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Chapitre 1

Introduction

1.1 Motivations

L'Ina® gére actuellement environ 5 millions d'heures de télévision et radio, et plus d'un million de
photographies. Chaque année s'y ajoutent 800 mille heures de plus, soit plus de 2 000 heures par jour.
Flickr détient environ 5 milliards de photographies, Facebook plus de 10 milliards, avec une croissance de
cent millions chaque mois. Environ 35 heures de vidéos sont envoyées sur YouTube chaque minute.

L'accroissement du nombre de données visuelles a archiver impose des contraintes de productivité
nouvelles sur la documentation. Il devient ainsi de plus en plus difficile d'annoter manuellement les
documents archivés, de par le volume de données, mais également par I|'évolution de la finesse de
description. Plus la masse d'informations augmente, et plus le nombre d'occurrences d'un objet visuel
donné augmente en conséquence. Un élément jusqu'alors inconnu, devient alors potentiellement

remarquable, a partir du moment ol ce nombre d'apparitions dépasse un certain seuil.

A I'Ina, plus d'une centaine de documentalistes travaillent chaque jour a I'annotation manuelle des
programmes a archiver. L'une de leurs activités consiste, pour chaque programme télévisé, a fournir des
mots clés (personnalités, lieux, themes) issus d'un thésaurus, ainsi que des images représentatives du
programme. Les plateformes d'hébergement de vidéos (comme YouTube, Dailymotion, etc.) utilisent
généralement un systeme de métadonnées générées par les utilisateurs eux-mémes. Le développement
d'outils automatiques et semi-automatiques pour assister ce travail d'annotation est désormais

indispensable afin d'exploiter au mieux la trés grande quantité d'informations disponibles.

L'un des systemes de fouille d'images ayant acquis une certaine notoriété aupreés du public est
le logiciel Picasa?, permettant la détection et la reconnaissance de visages. Bien que remplissant
parfaitement son role, I'application reste limitée aux visages, et ne gere pas la découverte de lieux
fréquents (facades de batiments, décors, scenes, etc.) ou d'objets d'intéréts divers, autant d'informations

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

1. Institut National de I'Audiovisuel : http ://www.ina.fr
2. http ://picasa.google.com/
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CHAPITRE 1. INTRODUCTION

Outre les photographes et les fournisseurs de contenu visuel, la fouille d'objets visuels peut également
intéresser les journalistes et les sociologues désireux d'analyser le contenu visuel des médias, afin de

détecter les événements médiatiques, de mesurer le suivi de l'information, etc.

1.2 Problématique

Ces derniéres années, sont apparues des techniques d'analyse et d'indexation de contenu visuel ou
audio, permettant d'effectuer des recherches et de la fouille de données dans de grands volumes de
contenu vidéo.

L'objectif principal de cette these est la découverte d'objets visuels fréquents dans de grandes
collections multimédias (images ou vidéos). Comme dans de nombreux domaines (finance, génétique,
etc.), il s'agit d'extraire une connaissance de maniére automatique ou semi-automatique en utilisant la
fréquence d'apparition d'un objet au sein d'un corpus comme critére de pertinence. Dans le cas visuel,
le probléeme est différent de la fouille de données classique (ADN, textuel, etc.) puisque les instances
d'apparition d'un méme objet ne constituent pas des entités identiques mais doivent étre appariées.
Cette difficulté explique également pourquoi nous nous focalisons sur la découverte des objets rigides
(logos, objets manufacturés, décors, batiments, etc.), et non des classes (catégories) d'objets de plus
haut niveau sémantique (maison, voiture, chien, etc.). Tout comme en programmation orientée objet,
une classe est une catégorie définissant un concept (pouvant apparaitre sous différentes formes), tandis
gu'une instance d'objet est une représentation de cet objet. Ainsi, on distingue par exemple la classe

« maison » (voir figure 1.1), de l'instance « la maison blanche » (voir figure 1.2 page suivante).

(a) certains droits réservés, licence (b) certains droits réservés, licence (c) certains droits réservés, licence CC-BY-
CCA 2.0, Jean-Pol GRANDMONT CC-BY-SA-3.0, Ji-Elle SA-3.0, Spedona

FIGURE 1.1 — Plusieurs instances d'objets de la classe « maison »

Bien que les techniques de recherche d'objets rigides aient atteint une certaine maturité, le
probleme de la découverte non supervisée d'instances d'objets dans des grandes collections d'images
est a I'heure actuelle encore difficile. D'une part parce que les méthodes actuelles ne sont pas assez
efficaces et passent difficilement a I'échelle. D'autre part parce que le rappel et la précision sont encore
insuffisants pour de nombreux objets. Particulierement ceux ayant une taille trés restreinte par rapport

a l'information visuelle contextuelle qui peut étre tres riche (par exemple le logo d'un parti politique
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apparaissant ponctuellement dans un sujet de journal télévisé).

(a) certains droits réservés, licence CC- (b) certains droits réservés, licence CC-BY-
BY-SA-3.0, Matt Wade SA-3.0, Zach Rudisin

FIGURE 1.2 — Plusieurs instances de I'objet « la maison blanche »

1.3 Contributions

Une premiere contribution de la thése est de fournir un formalisme aux problémes de découverte et
de fouille d'instances d'objets visuels fréquents. Ces deux problémes sont en effet définis de maniere
trés confuse dans les quelques travaux récents de la littérature les abordant. Cette modélisation nous a
permis entre autres choses de mettre en évidence le lien étroit qui existe entre la taille des objets a

découvrir et la complexité du probleme a traiter.

La deuxiéme contribution de la thése est une méthode générique de résolution de ces deux types de
problemes, reposant d'une part sur un processus itératif d'échantillonnage d'objets candidats, et d'autre
part sur une méthode efficace d'appariement d'objets rigides a large échelle. L'idée est de considérer
|'étape de recherche d'instances proprement dite comme une simple boite noire a laquelle il s'agit de
soumettre des régions d'images ayant une probabilité élevée d'appartenir a un objet fréquent de la
base. Une premiére approche étudiée dans la thése consiste a simplement considérer que toutes les
régions d'images de la base sont équiprobables, avec comme idée conductrice que les objets les plus
instanciés sont ceux qui auront la couverture spatiale la plus grande et donc la probabilité la plus élevée
d'étre échantillonnés. En généralisant cette notion de couverture a celle plus générique de couverture
probabiliste, il est alors possible de modéliser la complexité de notre méthode pour tout score de

vraisemblance donné en entrée, et de montrer ainsi l'importance de cette étape.

La troisieme contribution de la these s'attache précisément a construire un score de vraisemblance
s'approchant au mieux de la distribution parfaite, tout en restant scalable et efficace. Cette derniere
repose sur une approche originale de hachage a deux niveaux, permettant de générer efficacement un
ensemble d'appariements visuels dans un premier temps, et d'évaluer ensuite leur pertinence en fonction
de contraintes géométriques faibles. Les expérimentations montrent que contrairement aux méthodes de

|'état de l'art notre approche permet de découvrir efficacement des objets de tres petite taille dans des
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millions d'images.

Pour finir, plusieurs scénarios d'exploitation des graphes d'appariement visuel produits par notre
méthode sont proposés et expérimentés. Ceci inclut la détection d'événements médiatiques transmédia

et la suggestion de requétes visuelles.

1.4 Organisation de la these

La thése est organisée en trois parties. La premiére a pour objectif de passer en revue les différentes
méthodes de recherche (cf. chapitre 2 page 21) et découverte d'objets visuels (cf. chapitre 3 page 47) de
|'état de I'art. On s'attachera en particulier dans le chapitre 2 a détailler les différentes étapes composant
la recherche d'objets, soit la description, le partitionnement des vecteurs, I'indexation et la recherche,

ainsi que la vérification de la cohérence géométrique et I'extension de requétes.

Dans la deuxieme partie, on présentera les contributions principales de cette thése, a travers trois
chapitres. Le chapitre 4 page 55 commence par formaliser les problemes de découverte et fouille
d'instances, puis propose une architecture générale pour résoudre ces problemes. Le chapitre 5 page 71 a
pour objectif de proposer différentes approches de calcul de scores de vraisemblance issues de méthodes
état de I'art, alors que le chapitre 6 page 81 expose notre nouvelle méthode de calcul de scores basée sur
le hachage des descripteurs visuels et des attributs de géométrie faible. Ces deux chapitres offrent tous

deux des expérimentations quantitatives afin de comparer les performances de chaque méthode.

Dans la troisieme et derniére partie, nous proposons différentes expérimentations et contextes
applicatifs. Le chapitre 7 page 95 s'attache a la découverte de logos, et permet d'évaluer quantitativement
I'ensemble de notre systeme de découverte d'objets visuels sur une collection d'images adaptée au
probleme. Le chapitre 8 page 111 montre les résultats de notre systeme de découverte dans une
collection de plus de 2 000 heures de journaux télévisés, avec un filtrage transmédia permettant de
détecter les principaux événements médiatiques. Enfin, le chapitre 9 page 119 décrit notre proposition de

systeme de suggestion de requétes visuelles a partir des résultats de fouille d'objets.
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Chapitre 2

Etat de I'art des méthodes de recherche
d'objets visuels

2.1 Introduction

Il est important de bien distinguer les différences entre les systémes de recherche d'objets visuels et
d'autres systemes comme ceux concernant la détection de copies [1], la recherche d'images similaires [2,
3, 4], la reconnaissance de concepts sémantiques [5]. Dans cet état de I'art, nous nous focaliserons sur les
méthodes de recherche d'objets visuels, autrement nommées recherche d'instances (ainsi défini par la
campagne d'évaluation Trecvid'). La plupart des méthodes que nous présenterons seront pour autant
tout a fait adaptées a la recherche d'images similaires, bien que parfois sur-dimensionnées par rapport au
besoin.

La figure 2.1 page suivante présente le schéma général de |'architecture d'un systéme de recherche
d'images par le contenu. Les images sont tout d'abord représentées par un ensemble de descripteurs (cf.
section 2.2). Ces descripteurs sont ensuite partitionnés (cf. section 2.3 page 27), puis indexés pour étre
efficacement retrouvés lors de la recherche (cf. section 2.4 page 35). La recherche d'une image (ou zone
d'image) produit en sortie une liste d'images contenant des descripteurs similaires a ceux requétés. Une
vérification de la cohérence géométrique des appariements est ensuite souvent appliquée (cf. section 2.5
page 39). Enfin, une extension de requéte est optionnellement utilisée afin d'améliorer le rappel (cf.

section 2.6 page 42).

2.2 Description d’images

2.2.1 Descripteurs bas niveau

Le contenu visuel des images peut étre décrit par des caractéristiques bas niveau (aussi appelées
descripteurs) représentant statistiquement le signal image, comme la texture, la forme, etc. ou par des

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

1. http ://www-nlpir.nist.gov/projects/tv2012/tv2012.html#ins
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FIGURE 2.1 — Architecture générale d'un systéme de recherche d'images par le contenu
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haut niveau sont généralement obtenus a partir des descripteurs bas niveau des images, et non pas
directement a partir des images brutes. Par la suite, nous passerons en revue les descripteurs bas niveau
les plus utilisés dans le domaine de la recherche d'objets visuels (sans nous arréter sur les concepts
visuels de haut niveau).

Il existe deux catégories principales de descripteurs bas niveau : ceux opérant a I'échelle de l'image

(les descripteurs globaux), et ceux opérant a I'échelle de portions d'images (les descripteurs locaux).

2.2.1.1 Descripteurs globaux

Couleurs, textures et formes sont connues pour étre les principales caractéristiques visuelles pouvant
décrire le contenu global des images. Swain et Ballard [6] furent parmi les premiers a proposer d'utiliser
les histogrammes de couleurs pour l'indexation d'images. De nombreuses améliorations furent ensuite
apportées par [7, 8, 9, 10, 11]. La transformation en ondelettes de Daubechie a été utilisée pour la
description de texture dans [12]. Les descripteurs visuels inclus dans le standard MPEG7 [13] sont parmi
les plus connus. lls consistent en un ensemble de descripteurs de couleur et de texture adaptés aux
images et vidéos naturelles [14].

L'un des descripteurs globaux les plus utilisés est GIST [15], qui propose une représentation de l'image
en faible dimension. Les images sont divisées en 4x4 zones spatiales, dans lesquelles sont extraits des
histogrammes d'orientation.

Les descripteurs globaux ont été longtemps utilisés, mais le sont de moins en moins, au profit
des descripteurs locaux. La raison principale de cette disparition provient de I'impossibilité pour ces
descripteurs de représenter des objets couvrant une faible portion d'image. Les caractéristiques de ces
petits objets sont ainsi noyés dans un seul descripteur global par image.

Si certains systemes continuent aujourd'hui d'employer de tels descripteurs, c'est en raison de leurs
deux principaux avantages : ils sont trés peu coliteux en mémoire, et tres rapides a calculer. Mais
d'autres avantages sont également a prendre en considération : la plupart de ces descripteurs sont des
histogrammes, et il est donc trés facile de les combiner. Enfin, ils font toujours partie des outils les plus
efficaces dans les domaines de la catégorisation de scenes ou encore de la reconnaissance de type

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

2.2.1.2 Descripteurs locaux

Comme on I'a vu précédemment, l'intérét d'utiliser des descripteurs locaux plutét que des globaux
provient de leur capacité a représenter des petites portions d'images centrées autour d'un point ou
d'une région d'intérét, et donc a décrire beaucoup plus finement les images. Une trés large variété de
descripteurs locaux a été proposée, certains étant dépendants de la localisation de points ou de régions
d'intéréts, d'autres non (cf. approches denses ou les descripteurs sont extraits depuis des positions
aléatoires [16], ou depuis une grille [17]).

On trouve de nombreuses méthodes de calcul de point d'intérét dans la littérature. La tache principale

est de détecter une zone locale en utilisant des informations invariantes a certaines transformations.
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Parmi ces transformations, on distingue les transformations géométriques (rotation, changement
d'échelle...), les transformations photométriques (changements d'illumination), le bruit, la compression...

