuels est un1998

problğme plus complexe que celui de la recherche d'objets visuels. En effet, la recherche d'objets visuels1999

peut ġtre ĠvaluĠe par la rĠalisation d'une vĠritĠ terrain construite sur la base d'une liste de requġtes. Plus2000

prĠcisĠment, cela consiste, pour chaque requġte de la liste (une requġte Ġtant une zone d'image), à2001

fournir la liste des images (ou zones d'images) dont on considğre qu'elles sont visuellement similaires à la2002

requġte.2003

Ce type de vĠritĠ terrain n'est malheureusement pas adaptĠ aux problğmes de dĠcouverte et fouille2004

d'objets visuels. En effet, il est dans ce cas nĠcessaire de disposer d'une vĠritĠ terrain couvrant la totalitĠ2005

des objets visuels se rĠpĠtant dans la collection d'images, alors qu'on ne dispose que d'une vĠritĠ terrain2006

partielle (construite sur la base d'une liste de requġtes). En outre, il faut remarquer que dans les images2007

naturelles, il est trğs difficile de dĠfinir une liste exhaustive de tous les objets visuels rĠpĠtĠs. Cela2008

supposerait pour le crĠateur de la vĠritĠ terrain, qu'à chaque image, il soit capable de dĠterminer si l'un2009

des multiples objets visuels composant l'image se rĠpğte ne serait-ce qu'une seule fois dans tout le reste2010

de la collection d'images.2011

A notre connaissance, il n'existait pas de vĠritĠ terrain adaptĠe à notre problğme au dĠbut de ce2012

travail.2013

La construction d'une telle vĠritĠ terrain nous paraissant trop difficile à rĠaliser, nous avons prĠfĠrĠ2014

adapter la collection d'images plutôt que d'adapter la vĠritĠ terrain. L'idĠe Ġtait de contrôler les2015

rĠpĠtitions d'objets visuels tout en conservant une collection d'images naturelles. Pour atteindre cet2016

objectif, nous avons introduit des rĠpĠtitions dans une collection de ϭϬ ϬϬϬ images n'en contenant pas,2017

les objets visuels introduits Ġtant des logos de la base BelgaLogos, et les images « sans rĠpĠtitions »2018

venant de Flickr.2019
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Logo Illustration # Instances Logo Illustration # Instances

Total OK Total OK

Adidas ϭϬϰϯ ϭϰϳ Mercedes Ϯϳϵ ϴϲ

Adidas-text ϭϳϴ ϲϯ Nike ϮϮϰϮ Ϯϯϱ

Airness ϭϮϬ ϭϭ Peugeot ϳ ϱ

Base Ϯϰϴ ϭϲϮ Puma ϴϬϬ ϭϱϳ

BFGoodrich ϯϬϴ ϴϲ Puma-text ϴϬ Ϯϳ

Bik ϮϳϬ ϲϱ Quick Ϯϱϯ ϱϳ

Bouigues ϯϮ ϭϰ Reebok ϲϲ ϭϴ

Bridgestone ϭϬϱ ϯϭ Roche Ϯ Ϯ

Bridgestone-
text

ϮϬϭ ϲϰ Shell Ϯϯϲ ϭϮϯ

Carglass ϲϱ ϭϴ SNCF ϭϬ ϳ

Citroen ϮϰϮ ϳϴ Standard-Liege ϯϴϭ ϵϴ

Citroen-text ϯϯϭ ϭϵϳ StellaArtois Ϯϴ ϮϬ

CocaCola ϳϯ ϰϬ TNT ϭϴϯ ϭϬϮ

Cofidis ϵϬ ϰϱ Total ϵϲ ϳϴ

Dexia ϲϮϲ Ϯϯϱ US_President ϭϰ ϭϰ

ELeclerc ϮϬ ϭϱ Umbro ϲϱϵ ϭϱϯ

Ferrari Ϯϭϯ ϳϳ Veolia ϳϳ ϭϮ

Gucci ϰ Ϯ VRT ϭϴ ϭϬ

Kia ϮϰϮ ϭϰϭ Somme totale ϵϴϰϮ Ϯϲϵϱ

T��½� ϳ.ϭ – Logos prĠsents dans la vĠritĠ terrain de la base BelgaLogos
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L'introduction de ces logos s'est faite en copiant et collant les instances (chaque pixel de leur rectangle2020

englobant) depuis les images de BelgaLogos vers celles de Flickr, à des coordonnĠes spatiales alĠatoires,2021

mais sans autres transformations gĠomĠtriques du type rotation ou changement d'Ġchelle. Les instances2022

originales possğdent en effet dĠjà des angles et des Ġchelles variĠs, mais surtout naturels.2023

2024

La vĠritĠ terrain originale de BelgaLogos ne fournissant pas les coordonnĠes spatiales des instances,2025

mais seulement les noms des images, un travail prĠliminaire de complğtement de la vĠritĠ terrain a dû2026

ġtre effectuĠ. Nous avons pour cela fourni manuellement les coordonnĠes des rectangles englobants2027

de chacune des ϵ ϴϰϮ instances appartenant à ϯϳ objets visuels (logos) diffĠrents. Chacune de ces ϵ2028

ϴϰϮ instances a ensuite ĠtĠ ĠvaluĠe par trois utilisateurs afin de la classifier (par un vote majoritaire)2029

en « conservĠe » ou « rejetĠe » selon qu'ils Ġtaient capables d'identifier aisĠment l'objet visuel ou non,2030

sans avoir accğs au contexte de l'image puisque seul le contenu du rectangle englobant l'instance Ġtait2031

prĠsentĠ. Au final, seules Ϯ ϲϵϱ instances ont ĠtĠ conservĠes. Le tableau ϳ.ϭ page ci-contre prĠsente2032

la liste des logos annotĠs dans la vĠritĠ terrain, avec le nombre total d'instances, et le nombre (OK)2033

d'instances conservĠes.2034

2035

Afin de garantir l'absence de rĠpĠtitions (ou tout du moins les minimiser) dans les images2036

de Flickr, celles-ci ont ĠtĠ sĠlectionnĠes alĠatoirement dans ϭϬ ϬϬϬ rĠgions diffĠrentes du2037

globe (c'est-à-dire une image par rĠgion) grâce aux informations de gĠolocalisation associĠes aux2038

photographies. Ces cases gĠographiques sont des carrĠs de Ϯ,ϱ° de longitude et latitude. Nous2039

garantissons Ġgalement que les ϭϬ ϬϬϬ images proviennent de ϭϬ ϬϬϬ utilisateurs diffĠrents (grâce2040

aux identifiants Flickr). Ces contraintes permettent ainsi de minimiser la probabilitĠ d'obtenir des2041

rĠpĠtitions d'objets visuels. Nous minimisons principalement les rĠpĠtitions architecturales (grâce à2042

la gĠographie), et d'autres objets divers, car en multipliant les utilisateurs, nous augmentons la di-2043

versitĠ des centres d'intĠrġts, et nous Ġvitons les rĠpĠtitions d'objets personnels (vġtements, vĠhicules, …).2044

2045

Nous sommes toutefois bien conscients des limites de la mĠthode, qui par exemple ne tient2046

pas compte du phĠnomğne de la mondialisation Ġconomique et culturelle, qui provoque l'apparition2047

de logos « Coca-Cola » ou « McDonald's » aux quatre coins du globe (ou en l'occurrence aux ϭϬ ϬϬϬ rĠgions).2048

2049

Une solution pour identifier ces rĠpĠtitions involontaires pourrait se baser sur la construction2050

d'un graphe d'appariement entre toutes les images d'une collection (cf. ϯ.Ϯ page ϰϵ), en requġtant2051

exhaustivement les images avec notre systğme de recherche d'objets visuels. Les images reprĠsentĠes par2052

les nœuds isolĠs pourraient alors ġtre considĠrĠes comme n'ayant aucune similaritĠ avec le reste de2053

la collection. Nous pourrions Ġgalement conserver une seule image par composante connexe. Mġme2054

si cette solution pourrait s'avĠrer idĠale pour notre Ġvaluation, nous l'avons rejetĠe pour une raison2055

simple : elle n'est pas objective. En effet, en usant de cette approche, nous diminuerions le nombre de2056

faux positifs lors de l'Ġvaluation de notre mĠthode, mais probablement moins que lors de l'Ġvaluation de2057

mĠthodes concurrentes, utilisant des composants diffĠrents (description, indexation, …).2058
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La figure ϳ.ϭ prĠsente un Ġchantillon des images de la base FlickrBelgaLogos.2059

2060

F®¦çÙ� ϳ.ϭ – Un Ġchantillon des ϭϬ ϬϬϬ images de la base FlickrBelgaLogos

7.2 Vitesse de convergence en fonction des différents scores de2061

vraisemblance2062

L'objectif de cette section est d'analyser l'influence des scores de vraisemblance sur la vitesse de2063

convergence de l'algorithme RANSAS, c'est-à-dire d'analyser les performances de l'ensemble du processus2064

de dĠcouverte, et non plus seulement la pertinence des scores de vraisemblance. Comme nous l'avons vu2065

prĠcĠdemment, le calcul des scores de vraisemblance a pour but de focaliser la crĠation de requġtes dans2066

les zones à forte probabilitĠ de contenir des objets {c, f}-frĠquents. Les premiğres requġtes issues de2067

l'Ġchantillonnage pondĠrĠ ont donc de grandes chances de dĠcouvrir des objets {c, f}-frĠquents, tandis2068

que ces chances s'amenuisent au fur et à mesure des Ġchantillonnages successifs, en raison du caractğre2069

adaptatif de la pondĠration (cf. section ϰ.Ϯ.ϭ page ϱϴ). Autrement dit, plus le nombre T d'itĠrations de2070

RANSAS augmente, et moins l'influence des scores de vraisemblance est mesurable.2071

Nous verrons donc dans la section ϳ.Ϯ.Ϯ page ci-contre que les meilleurs scores de vraisemblance2072

permettent de dĠcouvrir plus rapidement des objets {c, f}-frĠquents, mais que les performances2073

finissent par converger aprğs un grand nombre d'itĠrations.2074

7.2.1 Protocole d’expérimentations2075

Les serveurs utilisĠs dans ces expĠriences sont ĠquipĠs de Ϯ processeurs hexa-cores (Intel XϱϲϲϬ). Les2076

temps de calcul sont donnĠs en temps absolu. Les mesures utilisĠes dans les expĠrimentations suivantes2077

sont le « rappel objet » (pour Ġvaluer le problğme de la dĠcouverte d'objets), le « rappel instance » (pour2078