Certaines sont basées sur la détection de coins comme les méthodes de Harris [18], Shi et Tomasi
[19], SUSAN [20] ou FAST [21]. D'autres sont basées sur la détection de blobs utilisant des laplaciens de
gaussiennes (LoG) [22], des différences de gaussiennes (DoG) [23], ou des ondelettes de Haar (SURF)
[24]. Les points d'intéréts les plus utilisés dans les systémes de recherche d'images par le contenu sont
généralement ceux résistant a une transformation affine, comme MSER [25], Harris-affine [26], ou encore
Hessian-affine [27, 28].

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

utilisant les différentielles et les moments, et enfin ceux basés sur les fréquences spatiales.

2.2.1.2.1 Descripteurs basés histogrammes

Ces descripteurs intégrent dans un histogramme différentes caractéristiques visuelles comme la
couleur, la luminance, les contours, les orientations de gradients, les distances radiales, ou la texture.
Ainsi, [29, 30, 31] proposent d'utiliser des histogrammes représentant la distribution des intensités
des pixels. Dans [32], Zabih et Woodfill proposent une méthode décrivant les textures, robuste aux
changements d'illumination, basée sur la relation entre les intensités des pixels plutét que directement
sur les intensités.

Belongie et al. [33] calculent un histogramme de contours extraits par le détecteur de Canny
et la position est quantifiée dans le domaine log-polaire. Ce descripteur, appelé « shape-context », a
récemment montré d'excellente performances dans le domaine de la reconnaissance foliaire, lors de la
tache « identification de plante » a ImageCLEF 2012 2.

Lowe [23] propose un descripteur invariant au changement d'échelle (SIFT), ainsi qu'a la rotation
et a l'illumination. Le descripteur est représenté par un histogramme 3D de gradients locaux orientés,
pondérés par I'amplitude du gradient. Il est stocké dans un vecteur a 128 dimensions (8 intervalles
d'orientation pour 4x4 zones spatiales autour du point d'intérét). La richesse de I'information contenu
dans SIFT en fait un descripteur robuste aux petites distorsions géométriques et aux petites erreurs de
détection du point d'intérét. Ce descripteur est de loin le plus populaire de ceux actuellement utilisés.

Diverses améliorations de SIFT ont été suggérées. Par exemple, Ke et Sukthankar [34] proposent
PCA-SIFT, une méthode dans laquelle ils appliquent une PCA sur les patchs de pixels. Micolaczyk et al. [35]
proposent une variante de SIFT appelée GLOH (Gradient Location-Orientation Histogram) dont le but est
d'améliorer la robustesse et la distinctivité, en utilisant une grille en log-polaire avec 3 intervalles dans la
direction radiale et 8 dans la direction angulaire. Les orientations des gradients étant quantifiées sur 16
intervalles, ils appliquent ensuite une PCA pour retrouver un total de 128 bits.

Plus récemment, Morel et Yu [36, 37] ont introduit une version affine de SIFT (ASIFT). En prenant en
compte les parametres de la caméra (angles) en plus des paramétres de zoom, rotation et translation

utilisés dans SIFT, ils obtiennent un descripteur invariant aux changements de point de vue de la

2. http ://www.imageclef.org/2012
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caméra. Ceci permet donc d'augmenter le nombre de correspondances entre deux images similaires.
L'inconvénient de ASIFT est que sa complexité est environ 13 fois celle de SIFT, et que le nombre de
descripteurs obtenus dans une image est également beaucoup plus élevé que pour SIFT.

Associé a leur point d'intérét (SURF), Bay et al. [24] proposent un autre descripteur également robuste
aux changements d'échelle et de rotation. Comme le point d'intérét, le descripteur est calculé a partir des

coefficients des ondelettes de Haar.

2.2.1.2.2 Descripteurs basés sur les différentielles et les moments

Ce type de descripteurs incorpore l'information relative aux dérivées des variations de I'image autour
des points d'intérét. Tout comme précédemment, les variations considérées sont du type couleurs,
contours, ..Les moments invariants peuvent également étre utilisés pour modéliser la structure des
régions. Les propriétés des dérivées locales (Local Jet) ont été étudiées par Koenderink et van Doorn
[38]. Florack et al. [39] dérivent les invariants différentiels, qui combinent les composantes des Local
Jets pour obtenir I'invariance en rotation. Van Gool et al. [40] combinent également les Local Jets de
différentes fagcons pour obtenir également l'invariance aux transformations affines et aux changements
photométriques.

Freeman et Adelson proposent dans [41] d'utiliser des filtres orientables leur donnant une invariance
en rotation.

Joly [42] utilise des dipoles dissociés pour construire des descripteurs normalisés de dimension 20.
Ces dipéles dissociés sont des opérateurs différentiels non locaux, construits a partir d'une paire de lobes
gaussiens. Les expérimentations dans [42] montrent que ces descripteurs donnent de meilleurs résultats
que SIFT (en termes de mean Average Precision) sur la recherche d'images de copies d'images sur le web.

BRIEF [43] est un descripteur basé sur de simples tests binaires entre pixels dans une image lissée,
permettant une extraction tres rapide. Ses performances sont similaires a celles de SIFT sur de nombreux
aspects comme la robustesse aux changements d'illumination, au flou. Il est par contre tres sensible
aux rotations dans le plan et aux changements d'échelle, ce qui le rend peu adapté a la recherche ou

découverte d'instances, en milieu naturel.

2.2.1.2.3 Descripteurs basés sur les fréquences spatiales

Ces descripteurs modélisent la fréquence spatiale dans le voisinage des points d'intéréts en
transformant I'image en un ensemble de coefficients fréquentiels obtenus par différentes transformations
(Fourier, TCD, Gabor, ondelettes). Une comparaison des descripteurs de texture basés sur Gabor
est présentée dans [44]. Les descripteurs basés fréquences présentent |'avantage d'étre proche des

caractéristiques utilisées par le cerveau humain, mais I'inconvénient d'étre coliteux en mémoire.
2.2.1.2.4 Analyse

Une comparaison de plusieurs de ces descripteurs est disponible dans [45, 27, 35, 46]. La conclusion

que l'on peut tirer est que SIFT et ses nombreuses variantes sont un excellent compromis pour la
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recherche d'objets visuels. Ces descripteurs sont a la fois capables de stocker une grande quantité
d'informations représentant au mieux la zone d'image décrite, et a la fois capable de résister a de
nombreuses transformations, qu'elles soient géométriques ou photométriques. SIFT semble aujourd'hui
le détecteur et descripteur de points d'intérét le plus utilisé dans les systemes de recherche d'objets
visuels. L'usage de ASIFT pourrait permettre d'améliorer significativement les résultats de recherche de
petits objets, ou le nombre d'appariements est souvent trés faible. Cependant, ses colits mémoire et

calculatoire sont un frein a son utilisation sur de grandes bases.

2.2.2 Représentation des images

A l'issue de I'étape d'extraction de descripteurs bas niveau, deux grandes stratégies de représentation
des images s'opposent a nouveau : une stratégie locale, et une stratégie globale (sac de mots visuels,

Fisher vectors) .

2.2.2.1 Représentation totale (locale)

Cette stratégie de représentation, issue de l'appariement d'images consiste a conserver toute
I'information locale des images. La recherche d'une image (ou zone d'image) est alors effectuée en
recherchant les descripteurs similaires a chacun des descripteurs composant la requéte. Le score de
similarité pouvant alors étre le nombre de correspondances similaires. Toutefois, ce score est souvent

revu lors d'une phase de vérification de la cohérence géométrique.

2.2.2.2 Sac de mots visuels

La stratégie du sac de mots visuels, introduite par Sivic et Zisserman [3] est la premiere a s'étre
imposée dans les systemes de recherche d'images par le contenu a grande échelle. Le terme mot visuel
tient son origine de I'analogie que I'on peut faire avec les moteurs de recherche textuels. Dans la méthode
classique, les documents textuels sont en effet représentés sous forme de sacs de mots ou la faisabilité de
cette approche tient du fait que le vocabulaire est défini par le langage utilisé. Il n'en va évidemment
pas de méme pour le domaine visuel, dans lequel il n'existe pas de vocabulaire : les descripteurs sont
généralement des vecteurs de nombres flottants. Il en existe donc potentiellement une infinité. Afin de se
replacer dans le cadre des moteurs de recherche textuels, Sivic et Zisserman [3] proposent donc de créer
un dictionnaire de mots visuels dont la taille est maitrisée. La création de ces mots est souvent réalisée
grace a un clustering de type K-Means [3].

Une image est ensuite représentée par un histogramme a K cellules comptant le nombre
d'occurrences de chaque mot visuel présent.

La similarité entre deux images peut ensuite étre calculée comme étant le cardinal de l'intersection
entre leurs sacs de mots visuels. La mesure est donc une mesure de similarité globale, bien qu'un faible
score puisse tout de méme indiquer la présence d'une similarité locale.

Pyramid Match Kernel [47], proposé par Grauman et Darrell, est un algorithme étendant le modéle

des sacs de mots visuels en calculant des histogrammes multi-résolutions. Pour cela, I'espace des

26



521

522

523

524

525

526

527

528

529

530

531

532

533

534

535

536

537

538

539

540

541

542

543

544

545

546

547

548

549

550

552

553

554

555

CHAPITRE 2. ETAT DE L'ART DES METHODES DE RECHERCHE D'OBJETS VISUELS

descripteurs est quantifié en utilisant des cellules de taille croissante. Ce partitionnement de I'espace
permet a certaines résolutions, de regrouper des descripteurs qui ne l'auraient pas été autrement.
Grauman et Darrell [47] présente ensuite un noyau permettant de calculer la taille de I'intersection de ces
histogrammes pyramidaux. Ce calcul est linéaire en nombre de descripteurs, contrairement a d'autres
approches basées noyau.

Lazebnik et al. [48] préferent utiliser des méthodes de quantification de vecteur standard, mais
utilisent par contre des pyramides pour quantifier I'espace spatial a différentes résolutions. Concrétement,
pour chaque type différent (mot visuel), on obtient par image un ensemble d'histogrammes comptant le

nombre de descripteurs tombant dans chaque cellule de I'histogramme.

2.2.2.3 Fisher vectors

Les Fisher vectors introduits par [49], ont tout d'abord été utilisés dans le domaine de la catégorisation
de scénes [50], de la réduction de dimensions [51] ou de la détection de zones saillantes [52].
Contrairement au modeéle du sac de mots visuels, les Fisher vectors n‘encodent pas la présence d'un mot
visuel dans une image, mais plutot la dissimilarité entre le contenu de l'image et le vocabulaire généré
au préalable. Cet encodage génére donc des vecteurs denses puisque chaque cellule de I'histogramme
contient une valeur. Cette représentation améliore le modéle du sac de mots visuels sur deux points :
premiérement elle n'est pas simplement limitée au comptage des occurrences de chaque mot visuel, et
deuxiemement elle encode des informations additionnelles sur la distribution des descripteurs.

Dans [53], Perronnin et al. proposent une méthode de compression adaptée afin de réduire le colt
mémoire ainsi que le colt de calcul.

Les Fisher vectors ont récemment montré d'excellentes performances sur la base ImageNet 3 pour la

classification d'objets.

2.3 Partitionnement de I'espace visuel

Préalablement a I'étape d'indexation des descripteurs, on effectue un partitionnement de I'espace
des descripteurs afin de pouvoir construire les index.

Le principe du partitionnement de I'espace visuel est de réaliser la transformation R? — u, v € N, qui
a un vecteur x associe un entier u, et qui a un vecteur y similaire a x, va associer ce méme entier u avec
une certaine probabilité.

Cet entier u est nommé différemment selon les méthodes de partitionnement : on le nomme clé
de hachage dans les méthodes de hachage, cluster dans les méthodes de clustering, feuille dans les
méthodes utilisant des arbres, région de Voronoi pour les treillis ...

Il est a noter que les « mots visuels » utilisés dans certaines méthodes sont également des parties de
I'espace.

Ce point de vue est d'ailleurs partiellement partagé par Keim et al. [54], qui considérent les méthodes

de partitionnement comme des méthodes de clustering.

3. http ://www.image-net.org/
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En réalisant un tel partitionnement, on tend vers deux objectifs principaux :
— Indexer les données;
— Compresser les données. On avait des vecteurs de grande dimension (e.g. 128 x 4 octets), on a
maintenant un entier (codable avec quelques dizaines ou centaines de bits) ;
Il 'y aurait des dizaines de maniéres différentes de « partitionner » toutes les méthodes de
partitionnement. Un point de vue intéressant est celui qui consiste a séparer les méthodes indépendantes

des données, de celles qui en sont dépendantes.

2.3.1 Partitionnement indépendant de la distribution des données

2.3.1.1 Partitionnement basé sur des structures déterministes

2.3.1.1.1 Treillis

Les treillis (lattices en anglais) sont des structures réguliéres et infinies, définies par un ensemble
de vecteurs. Chaque point d'un treillis peut étre identifié par un unique nombre entier. Les régions de
Voronoi autour des points d'un treillis ont toutes la méme forme et le méme volume. Deux vecteurs ayant
été encodés avec le méme point d'un treillis sont séparés par une distance maximum, dépendant des
parametres du treillis. Les treillis ont été utilisés pour la quantification vectorielle dans [55] et [56]. Dans
le cas d'une distribution uniforme, [55] montre que les treillis sont plus efficaces que les quantifieurs
scalaires. Dans [57], Tuytelaars et Schmid utilisent un treillis en forme de grille carrée. Chaque dimension
du descripteur est quantifiée sur 2 bits. Devant le tres grand nombre de points composant le treillis, les

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

FIGURE 2.2 — Exemple d'un treillis hexagonal

2.3.1.1.2 Courbes remplissant I'espace

Les courbes remplissant I'espace (space filling curves, voir [58] pour une revue), comme la courbe
de Hilbert ou I'ordonnancement en Z sont des courbes définies de maniéere récursive dans I'espace
multidimensionnel et dont le tracé tend vers un recouvrement complet de I'espace lorsque I'ordre de
la courbe tend vers l'infini. Elles permettent d'établir une transformation bijective entre un espace de

dimension D et un espace monodimensionnel (coordonnée curviligne d'un point). Les distances entre
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points ne sont pas préservées mais une certaine forme de localité est préservée. Ainsi deux points voisins
sur la courbe sont proches dans |'espace. Inversement, tous les points proches dans I'espace ne le sont
pas systématiquement sur la courbe. Le principe du partitionnement a base de space filling curves est de
convertir chaque vecteur en une position sur la courbe.