ϵϴ



CHAPITRE ϳ. DÉCOUVERTE ET FOUILLE DE LOGOS

Ġvaluer le problğme de la fouille d'objets), et la « prĠcision instance ». Ces mesures sont donnĠes en2079

fonction du nombre d'itĠrations T de RANSAS. Elles dĠpendent en grande partie des performances de2080

notre systğme de recherche d'objets visuels (cf. ϰ.ϱ page ϲϱ), mais les performances relatives sont2081

dĠterminĠes par les diffĠrents scores de vraisemblance utilisĠs.2082

Le rappel instance est dĠfini comme le nombre d'instances d'objets {c, f}-frĠquents uniques2083

retrouvĠes dans au minimum un groupe de rĠsultats de l'Ġtape de recherche de RANSAS, à travers tous2084

les rĠsultats obtenus au moment de l'itĠration considĠrĠe, divisĠ par le nombre d'instances de la vĠritĠ2085

terrain.2086

Le rappel objet concerne quant à lui le pourcentage d'objets {c, f}-frĠquents uniques retrouvĠs, de la2087

mġme maniğre que prĠcĠdemment.2088

La prĠcision instance mesure le nombre d'instances d'objets {c, f}-frĠquents uniques retrouvĠes dans2089

au minimum un groupe de rĠsultats de l'Ġtape de recherche de RANSAS, divisĠ par le nombre de rĠsultats2090

retournĠs au moment de l'itĠration considĠrĠe.2091

La base d'images utilisĠe est FlickrBelgaLogos, prĠsentĠe dans la section ϳ.ϭ page ϵϱ.2092

La recherche d'objets a ĠtĠ paramĠtrĠe avec :2093

– SIFT : octave −1, produisant ϱϮ millions de descripteurs ;2094

– RMMH : noyau « produit scalaire », M = 40, et ϭϮϴ bits par descripteur ;2095

– APMP-LSH : ϯϬϬ KNN, α = 0.80 ;2096

– VĠrification gĠomĠtrique : seuillage a contrario Ġgal à 0.95 ;2097

7.2.2 Évaluation2098

Dans les graphiques des figures ϳ.Ϯa, ϳ.Ϯb page suivante et ϳ.ϯ page ϭϬϭ, on observe l'augmentation2099

du rappel (objet ou instance) et la diminution de la prĠcision en fonction du nombre d'itĠrations de2100

RANSAS (en Ġchelle logarithmique), et pour diffĠrents scores de vraisemblance, ainsi que dans le cas d'un2101

Ġchantillonnage uniforme, et d'un score de vraisemblance parfait.2102

Afin de rĠaliser un Ġchantillonnage uniforme, nous utilisons un score de vraisemblance tel que sa2103

fonction de probabilitĠ de masse soit Ġgale à :2104

p0(xi) = 1/N, ∀xi ∈ X

où X est l'ensemble des N descripteurs de la base.2105

2106

Tandis que le score de vraisemblance parfait donne la fonction de probabilitĠ de masse suivante :2107

p0(xi) = 0, ∀xi /∈ {Xm
s } et p0(xi) =

1

| {Xm
s } |

, ∀xi ∈ {Xm
s }

avec {Xm
s } l'ensemble des descripteurs appartenant à des instances de la vĠritĠ terrain.2108

La courbe « Uniforme » reprĠsente le rappel minimum que l'on devrait obtenir avec n'importe quel2109

score de vraisemblance. En effet, un score donnant une courbe infĠrieure à celle-ci signifierait que ce2110

score dĠfavorise les instances de la vĠritĠ terrain au profit du reste de la collection, ce qui serait2111
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F®¦çÙ� ϳ.Ϯ – Rappel et de la prĠcision instance en fonction du nombre d'itĠrations de RANSAS
HV : Hachage Visuel, GF : GĠomĠtrie Faible, L : nombre de tables de hachage visuel.
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F®¦çÙ� ϳ.ϯ – Rappel objet en fonction du nombre d'itĠrations de RANSAS
HV : Hachage Visuel, GF : GĠomĠtrie Faible, L : nombre de tables de hachage visuel.

exactement l'inverse de ce que l'on recherche. A contrario, on ne peut espĠrer crĠer de scores de2112

vraisemblance donnant une courbe supĠrieure à la courbe « Parfait », tout du moins pas sans modifier la2113

mĠthode de recherche d'objets, ou ses paramğtres. Ces deux courbes dĠfinissent donc l'intervalle dans2114

lequel peuvent Ġvoluer les courbes de rappel obtenues à partir de nos diffĠrents scores de vraisemblance.2115

Les courbes montrent tout d'abord que notre score de vraisemblance (avec typiquement L = 16)2116

est bien plus proche du score « Parfait », que du score « Uniforme ». Ceci prouve donc que les scores2117

z0(xi) quantifient bien la vraisemblance qu'un descripteur xi appartienne à un objet {c, f}-frĠquent de2118

la vĠritĠ terrain.2119

On constate Ġgalement que toutes les courbes finissent par converger au bout d'un grand nombre2120

d'itĠrations (environ ϲϬϬ ϬϬϬ), à environ ϵϭ% d'objets dĠcouverts, et ϲϭ% d'instances dĠcouvertes.2121

Cette convergence montre les performances limites de la mĠthode de recherche d'objets. Avec autant2122

d'itĠrations, on a probablement requġtĠ la plupart des instances d'objets de la vĠritĠ terrain, et il est donc2123

inutile de poursuivre plus loin l'expĠrimentation.2124

De plus, on observe que l'augmentation du rappel est bien plus forte lorsqu'un petit nombre2125

d'itĠrations ont ĠtĠ effectuĠes. Ainsi, aprğs seulement ϭ ϯϰϴ itĠrations (soit la moitiĠ du nombre2126

d'instances de la base FlickrBelgaLogos), nos meilleurs scores de vraisemblance ont permis la dĠcouverte2127

de plus de ϳϬ% des objets, et de la moitiĠ des instances retrouvables (par notre mĠthode), tandis qu'il faut2128

environ ϯϮ fois plus d'itĠrations pour obtenir de telles performances avec un Ġchantillonnage uniforme.2129

On peut noter que la prĠcision instance diminue au fur et à mesure des itĠrations de RANSAS, et2130
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converge finalement pour tous les scores de vraisemblance vers ϯϬ% de prĠcision. Ceci s'explique par le2131

fait qu'à chaque itĠration, on diminue les poids (scores) des descripteurs correspondant à la requġte2132

et aux rĠsultats. A l'initialisation, les scores les plus forts sont ceux reprĠsentant les descripteurs des2133

instances les plus faciles à retrouver (par notre mĠthode). Aprğs un grand nombre d'itĠrations, les scores2134

les plus forts reprĠsentent en majoritĠ des images sans instances (de la vĠritĠ terrain), ou des instances2135

d'objets difficiles à retrouver. La prĠcision de ces derniğres requġtes est donc beaucoup plus faible. La2136

convergence vers ϯϬ% correspond à la prĠcision minimale atteinte par notre systğme de recherche2137

d'objets visuels lorsqu'on requġte principalement des zones ne comportant pas d'instances de la vĠritĠ2138

terrain.2139

2140

Le tableau ϳ.Ϯ page suivante donne un aperçu du compromis temps/qualitĠ de notre mĠthode2141

comparĠ à un Ġchantillonnage uniforme. On observe qu'avec tous les coûts de calcul inclus (hormis la2142

description, qui est une constante), notre mĠthode permet l'obtention d'un facteur d'accĠlĠration de la2143

dĠcouverte pouvant aller jusqu'à ϭϴ (dans nos expĠrimentations). Ce tableau montre qu'il faut choisir2144

un nombre L de tables de hachage visuel en fonction du rappel souhaitĠ. Pour un rappel (objet ou2145

instance) faible, on obtient les meilleurs facteurs d'accĠlĠration avec peu de tables (typiquement Ϯ ou2146

ϰ). Par contre, pour obtenir un rappel fort, mieux vaut prendre environ ϭϲ tables. On remarque que2147

l'utilisation de ϲϰ tables n'est jamais pertinente (toujours dans cette expĠrimentation). Le temps de calcul2148

du score de vraisemblance est en effet dans ce cas tellement ĠlevĠ qu'il est prĠfĠrable de faire davantage2149

d'itĠrations de RANSAS avec un moins bon score de vraisemblance. Au total, il faut environ une quinzaine2150

d'heures pour dĠcouvrir ϵϬ% des objets de la vĠritĠ terrain, et moins de neuf heures pour dĠcouvrir ϱϬ%2151

des instances.2152

Des exemples de requġtes issus de l'Ġchantillonnage de RANSAS et de certains de leurs rĠsultats sont2153

prĠsentĠs dans la figure ϳ.ϰ page ϭϬϰ.2154

ϭϬϮ



CHAPITRE ϳ. DÉCOUVERTE ET FOUILLE DE LOGOS

U HV (L=ϭϲ) HV+GF (L=Ϯ) HV+GF (L=ϰ) HV+GF (L=ϭϲ) HV+GF (L=ϲϰ)

Temps de
hachage

ϲϮϳs ϭ,ϱϲϳs ϲϯϰs ϲϰϭs ϭ,ϱϲϳs ϳ,ϮϵϮs

Temps de calcul
du score de

vraisemblance
Ϭs ϭ,ϭϮϴs ϭϲϯs ϯϮϬs ϭ,ϮϴϬs ϱ,ϭϮϬs

Temps total U HV (L=ϭϲ) HV+GF (L=Ϯ) HV+GF (L=ϰ) HV+GF (L=ϭϲ) HV+GF (L=ϲϰ)

Ra
pp

el
in
st
an

ce

Ϭ.ϮϬ ϴ,ϴϱϴs
ϰ,ϰϴϮs

xϮ.Ϭ

ϵϭϵs

xϵ.ϲ

ϭ,Ϭϰϱs

xϴ.ϱ

Ϯ,ϵϮϱs

xϯ.Ϭ

ϭϮ,ϰϵϭs

xϬ.ϳ

Ϭ.ϯϬ Ϯϯ,ϱϴϴs
ϭϰ,ϳϱϯs

xϭ.ϲ

Ϯ,ϴϳϰs

xϴ.Ϯ

ϭ,ϮϴϮs

xϭϴ.ϰ

ϯ,Ϭϳϯs

xϳ.ϳ

ϭϮ,ϱϵϳs

xϭ.ϵ

Ϭ.ϰϬ ϱϱ,ϴϮϱs
ϰϳ,ϳϯϭs

xϭ.Ϯ

ϭϵ,ϲϳϲs

xϮ.ϴ

ϳ,ϰϳϭs

xϳ.ϱ

ϰ,ϭϭϯs

xϭϯ.ϲ

ϭϯ,ϮϮϱs

xϰ.Ϯ

Ϭ.ϱϬ ϭϱϵ,ϵϳϯs
ϭϱϴ,ϭϬϱs

xϭ.Ϭ

ϭϮϬ,Ϯϴϵs

xϭ.ϯ

ϲϬ,ϭϰϲs

xϮ.ϳ

ϯϬ,ϳϱϭs

xϱ.Ϯ

ϯϳ,Ϭϲϲs

xϰ.ϯ

Temps total U HV (L=ϭϲ) HV+GF (L=Ϯ) HV+GF (L=ϰ) HV+GF (L=ϭϲ) HV+GF (L=ϲϰ)

Ra
pp

el
ob

je
t

Ϭ.ϯϬ ϰ,Ϭϳϴs
ϯ,Ϭϱϰs

xϭ.ϯ

ϵϬϭs

xϰ.ϱ

ϭ,Ϭϯϵs

xϯ.ϵ

Ϯ,ϵϭϲs

xϭ.ϰ

ϭϮ,ϰϲϳs

xϬ.ϯ

Ϭ.ϰϬ ϱ,ϳϮϰs
ϯ,ϳϴϬs

xϭ.ϱ

ϵϯϲs

xϲ.ϭ

ϭ,ϭϬϴs

xϱ.Ϯ

Ϯ,ϵϯϮs

xϮ.Ϭ

ϭϮ,ϰϴϬs

xϬ.ϱ

Ϭ.ϱϬ ϳ,ϴϱϰs
ϳ,ϭϭϭs

xϭ.ϭ

ϭ,ϭϯϲs

xϲ.ϵ

ϭ,ϭϲϯs

xϲ.ϴ

Ϯ,ϵϴϮs

xϮ.ϲ

ϭϮ,ϱϮϬs

xϬ.ϲ

Ϭ.ϲϬ ϭϰ,ϮϮϳs
ϭϰ,ϴϮϴs

xϭ.Ϭ

Ϯ,ϱϭϱs

xϱ.ϳ

ϭ,Ϯϯϳs

xϭϭ.ϱ

ϯ,Ϭϲϯs

xϰ.ϲ

ϭϮ,ϲϯϱs

xϭ.ϭ

Ϭ.ϳϬ ϮϬ,ϲϲϭs
Ϯϯ,Ϭϴϭs

xϬ.ϵ

ϵ,ϴϵϴs

xϮ.ϭ

ϭ,ϴϯϬs

xϭϭ.ϯ

ϯ,Ϯϰϴs

xϲ.ϰ

ϭϮ,ϵϭϲs

xϭ.ϲ

Ϭ.ϴϬ ϲϱ,ϴϯϭs
ϱϲ,ϲϵϭs

xϭ.Ϯ

ϯϳ,ϯϯϴs

xϭ.ϴ

ϳ,ϵϴϳs

xϴ.Ϯ

ϳ,ϭϭϬs

xϵ.ϯ

ϭϰ,ϰϬϳs

xϰ.ϲ

Ϭ.ϵϬ Ϯϴϭ,ϮϬϱs
ϭϵϵ,ϭϮϴs

xϭ.ϰ

ϭϴϰ,ϰϭϵs

xϭ.ϱ

ϱϱ,Ϯϯϰs

xϱ.ϭ

ϵϲ,ϰϰϭs

xϮ.ϵ

ϳϴ,Ϯϲϭs

xϯ.ϲ

T��½� ϳ.Ϯ – Temps et accĠlĠration (en vert) obtenus avec diffĠrents scores de vraisemblance.
U : Uniforme, HV : Hachage Visuel, GF : GĠomĠtrie Faible, L : nombre de tables de hachage visuel. Le

temps de hachage est celui nĠcessaire au hachage des descripteurs locaux. Il faut au minimum ϭϮϴ bits
pour la recherche d'objets. Ensuite, pour chaque valeur de rappel considĠrĠe, on donne le temps total

(hachage + calcul du score + recherche d'objets). Les facteurs d'accĠlĠration sont donnĠs en comparaison
de ceux obtenus avec un Ġchantillonnage uniforme.
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F®¦çÙ� ϳ.ϰ – Les deux premiğres requġtes issues de l'Ġchantillonnage pondĠrĠ par le score de
vraisemblance HV + GF (L=ϲϰ), et quatre de leurs rĠsultats de recherche

7.3 Classification des instances par un algorithme de regroupe-2155

ment2156

Notre mĠthode de dĠcouverte et fouille d'objets propose en sortie une liste de rĠsultats (rectangles2157

englobant les instances dans les images) pour chaque requġte issue de la phase d'Ġchantillonnage. Afin2158

d'amĠliorer le rappel instance, nous avons vu (cf. figure ϳ.Ϯa page ϭϬϬ) qu'il Ġtait nĠcessaire d'effectuer2159

un certain nombre d'itĠrations, afin de rechercher plusieurs instances de chaque objet visuel.2160

Cette mĠthode gĠnğre donc en sortie des groupes d'instances reprĠsentant des sous-parties d'objets2161

{c, f}-frĠquents. Le nombre de ces groupes peut rapidement devenir difficile à analyser pour un2162

opĠrateur humain, il est donc souhaitable de lui proposer de rassembler les diffĠrents groupes d'instances2163

appartenant à un mġme objet {c, f}-frĠquent.2164

Chaque instance dĠcouverte est reliĠe à au moins une autre instance, et on connait leur score de2165

similaritĠ. Il est donc possible de construire un graphe d'appariement entre instances.2166

La construction d'un tel graphe permet ensuite d'identifier des groupes d'instances plus complets, par2167

l'extraction des composantes connexes. Si le graphe prĠsente trop peu de composantes connexes, il faut2168

alors envisager un processus de regroupement (clustering) plus complexe.2169

Dans la section suivante, nous dĠtaillerons une solution envisageable pour rĠsoudre ce problğme,2170

utilisant l'outil MCL-edge [ϭϲϳ] de Stijn van Dongen, implĠmentant l'algorithme MCL (Markov Cluster2171

ϭϬϰ
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algorithm) [ϭϲϴ].2172

7.3.1 L’algorithme MCL2173

Selon Peyronnet [ϭϲϵ] :2174

L'algorithme MCL (Markov Cluster algorithm) est un algorithme de partitionnement2175

rapide et capable de prendre en entrĠe de trğs grands graphes [millions de nœuds et2176

centaines de millions d'arġtes]. Il est basĠ sur la simulation de flots stochastiques dans un2177

graphe. Il a ĠtĠ mis au point par Stijn van Dongen au Centre for Mathematics and Computer2178

Science (CWI).2179

Les clusters naturels dans un graphe sont caractĠrisĠs par la prĠsence d'un grand nombre2180

d'arcs entre les membres de ce cluster, et on peut s'attendre à ce que le nombre de chemins2181

de longueur supĠrieure entre deux nœuds arbitraires dans le cluster soit grand. En particulier,2182

ce nombre devrait ġtre grand, relativement aux paires de nœuds appartenant à des clusters2183

naturels diffĠrents. Vu sous un autre angle, une marche alĠatoire dans le graphe va peu2184

frĠquemment aller d'un cluster naturel à un autre. L'intuition derriğre l'algorithme correspond2185

donc à ce que va faire un ġtre humain pour repĠrer des regroupements de nœuds : trouver les2186

« gros » blocs de nœuds fortement connectĠs, groupes qui sont eux-mġmes peu liĠs entre eux.2187

2188

L'algorithme MCL trouve la structure en cluster d'un graphe grâce à une procĠdure2189

mathĠmatique de bootstrapping. Le processus calcule de maniğre dĠterministe les2190

probabilitĠs des marches alĠatoires dans le graphe, et utilise deux opĠrateurs transformant2191

un ensemble de probabilitĠs dans un autre. Cela est rendu possible par l'utilisation du2192

langage des matrices stochastiques (aussi appelĠes matrices de Markov), qui formalise le2193

concept mathĠmatique de marches alĠatoires dans un graphe. Informellement, une matrice2194

stochastique donne les probabilitĠs de transition entre deux nœuds d'un graphe.2195

2196

L'algorithme MCL simule des marches alĠatoires à l'intĠrieur d'un graphe en alternant2197

deux opĠrations appelĠes expansion et inflation. L'expansion consiste à prendre la puissance2198

d'une matrice stochastique en utilisant le produit matriciel usuel (c'est-à-dire la mise au carrĠ2199

d'une matrice). L'inflation consiste à prendre la puissance d'Hadamard d'une matrice, suivie2200

d'une Ġtape de mise à l'Ġchelle, de telle sorte que la matrice rĠsultante soit à nouveau2201

stochastique, c'est-à-dire que les ĠlĠments de la matrice (sur chaque colonne) correspondent2202

à des valeurs de probabilitĠs. Une matrice colonne stochastique est une matrice non-nĠgative2203

avec la propriĠtĠ que chacune de ses colonnes ait une somme Ġgale à ϭ. Étant donnĠ une2204

telle matrice M , et un nombre rĠel r > 1, la matrice colonne stochastique rĠsultant de2205

l'inflation de chacune des colonnes de M avec le coefficient de puissance r est Ġcrit Gr(M),2206

et Gr est appelĠ l'opĠrateur d'inflation de coefficient de la puissance r. En Ġcrivant Sr,j(M)2207

pour la sommation de toutes les entrĠes de la colonne j de M pris à la puissance r (la2208
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somme est effectuĠ aprğs la mise à la puissance), Gr(M) est dĠfini pour chaque ĠlĠment par2209