Cette position est quantifiée avec un nombre de bits dépendant de I'ordre de la courbe.

Les space filling curves ont principalement été employées dans le domaine de la recherche

d'informations pour la détection de copies [59, 60].

FIGURE 2.3 — Les six premieres itérations d'une courbe de Hilbert (certains droits réservés, licence
CC-By-SA, Braindrain0000)

2.3.1.2 Familles de hachage basées sur des transformations aléatoires

Les méthodes aléatoires sont généralement considérées comme plus adaptatives dans le cas de
données ayant une distribution hétérogéne, et sont donc plus efficaces que les méthodes basées sur une
structuration déterministe (les descripteurs tels que SIFT ne respectent pas une distribution homogeéne).

Ces méthodes sont un moyen de gérer les trés grandes dimensions (> 30).
2.3.1.2.1 Locality Sensitive Hashing

Ces méthodes utilisent des familles de fonctions définies par des processus aléatoires, comme les
fonctions de type Locality Sensitive Hashing (LSH), introduite par Indyk et al. [61].

Une fonction de type LSH associe une clé de hachage (un bit ou un entier) a chaque vecteur de
I'espace a partitionner. Cette association est faite de telle sorte que les vecteurs similaires ont une
probabilité plus forte que les vecteurs dissimilaires d'obtenir la méme clé de hachage. En concaténant
plusieurs clés de hachage obtenues avec différentes fonctions, on obtient une version compressée des
vecteurs partitionnés.

Les fonctions de hachage utilisées sont généralement choisies pour approximer une distance
particuliére :

— Les fonctions de hachage par échantillonnage de bits [61] permettent d'approximer la distance de

Hamming entre les vecteurs. Dans ce cas, la fonction de hachage sélectionne aléatoirement un bit ¢
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dans le vecteur x, c'est-a-dire h = x[i] ;

— Les fonctions de hachage de type cosinus qui approximent le produit scalaire entre vecteurs. Ces
fonctions projettent les vecteurs sur des hyperplans aléatoires r passant par |'origine, et conservent
le signe aprés projection (cosinus positif ou négatif), soit h = sign(< x,r >);

— Les fonctions qui approximent la distance Ly : h = | (z[i] — b)/w] ;

— Les fonctions qui approximent la distance L, [62] par projection sur des hyperplans aléatoires avec
biais: h = | (< &, 7 > —b)/w];

— Plus généralement, les fonctions qui approximent la distance L,, par I'utilisation de distributions
p-stables [63];

— Les fonctions qui approximent les distances sur une hypersphere de rayon unitaire [64] (Spherical
Simplex, Spherical Orthoplex, Spherical Hypercube) ;

— Les Shift-invariant kernels [65], qui approximent tout noyau invariant en translation;

— Min-Hashing [66] qui estime la distance de Jacquard entre deux ensembles;

FIGURE 2.4 — Exemple de hachage en 2D avec projections aléatoires et 4 bits (4 hyperplans)

2.3.2 Partitionnement dépendant de la distribution des données

Les méthodes de partitionnement dépendant de la distribution des données sont comme leur nom
I'indique, des méthodes qui s'adaptent a la distribution des données. Les descripteurs ne présentant
généralement pas une distribution uniforme dans |'espace, on voit toute de suite l'intérét de ce type de
méthode. Cette distribution peut également varier en fonction de la base de données étudiée (une base
contenant des photographies prises par des touristes en vacances sera différente d'une base d'images
aériennes).

Mais il est important de noter que rien n‘empéche d'apprendre un partitionnement sur un ensemble
de données, et d'appliquer ensuite ce partitionnement a un autre ensemble. Cette approche est parfois
utilisée dans les méthodes qui nécessitent un trés long temps d'apprentissage. Avec un clustering
K-Means par exemple, on peut apprendre la position des centres des clusters sur une petite base de
données, et réaliser la phase d'affectation sur une autre base beaucoup plus grande. Cette astuce dégrade
malheureusement significativement les résultats, comme le montre I'étude réalisée dans le tableau 2.1

page 45.
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2.3.2.1 Partitionnement hiérarchique

De nombreuses méthodes a base d'arbres ont été appliquées a la structuration de descripteurs visuels,
comme les R-tree [67, 68, 69], les SS-Tree (Similarity Search Tree) [70], les SR-Tree (Sphere-Rectangle Tree)
[71, 72], ou encore les X-tree (eXtended node Tree) [73].

Malgré la profusion de méthodes a base d'arbres, seuls les Kd-tree [74] et les méthodes de K-Means
hiérarchiques sont fréquemment utilisés dans les systémes récents.

Un Kd-tree est un arbre binaire divisant I'espace des descripteurs en deux, a chaque niveau de I'arbre,
sur une seule dimension. Cette division garantit un partitionnement sans aucun recouvrement entre les
feuilles. On voit une illustration d'un partitionnement par Kd-tree dans la figure 2.5. Ce type d'arbre
étant mal équilibré, plusieurs variantes ont été proposées pour résoudre ce probleme, comme Adaptive
KD-tree [75], KDB-tree [76], LSDh-tree [77], Randomized Kd-tree [78, 79, 80].

10

(b) Le Kd-tree résultant

(a) Partitionnement de I'espace (certains droits
réservés, licence CC-BY-SA-3.0-MIGRATED, KiwiSun-
set)

FIGURE 2.5 — Exemple de partitionnement avec un Kd-tree

Dans l'algorithme HKM (Hierarchical K-Means) [81], Nistér et Stewénius appliquent un K-Means avec
un trés faible nombre K (10 par exemple), puis recommencent un nouveau K-Means sur chaque
sous-ensemble de descripteurs créés par les K clusters. L'algorithme itére ensuite jusqu'a obtention d'un
nombre de clusters total suffisant. Ce nombre étant égal a K™, avec n le nombre d'itérations. HKM
permet de réduite la complexité de I'algorithme a O(N log K).

Bien que beaucoup plus efficace en termes de temps de calcul, HKM ne produit pas d'aussi bons
résultats de clustering [82] qu'un K-Means standard.

BIRCH (Balanced Iterative Reducing and Clustering using Hierarchies) [83] a I'avantage de s'adapter

aux ressources disponibles (temps et mémaoire). Trois étapes sont nécessaires :

31



652

653

654

655

656

657

658

659

660

661

662

663

664

665

666

667

668

669

670

671

672

673

674

675

676

677

678

679

680

681

682

683

CHAPITRE 2. ETAT DE L'ART DES METHODES DE RECHERCHE D'OBJETS VISUELS

— La premiére consiste a créer une structure hiérarchique (CF-Tree) qui va permettre d'isoler les
vecteurs éloignés. Les feuilles d'un CF-Tree définissent des micro-clusters;

— La deuxieme est un clustering ascendant opérant sur les micro-clusters générés a |'étape
précédente;

— Latroisieme étape consiste en |'affectation des vecteurs de la base aux clusters issus de la deuxieme
étape;

Berrani [84] propose d'améliorer la premiére phase de BIRCH, afin de résoudre plusieurs problémes

liés au colt d'insertion dans le CF-Tree, et a la taille des micro-clusters.

2.3.2.2 Familles de hachage dépendant des données

Dans ce type de méthode, les fonctions de hachage sont définies a partir d'une base d'apprentissage
représentative des données (sous-ensemble des données a hacher). L'objectif de ces méthodes est de
s'adapter au mieux a la distribution des données, pour améliorer la sélectivité et le balancement des clés

de hachage, tout en préservant la sensibilité a la localité.

2.3.2.2.1 Restricted Boltzmann Machine

RBM [85] est basé sur I'apprentissage d'un réseau de neurones multi-couches. L'une des couches est
composée de neurones visibles, et I'autre de neurones cachés. Les neurones n'ont pas de connexions
avec ceux de leur couche. lls sont par contre connectés avec tous les neurones de |'autre couche. Cette

connexion est bidirectionnelle et symétrique.

2.3.2.2.2 Spectral Hashing

Une autre méthode souvent citée dans la littérature est Spectral Hashing [86], basée sur la théorie
du partitionnement des graphes. Dans cette approche, les données sont binarisées de telle sorte que
la distance de Hamming approxime la distance Euclidienne. Il est a noter que la méthode voit ses
performances décroitre lorsque plus de 512 bits sont utilisés. Cette limite vient du fait que les auteurs
utilisent une analyse en composantes principales. Les premiers bits générés sont donc trés utiles, mais le

sont de moins en moins au fur et a mesure du hachage.

2.3.2.2.3 Spherical Hashing

Contrairement aux méthodes de type LSH qui utilisent des hyperplans pour hacher les données, Heo
et al. [87] proposent une nouvelle fonction de hachage basée sur des hypersphéres. Chaque hypersphere
définit la valeur d'un bit (le vecteur est compris dans I'hypersphére ou non). lls proposent également
une nouvelle fonction de distance binaire appropriée a leur fonction de hachage. La méthode présentée
a l'avantage de créer un partitionnement équilibré, avec des fonctions de hachage indépendantes, qui

donnent d'excellents résultats lorsqu'il s'agit d'approximer la distance L2 sur des descripteurs GIST.
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FIGURE 2.6 — Exemple de hachage en 2D avec spherical hashing et 4 bits (4 hypersphéres)

2.3.2.2.4 Kernelized Locality Sensitive Hashing

Dans KLSH [88, 89], Kulis et Grauman présentent une approche légérement différente, étant donné
que leur principal objectif est de généraliser le hachage a n'importe quel noyau de Mercer plutoét que
d'obtenir de meilleurs résultats. Ce type de généralisation semble connaitre un certain engouement, avec

des méthodes comme RMMH [90] ou une amélioration de Product Quantization [91].

2.3.2.2.5 Product Quantization

Product Quantization [92, 93] est une méthode actuellement tres populaire. Les données sont tout
d'abord partitionnées par un clustering K-Means (avec un assez faible nombre de clusters), puis chaque
sous cluster et a nouveau partitionné. Ce deuxiéme partitionnement est effectué sur les résidus (du
premier partitionnement) des sous ensembles de composantes des vecteurs. Chaque sous-ensemble
quantifié produit une clé de hachage qui peut étre concaténée a d'autres pour former une clé de hachage
beaucoup plus discriminante. On constate toutefois que la méthode se limite a environ 64 bits, alors que
certaines applications demanderaient une plus grande sélectivité. La réalisation d'un tel partitionnement
peut nécessiter un colt de calcul assez important. En effet, méme si |'apparition des méthodes de
K-Means approximatif, comme AKM [94], a permis de réduire la complexité de la phase d'affectation
de O(NK) a O(N log K) (avec N le nombre de vecteurs et K le nombre de clusters), la complexité
reste trés importante. Que I'on ait K = 103, ou K = 10%, ne change la complexité que d'un facteur 2
(log(105) = 21lo0g(10%)).

Dans [91], Bourrier et al. étendent la méthode aux kernels chi2, en exploitant le concept
d'« embedding explicite » permettant de plonger les données dans un espace Euclidien, pour y effectuer

la recherche.

2.3.2.2.6 Random Maximum Margin Hashing

Plusieurs études [93, 86, 85] ont montré qu'un hachage dépendant des données permettait
I'obtention de meilleurs résultats de recherche. Mais ceci n'est généralement vrai que pour des tailles de

clé de hachage limitées, ne dépassant pas 64 ou 128 bits. En effet, le probleme de ces méthodes est que
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le bénéfice de leur utilisation voit sa croissance diminuer au fur et a mesure qu'augmente le nombre de
fonctions de hachage. Ceci s'explique par le manque d'indépendance entre les fonctions.

Dans Random Maximum Margin Hashing (RMMH) [90], Joly et Buisson proposent de nouvelles
fonctions de hachage applicables a n'importe quel type de noyau, résolvant en partie ce probleme
d'indépendance. Pour chaque fonction de hachage, un sous-ensemble des données est sélectionné
aléatoirement, et séparé en deux groupes de méme taille. Un séparateur a vaste marge (SVM) est ensuite
appris sur ces données labellisées. L'utilisation de SVM leur permet d'éviter le sur-apprentissage et offre

de bonnes capacités de généralisation.

R SR @ | -
TR BX SRRy C%
S | e i =

FIGURE 2.7 — Exemple de hachage en 2D avec RMMH

2.3.2.3 Partitionnement basé regroupement

2.3.2.3.1 K-Means

La méthode de structuration la plus fréguemment utilisée dans les systémes existants est
certainement celle réalisant un clustering des descripteurs. Bien que plusieurs algorithmes de clustering
aient été envisagés pour cette tache, c'est le clustering par K-Means qui semble remporter le plus de
succes [3, 30, 95].
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FIGURE 2.8 — Exemple de partitionnement par K-Means

La plupart des travaux utilisant K-Means emploient la version standard, dont ['utilisation devient
totalement déraisonnable pour de grandes tailles de base et de vocabulaire (plusieurs millions de
descripteurs), la complexité d'une itération étant de O(INK), avec N le nombre de descripteurs, et K le
nombre de clusters.

Les propositions permettant le passage a I'échelle de K-Means se sont principalement focalisées sur

I'utilisation de clusters hiérarchiques [96], comme dans I'algorithme HKM (Hierarchical K-Means) [81]
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pour lequel Nistér et Stewénius appliquent un K-Means avec un tres faible nombre K (10 par exemple),
puis recommencent un nouveau K-Means sur chaque sous-ensemble de descripteurs créés par les K
clusters. L'algorithme itére ensuite jusqu'a obtention d'un nombre total de clusters suffisant. Ce nombre
étant égal a K™, avec n le nombre d'itérations. HKM permet de réduite la complexité de I'algorithme a
O(Nlog K).

Bien que beaucoup plus efficace en termes de temps de calcul, HKM ne produit pas d'aussi bons
résultats de clustering [82] que la version standard.

Philbin et. al [94] proposent une version approximative de K-Means (AKM), qui contrairement a HKM,
minimise la méme fonction de col(t que la version standard. lls montrent d'ailleurs que AKM donne
d'aussi bons résultats qu'un K-Means standard, tout en conservant la méme complexité que HKM,
c'est-a-dire O(NV log K). lls parviennent a cette accélération en réduisant le colt principal du K-Means :
la détermination du centre de cluster le plus proche pour chaque point. Pour cela, ils appliquent une
méthode de recherche de plus proches voisins basée sur une forét de plusieurs Kd-tree aléatoires [78, 79,
80].