Gr(Mij) = Mijr/Sr,j(M) Chaque colonne j de la matrice stochastique M correspond à2210

un nœud j du graphe stochastique associĠ à M . L'ĠlĠment de la ligne i dans la colonne j2211

(c'est-à-dire l'ĠlĠment Mij ) correspond à la probabilitĠ d'aller du nœud j au nœud i. On peut2212

observer que pour des valeurs de r > 1, l'inflation change les probabilitĠs associĠes avec la2213

collection de marches alĠatoires partant d'un nœud particulier (correspondant à la colonne2214

d'une matrice) en favorisant les marches les plus probables par rapport aux marches moins2215

probables. L'expansion correspond à calculer des marches alĠatoires de longueur supĠrieure,2216

ce qui signifie des marches alĠatoires avec beaucoup d'Ġtapes. Il associe des nouvelles2217

probabilitĠs à toutes les paires de nœuds, où un nœud est le point de dĠpart et l'autre est la2218

destination. Puisque les chemins de longueur supĠrieure sont plus courants à l'intĠrieur d'un2219

cluster qu'entre des clusters diffĠrents, les probabilitĠs associĠes avec les paires de nœuds2220

appartenant au mġme cluster vont, en gĠnĠral, ġtre relativement grandes car il y a beaucoup2221

de chemins allant d'un nœud à l'autre. L'inflation va donc avoir pour effet d'augmenter les2222

probabilitĠs de marches intra-cluster et va diminuer les marches inter-cluster. Ceci est obtenu2223

sans connaissance à priori de la structure des clusters. C'est simplement le rĠsultat de la2224

prĠsence d'une structure en cluster. Finalement, itĠrer les expansions et inflations rĠsulte en2225

la sĠparation du graphe en plusieurs segments. Il y a plus de chemins entre ces segments,2226

et la collection des segments rĠsultants est simplement interprĠtĠe comme un clustering.2227

L'opĠrateur d'inflation peut ġtre altĠrĠ en utilisant le paramğtre r. Augmenter ce paramğtre2228

a pour effet de rendre l'opĠrateur d'inflation plus fort, et cela augmente la granularitĠ des2229

clusters.2230

2231

Informellement, exprimĠ dans le langage des flux stochastiques, on peut voir que2232

l'expansion provoque la dissipation du flux à l'intĠrieur des clusters alors que l'inflation2233

Ġlimine le flux entre les diffĠrents clusters. L'expansion et l'inflation reprĠsentent les2234

diffĠrentes forces qui s'alternent jusqu'à ce qu'un Ġtat d'Ġquilibre soit atteint. Un Ġtat2235

d'Ġquilibre prend la forme d'une matrice doublement idempotente, c'est-à-dire d'une matrice2236

qui ne change pas avec d'autres applications des opĠrateurs d'expansion ou d'inflation. Le2237

graphe associĠ à une telle matrice consiste en diffĠrentes composantes connexes orientĠes.2238

Chaque composante est interprĠtĠe comme un cluster, et a une forme d'Ġtoile, avec un2239

attracteur au centre, et des arcs allant de tous les nœuds de cette composante vers2240

l'attracteur. En thĠorie, des systğmes attracteurs possĠdant plus d'un nœud attracteur2241

peuvent apparaitre, mais cela ne change pas l'interprĠtation en clusters. De plus, il peut2242

exister des nœuds qui sont connectĠs à diffĠrentes Ġtoiles, ce qui est canoniquement2243

interprĠtĠ comme des superpositions de clusters, ou en d'autres termes, certains nœuds2244

peuvent appartenir à plusieurs clusters. Cette propriĠtĠ de la mĠthode est d'ailleurs sans2245

doute un avantage dans le cadre de la cartographie d'un systğme d'information, car on peut2246

imaginer l'existence de nœuds qui sont connectĠs à de nombreux clusters, mais qui ne2247
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doivent pas appartenir à un seul de ces clusters. Pour ce qui est de la convergence, il peut ġtre2248

prouvĠ que le processus simulĠ par l'algorithme converge en un temps quadratique vers l'Ġtat2249

d'Ġquilibre. En pratique, l'algorithme commence à converger de maniğre visible aprğs peu2250

d'itĠrations (environ une dizaine). La convergence globale est quelque chose de trğs difficile à2251

prouver, mais on peut conjecturer que le processus converge toujours si le graphe d'entrĠe2252

est symĠtrique. A noter qu'il n'y a pas de garantie mathĠmatique à l'heure actuelle pour la2253

convergence. Une chose trğs importante à propos de l'algorithme est le fait qu'il rĠcupğre la2254

structure en clusters via la trace laissĠe par cette structure sur le processus du flux.2255

2256

D'autres avantages de cet algorithme sont :2257

– il n'est pas mis en faute par des arcs liant des clusters diffĠrents ;2258

– il est trğs rapide et supporte bien les fortes charges (plusieurs centaines de milliers de2259

nœuds, la limite Ġtant la multiplication de matrices) ;2260

– il a un paramğtre naturel influençant la granularitĠ des clusters ;2261

– les mathĠmatiques associĠes à l'algorithme montrent qu'il y a une relation intrinsğque2262

entre le processus simulĠ et la structure en clusters du graphe ;2263

– sa formulation est simple et ĠlĠgante ;2264

2265

D'aprğs la dĠfinition de l'algorithme MCL, on peut voir qu'il est basĠ sur un paradigme2266

diffĠrent de tous les autres algorithmes basĠs sur des systğmes de liens. En effet, son2267

fonctionnement est probabiliste, et sa terminaison basĠe sur une notion de convergence2268

d'un processus alĠatoire.2269

Dans notre cas, les nœuds du graphe sont les images dans lesquelles ont a dĠtectĠ des instances, et2270

on ajoute une arġte pour chaque appariement entre deux instances.2271

7.3.2 Protocole d’évaluation2272

Le regroupement des groupes d'instances donnĠs par RANSAS a pour objectif principal de faciliter le2273

travail de l'utilisateur. Ce travail consiste à fusionner des groupes entre eux (parce qu'ils reprĠsentent le2274

mġme objet visuel), ou à nettoyer le groupe (extraire les instances qui ne correspondent pas à l'objet2275

visuel identifiĠ). Il est donc prĠfĠrable que le nombre de groupes (clusters) soit relativement faible2276

(quelques centaines de prĠfĠrence, mais pas moins que le nombre d'objets visuels attendus, ϯϳ en2277

l'occurrence), et surtout que les groupes soient les plus purs possibles.2278

Le seul paramğtre rĠglable dans MCL-edge [ϭϲϳ] est l'inflation. Afin de mesurer l'effet de ce paramğtre2279

sur la puretĠ et le nombre des clusters produits, nous proposons de mesurer l'Ġvolution de la puretĠ2280

moyenne (AvgPurity) en fonction du nombre de clusters lorsqu'on fait varier l'inflation dans l'intervalle2281

conseillĠ par Van Dongen, c'est-à-dire entre 1.01 et 6.2282

La puretĠ moyenne (AvgPurity) est dĠfinie comme Ġtant la moyenne de la puretĠ de chaque cluster,2283

ϭϬϳ



CHAPITRE ϳ. DÉCOUVERTE ET FOUILLE DE LOGOS

telle que dĠfinie dans [ϭϳϬ] par :2284

Purity(Cj) =
1

|Cj |
max
k=1,...c

|Cj,k| (ϳ.ϭ)

où |Cj | est la taille du jğmecluster, et |Cj,k| la taille du sous groupe de Cj dont les instances2285

appartiennent au kğme des c objets de la vĠritĠ terrain (c = 37).2286

7.3.3 Évaluation2287

La figure ϳ.ϱ page ci-contre montre la puretĠ moyenne des clusters en fonction du nombre de clusters2288

produits par MCL. On peut lire la valeur d'inflation sur les courbes. La figure ϳ.ϱ page suivante prĠsente2289

trois graphiques, afin de prĠsenter les rĠsultats sur des graphes construits avec ϭ ϬϬϬ, ϭϬ ϬϬϬ ou ϭϬϬ ϬϬϬ2290

itĠrations de RANSAS. Il est ici nĠcessaire de rappeler que plus nombreuses sont les itĠrations et plus le2291

graphe d'appariement est complet. Chaque graphique prĠsente une courbe par score de vraisemblance2292

utilisĠ dans RANSAS. On compare ici le score « parfait » (cf. section ϰ.ϯ page ϲϮ) et les scores calculĠs à2293

partir de Hachage Visuel (HV), complĠtĠs ou non par le vote sur la GĠomĠtrie Faible (GF).2294

On constate que les performances globales des diffĠrents scores de vraisemblance convergent2295

lorsqu'on utilise le graphe d'appariement construit avec ϭϬϬ ϬϬϬ itĠrations de RANSAS. Comme on l'a dit2296

prĠcĠdemment dans la section ϳ.Ϯ.Ϯ page ϵϵ, on est dans ce cas limitĠ par les performances du systğme2297

de recherche d'objets, et le score de vraisemblance n'a que peu d'influence.2298

On observe par contre sans surprise que pour seulement ϭ ϬϬϬ itĠrations de RANSAS, on obtient dĠjà2299

de bonnes performances avec nos meilleurs scores de vraisemblance (HV + GF et L = {16; 64}) : environ2300

70 clusters (deux fois plus que dans la vĠritĠ terrain) pour une puretĠ moyenne de 0.65, tandis que les2301

autres scores ne parviennent pas à obtenir plus de 0.45.2302

2303

Le temps de calcul mis par MCL-edge pour regrouper les instances est totalement nĠgligeable2304

comparĠ au reste du processus (description, indexation, RANSAS). Le regroupement est en effet effectuĠ2305

en moins d'une dizaine de secondes, mġme avec une faible valeur d'inflation (1.01) qui nĠcessite plus2306

d'itĠrations pour converger. D'aprğs Van Dongen, MCL-edge peut supporter des millions de nœuds et2307

des centaines de millions d'arġtes, ce qui est une taille globalement similaire à celles des graphes2308

d'appariement construits sur des collections multimĠdias traitĠes par les systğmes Ġtat de l'art de2309

recherche d'objets visuels.2310

ϭϬϴ
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F®¦çÙ� ϳ.ϱ – PuretĠ moyenne (AvgPurity) en fonction du nombre de clusters obtenus en faisant varier
le paramğtre d'inflation de MCL entre ϭ.Ϭϭ et ϲ, pour diffĠrent scores de vraisemblance, et diffĠrents
nombre d'itĠrations de RANSAS (ϭK, ϭϬK et ϭϬϬK).
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Chapitre ϴ2311

DĠcouverte d'ĠvĠnements saillants dans2312

des mĠdias d'actualitĠ2313

Dans ce chapitre, nous proposons une expĠrimentation dans une grande collection de vidĠos issues2314

de la tĠlĠvision. Cette expĠrimentation a pour objectif de montrer l'intĠrġt de l'approche transmĠdia dans2315

la dĠcouverte d'Ġvğnements (mĠdiatiques) saillants, et Ġgalement d'Ġvaluer les performances de notre2316

mĠthode de dĠcouverte d'objets visuels appliquĠe à plus de Ϯ ϬϬϬ heures de vidĠos. Nous proposons2317

Ġgalement une autre approche transmĠdia appliquĠe sur un corpus hĠtĠrogğne constituĠ à partir de2318

nombreuses sources de type diffĠrent.2319

Un Ġvğnement mĠdiatique a plusieurs dĠfinitions possibles, selon que l'on se place du point de vue du2320

sociologue, du journaliste, ou de l'informaticien.2321

2322

Selon Marie-Luce Viaud (coordinatrice du projet ANR OTMedia ¹ No. ϮϬϭϬCORDϬϭϱ) :2323

Un Ġvğnement mĠdiatique en tant qu'entitĠ [objet visuel] dĠtectable est constituĠ d'ĠnoncĠs2324

[visuels] qui relatent une mġme « occurrence du rĠel » et son importance mĠdiatique est liĠe2325

au nombre des ĠnoncĠs [visuels] qui le constituent.2326

Parmi les Ġvğnements mĠdiatiques français de l'annĠe ϮϬϭϮ, on trouve par exemple :2327

– Mort du journaliste Gilles Jacquier à Homs en Syrie ;2328

– Cinq Oscars pour le film « The Artist » ;2329

– DĠbat de l'entre-deux-tours aux Ġlections prĠsidentielles ;2330

– ArcelorMittal annonce la fermeture dĠfinitive des hauts fourneaux de Florange ;2331

8.1 Détection d’évènements télévisuels2332

8.1.1 Création d’une grande collection de journaux télévisés2333

Afin d'Ġvaluer la capacitĠ de notre mĠthode à traiter une grande collection multimĠdia, nous2334

avons construit une nouvelle base composĠe de ϭ ϴϬϵ ϬϴϬ images-clĠs, extraites de Ϯ Ϭϱϭ heures de2335

ϭ. www.otmedia.fr

ϭϭϭ
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vidĠos. Nous l'avons nommĠe « FrenchTVFrames » dans notre derniğre publication [ϭϳϭ]. L'extraction des2336

images-clĠs est rĠalisĠe de maniğre à ce que l'on garde au moins une image pour chaque plan, voire2337

plusieurs si le contenu du plan est trğs variable (si la camĠra bouge par exemple). On extrait donc bien2338

plus d'images dans les plans des reportages que dans ceux sur le plateau du journal tĠlĠvisĠ. En moyenne,2339

on garde environ une image toutes les quatre secondes.2340

Les vidĠos ont ĠtĠ choisies parmi sept chaînes de tĠlĠvision Française : TFϭ, France Ϯ, Euronews,2341

BFMTV, France Ϯϰ, i>TELE et LCI (cf. figure ϴ.ϭ), entre le ϭϬ juin ϮϬϭϭ et le Ϯϴ mars ϮϬϭϮ, soit une pĠriode2342

d'environ neuf mois. Seule une heure par jour a ĠtĠ conservĠe pour chaque chaîne, correspondant à celle2343

proposant le plus de journaux tĠlĠvisĠs dans la journĠe.2344

Nous avons dĠcrit cette base avec environ ϱϰϵ millions de points d'intĠrġt SIFT.2345

F®¦çÙ� ϴ.ϭ – Chaînes de tĠlĠvision inclues dans la collection FrenchTVFrames

8.1.2 Approche transmédia pour la découverte d’objets informatifs2346

La dĠcouverte d'ĠlĠments frĠquents dans les vidĠos issues de la tĠlĠvision pose un problğme bien2347

connu [ϭϳϮ, ϭϳϯ] : les principales rĠpĠtitions sont les publicitĠs, les gĠnĠriques d'Ġmission, les dĠcors de2348

plateaux, etc. Hors, ceci n'est pas l'objectif de notre expĠrimentation, qui vise à obtenir des objets visuels2349

du type « Ġvğnement mĠdiatique ».2350

2351

Afin de dĠfavoriser les Ġvğnements peu informatifs, et de mettre en avant les Ġvğnements2352

mĠdiatiques saillants, nous avons Ġmis deux postulats :2353

– Premiğrement, un Ġvğnement mĠdiatique est gĠnĠralement relayĠ par la plupart des sources2354

d'information (la plupart des chaînes de tĠlĠvision en l'occurrence), contrairement aux gĠnĠriques2355

d'Ġmission et aux dĠcors de plateaux qui sont presque exclusivement « mono-source ». Quant aux2356

publicitĠs, nous avons pu vĠrifier qu'elles n'apparaissent pas sur un grand nombre de chaînes ;2357

– Deuxiğmement, un Ġvğnement mĠdiatique est condensĠ dans le temps. Il est traitĠ par les mĠdias2358

pendant quelques jours, avant de disparaître, tandis que les publicitĠs sont diffusĠes pendant au2359

moins plusieurs semaines, et les gĠnĠriques et les dĠcors d'Ġmissions pendant plusieurs mois ou2360

annĠes ;2361

2362

La stratĠgie que nous avons mise en place repose donc sur un classement des objets dĠcouverts.2363

Concrğtement, chaque objet dĠtectĠ s'est vu affectĠ un score S tel que :2364

S =
# {C} .f̂
fd

(ϴ.ϭ)

où # {C} est le nombre de chaînes (uniques) dans lesquelles on a dĠtectĠ une instance de l'objet2365

considĠrĠ, f̂ est l'estimation de la frĠquence f de l'objet (nombre de dĠtections) et fd est la frĠquence2366

ϭϭϮ
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temporelle (nombre de jours diffĠrents parmi les instances de l'objet dĠcouvert).2367

Ainsi, nous privilĠgions les objets possĠdant le plus d'instances et ayant ĠtĠ dĠcouverts parmi un2368

maximum de chaînes, tout en minimisant le nombre de jours de diffusion.2369

2370

La figure ϴ.ϭ page suivante donne des illustrations des meilleurs Ġvğnements dĠcouverts, par2371

catĠgorie de surface (petit, moyen ou gros objet) dans les Ϯ Ϭϱϭ heures de tĠlĠvision française, selon le2372

classement obtenu grâce à l'Ġquation ϴ.ϭ page ci-contre.2373

On constate que chaque objet visuel dĠcouvert est bien l'un des Ġvğnements mĠdiatiques majeurs de2374

la pĠriode couverte par notre collection de vidĠos.2375

Le calcul du score de vraisemblance a ĠtĠ effectuĠ avec L = 8 tables de hachage visuel et ajout de2376

contraintes de gĠomĠtrie faible, et la recherche d'objets visuels a ĠtĠ paramĠtrĠe avec α = 0.90.2377

Cette expĠrimentation a ĠtĠ effectuĠe avec un serveur ĠquipĠ de deux processeurs hexa-cores (Intel2378

XϱϲϲϬ). L'Ġtape de hachage visuel a durĠ environ ϰ heures, le calcul du score de vraisemblance a pris ϭϳ2379

heures, et utilisĠ ϳϬGB de RAM. RANSAS a ensuite effectuĠ ϱϬ ϬϬϬ itĠrations en ϭϴ heures. Au total,2380

le processus complet aura donc mis ϯϵ heures pour dĠcouvrir des objets dans plus de ϭ.ϴ millions d'images.2381

2382

8.2 Découverte d’évènements transmédias2383

Dans cette section, nous prĠsentons le travail [ϭϳϰ] proposĠ au Grand Challenge d'ACM Multimedia2384

ϮϬϭϮ.2385

Ce travail s'inscrit dans le cadre du projet ANR OTMedia ² No. ϮϬϭϬCORDϬϭϱ), dont l'objectif est de2386

collecter et d'analyser les documents multimĠdias issus de nombreuses sources rĠparties sur plusieurs2387

types de mĠdias d'information.2388

Concrğtement, quatre catĠgories de mĠdias ont ĠtĠ collectĠs et indexĠs par notre systğme :2389

ϭ. Agences de presse : La totalitĠ des flux multimĠdias venant de l'AFP a ĠtĠ collectĠe. L'AFP est la2390

plus ancienne agence de presse dans le monde et une des trois plus importantes actuellement.2391

Chacune des dĠpġches multimĠdias inclut au minimum une image, un texte, et un ensemble de2392

mĠtadonnĠes ;2393

Ϯ. Sites web d'information : Environ ϭ ϱϬϬ sites internet français ont ĠtĠ collectĠs à partir de leurs flux2394

RSS. Les sites qui ont ĠtĠ sĠlectionnĠs sont des pure players (ϭϮ), des sites de radios (ϭϰ), de TVs2395

(ϭϳ), de presse (ϳϭ), des blogs (ϯϯϵ), ainsi que les sites des personnalitĠs politiques comme les2396

sĠnateurs, dĠputĠs, candidats à la prĠsidentielle (ϲϰϲ), des partis politiques (Ϯϲϯ), des syndicats2397

(ϭϵ) et des institutions (ϲϮ) ;2398

ϯ. Journaux d'informations : ϳ journaux nationaux ont ĠtĠ collectĠs numĠriquement (La Croix,2399

Liberation, Le Monde, ϮϬ Minutes, Direct Matin, les Echos, Le Canard EnchainĠ) ;2400

Ϯ. www.otmedia.fr
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Sommet du GϮϬ
Novembre ϮϬϭϭ

Petit objet
< 33% de la surface de l'image

# {C} = 6

f̂ = 15

fd = 2















S = 45

DĠcğs de Kim Jong-il
Décembre ϮϬϭϭ

Objet moyen
< 66% de la surface de l'image

# {C} = 6

f̂ = 8

fd = 1















S = 48

The Artist
Février ϮϬϭϮ
Gros objet

> 66% de la surface de l'image

# {C} = 7

f̂ = 39

fd = 8















S = 34

T��½� ϴ.ϭ – Meilleurs Ġvğnements dĠcouverts (plus gros scores S), par catĠgorie (petit, moyen, gros), dans
les Ϯ Ϭϱϭ heures de tĠlĠvision Française.