2.3.2.3.2 Mean-shift

Les méthodes a base de Mean-shift sont trés peu présentes dans la littérature. Mais on peut toutefois
s'intéresser a [97], dans lequel Jurie et Triggs utilisent un clustering a base de Mean-shift. Mean-shift
[98] est un algorithme de recherche de mode, basée sur I'analyse non paramétrique de |'espace des
descripteurs. Jurie et Triggs [97] montrent que leur méthode obtient de meilleurs résultats qu'un K-Means

standard.

2.3.3 Le probleme du partitionnement « brutal »

Toutes les méthodes de partitionnement souffrent du méme défaut : il n'existe pas de partitions
parfaites. Qu'importe la méthode utilisée, avec des données réelles, on a toujours des descripteurs
proches dans |'espace qui se retrouvent dans des partitions différentes. Cela a donc un impact négatif sur
la qualité de la recherche si I'on effectue cette recherche dans une seule partie de I'espace. La figure 2.9
page suivante illustre ce probleme de partitionnement. On verra dans la section 2.4.2 page suivante

comment pallier a ce probleme.

2.4 Structures d’indexation et recherche par similarité

Etant donné une méthode de partitionnement des données, il est maintenant possible d'indexer les
structures pour pouvoir les retrouver efficacement. Dans cette optique, il est nécessaire de définir une
structure adaptée au type de recherche effectuée.

Nous allons donc étudier les structures adaptées aux différents modes de partitionnement et les
méthodes de recherche associées.

Pour cela, nous allons commencer par présenter les structures d'indexation.
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FIGURE 2.9 — lllustration du partitionnement « brutal ». Les points B et C sont proches dans I'espace mais
ne sont pas dans la méme partie de I'espace.

2.4.1 Les structures

2.4.1.1 Tables de hachage et listes inversées

La plupart des méthodes emploient les mémes structures basiques :

— Une premiére structure de type « élément / clé », qui a un vecteur x associe une partie de I'espace
de I'espace : une clé de hachage, un numéro de cluster, etc.;

— Une deuxiéeme structure de type « clé / éléments », qui a une partie de I'espace associe un
ensemble de vecteurs appartenant a cette méme partie. On appelle cette deuxieme structure
« table de hachage » dans le cas des méthodes utilisant le hachage, ou « listes inversées » pour les
méthodes a base de clustering ;

Ce type de structures concerne les méthodes de partitionnement a base de hachage, de

regroupement, ou de structures déterministes.
Ces structures peuvent étre implémentées par le biais de tableaux (co(t mémoire élevé, mais accés

trés rapide), ou de conteneur associatif de type « map » (colt mémoire réduit, mais acces plus lent).

2.4.1.2 Les structures hiérarchiques

Le principe des structures hiérarchiques est de donner I'accés a un ensemble de données respectant
un ensemble de critéres, ces critéres étant définis a chaque niveau de la hiérarchie. Dans les cas d'un
KD-tree [74], chaque noeud définit une partie de I'espace, dont la taille réduit a mesure que I'on descend
dans l'arbre. Les feuilles de I'arbre permettent donc d'obtenir I'équivalent des tables de hachage ou des
listes inversées. Les structures hiérarchiques sont, comme leur nom l'indique, adaptées aux méthodes de

partitionnement hiérarchiques.

2.4.2 Recherche dans une structure d’index

Il existe différentes méthodes de recherche dans une structure d'index : la recherche par accés simple,

et celles qui visent a résoudre le probleme de la perte d'information lors du partitionnement.
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2.4.2.1 Recherche par acces simple

La recherche par accés simple dans une structure d'index opére en deux phases :

— ldentifier le numéro de la partie de |'espace dans laquelle se trouve le descripteur requéte ;

— Obtenir la liste des descripteurs similaires : ceux référencés par cette partie de |'espace ;

Le descripteur peut (ou pas) faire partie de la base de données. Si tel est le cas, alors on connait
généralement déja son numéro de partie d'espace, stocké dans une structure de type « élément
/clé ». Sinon, le processus dépend de la méthode de partitionnement utilisée. Pour les méthodes de
hachage ou déterministes, le probléme est trés simple puisqu'il s'agit simplement d'appliquer la fonction
mathématique utilisée lors du partitionnement.

Pour les méthodes de type clustering, la méthode est plus colteuse étant donné qu'il est nécessaire
d'exécuter I'étape d'affectation au cluster le plus proche.

Pour les méthodes a base d'arbres, comme KD-tree, le descripteur requéte doit étre évalué a chaque
niveau de la hiérarchie pour savoir quel branche emprunter. Cette méthode est efficace pour la recherche
dans des espaces de petite dimension. Par contre, les performances se dégradent rapidement avec
I'augmentation de la dimension. Au dela de 10 dimensions, Weber et al. [99] montrent que la recherche
exhaustive est plus rentable.

La recherche par accés simple est la plus rapide de celles présentées dans ce document, mais elle est
aussi la moins efficace en termes de qualité de recherche, puisqu'elle ne permet pas de résoudre le
probleme de perte d'information lors du partitionnement vu dans la section 2.3.3 page 35. Elle ne permet
généralement pas de faire du contréle de qualité.

C'est pourquoi on préférera se tourner vers des solutions comme la recherche par acces simple dans
de multiples structures, la recherche par acces multiples, ou encore vers du soft-assignment, dont on

détaillera les avantages et inconvénients dans les sections suivantes.

2.4.2.2 Recherche par acces simple dans de multiples structures

Comme son nom l'indique, la stratégie des structures multiples vise généralement a effectuer
plusieurs partitionnements des données en introduisant une part d'aléatoire dans le processus de
construction de chaque index. Etant donné que bon nombre de méthodes de partitionnement possédent
déja une part d'aléatoire, il s'agit souvent simplement de construire plusieurs partitions.

Pour les méthodes déterministes, le principe est de faire vibrer (introduire une translation aléatoire)
la structure utilisée.

Pour les méthodes a base de projections aléatoires, il suffit simplement de répéter plusieurs fois le
partitionnement [63], afin d'augmenter le rappel. Dans Frequency Based Locality Sensitive Hashing [100],
Ling et Wu proposent de calculer les plus proches voisins seulement sur les points ayant un nombre
minimum de collisions avec la requéte, a travers les tables.

Dans les méthodes de type KD-tree (multiple randomized KD-tree), I'idée est d'introduire de I'aléatoire
lors du choix de la dimension qui va étre séparée, ou lors de la frontiere (ne plus prendre le médian,

mais une valeur aléatoire autour du médian) [78, 101]. Durant la recherche, une seule file de priorités
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est maintenue pour tous les KD-tree aléatoires. Le compromis d'approximation est réglé par un nombre
de nceuds parcourus. Aprés que ce nombre fixé de nceuds est atteint, la recherche se termine et
les meilleurs résultats sont retournés. La méthode a base de KD-tree aléatoires est I'une des plus
performantes méthodes a base d'arbre et est trés utilisée dans le domaine de la recherche approximative
de descripteurs locaux. Par contre, cette méthode n'a pas de parametres de contréle basé sur un
pourcentage de qualité par rapport a une recherche exhaustive. De plus, a large échelle, les structures
d'arbres multiples ont un colit mémoire important.

Dans les méthodes a base de clustering, il est possible de modifier l'initialisation des centres
des clusters, ou comme l|'ont fait Aly et al. dans [102], de faire plusieurs clustering en utilisant des
sous-ensembles de données.

Bien que l'approche de la recherche dans de multiples structures résolve en partie le probléme des
erreurs de partitionnement, un autre probléme se pose : celui du colt mémoire. Le colt unitaire est
en effet multiplié par le nombre de structures, et réduit d'autant le nombre maximum de descripteurs
gérables par une machine. Il a par exemple été montré [103] que le co(it mémoire de LSH (en multi-tables)

est en fait sur-linéaire en fonction de la taille de la base.

2.4.2.3 Le soft-assignment

Le soft-assignment est une méthode utilisée dans le clustering qui consiste a affecter un méme
vecteur a plusieurs clusters, en donnant un poids pour chaque affectation. Elle a été appliquée pour
la premiére fois a des descripteurs locaux quantifiés en mots visuels dans [104]. Les auteurs de [104]
obtiennent une réelle progression de la qualité de recherche.

Tout comme l'approche précédente, le colt mémoire augmente linéairement avec le nombre

d'affectations par descripteur.

2.4.2.4 Recherche par acces multiples

Pour réduire le colt mémoire qui augmente proportionnellement avec le nombre de structures
utilisées, certaines méthodes proposent d'accéder aux parties de |'espace proches de celle contenant la
requéte. La difficulté est alors de déterminer les parties de I'espace qui ont la meilleure probabilité de
contenir des vecteurs similaires.

Une premiere approche est celle proposée dans [105] ou les auteurs proposent une stratégie d'acces
multiples dans des courbes de Hilbert.

En ce qui concerne les méthodes de hachage, [106, 103] ont introduit des méthodes de recherche
alternatives (Multi-Probe LSH) permettant de diminuer de maniere drastique le nombre de tables, d'un
facteur allant de 10 a 40. La stratégie Multi-Probe consiste a chercher les descripteurs similaires dans une
ou plusieurs clés de hachage par table.

Dans [106], I'idée est de fixer un nombre d'accés (probes), et de faire des requétes de type « rayon »,
tandis que [103] préfere fixer une qualité de recherche, et de s'adapter a des requétes quelconques lors

de la phase d'apprentissage (y compris des requétes de type KNN).
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Dans [93], Jégou et al. commencent par filtrer les vecteurs candidats grace a une liste inversée,
construite a partir d'un clustering K-Means (avec un assez faible nombre de clusters) sur I'ensemble des
vecteurs. lls utilisent une stratégie d'affectation multiple (c'est-a-dire a plusieurs centroides) pour réduire
I'effet du partitionnement « brutal » (probléme vu dans la section 2.3.3 page 35). lIs obtiennent ainsi un
ensemble de vecteurs candidats sur lesquels ils peuvent calculer une distance précise de fagon rapide,
grace a leur quantification sur des sous-ensembles de composantes.

Dans le cas des KD-tree, [107] a proposé d'introduire une variable € de contréle de la qualité pour
approximer les plus proches voisins. Ils ont aussi proposé une file de priorités permettant d'accélérer la
recherche a travers I'arbre. Cette file de priorités leur permet de visiter les noeuds suivant leur distance

par rapport a la requéte courante.

2.4.2.5 Recherche avec calcul de distances asymétriques

Dans [108], Dong et al. proposent de calculer les plus proches voisins avec des distances asymétriques,
c'est-a-dire entre une requéte non quantifiée (dans son espace d'origine), et les vecteurs de la base
ayant subi un partitionnement. Ce type de recherche, également repris par Jégou et al. [93], améliore

sensiblement la qualité de recherche.

2.4.2.6 Analyse des méthodes de recherche

Comme on I'a vu précédemment, les systemes états de |'art utilisent principalement le soft-assigment
et les accés multiples, stratégies visant a réduire le probleme du partitionnement « brutal ». En regardant
attentivement, on peut observer que ces deux stratégies sont en réalité tres proches. Le soft-assignment
pourrait en effet étre vu comme une stratégie d'accés multiples calculés offline, tandis que l'acces
multiple pourrait, lui, étre considéré comme la version online du soft-assignment. Product Quantization

[93] emploie d'ailleurs une méthode proche de ces deux approches.

2.5 \Vérification de la cohérence géométrique

Les méthodes de vérification géométrique servent a supprimer les fausses alarmes qui sont présentes
dans la liste des résultats formée par la recherche par similarité. Les faux appariements (outliers), a
opposer aux bons appariements (inliers) peuvent en effet étre trés nombreux, étant donné que les points
d'intéréts encodent une information tres locale. Il est donc normal que la recherche par similarité donne
un tres grand nombre d'outliers : de trés nombreuses images peuvent présenter des zones de quelques
pixels trés similaires a une zone de la requéte effectuée, sans pour autant contenir un objet similaire.

Une grande partie des méthodes de vérification géométrique se basent sur I|'estimation de la
transformation géométrique entre deux listes de points d'intéréts appariés (provenant de deux images).
Cependant, on trouve également des méthodes de cosegmentation qui préférent s'affranchir des points
d'intéréts pour descendre au niveau « pixel ». On trouve également des méthodes utilisant des contraintes

géométriques faibles afin de gagner en temps de calcul.
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2.5.1 Contraintes géométriques faibles

Les méthodes dites de géométrie faible (Weak Geometry) consistent a garantir un minimum
de cohérence géométrique entre les appariements. Pour cela, [109] construit des histogrammes
représentant la différence d'angle et le rapport d'échelle des appariements de descripteurs locaux, pour
chaque couple d'images. Un pic dans I'histogramme tend ainsi a prouver la présence d'une transformation
géométriquement cohérente au sein des points appariés. Le score d'appariement entre la requéte et
chaque image candidate peut donc étre recalculé en fonction des histogrammes construits. Dans [110],
les auteurs introduisent la translation en plus de la différence d'échelle et d'angle.

Xie et al. [111] pointe trois problemes majeurs de ce type de technique :

— Comme la plupart des points d'intérét ont une échelle basse, I'histogramme des différences

d'échelle présente souvent un pic dans les valeurs basses;

— La méthode ne prend pas en compte les transformations multiples;

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

transformations non rigides;

Xie et al. [111] propose donc l'utilisation de paires d'appariements et montre une amélioration

significative des résultats.

2.5.2 Méthodes basées sur I'estimation de la transformation géométrique

Ces méthodes essaient d'estimer les parametres d'une transformation géométrique entre deux
images (entre leur points appariés). Cette transformation est généralement affine, homographique, ou
plus simplement isométrique ou similaire.

En entrée, on a donc une liste d'appariements de points d'intéréts dont on connait en général la
position dans I'image, I'échelle de détection et I'angle. En sortie, elles donnent un sous ensemble de ces
appariements, respectant la meilleure des transformations estimées.

Comme il est précisé dans la these de Rabin [112], trois approches sont envisageables afin d'estimer

cette transformation : les estimateurs robustes des moindres carrés, la transformée de Hough et RANSAC.