ϰ. Journaux tĠlĠvisĠs : Les informations et reportages de ϭϬ chaînes de tĠlĠvision ont ĠtĠ obtenues, à2401

partir de ϱ chaînes publiques, ϯ chaînes gĠnĠralistes et Ϯ chaînes d'information ;2402

2403

L'objectif que nous recherchons ici est la dĠcouverte d'Ġvğnements mĠdiatiques transmĠdias. Tout2404

comme dans dans les vidĠos issues de la tĠlĠvision, les images et vidĠos du web et de la presse2405

prĠsentent de trğs nombreux objets visuels trğs frĠquents et non informatifs, tel que des publicitĠs, des2406

ϭϭϰ
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banniğres, et autres ĠlĠments graphiques divers. De mġme que dans la section prĠcĠdente, nous partons2407

donc du principe que les Ġvğnements mĠdiatiques importants sont relayĠs par la plupart des mĠdias2408

d'information, et que nous pouvons les mettre en Ġvidence par une approche transmĠdia, c'est-à-dire en2409

ne considĠrant que les appariements visuels entre des mĠdias de types diffĠrents.2410

Une image issue d'une agence de presse, et relayĠe par plusieurs chaînes de tĠlĠvision, journaux2411

et sites web, est ainsi sujette à reprĠsenter un Ġvğnement mĠdiatique saillant, qu'une image trğs2412

frĠquemment rĠpĠtĠe par un seul mĠdia.2413

2414

Afin d'identifier ces Ġvğnements mĠdiatiques transmĠdias, nous proposons de rĠaliser une2415

dĠcouverte d'objets visuels avec RANSAS, puis un clustering MCL, pour chaque semaine calendaire de2416

la collection constituĠe. En pratique, nous construisons donc un index pour chaque semaine, dans2417

lequel nous effectuons la dĠcouverte. Les rĠsultats de la dĠcouverte sont filtrĠs afin de ne conserver2418

que les appariements transmĠdias. Le clustering MCL est ensuite effectuĠ pour rassembler les groupes2419

d'instances dĠcouverts. Pour finir, on trie les clusters selon un score de diversitĠ calculĠ à partir du nombre2420

de supports dĠtectĠs. Plus concrğtement, nous avons tout d'abord affectĠ un poids à chacun des mĠdias2421

collectĠs. Ceci a ĠtĠ rĠalisĠ en pondĠrant de façon identique les quatre catĠgories de mĠdias, c'est-à-dire2422

Ϭ,Ϯϱ. Pour une catĠgorie de mĠdias donnĠe, le poids est ensuite distribuĠ uniformĠment entre tous les2423

flux lui correspondant. Le poids du flux AFP est ainsi Ġgal à Ϭ,Ϯϱ, tandis que chacune des dix chaînes de2424

tĠlĠvision a un poids Ġgal à un dixiğme de Ϭ,Ϯϱ, soit Ϭ,ϬϮϱ. A partir de cette pondĠration, nous calculons2425

le score de diversitĠ d'un cluster en sommant les poids des mĠdias dĠtectĠs à l'intĠrieur de celui-ci.2426

La figure ϴ.Ϯ page suivante montre un cluster filtrĠ par le tri sur notre score de diversitĠ des mĠdias,2427

et trois clusters correspondant aux meilleurs scores (meilleurs Ġvğnements transmĠdias) de la premiğre2428

semaine de septembre ϮϬϭϭ.2429

La figure ϴ.ϯ page ϭϭϳ prĠsente une interface de navigation dans les meilleurs Ġvğnements2430

transmĠdias dĠtectĠs semaine par semaine.2431

ϭϭϱ
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F®¦çÙ� ϴ.Ϯ – Un cluster filtrĠ par le tri sur le score de diversitĠ (en haut), et les trois meilleurs clusters
(Ġvğnements transmĠdias) de la premiğre semaine de septembre ϮϬϭϭ, reprĠsentant les primaires
socialistes, l'US Open, et le scandale du MĠdiator.
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F®¦çÙ� ϴ.ϯ – Meilleurs Ġvğnements transmĠdias dĠtectĠs pour les semaines du ϭϮ septembre, ϯ octobre,
ϭϳ octobre et ϭϰ novembre ϮϬϭϭ

ϭϭϳ





Chapitre ϵ2432

Suggestion de requġtes visuelles2433

Nous avons vu dans la section Ϯ.ϳ page ϰϯ que les systğmes de recherche d'objets visuels sont2434

aujourd'hui capables d'atteindre des performances apprĠciables, y compris pour la recherche de petits2435

objets comme des logos.2436

Du point de vue de l'utilisateur, cette recherche d'objets se limite gĠnĠralement à la crĠation d'une2437

requġte locale (fenġtre autour de l'objet), puisque le systğme se charge ensuite automatiquement2438

d'effectuer la recherche. Cette approche souffre toutefois de deux problğmes liĠs à la perception de2439

l'utilisateur :2440

– Premiğrement, quand aucune (ou trğs peu) autre instance de l'objet recherchĠ n'existe dans la2441

collection d'images, le systğme retourne principalement des faux positifs, et l'utilisateur est dĠçu2442

par les rĠsultats. En effet, celui-ci est rarement en mesure de dĠterminer à l'avance si l'objet est2443

frĠquent ou non ;2444

– Deuxiğmement, quand l'utilisateur sĠlectionne un objet dĠformable, ou trğs altĠrĠ par les2445

conditions de prises de vue, une mauvaise rĠsolution…, il peut Ġgalement ġtre dĠçu des mauvais2446

rĠsultats, n'ayant pas conscience des capacitĠs limites du systğme utilisĠ. Les utilisateurs sont ainsi2447

frĠquemment tentĠs de rechercher des visages, des fleurs, etc. ;2448

2449

Une solution envisageable pour limiter la dĠception de l'utilisateur est de diminuer le taux de2450

fausses-alarmes, en utilisant par exemple une mĠthode de seuillage adaptatif comme la mĠthode a2451

contrario de [ϰ]. L'utilisateur est toutefois toujours dĠçu si le systğme ne lui retourne aucun rĠsultat.2452

2453

Nous proposons dans ce chapitre une solution alternative, qui consiste à suggĠrer directement à2454

l'utilisateur, les requġtes retournant des rĠsultats pertinents.2455

2456

Une premiğre approche de suggestion de requġtes visuelles avait dĠjà ĠtĠ proposĠe par Zha et al.2457

dans [ϭϳϱ]. Leur mĠthode est une extension des mĠthodes de suggestion de requġtes textuelles, qui2458

sont maintenant frĠquemment utilisĠes par les moteurs de recherche. L'argument des auteurs Ġtait2459

que les suggestions basĠes sur le texte ne suffisent pas toujours à prĠdire prĠcisĠment la requġte de2460

ϭϭϵ



CHAPITRE ϵ. SUGGESTION DE REQUèTES VISUELLES

l'utilisateur. En ajoutant un ensemble d'images reprĠsentatives aux suggestions textuelles, l'utilisateur2461

peut alors spĠcifier plus prĠcisĠment son intention. Leur mĠthode est principalement basĠe sur un calcul2462

de similaritĠs visuelles globales, en complĠment de mĠthodes de recherche textuelle.2463

Notre mĠthode diffğre en deux points principaux :2464

– Nos suggestions sont purement visuelles (bien que l'on pourrait employer les informations2465

textuelles pour affiner nos suggestions) ;2466

– Les suggestions reprĠsentent des instances d'objet, et non pas des images entiğres ou des concepts2467

visuels (catĠgories), et sont de ce fait plus prĠcises ;2468

9.1 Principe de la suggestion de requêtes visuelles2469

Dans [ϭϳϲ], nous avons proposĠ, en collaboration avec Amel Hamzaoui, de suggĠrer des requġtes2470

uniquement si elles contiennent des rĠsultats dans la collection d'images. Ceci requiert d'abord de2471

dĠcouvrir des clusters d'objets dans la collection, et de sĠlectionner ensuite les plus pertinents en2472

fonction du nombre d'occurrences et de l'intention de l'utilisateur. Le clustering est effectuĠ par un2473

nouvel algorithme de clustering par voisins-partagĠs (shared-neighbours) de graphe biparti, utilisĠ pour2474

rassembler les instances d'objets dĠcouvertes par RANSAS. L'algorithme MCL utilisĠ dans le chapitre2475

prĠcĠdent n'est en effet pas directement applicable lorsque les images peuvent contenir plusieurs2476

instances de plusieurs objets visuels.2477

2478

Plus concrğtement, le concept que nous introduisons dans ce chapitre est le suivant : plutôt que de2479

laisser l'utilisateur sĠlectionner une rĠgion à rechercher, nous proposons que le systğme se charge de lui2480

suggĠrer automatiquement les rĠgions contenant des instances d'objets {c, f}-frĠquents. Lorsque un2481

utilisateur clique sur une rĠgion suggĠrĠe, le systğme retourne les images contenant les autres instances2482

de l'objet appartenant au cluster dĠcouvert par notre mĠthode. Du point de vue utilisateur, ce concept de2483

suggestion est trğs diffĠrent de la mĠthode standard de sĠlection libre d'une requġte. On peut ainsi2484

surnommer notre concept de suggestion d'objet visuel par l'expression « lien visuel » (ou mġme hyperlien2485

visuel, par analogie avec les hyperliens textuels).2486

2487

Cette approche a Ġgalement un intĠrġt pour le systğme lui-mġme qui est moins surchargĠ par2488

des requġtes « inutiles », et qui peut rĠpondre beaucoup plus rapidement puisque les rĠsultats sont2489

prĠ-calculĠs, et stockĠs en mĠmoire ou sur disque.2490

2491

Ces hyperliens visuels peuvent ġtre employĠs dans de nombreux scĠnarios. Nous nous focaliserons2492

dans la section ϵ.ϯ page ϭϮϯ sur deux d'entre eux : la « suggestion d'objets visuels au survol de la souris »,2493

et la « suggestion d'objets visuels comme facĠtisation d'une requġte textuelle ».2494
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9.2 Algorithme de clustering de graphe biparti2495