2.5.2.1 Estimateurs robustes des moindres carrés

Toujours selon [112], I'approche la plus simple pour estimer directement la transformation
d'un ensemble de correspondances est la méthode des moindres carrés. Elle consiste a définir la
transformation optimale minimisant I'erreur, définie comme la somme des résidus au carré de chaque
couple de points appariés. Cette approche est d'ailleurs utilisée par Lowe dans [23]. Le principal probleme
de ces estimateurs provient du calcul de I'erreur quadratique qui la rend tres sensible aux outliers.
L'estimation est perturbée dés lors qu'il y a ne serait-ce qu'un seul outlier.

Différentes améliorations proposent de calculer I'erreur médiane [113], ou de fixer le nombre
d'échantillons a utiliser dans le calcul de I'erreur [114].

Il faut cependant rappeler que nous cherchons ici a étudier des méthodes potentiellement capables

de retrouver des objets composés d'une dizaine de points d'intéréts dans des images en comportant
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des milliers. Le nombre d'inliers est donc généralement trés faible, voire nul lorsque les deux images
appariées ne comportent aucun objet en commun.
Des méthodes basées sur un consensus comme Hough ou RANSAC sont donc bien plus adaptées a

notre probléme.

2.5.2.2 Transformée de Hough

La transformée de Hough, originellement introduite dans [115] est généralisée dans [116] pour
la détection de droites. Dans cette approche, l'espace des parametres (ceux de la transformation
géométrique) est quantifié selon une grille réguliére, définissant ainsi des accumulateurs. Les données
sont ensuite utilisées pour voter dans ces accumulateurs. En recherchant le mode dans les accumulateurs,
on trouve la transformation faisant consensus. Cette méthode est également utilisée par Lowe dans [23].

Outre la relativement faible précision de I'estimation, le principal inconvénient de Hough est le
probleme de la complexité qui explose lorsque le nombre de parameétres excede quatre.

A cause de cette limitation, on préfere généralement utiliser I'algorithme RANSAC et ses variantes.

2.5.2.3 RANSAC

RANSAC (RANdom SAmple Consensus) [117] cherche un consensus au sein d'un ensemble
d'échantillons choisis aléatoirement. A chaque itération, une transformation est estimée a partir de
qguelques échantillons choisis aléatoirement, et le consensus est ensuite mesuré sur l'ensemble des
données. L'algorithme s'arréte lorsqu'un consensus acceptable a été trouvé, qu'un nombre défini
d'itérations a été atteint, ou alors que toutes les combinaisons d'échantillons possibles ont été testées.

De trés nombreuses variantes de RANSAC ont été présentées depuis la publication de I'algorithme
original. Une grande partie de ces variantes s'attachent a accélérer |'algorithme. RANSAC est en effet assez
colteux en temps de calcul, en raison de la nécessité de faire de nombreuses itérations pour étre str de
trouver un bon consensus. Certaines méthodes ont donc été proposées pour générer des hypotheéses
(échantillons aléatoires) qui sont plus enclins a faire consensus. Par exemple, dans [118, 119, 120], le but
est de choisir les échantillons en exploitant les résultats des hypothéses précédentes. Dans ORSA [121]
(Optimal Random Sampling), lorsqu'une hypotheése est jugée suffisante, les échantillons sont choisis dans
le meilleur sous-ensemble trouvé. Dans [122, 123, 124], les auteurs choisissent les échantillons dans un
méme voisinage spatial pour maximiser la probabilité que les échantillons soient tous des inliers.

Dans SCRAMSAC [125], une étape de vérification de la cohérence spatiale est effectuée afin de réduire
le nombre d'appariements, en conservant les plus cohérents.

Toujours dans l'idée de sélectionner des échantillons avec la meilleure probabilité possible,
I'algorithme PROSAC [126] favorise les échantillons qui ont été appariés avec le meilleur score de
confiance.

D'autres méthodes s'attachent davantage a contrdler la qualité des groupes de correspondances. Dans
[127], I'algorithme MLESAC fait I'hypothese d'une distribution normale des inliers et uniforme des outliers.

Il introduit une nouvelle fonction de colt et une méthode pour trouver I'optimum avec I'algorithme EM
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[128]. MINPRAN [129] fait lui simplement I'hypothése de la distribution uniforme des outliers.
AC-RANSAC [121], introduit une méthode a contrario [130] afin de fixer les parametres de RANSAC,
dont le réglage peut s'avérer tres sensible.
Enfin, I'algorithme MAC-RANSAC [131] généralise AC-RANSAC et propose une méthode capable de

gérer les détections multiples, toujours grace a des méthodes a contrario.

2.5.3 Méthodes basées cosegmentation

Le deuxiéme type de méthodes de vérification de la cohérence géométrique se base sur les pixels des
images [132, 133]. Ces méthodes cherchent a la fois a estimer la transformation mais aussi a segmenter
les deux images appariées afin de déterminer les zones communes. Ces méthodes permettent d'avoir une
estimation tres précise de la transformation entre les deux images. La cosegmentation donne d'excellents
résultats, et permet en outre de réaliser une segmentation précise des objets détectés.

La cosegmentation suppose toutefois que le systéme puisse accéder aux pixels des images. Et bien
évidemment, un tel accés entraine obligatoirement un temps de calcul conséquent. Pour ces raisons,

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

2.6 Extension de requéte

Le concept de Query Expansion (QE, ou extension de requétes) a été introduit dans le domaine de la
recherche d'objets visuels dans [134]. Le but des méthodes en découlant est d'améliorer le rappel des
objets recherchés. Cette méthode est inspirée des travaux effectués dans le domaine textuel utilisant
des vecteurs de mots [135, 136]. Cette approche était tout a fait naturelle du fait que cette premiere
proposition est basée sur les sacs de mots visuels. La méthode d'extension de requéte a partir de sacs de
mots peut étre décrite de la maniére suivante : a partir d'une premiéere requéte est obtenu un premier
ensemble de résultats classés par leurs scores de similarités (par exemple a base d'un produit scalaire sur
les vecteurs de TF-IDF). A chaque résultat est associé une image décrite par son propre vecteur de mots
visuels. A partir de cet ensemble, il est possible de fusionner les différents vecteurs de mots visuels
résultats afin de créer une nouvelle requéte qui est ensuite exécutée dans le moteur de recherche. Ce
processus peut étre itéré autant de fois que désiré.

Dans le cas des requétes globales a base de vecteurs de mots visuels, il a été proposé différentes
stratégies de fusion afin de formuler la nouvelle requéte [134, 137, 138]. Les différentes stratégies de
fusion peuvent étre décomposées en deux groupes : les génératives et les discriminantes. Les stratégies
génératives [134, 137] consistent a créer une nouvelle requéte en calculant la somme des vecteurs
résultats. Les différentes méthodes génératives varient selon les méthodes de filtrages de résultats. La
stratégie discriminante, proposée dans [138], consiste a créer un classificateur discriminant a partir d'un
SVM appris sur les vecteurs résultats de la premiere requéte. Le classificateur sert ensuite a classer les
images de la base. Les images ayant un score positif sont gardées comme résultats. Pour I'apprentissage
du SVM, les échantillons positifs sont les vecteurs les plus similaires du premier ensemble de résultats et

les échantillons négatifs sont les vecteurs les moins similaires.
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Pour les requétes locales, une stratégie de QE a été proposée dans [4]. Dans cette stratégie, la liste de
résultats est considérée comme une nouvelle liste de requétes a exécuter. Cette liste de résultats peut
potentiellement contenir des fausses alarmes. En effet, si I'extension de requétes a pour effet d'améliorer
le rappel, il est primordial de vérifier qu'elle ne dégrade pas la précision. Afin d'éviter d'exécuter les
requétes « fausses alarmes », les auteurs de [4] proposent un seuillage adaptatif permettant d'avoir une
sélection trés précise des résultats de la requéte initiale. Cette stratégie de seuillage adaptatif est basée
sur une méthode a contrario [130].

Ces méthodes d'extension requétes [134, 137, 4] sont essentielles pour garantir un rappel important
dans le cas de la recherche d'objets visuels. Elles entrainent par contre un sur-co(t calculatoire qui
peut atteindre des facteurs supérieurs a dix. Ces méthodes doivent donc étre utilisées lorsqu'elles sont
essentielles. Par exemple, elles ne sont pas essentielles lors des phases de découvertes d'objets visuels,

mais elles le sont dans le cas ol |'on veut réaliser des statistiques précises.

2.7 Recherche d’objets visuels a grande échelle

Le tableau 2.1 page 45 présente quelques unes des meilleures solutions actuelles de recherche
d'images par le contenu. La performance de ces systéemes est évaluée par le score de mAP (mean Average
Precision) obtenu sur la base Oxford Buildings # (qui fait référence dans ce domaine), ainsi que sur la base
Belgalogos ° (qui permet I'évaluation de la recherche de petits objets).

Ce tableau montre que la plupart des systemes sont basés sur |'approche par sacs de mots visuels
(BowW) [3], dont les mots visuels ont été créés avec un clustering par K-Means approximatif (AKM) [94].
Bien que AKM rende possible la création de larges vocabulaires, ce type de méthode pose tout de méme
certains problemes. Premiérement, la complexité d'AKM reste sur-linéaire en fonction de la taille de la
base, contrairement aux méthodes de hachage. Deuxiemement, la finesse du partitionnement n'est
pas réglable a posteriori. Il faut donc réeffectuer un clustering pour changer la taille du vocabulaire,
contrairement aux méthodes de hachage qui peuvent calculer de longues clés et en utiliser une
sous-partie. Troisiemement, les méthodes utilisant K-Means ont des performances trés différentes selon
que le partitionnement est effectué indépendamment ou non des données.

On remarque que le descripteur SIFT [23] est le plus utilisé, mais que son calcul est effectué autour
de points d'intérét détectés par la méthode Hessian affine de Mikolajczyk [27], ou plus récemment par
I'amélioration de Perdoch [28].

Tous les systémes étudiés emploient une vérification géométrique des appariements entre
descripteurs locaux. La plupart emploie également une méthode d'extension de requétes. On constate
que I'emploi de ces méthodes améliore nettement les résultats. Malgré cette efficacité, I'extension de
requéte reste généralement trés colteuse en temps de calcul, la rendant souvent inappropriée a une
utilisation online.

Malgré de nombreux téléchargements de la base Belgalogos (environ une centaine d'équipes de

4. http ://www.robots.ox.ac.uk/ vgg/data/oxbuildings/
5. http ://www-sop.inria.fr/members/Alexis.Joly/BelgalLogos/BelgaLogos.html
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recherche a ce jour), peu de travaux ont été publiés. Seul Revaud et al. [139] en 2012 ont récemment
battu le score original de Joly et Buisson en 2009. Ceci est probablement d{ au fait que la plupart des
approches sont basées sur l'utilisation de sacs de mots visuels. Cette approche consistant a créer une
description globale des images a I'aide de descripteurs locaux, elle est de fait relativement inadaptée
a la recherche de petits objets (représentant une tres faible proportion des descripteurs). On constate
d'ailleurs que Revaud et al. ont préféré utiliser la méthode Hamming Embedding [109] plutot que des sacs
de mots visuels.

Un des travers de la méthode de Revaud et al. [139] est qu'elle requiert une base d'images
« négatives » (images ne comportant aucunes des instances a rechercher) pour réaliser I'apprentissage
de la correlation-based burstiness. Une telle base est en pratique difficile a construire dés lors que I'on
souhaite ajouter de nouvelles instances a rechercher : il faut reparcourir toutes les images afin de vérifier
gue ces instances ne sont pas présentes dans la base de négatifs. La méthode est donc efficace pour les
logos considérés, mais elle n'est pas automatiquement générique.

Toujours dans [139], les auteurs sont les premiers a soulever un probleme qui, pour certains logos,
limite fortement le rappel. Ce probléme est celui des logos existants en deux versions (noir sur blanc ou
blanc sur noir, ou plus généralement clair sur sombre et inversement). Ceci est le cas des logos Adidas,
Nike ou Puma par exemple. Le descripteur SIFT n'étant pas invariant a l'inversion de couleur, Revaud et al.
proposent donc de doubler chaque requéte, c'est-a-dire d'effectuer la requéte normale, et également la

requéte en inversion de couleur.
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St

mAP Oxford Buildings

mAP Belgalogos

Svsteme Description Partition- | Indexation & Vérification Extension de b ind P d P.dep / P.ind
4 P nement Recherche géométrique requétes - Indep -dep -dep/ T Indep
OF | QE | D€ | QE | Of QE
i Hessian . Average
Flhc')f]”(‘z‘ztoas')' affine [27]+ | Akm[o4] | BOW "; ,:f"d“ RANSAC expansion | 0,598 | 0,718 | 0,731 | 0,825
SIFT [23] [134]
QE avec
Joly et al. [4] APMPLSH seuillage
0,608 | 0,807 . .
(2009) SIFT [23] LSH [63] [103] RANSAC adaptatif a 0.208 0.341
contrario
Arandjelovic Perdoch [28] Discriminative
et al. [138] + RootSIFT AKM [94] BoW + tf-idf RANSAC QE 0,809 0,929
(2012) [138]
Perdoch et al. BoW + tf-idf +
? 0,725 | 0,822 | 0,846 | 0,916
[28] (2009) Perdoch [28] AKM [94] SA RANSAC
Chum et al Hessian Contextual
[137] (2011') affine [27] + AKM [94] BoW + tf-idf RANSAC QE 0,785 0,82
SIFT [23]
Notre QE avec
méthode SIFT [23] RMMH APMPLSH RANSAC seuillage 0,851 | 0,896 | 0,419 | 0,51
[90] [103] + HE adaptatif a
(2012) .
contrario
. RANSAC +
Revaud et al. Hessian Liste inversée Correlation-
[139] (2012) affine [27] + K-Means + HE [109] based ﬁ{ 0,414
SIFT [23] .
burstiness

TABLE 2.1 — Comparaison des systémes de recherche d'images par le contenu sur Oxford Buildings et BelgalLogos.

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 requétes), Q{ = sans extension de requétes, mAP = mean Average Precision, P. dep/indep = Partitionnement
dépendant/indépendant des données
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Chapitre 3

Etat de I'art des méthodes de découverte
et fouille d'objets visuels

Dans le chapitre précédent, nous avons détaillé les méthodes utilisées dans les systemes de recherche
d'images par le contenu. Comme nous I'avons vu, cette recherche vise a retrouver des objets similaires
entre une image requéte, et une collection d'images ou de vidéos, a la demande d'un utilisateur, ou
éventuellement d'un systeme automatique.