Comme le montre la figure ϵ.ϭ page suivante, certaines images peuvent prĠsenter plusieurs instances2496

diffĠrentes n'appartenant pas au mġme objet. L'utilisation d'un algorithme de clustering de graphe dont2497

les nœuds sont les images n'est donc pas adaptĠ, il est ainsi prĠfĠrable que les nœuds soient les instances2498

dĠcouvertes. Ceci justifie donc l'emploi d'un algorithme de clustering de graphe biparti, comme celui2499

proposĠ par Hamzaoui [ϭϳϳ].2500

Bien que les germes (mots visuels gĠomĠtriquement cohĠrents) dĠcouverts par RANSAS2501

correspondent bien à des motifs visuels frĠquents dans la collection, ils ne peuvent pas toujours ġtre2502

considĠrĠs comme des objets complets pour plusieurs raisons :2503

– Par construction, un germe ne couvre (spatialement) qu'une sous-partie d'un objet ;2504

– Le rappel n'Ġtant pas parfait, un germe correspond à un sous-ensemble des instances de l'objet2505

dĠcouvert ;2506

– Plus un objet est frĠquent dans la collection, plus on dĠcouvre de germes ;2507

2508

La construction prĠcise et complğte d'un modğle d'objet nĠcessite de regrouper tous les germes2509

appartenant à un mġme objet. Ceci ne peut ġtre effectuĠ à partir du contenu visuel des germes, Ġtant2510

donnĠ que deux germes avec des contenus diffĠrents peuvent trğs bien ġtre deux sous-parties d'un2511

mġme objet. Une alternative à cela est de regrouper les germes fortement corrĠlĠs entre eux (c'est-à-dire2512

apparaissant des les mġmes images), ce qui peut ġtre formulĠ comme un problğme de clustering biparti.2513

La figure ϵ.ϭ page suivante illustre la mĠthode proposĠe pour regrouper les germes reprĠsentant le mġme2514

objet.2515

Soit G = (X;E) = (I,S;E) le graphe biparti rĠsultant de la dĠcouverte d'objets visuels, avec :2516

I = {Ii}i∈[1,NI ]

l'ensemble des vertex reprĠsentant les images de la collection, et :2517

S = {Sj}j∈[1,|S|]

l'ensemble des germes (ou mots visuels gĠomĠtriquement cohĠrents) dĠcouverts par RANSAS,2518

X = I ∪ S et I ∩ S = ∅2519

Chaque arġte orientĠe ei,j ∈ E a un point de dĠpart dans S et un point d'arrivĠe dans I , et un poids2520

wi,j correspondant au score d'appariement fourni par RANSAS (wi,j = 0 signifie qu'aucune arġte ne2521

connecte le germe Sj à l'image Ii).2522

L'avantage de cette reprĠsentation bipartie est qu'elle permet de formuler notre objectif de clustering2523

de germes comme un problğme de co-clustering. On vise en effet à trouver des clusters d'objet2524

On = (Sn, In) avec Sn ⊂ S Ġtant le sous-ensemble des germes modĠlisant un objet donnĠ, et In ⊂ I2525

Ġtant le sous-ensemble des images contenant des instances d'objet. Un cluster d'objet idĠal est celui2526

dont les germes apparaissent dans les mġmes images. Il est important de remarquer l'avantage sur les2527

mĠthodes de dĠcouverte d'objets crĠant des graphes d'appariement entre images [ϭϳϴ, ϭϳϵ, ϭϴϬ, ϭϰϴ] :2528
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F®¦çÙ� ϵ.ϭ – Illustration de la mĠthode proposĠe pour suggĠrer des requġtes visuelles dans l'image I4. Les
germes S2, S5 et S9 appartiennent à un premier cluster (en bleu), tandis que S3, S6 et S8 appartiennent
à un second (en vert).

une image donnĠe peut ġtre affectĠe à plusieurs clusters d'objets (lorsqu'elle contient des instances de2529

diffĠrents objets). De plus, chaque cluster d'objet est composĠ d'un ensemble unique de germes associĠs2530
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aux rĠgions appariĠes et localisĠes spatialement.2531

2532

RĠsoudre le problğme de clustering biparti n'est pas un problğme trivial. Plusieurs travaux ont proposĠ2533

des techniques spectrales appliquĠes au clustering de documents textuels [ϭϴϭ, ϭϴϮ]. Ces mĠthodes sont2534

utiles pour partitionner des graphes bipartis en un nombre prĠdĠfini de clusters ĠquilibrĠs, mais ne sont2535

pas adaptĠes à notre problğme. Le nombre d'objets à dĠcouvrir, tout comme le nombre de germes à2536

regrouper peut en effet ġtre trğs variable. Les rĠsultats sont de plus trğs sensibles aux paramğtres2537

utilisĠs. C'est pourquoi nous utiliserons donc l'algorithme de clustering de graphe biparti proposĠ par2538

Hamzaoui [ϭϳϳ], et inspirĠ des mĠthodes de clustering par plus proches voisins partagĠs (Shared Nearest2539

Neighbours). Le principe de la mĠthode de Hamzaoui [ϭϳϳ] est de regrouper les ĠlĠments non pas grâce à2540

leur similaritĠ, mais grâce au degrĠ de ressemblance de leurs voisinages respectifs.2541

9.3 Scénarios de suggestion de requêtes visuelles2542

Pour chacun des deux scĠnarios de suggestion de requġtes visuelles dĠcrits plus haut, nous rĠpondons2543

aux questions suivantes : Que suggğre-t-on ? Comment affichons nous les suggestions ? Que doit-on2544

retourner lorsque l'utilisateur clique sur un objet suggĠrĠ ?2545

Suggestion d’objets visuels au survol de la souris :2546

Pour chaque image Ij ∈ I , on suggğre des requġtes dont le nombre est Ġgal au nombre de clusters2547

ayant Ij dans leur ensemble d'images duales. Chaque suggestion est reprĠsentĠe par une fenġtre2548

rectangulaire calculĠe à partir de l'ensemble de toutes les rĠgions appartenant au cluster et à l'image2549

concernĠs. Cette fenġtre rectangulaire est obtenue en conservant les zones couvertes par au minimum2550

deux rĠgions dĠtectĠes, comme cela est illustrĠ par la figure ϵ.Ϯ page suivante. Ceci permet d'ġtre plus2551

rĠsistant aux outliers qui agrandissent par erreur les rectangles englobant des germes dĠcouverts. Dans2552

les zones non concernĠes par une suggestion, l'image est lĠgğrement opacifiĠe afin de guider l'utilisateur2553

vers les zones contenant des instances d'objet dĠcouvertes. Au survol de la souris sur une suggestion, le2554

contour de la fenġtre est colorĠ en vert. Lorsqu'un utilisateur clique sur l'une des requġtes suggĠrĠes,2555

on retourne une liste d'images triĠes selon leur intersection avec l'objet sĠlectionnĠ. L'intersection est2556

dĠfinie comme le nombre de germes correspondant à la fois au cluster et à l'image. Par exemple, dans2557

la figure ϵ.ϭ page ci-contre, l'intersection de l'image I2 avec le cluster Ϯ est Ġgale à ϯ, tandis que2558

l'intersection de l'image I4 avec le mġme cluster est Ġgale à Ϯ. La figure ϵ.ϰ page ϭϮϲ montre une capture2559

d'Ġcran de ce scĠnario.2560

Suggestion d’objets visuels comme facétisation d’une requête textuelle :2561

Pour ce scĠnario, on suppose qu'un moteur de recherche textuel a retournĠ un sous-ensemble2562

d'images Ix ⊂ I . On sĠlectionne ensuite comme requġtes suggĠrĠes les M meilleurs clusters de la2563

base ayant la plus grande intersection entre les images (dans leur reprĠsentation duale) et la liste de2564
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F®¦çÙ� ϵ.Ϯ – GĠnĠration des fenġtres rectangulaires pour la suggestion d'objets visuels au survol de la
souris

rĠsultats textuels (c'est-à-dire les clusters reprĠsentant les objets les plus frĠquents dans la liste de2565

rĠsultats). Chaque requġte suggĠrĠe est affichĠe au dessus de l'interface de recherche par une miniature2566

reprĠsentative de l'objet. Cette miniature est construite en cherchant d'abord l'image ayant la plus grande2567

intersection avec le cluster, c'est-à-dire en comptant le nombre de germes. Une fois la meilleure image2568

sĠlectionnĠe, on recadre l'objet d'intĠrġt dans cette image avec la mġme procĠdure que celle dĠcrite dans2569

le scĠnario prĠcĠdent. La figure ϵ.ϯ page ci-contre illustre ce processus de construction des miniatures2570

sur trois clusters de la base Oxford Buildings. Lorsque l'utilisateur clique sur l'une de ces suggestions,2571

on retourne, comme prĠcĠdemment, une liste d'images triĠes selon leur intersection avec l'objet. La2572

figure ϵ.ϱ page ϭϮϳ montre une capture d'Ġcran de ce scĠnario.2573
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F®¦çÙ� ϵ.ϯ – GĠnĠration des miniatures par recadrage pour la suggestion d'objets visuels en complĠment
d'une requġte textuelle
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F®¦çÙ� ϵ.ϰ – Capture d'Ġcran de l'interface de suggestion d'objets visuels au survol de la souris
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Interface en construc
on

F®¦çÙ� ϵ.ϱ – Capture d'Ġcran de l'interface de suggestion d'objets visuels comme facĠtisation d'une
requġte textuelle
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Chapitre ϭϬ2574

Conclusion2575

Les travaux de cette thğse traitent du problğme de la dĠcouverte et de l'exploitation d'objets visuels2576

frĠquents dans des collections multimĠdias.2577

Dans cette conclusion, nous commencerons par synthĠtiser les contributions. Nous dresserons ensuite2578

un bilan des analyses menĠes à partir des expĠrimentations, et enfin nous rĠflĠchirons aux perspectives2579

envisageables.2580

10.1 Synthèse des contributions2581

La premiğre contribution de cette thğse a ĠtĠ de fournir un formalisme aux problğmes de dĠcouverte2582

et de fouille d'instances d'objets visuels frĠquents. Ces problğmes n'avaient en effet jamais ĠtĠ clairement2583

dĠfinis dans la littĠrature. Cette modĠlisation nous a permis entre autres choses de mettre en Ġvidence le2584

lien Ġtroit qui existe entre la taille des objets à dĠcouvrir et la complexitĠ du problğme à traiter.2585

2586

La deuxiğme contribution prĠsentĠe dans cette thğse est l'algorithme RANSAS (RANdom Sample And2587

Search), qui est une mĠthode gĠnĠrique de rĠsolution des problğmes de fouille et dĠcouverte. RANSAS2588

repose d'une part sur un processus itĠratif d'Ġchantillonnage d'objets candidats et d'autre part sur une2589

mĠthode efficace d'appariement d'objets rigides à large Ġchelle. L'idĠe est de considĠrer l'Ġtape de2590

recherche d'instances proprement dite comme une simple boite noire à laquelle il s'agit de soumettre des2591

rĠgions d'images ayant une probabilitĠ ĠlevĠe d'appartenir à un objet frĠquent de la base.2592

Une premiğre approche ĠtudiĠe dans la thğse consiste à simplement considĠrer que toutes les2593

rĠgions d'images de la base sont Ġquiprobables, avec comme idĠe conductrice que les objets les plus2594

instanciĠs sont ceux qui auront la couverture spatiale la plus grande et donc la probabilitĠ la plus ĠlevĠe2595

d'ġtre ĠchantillonnĠs. En gĠnĠralisant cette notion de couverture à celle plus gĠnĠrique de couverture2596

probabiliste, il est alors possible de modĠliser la complexitĠ de notre mĠthode pour tout score de2597

vraisemblance donnĠ en entrĠe, et de montrer ainsi l'importance de cette Ġtape.2598

2599

La troisiğme contribution principale de la thğse s'attache à construire un score de vraisemblance2600
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s'approchant au mieux de la distribution parfaite, tout en restant scalable et efficace. Cette derniğre2601

repose sur une approche originale de hachage à deux niveaux, permettant de gĠnĠrer efficacement un2602

ensemble d'appariements visuels dans un premier temps, et d'Ġvaluer ensuite leur pertinence en fonction2603

de contraintes gĠomĠtriques faibles.2604

2605

Afin d'Ġvaluer les problğmes de dĠcouverte et fouille d'objets {c, f}-frĠquents, nous avons proposĠ2606

une nouvelle collection d'images disposant d'une vĠritĠ terrain adaptĠe.2607

2608

Enfin, nous avons Ġgalement prĠsentĠ un nouveau concept de suggestion de requġtes visuelles2609

permettant d'assurer à l'utilisateur que ses requġtes auront toujours des rĠsultats, ainsi que d'amĠliorer2610

les rĠsultats d'une recherche d'images par le texte en suggĠrant des objets identifiĠs comme frĠquents au2611

sein de la collection.2612

10.2 Analyse et bilan2613

Cette thğse a ĠtĠ effectuĠe dans le cadre d'un contrat cifre ¹ à l'Ina, et l'accent a donc ĠtĠ portĠ sur2614

l'optimisation de nos algorithmes afin qu'ils trouvent leurs applications dans les trğs grands volumes2615

d'images et de vidĠos dĠtenus par l'Ina. Nous avons effectuĠ des expĠrimentations sur une collection de2616

petite taille (FlickrBelgaLogos : ϭϬ ϬϬϬ images) afin d'Ġvaluer quantitativement nos performances, et de2617

permettre la comparaison avec de futurs travaux sur le sujet. Mais nous avons Ġgalement montrĠ que2618

notre systğme pouvait s'adapter à des collections de plus de Ϯ ϬϬϬ heures de tĠlĠvision (sur une seule2619

machine).2620

2621

En ce qui concerne l'algorithme de dĠcouverte RANSAS, nous avons montrĠ l'intĠrġt de la mise à jour2622

de la fonction de probabilitĠ de masse à chaque itĠration. Nous avons aussi ĠvaluĠ l'accĠlĠration (en2623

termes d'objets et d'instances dĠcouverts en fonction du nombre d'itĠrations) obtenue avec nos scores2624

de vraisemblance par rapport à l'Ġchantillonnage uniforme. Nous avons ainsi montrĠ que l'utilisation de2625

scores de vraisemblance adaptĠs permettait de rĠduire le nombre d'itĠrations de RANSAS d'un facteur2626

pouvant aller jusqu'à ϯϮ. Au total, il faut environ une quinzaine d'heures pour dĠcouvrir ϵϬ% des objets de2627

la vĠritĠ terrain, et moins de neuf heures pour dĠcouvrir ϱϬ% des instances dans la base FlickrBelgaLogos.2628

2629

Pour ce qui est du calcul du score de vraisemblance, nous avons observĠ que chacun des quatre2630

attributs de gĠomĠtrie faible apportait une information utile, et que l'utilisation de ces quatre attributs2631

complĠtait efficacement les phases de hachage et de filtrage des descripteurs visuels. Nous avons2632

constatĠ que le temps de calcul de ce score restait assez faible (moins d'un demi-heure pour ϭϬ ϬϬϬ2633

images et ϱϬ millions de descripteurs, avec ϭϲ tables de hachage visuel). Les Ġvaluations ont Ġgalement2634

mis en Ġvidence que l'utilisation de plus de ϭϲ tables de hachage visuel Ġtait peu pertinente (faible2635

amĠlioration de la prĠcision et du rappel pour un coût calculatoire important). En comparant notre2636

ϭ. http ://www.anrt.asso.fr/fr/espace_cifre/accueil.jsp

ϭϯϬ



CHAPITRE ϭϬ. CONCLUSION

approche à celle basĠe sur la mĠthode Geometric min-Hashing, considĠrĠe comme l'actuel Ġtat de l'art,2637

nous avons montrĠ que notre mĠthode Ġtait en mesure d'atteindre de bien meilleures performances.2638

2639

10.3 Perspectives2640

Il serait intĠressant d'Ġtudier la taille et la forme des requġtes issues de la phase d'Ġchantillonnage2641

de RANSAS. Plus prĠcisĠment, il serait utile de mesurer l'incidence que ce choix de taille et de forme2642

peut engendrer sur les performances de RANSAS, et en particulier pour diffĠrentes tailles d'instances. En2643

effet, des requġtes de grande taille sont adaptĠes aux objets ayant une forte « couverture moyenne »,2644

et inversement. Un choix inadaptĠ a pour consĠquence une sur/sous-segmentation des instances2645

dĠcouvertes. Ce problğme peut-ġtre plus ou moins rĠsolu par l'Ġtape de clustering effectuĠe a posteriori,2646

mais l'introduction de nouvelles mĠthodes pour sĠlectionner automatiquement la couverture de chaque2647

requġte pourrait amĠliorer nos rĠsultats.2648

2649

Dans cette thğse, nous avons adressĠ le problğme de la dĠcouverte et de la fouille d'objets2650

{c, f}-frĠquents. Nous avons montrĠ que notre systğme permettait de dĠcouvrir et de fouiller des objets2651

visuels frĠquents efficacement dans de grandes collections multimĠdias. L'objectif serait maintenant de2652

pouvoir paramĠtrer prĠcisĠment notre systğme en fonction de deux seuls paramğtres : la couverture c02653

et la frĠquence f0 minimales. La rĠalisation de cet objectif supposerait que nous soyions capables de2654

mesurer la couverture et la frĠquence rĠelles d'un objet visuel dans une collection, ce qui est loin d'ġtre2655

trivial, surtout si l'on considğre le fait que la plupart des mĠthodes que nous utilisons (ainsi que celles de2656

l'Ġtat de l'art) sont des mĠthodes approximatives et basĠes sur de l'alĠatoire.2657

2658

L'une des Ġvolutions envisageables de notre algorithme de calcul de score de vraisemblance basĠ sur2659

la gĠomĠtrie faible, serait d'ajouter de nouveaux attributs aux vecteurs de gĠomĠtrie faible. On pourrait2660

ainsi Ġtudier l'intĠrġt de la translation, de la couleur, ou de toutes autres informations contextuelles,2661

comme le type de mĠdia par exemple, afin de crĠer un score de vraisemblance filtrant directement les2662

objets transmĠdias.2663

2664

Afin de diminuer l'Ġclatement des objets visuels dĠcouverts en plusieurs sous-groupes, nous avons2665

proposĠ d'effectuer un clustering des instances. Cet Ġclatement aurait pu ġtre attĠnuĠ en utilisant une2666

extension de requġtes lors de la phase de recherche d'objets visuels de RANSAS. On a cependant vu2667

que l'extension de requġtes Ġtait en rğgle gĠnĠrale un processus trğs coûteux, et donc inadaptĠ. Une2668

alternative à ces deux approches serait de crĠer des modğles d'objets visuels au fur et à mesure de la2669

dĠcouverte. Cette solution aurait l'avantage de permettre d'effectuer des requġtes multiples à partir des2670

modğles.2671

2672

Comme toutes les mĠthodes de recherche ou de dĠcouverte d'objets visuels, le volume des collections2673
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que nous traitons est principalement limitĠ par les capacitĠs des ordinateurs, et en particulier par l'espace2674

mĠmoire. Il serait donc intĠressant d'Ġtudier la distribution de nos algorithmes sur de multiples nœuds de2675

calcul. Une grande partie de nos algorithmes Ġtant basĠs sur du hachage, cet objectif parait rĠaliste. On2676

pourrait alors s'attaquer à l'Ġchelle du web et exploiter les liens hypervisuels dans les moteurs de recherche.2677

2678

Les applications proposĠes dans cette thğse sont actuellement à l'Ġtat de prototypes, mais sont d'ores2679

et dĠjà en phase de test par des journalistes et des sociologues dans le cadre du projet OTMedia. Nous2680

projetons ainsi de rĠaliser grâce à eux des Ġvaluations qualitatives de nos applications sur des cas2681

d'usages rĠels et concrets.2682
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