Contrairement a la recherche d'images, la découverte (ou fouille) d'images est un processus
automatique, dans lequel I'utilisateur ne donne aucune information sur les objets a rechercher (exceptés
qguelques éventuels réglages). L'objectif est d'extraire une connaissance a partir de grandes quantités
de données, trop grandes pour étre rapidement analysées par un opérateur humain. Dans le domaine
visuel, il s'agit donc de faire émerger des informations visuelles permettant a un utilisateur d'effectuer
une analyse ou un traitement en un temps raisonnable.

Les informations a extraire dépendent directement du cas d'utilisation. Ces cas peuvent étre divers
et variés, allant du résumé de collections a la reconstruction d'objets en 3D. On remarque que pour
la plupart de ces cas d'utilisation, on porte une attention particuliere aux objets dont la taille et la
fréquence sont importantes. Techniquement, on peut considérer deux problémes principaux. Le premier
est celui de la découverte d'objets, qui consiste a détecter la présence d'un objet, c'est-a-dire a découvrir
plusieurs (au moins deux) instances d'un méme objet. Le deuxiéme est celui du regroupement (clustering)
d'instances, qui vise a regrouper toutes les instances d'un méme objet entre elles.

Dans la section 4.1.2 page 56, nous formaliserons ces deux problémes, que nous appellerons
« Découverte » et « Fouille » d'objets {c, f }-fréquents, ol I'on caractérisera les objets par leur couverture

spatiale ¢, et leur fréquence d'apparition f.
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3.1 Méthodes de fouille d’objets visuels par regroupement de
motifs visuels

Sivic et Zisserman [140] proposent un systéme capable de détecter les objets principaux a l'intérieur
d'une vidéo, en mesurant la fréquence d'apparition des configurations spatiales des mots visuels. Ces
mots visuels sont des SIFT ou des MSER, quantifiés par un K-Means. Ces descripteurs peuvent ensuite étre
regroupés entre voisins pour former des régions plus grandes nommées voisinages. Ces voisinages sont
définis comme étant I'enveloppe convexe des KNN spatiaux d'un descripteur central. Les voisinages étant
représentés par des sacs de mots visuels, ils peuvent étre comparés en calculant leur produit scalaire.
L'algorithme opeére en trois étapes. Premierement, les voisinages sont filtrés afin de ne garder que ceux
dont la fréquence d'apparition (nombre d'images) est supérieure a un certain seuil. Pour accélérer cette
étape, seuls les voisinages présentant le méme mot visuel central sont comparés. Deuxiemement, les
voisinages restants sont regroupés par un algorithme de clustering progressif. Pour finir, les clusters
générés a I'étape 2 sont fusionnés en fonction de leur recouvrement spatial et temporel. Cette approche
est adaptée a la découverte d'objets a l'intérieur d'un petit corpus (comme un film), mais absolument pas
a de grandes bases. En effet, la complexité de la premiere étape de I'algorithme reste en O(Z;’;l nf),

avec m le nombre total de mots visuels, et n; le nombre de fois que le mot visuel 7 apparait dans la base.

Comme dans [140], Quack et al. [141] recherchent les configurations de mots visuels fréquentes. La
différence est qu'ils emploient une stratégie de recherche d'ensembles de motifs fréquents (frequent
itemsets) utilisant I'algorithme Apriori [142], a laquelle ils ajoutent la localisation spatiale des mots
visuels. Concretement, les mots visuels sont filtrés sur leur fréquence et leur stabilité temporelle, puis on
crée des transactions a partir de chaque mot restant. Pour une transaction, on a donc un mot visuel
« central » et des KNN spatiaux, comme dans [140]. Ces KNN sont classés en quatre quadrants spatiaux
afin de stocker la localisation relative des KNN. Quack et al. [141] tirent également profit du mouvement
des objets dans les vidéos pour réaliser une segmentation, et ainsi filtrer les mots visuels se déplagant

indépendamment dans le temps.

Yuan et. al. [143, 144] emploient également une approche de type frequent itemsets. lls proposent de
mesurer la fréquence des itemsets relativement a une génération aléatoire d'itemsets. La localisation
spatiale est également prise en compte, et les auteurs proposent de refaire un parcours de la base pour
identifier les transactions comptées plusieurs fois au sein d'une méme image. Le partitionnement des
descripteurs PCA-SIFT est effectué par un K-Means. Ce K-Means peut étre ré-effectué en utilisant une
nouvelle métrique, apprise a partir de la phase d'identification des frequent itemsets. Pour finir, les

frequent itemsets sont clusterisés a I'aide d'un algorithme de normalized cut.
Yuan et. al [145] proposent un autre type d'approche, basé cette fois sur du hachage. Les descripteurs

sont hachés avec LSH, ce qui permet ensuite d'effectuer des requétes de type rayon dans |'espace des

descripteurs. En combinant cette recherche avec une recherche de KNN dans I'espace image (spatial), les
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auteurs calculent un score de similarité avec d'autres images de la base, ce qui permet de découvrir
des zones d'images fréquentes. Dans [146], Yuan et Wu effectuent plusieurs partitionnements spatiaux
aléatoires des images afin de créer des zones d'images qui sont ensuite approximativement recherchées
grace a LSH. Un vote est ensuite appliqué pour déterminer les zones d'images les plus répétées.

Tout comme [140], la complexité de ces méthodes de découverte d'itemsets fréquents n'est pas

adaptée a de tres grands corpus.

Dans [147, 148], Anjulan et Canagarajah segmentent leurs vidéos en shots et en extraient des tracks
(descripteurs stables temporellement). Une méthode de regroupement basée sur la distance est ensuite
appliquée pour rassembler les tracks appartenant aux mémes instances d'objets. Cette méthode est ainsi
adaptée a la découverte d'objets dans des vidéos, mais I'inclusion de I'information temporelle empéche

I'algorithme d'étre appliqué a un volume important de vidéos.

3.2 Méthodes de construction de graphes d’appariement d’im-
ages contenant des objets similaires

Dans [82], Philbin propose de construire un graphe d'appariement complet, c'est-a-dire un graphe
dont les nceuds sont les images et les arétes représentent une similarité entre deux régions (vérifiées
géomeétriquement) de ces images. Pour des raisons d'efficacité, la construction du graphe est effectuée a
I'aide de mots visuels et d'une liste inversée. Chaque image est recherchée parmi les autres. Les 400
meilleurs résultats de chaque requéte sont ensuite vérifiés spatialement, et seules les images comptant
au moins 20 appariements avec la requéte sont conservées (reliées au nceud « requéte » dans le graphe).
On remarque que ce seuil minimum de 20 appariements ne permet pas la découverte de petits objets,
pouvant étre représentés par moins d'une dizaine de descripteurs visuels. La méthode n'étant pas
particulierement robuste, Philbin [82] propose d'utiliser des méthodes capables d'identifier des clusters
au sein de ce graphe. Par exemple, détecter les composantes connexes (en complexité linéaire grace a un
algorithme de recherche en profondeur d'abord [149]), ou calculer des mesures de type PageRank [150]
ou centralité [151]. Le principal probléme de la construction d'un tel graphe est le temps de calcul. La
complexité de l'algorithme est certes linéaire en nombre d'images, mais I'opération de recherche reste
colteuse, a moins de fortement dégrader la qualité au profit de la vitesse. De plus, cette méthode

n'envisage pas la possibilité qu'il y ait plusieurs instances d'objets différents au sein d'une méme images.

3.3 Méthodes de découverte de concepts visuels fréquents par
extraction de sujets latents

Les modeles de sujets latents (latent topic models) issus du domaine textuel, tels que I'analyse
sémantique latente probabiliste (pLSA) [152] et 'allocation de Dirichlet latente (LDA) [153] ont également
été appliquées au domaine visuel [17, 154, 155], bien que I'objectif visé par ces travaux était de découvrir

des catégories visuelles (voiture, chien, maison, ...) dans une collection d'images, plutot que de découvrir
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des clusters d'instances d'objets. Ces méthodes se contentent donc de représenter les images comme des
sacs de mots visuels, sans inclure d'informations géométriques sur les descripteurs visuels. Ces modeles
représentent chaque image comme un mélange de K sujets, ou chaque sujet correspond a une classe
d'objets.

Dans [156], Philbin et al. introduisent un nouveau modeéle génératif de sujets latents pour la
découverte d'instances d'objets, nommé gLDA (Geometric LDA). A la différence des modeéles précédents
cités (pLSA, LDA), gLDA integre des contraintes géométriques dans les sujets (position spatiale et forme
des descripteurs visuels), ainsi qu'une transformation géométrique entre les sujets et les documents.

La principale limitation de ce type de modeles est que le nombre de sujets K doit étre fixé par
l'utilisateur, ce qui est loin d'étre évident lorsqu'on s'intéresse a une collection d'images inconnues. Le
choix du nombre de sujets est de plus un choix subjectif. Devant une photographie d'un batiment, doit-on
considérer que le batiment lui-méme est un sujet, ou bien qu'il est composé de plusieurs sujets (fenétres,
portes, etc.)? Les sujets eux-mémes peuvent étre ambigus, mélangeant plusieurs objets apparaissant
parfois ensemble.

Le temps de calcul nécessaire a I'estimation des parametres de ces modeles rend ce type d'approche

difficilement applicable a de grandes bases d'images.

3.4 Approximation de graphes d’appariement d’instances d’ob-
jets par hachage

Dans ce type de méthode, les instances d'objets découvertes sont localisées dans les images (avec
une boite englobante par exemple), en plus d'étre détectées.

Les solutions état de l'art existantes qui approximent un tel graphe d'appariement sont basées sur
min-Hashing.

Min-Hashing [66] est un algorithme fréquemment employé dans la recherche textuelle pour trouver
des copies-proches [157, 158], et fonctionne en approximant l'intersection entre deux ensembles de
mots.

Dans cette approche, chaque image est représentée sous forme d'un ensemble de mots visuels. Une
fonction de hachage aléatoire f; assigne un nombre a chaque mot visuel, et impose ainsi un classement
spécifique a l'intérieur de chaque ensemble de mots visuels (typiguement chaque image). On peut alors
obtenir un min-Hash m;(A) dans chaque ensemble A en sélectionnant le mot visuel ayant la valeur
minimum, c'est-a-dire :

m;(A) = argminf;(A) (3.2)

Cette fonction a la propriété que la probabilité que deux ensembles A; et A5 aient la méme valeur de
min-Hash est égale au recouvrement de leur ensemble, c'est-a-dire le ratio de I'intersection et de |'union
de leurs ensembles :

. ‘.Al N .A2|

OVF1(A1,A2) = m € [0, ].} (3.2)
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Cette mesure de similarité suppose que tous les mots ont la méme importance. Il a été montré dans
[158] que la mesure de similarité pouvait é&tre améliorée en utilisant une version pondérée. Soit d,, > 0

I'importance du mot visuel X,,. Le recouvrement pondéré des ensembles A4; et A, est:

dy
ovr(A;, As) = ZX“’GA—M“%d € [0,1] (3.3)
ZXweAlqu w

L'une des possibilités les plus utilisées pour choisir des poids d., est I'approche TF-IDF (Term Frequency
- Inverse Document Frequency) [159].

La probabilité que deux images aient la méme valeur de min-Hash est égale a :

P{m(A1) = m(As)} = ovr(Ay, Ay) (3.4)

Pour estimer le recouvrement des mots visuels entre deux images, de multiples fonctions min-Hash
indépendantes f; sont utilisées. La fraction de fonctions min-Hash qui assignent une valeur identique
aux deux ensembles donne une estimation de la similarité entre ces deux images. Pour retrouver
efficacement les images ayant une forte similarité, les valeurs des fonctions min-Hash sont groupées
en s-tuples appelés sketches. On obtient de meilleurs taux de rappel en répétant k fois I'étape de
sélection des s-tuples. Un couple d'images est potentiellement appariable lorsqu'on obtient au moins une
collision entre leurs sketches respectifs, pour une méme itération parmi les k itérations. La probabilité
gu'un couple d'images ait au moins un sketch en commun parmi les k générés est une fonction de leur

recouvrement :

P{collision} =1 — (1 — ovr(A;, Az)*)* (3.5)

Plus on augmente la taille s des sketches, plus on diminue la probabilité de collision, mais plus on
augmente leur distinctivité (en pratique, il est conseillé de choisir s < 3). Et plus on augmente le nombre
de sketches k, et plus on augmente la probabilité de collision, sans autres conséquences particuliéres,
hormis le temps de calcul. Il est donc préférable d'augmenter k plutot que s.

Geometric min-Hashing [160] apporte une amélioration dans la génération des sketches en intégrant
des contraintes géométriques, ou plus exactement des contraintes de voisinage. Les sketches sont
composés de deux parties : un descripteur central et un descripteur secondaire. Le descripteur central
est sélectionné par I'approche min-Hashing standard. La seule différence est que seuls les descripteurs
ayant des mots visuels uniques au sein de l'image sont considérés. Le descripteur secondaire est ensuite
sélectionné parmi les voisins du descripteur central, toujours par min-Hashing. L'idée sous-jacente est
que deux descripteurs proches spatialement ont beaucoup plus de chance de faire partie d'un méme
objet (surtout si I'objet est petit), que deux descripteurs éloignés dans |'image.

Les auteurs de GmH proposent deux applications de leur méthode de hachage : le clustering d'images
et la découverte de petits objets.

Le clustering d'images fonctionne en détectant les composantes connexes au sein du graphe

d'appariement. Les appariements sont créés itérativement au fur et a mesure de la découverte de
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collisions entre les sketches. Les appariements potentiels sont vérifiés gé¢ométriquement dés lors qu'ils
font intervenir au moins 20 descripteurs, comme cela était suggéré dans [82].

La découverte de petits objets étant plus délicate (la probabilité de collision est tres faible), la
méthode de vérification des appariements est une cosegmentation [133], qui suppose d'avoir acces aux
pixels, et qui est trés colteuse en temps de calcul.

Le principal inconvénient de Geometric min-Hashing est qu'il faut générer beaucoup de sketches pour
avoir une probabilité suffisante de toucher les objets ayant une faible couverture spatiale. La méthode est
toutefois la seule a proposer une solution efficace et scalable pour découvrir des objets dans de tres
grandes bases d'images. Sa capacité a découvrir des petits objets est plus discutable, étant donné le
mangque d'information quant aux réglages des parametres, et a I'absence d'évaluation quantitative, ou de

temps de calcul.
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Chapitre 4

Fouille d'objets visuels fréquents par
requétage aléatoire

4.1 Définition formelle des problémes de fouille et de découverte
d’objets visuels fréquents

4.1.1 Notations

Soit I un ensemble de Ny images I;, j € 1,...Nj, représentées par un ensemble X de N
descripteurs locaux x;, chacun étant extrait depuis une position p,; = (I, Xij, i), oU xi; €t ;; sont
les coordonnées spatiales dans I'image.

Considérons maintenant un ensemble O d'objets O™, chacun étant représenté par S,, instances O}".
Une instance O} est associée a une zone unique A”" (dans une seule image), et contient un ensemble de

descripteurs locaux :

X7 ={xi|p;C A;n}lgz'SN

Introduisons maintenant quelques définitions basiques qui nous aideront ensuite a formaliser les
problémes de découverte et fouille d'objets, et a modéliser une approche adaptée a la résolution de ces
dits problémes.

Définition - Couverture globale :

La couverture globale c¢x (O™) d'un objet O™ est définie par :

S
| Sm
ex(0™) =+ >oIxT (4.1)
s=1

Elle mesure le pourcentage de descripteurs locaux dans X couverts par les instances d'un objet O™

donné.
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Définition - Couverture moyenne :

La couverture moyenne ¢(O™) d'un objet O™ est définie par :

om =3 Lixm
¢ Sy &~ Nm T

avec N" le nombre de descripteurs locaux dans I'image incluant l'instance O7".

(4.2)

Elle mesure la taille moyenne d'un objet O™ (en pourcentage moyen de descripteurs locaux couverts

par une instance de I'objet a travers toutes les images).

Définition - Fréquence :

La fréquence f(O™) d'un objet O™ mesure le pourcentage d'images couvertes par une des instances de

cet objet et est définie par :

Sm
fom =3¢

Définition - Objet {c, f }-fréquent :

Un objet O™ est dit {c, f }-fréquent si :
{ (O™ =c
fom) =f

(4.3)

On remarque ici que si le nombre de descripteurs par image est assez stable, alors on peut considérer

que:

4.1.2 Formalisation des problémes de découverte et fouille d’objets fréquents

A partir des définitions précédentes, il est maintenant possible de définir les deux problémes suivants

comme les deux principaux objectifs a atteindre par les méthodes de découverte et de fouille d'objets

visuels.

Définition - Découverte d'objets :

Trouver au moins une instance O7* de tous les objets {c, f}-fréquents O™ tels que :

{czco
f=1f
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Définition - Fouille d'objets :

Trouver toutes les instances O™ de tous les objets {c, f }-fréquents O™ tels que :
c>cy
f=/

L'idée sous-jacente est que la complexité de ces deux problémes dépend principalement des
parametres c et f. Nous suggérons donc d'inclure ces deux parametres dans la formulation du probléme,
tout comme cela est fait dans les approches classiques de fouille de données (e.g. la fouille d'item-sets
fréquents [161])

4.2 Recherche itérative par échantillonnage pondéré adaptatif
(RANSAS)

La méthode de découverte proposée ici est un processus itératif que I'on nommera par la suite
« RANSAS » (RANdom Sample And Search model), dont chaque itération est composée de trois étapes
principales. La premiére étape est celle de I'échantillonnage pondéré adaptatif d'une région locale
d'image. La deuxiéme étape consiste en la recherche précise de la zone d'image sélectionnée. Enfin,
la troisieme étape est chargée de décider si oui ou non cette région et ses résultats devraient étre
considérés comme étant des instances d'un objet {c, f}-fréquent. Etant donné que les régions ainsi
appariées peuvent ne représenter qu'une partie d'un objet, nous parlons parfois de « germes » (seeds
[160]), ou dans notre premiere publication sur le sujet [162] de « mots visuels géométriguement
cohérents ». L'algorithme répéte ces trois étapes T fois (T° < Tmax, ITmax fixé par I'utilisateur), jusqu'a ce
qu'un nombre d'objets {c, f }-fréquents aient été découverts, ou qu'un temps limite ait été atteint.

Au démarrage de l'algorithme, chaque descripteur local x; est associé a une potentielle région
requéte R;, définie comme un rectangle centré autour de la position p,; et dont les dimensions HetW/

sont calculées a partir des dimensions de I'image I; de la maniére suivante :

WZ'/:\/E*W]‘

ol [ est un parameétre correspondant au pourcentage de la surface d'image couverte par une région
requéte candidate, et ou W; et H; sont respectivement la largeur et la hauteur de I'image I;. Par
exemple, 8 = 0.10 signifie que les requétes auront une surface correspondant a 10% de la surface de
leurs images hotes, soit une largeur et une hauteur correspondant a un tiers de celles de I'image. L'intérét
de ce paramétre est de pouvoir adapter la taille et la forme d'une requéte a celle de I'image. Cette
approche est une hypothese naive nécessaire afin de modéliser le probleme dans un premier temps, et

mériterait une plus grande attention dans le futur.
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Les trois étapes de I'algorithme RANSAS sont ensuite appliquées a chaque itération. Le schéma de la

figure 4.1 page ci-contre présente un récapitulatif du fonctionnement de RANSAS

4.2.1 Echantillonnage pondéré adaptatif

Pour éviter de requéter toutes les régions possibles tout en conservant une couverture maximum du
contenu des images, la stratégie proposée dans cette thése repose sur un échantillonnage pondéré et
adaptatif ayant pour objectif de sélectionner, a chaque itération t, une région la plus pertinente possible
(en fonction du contenu de la base, et des itérations passées).

Cette {*™ région requéte candidate, que I'on note R?, est centrée autour d'un descripteur local :cf]
sélectionné aléatoirement a I'aide d'une fonction de probabilité de masse p.(), sur I'ensemble de tous
les descripteurs de la base. Un tel échantillonnage peut-étre obtenu facilement depuis n'importe quelle
distribution p; en utilisant la méthode de la transformée inverse [163] (également appelée transformée de
Smirnov). Cette méthode consiste a transformer un nombre aléatoire (uniforme) en intégrant la fonction
de probabilité de masse jusqu'a obtenir une valeur (surface) plus grande que le nombre transformé.

L'échantillonnage est une méthode statistique visant a sélectionner une sous-partie d'un ensemble
d'individus dans une population, permettant d'estimer les caractéristiques de la population entiere.
Lorsque tous les individus ont la méme probabilité d'étre sélectionnés, le probleme est connu comme un
probleme d'échantillonnage aléatoire uniforme.

Dans les méthodes d'échantillonnage pondéré [164], les individus sont pondérés individuellement et
la probabilité de chaque individu est déterminée par son poids relatif.

Dans les schémas conventionnels d'échantillonnage, uniforme ou pondéré, la sélection d'un individu
ne dépend pas des observations passées. Au contraire, dans un schéma d'échantillonnage adaptatif [165],
la stratégie consiste a adapter la sélection d'un individu en tenant compte des sélections précédentes.

Notre méthode propose un échantillonnage pondéré et adaptatif. Elle débute a l'itération ¢ = 0 avec
une fonction de probabilité de masse py(i) couvrant I'ensemble des descripteurs (et donc I'ensemble
des régions requétes candidates R;). La distribution initiale peut étre uniforme ou déterminée par une
connaissance a priori, comme discuté dans la section 4.3 page 62, et plus en détail dans les chapitres 5
page 71 et 6 page 81.

Une fois appliquées les trois étapes de l'algorithme RANSAS, nous obtenons a l'itération t = 0 une
0

m’

région requéte Rg et des régions résultats R, m € 1, ..., M (si |I'étape de décision en a retourné).
A chaque itération, la fonction de probabilité de masse est mise a jour a l'aide d'une fonction f,
prenant en parametres les probabilités issues de l'itération précédente, la requéte effectuée, ainsi que les

résultats :

pe = f (p—1, R AR'Y)

De méme que dans les méthodes d'échantillonnage pondéré et adaptatif habituelles [164], la fonction
de probabilité de masse p; est en pratique calculée en normalisant une fonction de pondération z;. Nous

verrons dans la section 4.4 page 64 comment normaliser ces poids.
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FIGURE 4.1 — Schéma récapitulatif du fonctionnement de I'algorithme RANSAS

59



1338

1339

1340

1341

1342

1343

1344

1345

1346

1347

1348

1349

1350

1351

1352

1353

1354

1355

1356

1357

1358

1359

1360

1361

1362

1363

1364

CHAPITRE 4. FOUILLE D'OBJETS VISUELS FREQUENTS PAR REQUETAGE ALEATOIRE

En pratique donc, la mise a jour des poids est effectuée de maniere récursive :

2 =g (2—1, R R

avec la fonction g définie telle que :

0 six; =l !
(i) siz; e RET
2(i) = Q1 2t 1(2) LT qtil (4.4)
Q2 Zt—l(z) slx; € {Rm m
z1—1(7) sinon

La premiere condition garantit que le descripteur sélectionné pour créer la région requéte candidate
ne sera plus jamais sélectionné (a la maniére d'un tirage sans remise).

La deuxieme condition diminue le poids des descripteurs appartenant a la région requéte Rffl, afin
de diminuer leur probabilité d'étre sélectionnés comme centres de nouvelles requétes. Ceci permet
d'éviter de créer de nouvelles requétes ayant un trop fort recouvrement avec celles des itérations
précédentes.

La troisieme condition vise a diminuer le poids des descripteurs appartenant a des régions résultats,
toujours dans l'optique de créer de nouvelles requétes différentes des précédentes. Cette condition a
pour effet d'augmenter la probabilité de créer une requéte a partir d'un objet différent, et non plus
seulement d'une instance d'objet différente.

Enfin, la derniére des conditions garantit que les poids des descripteurs qui ne sont pas intervenus lors
de l'itération courante, ne seront pas modifiés.

En pratique, a; et as sont compris entre 0 et 1, avec a; < .

L'utilisation de faibles valeurs pour ces parameétres accélere le processus de découverte, en
maximisant les chances de sélectionner des zones d'images nouvelles. Toutefois, une trop forte
diminution de a1 et s provoque une baisse globale du rappel. En effet, requéter plusieurs instances d'un
méme objet est le principe a la base des méthodes d'extension de requétes [4], ce qui améliore le rappel
de I'objet considéré.

Les expérimentations ont permis de déterminer empiriquement des valeurs adaptées :
a; = 0.01 as = 0.05

Les courbes de la figure 4.2 page suivante montrent |'effet de la mise a jour des poids. Nous
constatons par exemple que pour couvrir 90% des descripteurs, il est nécessaire d'effectuer deux fois plus

d'itérations lorsqu'on utilise un échantillonnage simple (non adaptatif).

4.2.2 Recherche précise d’une région locale

L'étape de recherche locale consiste a effectuer une recherche d'objets visuels a partir de la zone
sélectionnée lors de I'étape d'échantillonnage. Comme nous I'avons vu dans la section 2.7 page 43, il

existe dans I'état de I'art plusieurs méthodes de recherche d'images par le contenu d'un niveau état de
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68000 136000
1 _ . . .

Pourcentage couvert

échantillonnage simple
éch§ntillonnage adlaptatif -------

1 1
0 100000 200000 300000 400000 500000
Nombre d'itérations

FIGURE 4.2 — Comparaison de la surface couverte (en pourcentage du nombre de descripteurs) en fonction
du nombre d'itérations T' de RANSAS, et du type d'échantillonnage (simple ou adaptatif).

I'art pouvant convenir a cette phase. Nous discuterons les avantages et inconvénients de ces méthodes
dans la section 4.5 page 65, et nous verrons pourquoi la solution retenue est basée sur les travaux de Joly
etal. [103, 4, 90].

4.2.3 Décision

La derniere étape de RANSAS est chargée de décider si oui ou non un résultat de recherche de région
locale doit étre conservé (dans le cadre du processus de découverte). Cette étape est trés fortement
couplée a la précédente puisque elle consiste principalement a post-traiter les scores de similarité
(normalisation, seuillage).

Finalement, aprés T requétes candidates, I'algorithme produit un vocabulaire V de |V| < T
mots visuels géométriquement cohérents v;, ayant une forte vraisemblance d'appartenir a un objet
{c, f}-fréquent. Chaque mot visuel est associé a une région d'image Rfl et représenté par un ensemble

de descripteurs locaux appartenant a R,.

61



1377

1378

1379

1380

1381

1382

1383

1384

1385

1386

1387

1388

1389

1390

1391

1392

1393

1394

1395

1396

1397

1398

1399

1400

1401

1402

1403

1404

1405

1406

1407

1408

1409

CHAPITRE 4. FOUILLE D'OBJETS VISUELS FREQUENTS PAR REQUETAGE ALEATOIRE

4.3 Modeéle de coiit de I'algorithme RANSAS

La fonction de probabilité de masse pg étant la condition initiale de I'algorithme d'échantillonnage
pondéré adaptatif, la maniére dont elle a été construite a un impact déterminant sur les performances
globales du processus de découverte, c'est-a-dire sur le nombre T d'itérations requises pour découvrir
les instances des objets {c, f}-fréquents. Comme nous le verrons dans la section 7.2.2 page 99, une
bonne initialisation peut permettre de diviser par 32 le nombre d'itérations nécessaires pour atteindre les
performances obtenues avec une initialisation uniforme.

Il est bien sOr évident que la rapidité et I'efficacité du systeme effectuant la recherche précise ont une
influence sur les performances de la méthode, mais il n'en demeure pas moins que la complexité globale
de I'approche reste O(T'), quelle que soit la vitesse de I'algorithme de recherche utilisé (bien supérieure
au temps de calcul de la fonction de probabilité de masse pg). La modélisation du nombre d'itérations T’
nécessaires est plus difficile a modéliser car elle dépend du rappel et de la précision de |'algorithme de

recherche en lui-méme.

En prenant I'hypothése d'une recherche « parfaite », nous parvenons tout de méme a modéliser le
comportement global du systéme. Considérons une base d'images avec un seul objet {c, f}-fréquent
O™, Soit x; le descripteur candidat sélectionné lors de la phase d'échantillonnage dans X, selon une
fonction de probabilité de masse p;. Tant que x; n'appartient pas a une instance O7" de O™, p, reste égal
a po (toujours si le systeme de recherche précise possede une précision parfaite).

D'un autre c6té, si x; appartient a une instance O7* de O™, le probléeme de la fouille d'objets est
résolu (si le systéme de recherche précise possede un rappel parfait).

Ainsi, le nombre d'itérations requises T' correspond au nombre de tirages successifs sans succes,
c'est-a-dire ne tombant pas dans une instance O". Cette variable aléatoire suit une distribution binomiale
négative BR(1,1 — ¢o(O™)) ou la probabilité d'échec est la probabilité qu'un descripteur échantillonné
appartienne a une instance O}" de O™, c'est-a-dire :

(0™ = > polx)
xz;e{O™}
Le nombre d'itérations nécessaires estimé est donc égal a I'espérance de la loi binomiale négative

BR(1,1— ¢o(O™)): L wom 1
. 1—co B
T==00m = oo™

1 (4.5)

et la complexité de l'algorithme est O(ﬁ)

Nous nous réféererons généralement a ¢o(O™), comme la couverture statistique de I'objet O™, étant
donné qu'elle mesure le pourcentage de la fonction de probabilité de masse concerné par |'objet. Ceci
montre que l'algorithme est fortement lié a la fonction de probabilité de masse pyg.

Si on considere par exemple une fonction de probabilité de masse parfaite, c'est-a-dire :

po(x;) = 0,Ve; ¢ { X'}
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po(ﬂ')i) = mﬁwl S {X;n}

avec { X'} I'ensemble des descripteurs appartenant a I'objet O™,

alors, on a ¢ (O™) = 1, et la complexité de I'algorithme est O(1).

D'un autre c6té, si I'on considére une fonction de probabilité de masse uniforme, telle que :
po(ml) = 1/N,v331 S X

avec N le nombre de descripteurs,
alors la complexité devient O(cx (0O™)), ol cx (O™) est la couverture globale de I'objet défini dans la
section 4.1.1 page 55.

Etant donné que cx (O™) = c¢(O™).f(O™) si le nombre de points par image est globalement stable,
la complexité de I'algorithme de fouille d'objets {c, f}-fréquents avec un échantillonnage uniforme tend
approximativement vers O(#) Ceci illustre bien pourquoi la fouille de petits objets peu fréquents est
une tache bien plus complexe que la fouille d'objets occupant une large portion des images (¢ ~ 1).

La figure 4.3 présente des histogrammes de nombre d'instances en fonction du nombre de
descripteurs SIFT pour les bases BelgalLogos et Oxford Buildings. On voit nettement que la couverture
des objets de Belgalogos est nettement inférieure a celle d'Oxford Buildings, ce qui fait des logos
de cette premiere des objets bien plus difficiles a fouiller que les batiments d'Oxford. Dans la base
Oxford Buildings, 20% des descripteurs appartiennent a des objets de la vérité terrain, contre seulement
0,5% dans la base Belgalogos. Autrement dit, en sélectionnant au hasard un descripteur de la base
Oxford Buildings, on a une chance sur cing de trouver un batiment, contre une chance sur deux-cents
pour Belgalogos. Pour cette raison, nous nous focaliserons sur la découverte des instances issues de

Belgalogos (cf. section 7.1 page 95), représentant un véritable défi.

® 200
g 150
100

50

# instanc

5000
# descripteurs

FIGURE 4.3 — Comparaison des tailles d'instances des bases Belgalogos et Oxford Buildings

Considérons maintenant un algorithme de recherche précise « réel » plutét qu'un algorithme

« parfait », c'est-a-dire un algorithme ne retournant seulement qu'une fraction r des instances d'un
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objet O™ quand un descripteur requéte x; appartenant a une des instances est sélectionné par
I'échantillonnage.

Alors, un rappel élevé sera obtenu seulement si un nombre suffisant i d'instances du méme
objet sont sélectionnées par I|'échantillonnage. En faisant I'hypothése que toutes les instances sont
indépendantes d'une requéte a I'autre, la probabilité qu'une instance soit manquée apres p requétes est
égale a (1 — r)*. Sil'on souhaite que cette probabilité soit inférieure a une probabilité ¢, alors on obtient
w > log(e)/ log(1l —r).

Dans ce cas, le nombre d'itérations requises T suivra une distribution binomiale négative
BR(p,1 — ¢g(O™)), au lieu de BR(1,1 — ¢o(O™)). Et le nombre d'itérations nécessaires peut étre

estimé par I'espérance :

- log(e) 1
T=igti-n (cO<0m> 1) 46l

La complexité du processus global est donc toujours O(ﬁ) pour des valeurs r et e données. Pour
de relativement bonnes valeurs de rappel r et une assez faible différence de performances entre les
méthodes de recherche précise de I'état de I'art, on peut avancer que la fonction de probabilité de masse

Po a un bien plus fort impact sur la complexité que I'efficacité de I'algorithme de recherche précise.

4.4 Conversion des poids en fonction de probabilité

Apres que tous les poids individuels zy aient été calculés, ils sont convertis en fonction de probabilité
de masse afin de pouvoir étre utilisés pour la phase d'échantillonnage.

La conversion est effectuée par :

20 1
Po = . (4.7)
Zmax pz(zo)
ou
Zmax = mr;nea;(( ZO(wi)
et p.(z) représente la probabilité que le poids z soit égal a la valeur z dans I'ensemble des poids :
#i{x, € X | z9(x;) = 2

N

Ceci permet de distribuer de fagon égale les probabilités sur l'intervalle dans lequel varient les poids
zo. En effectuant une simple normalisation linéaire des poids zj, nous aurions conservé une masse de
probabilité tres importante sur les poids les plus faibles. Ces faibles poids correspondent en effet a la trés
grande majorité des descripteurs (qui n'appartiennent pas a des objets fréquents). Ce phénomene est
illustré dans la figure 4.4 page ci-contre qui montre un histogramme des poids zq (c'est-a-dire N.p,(zo))
sur la base FlickrBelgaLogos (présentée dans la section 7.1 page 95) utilisée dans nos expérimentations

(voir sections 5.3 page 77, 6.5 page 87 et 7.2 page 98).
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FIGURE 4.4 — Histogramme des poids z; (en échelle logarithmique)

4.5 Choix et implémentation de la méthode de recherche précise

Pour la recherche de régions locales, nous avons utilisé un systéme de recherche d'images dont les
composants principaux sont décrits dans [103, 4, 90]. Les sections ci-apres ont pour objectif de justifier le
choix des méthodes et des implémentations de chacun des composants du systéeme de recherche précise

utilisé.

4.5.1 Description des images

L'objectif de cette thése n'étant pas d'améliorer I'étape de description, nous avons utilisé une solution
de I'état de I'art. Notre choix s'est porté sur des points d'intérét dits DoG et des descripteurs SIFT [23].
Cette solution a I'avantage d'étre générique et répandue. Il est donc ainsi plus facile d'effectuer des
comparaisons, et de reproduire les contributions proposées dans cette thése. L'utilisation du détecteur
Hessian affine [27, 28] a la place de DoG permettrait sans doute d'obtenir de meilleures performances
(au détriment du temps de description), mais nous n'avons pour l'instant pas poussé plus loin cette

investigation.

4.5.2 Partitionnement des descripteurs SIFT

Comme nous l'avons vu dans la section 2.7 page 43, et en particulier dans le tableau 2.1, les systemes
états de I'art utilisent soit des méthodes de hachage comme RMMH [90], soit des méthodes de clustering
comme AKM [94]. L'avantage des méthodes de hachage par rapport aux méthodes de clustering est leur
rapidité. La complexité du hachage est linéaire par rapport au nombre de descripteurs et au nombre
de fonctions de hachage, tandis qu'elle est sur-linéaire par rapport au nombre de descripteurs pour les
méthodes de clustering. Le tableau 4.1 page suivante montre les temps de calcul pour partitionner deux
différents ensembles de vecteurs et met en évidence ce probléme de sur-linéarité.

L'idée fréguemment répandue qui justifie I'emploi de méthodes de clustering comme AKM, outre le
fait qu'elle propose un tres bon partitionnement (une bonne minimisation des distances intra-clusters) et

un bon équilibrage des tailles de clusters, est que cette étape est effectuée « offline », une fois pour
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52M descripteurs 1G descripteurs
Méthode | Parametres | P.indep P. dep P.indep P. dep

RMMH 128 bits ~ 647 647 ~ 12,442 ~ 12,442

1,024 bits | ~ 5,176 | ~ 5,176 ~ 99,536 ~ 99,536

1M mots 1,386 ~ 41,580 | ~ 26,653 ~ 799,615

AKM 2M mots 1,680 ~ 50,400 | ~ 32,307 ~ 969,210
4M mots 2,711 ~ 81,330 ~ 52,134 | ~ 1,564,020
8M mots 5,297 | ~ 158,910 | ~ 101,865 | ~ 3,055,950

TABLE 4.1 — Comparaison des temps de calcul (en secondes) de AKM et RMMH.

La comparaison est effectuée sur une base de 52 millions de descripteurs SIFT, et sur une base
d'un milliard de descripteurs. « P. dep / indep » signifie « partitionnement dépendant / indépendant
des données ». On considere que le temps de calcul de RMMH est identique selon que I'on réalise
son apprentissage sur les données partitionnées ou non, tandis que pour AKM, on considére le cas
« dépendant » : on effectue le clustering sur la base elle méme (avec 30 itérations), ou « indépendant » :
on posséde un vocabulaire, et on effectue seulement |'étape d'affectation. Seuls les temps colorés en
vert ont réellement été mesurés, les autres sont des estimations inférées a partir de la complexité
des algorithmes utilisés et des temps réels en vert. On considére que les temps sont proportionnels
au nombre de descripteurs, et au nombre d'itérations de AKM. Les mesures ont été effectuées sur un
serveur équipé de deux processeurs hexa-cores (Intel X5660).

toutes, et qu'elle peut étre facilement distribuée sur de multiples serveurs de calcul. Ce temps ne devrait
donc pas étre considéré comme problématique. Si I'argument peut étre accepté pour un processus de
recherche d'images par le contenu (les temps de description, de partitionnement, d'indexation, etc. sont
minoritaires par rapport au temps passé a effectuer les nombreuses requétes des nombreux utilisateurs),
il n'est plus valable dés lors que I'on se place dans le cas d'un processus de découverte d'objets visuels.
En effet, on cherche alors a obtenir un résultat le plus rapidement possible (relativement a la qualité
attendue), et ces étapes font parties intégrantes du processus.

Pour toutes ces raisons, nous avons donc choisi d'utiliser RMMH pour partitionner nos descripteurs,

en tant que méthode de hachage état de |'art.

4.5.3 Indexation et recherche des descripteurs SIFT

Chacun des descripteurs x,,, composant une requéte donnée () est recherché dans I'ensemble des
descripteurs de la base grace a la méthode de recherche approximative décrite dans APMP-LSH [103],
utilisant une stratégie Multi-Probe (recherches multiples dans une méme structure d'index), combinée
avec un plongement dans I'espace de Hamming (Hamming Embedding [108, 109]).

Le plongement dans cet espace a l'intérét de réduire considérablement I'espace mémoire alloué aux
descripteurs locaux. Les expériences ont montré que des descripteurs SIFT représentés par 128 bits dans
I'espace de Hamming permettent d'obtenir des performances équivalentes a 128x32 bits dans I'espace
Euclidien. Nous obtenons donc un facteur de compression de 32.

L'utilisation de la distance de Hamming permet de plus de réduire le temps de calcul en comparaison
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FIGURE 4.5 — Compromis entre qualité (mesurée par la mAP sur Oxford Buildings) et temps de calcul

de la distance Euclidienne. Cette distance peut en effet étre calculée a partir de deux opérations
extrémement rapide : un XOR (OU exclusif) entre deux descripteurs, et le comptage du nombre de bits
égaux a 1, résultant de ce XOR. Cette deuxieme opération peut étre effectuée trés efficacement par le
biais de I'instruction SSE4.2 « popcnt » qui divise par 4 le temps de calcul comparé a I'approche utilisant

des tables de correspondances.

L'utilisation de APMP-LSH[103] a le gros avantage de permettre de régler la qualité de recherche «
(parametre réglant le pourcentage de « vrais » plus proches voisins que I'on est statistiquement assuré de
retrouver). Ceci permet dont d'adapter le systéeme pour utiliser un bon compromis qualité / temps de
calcul. La figure 4.5 montre la variation de la mean Average Precision et du temps de calcul obtenus sur la
base Oxford Buildings, en fonction du parametre .. On constate qu'il n'est pas trés rentable d'utiliser une
valeur de « supérieure a 60% ou 80%. Le temps de calcul indiqué n'a de valeur qu'a titre comparatif. De
plus, APMP-LSH garantit une évolution sous-linéaire du temps de calcul avec la croissance de la base de

descripteurs.

Cette étape produit en sortie une liste de M; descripteurs candidats x;,, pour chaque descripteur

requéte xq,.

4.5.4 \Vérification de la cohérence géométrique

Pour chacune des images I; contenant plus d'un nombre minimum de descripteurs candidats x,,
(en général 3), nous calculons un score de cohérence géométrique Sq(I;) en estimant le modéle d'une
transformation affine (A;, B;) a cinq degrés de liberté entre I'image requéte et chaque image candidate

grace a un algorithme de type RANSAC décrit dans [4].

Le score de similarité d'une image I; pour une requéte () est donné par le nombre d'inliers respectant

67



1523

1524

1525

1526

1527

1528

1529

1530

1531

1532

1533

1534

1535

1536

1537

1538

1539

1540

1541

1542

1543

1544

1545

1546

1547

CHAPITRE 4. FOUILLE D'OBJETS VISUELS FREQUENTS PAR REQUETAGE ALEATOIRE

le meilleur modele de transformation (selon RANSAC) :

+B,|| > 1) (4.9)

M; ‘
So(Lj) = 4l [qu] —Aj bjm

qm jm

m=1
ou d(d > t) est égal a 1si d>t, et 0 sinon. t est un seuil fixe gérant la tolérance sur l'erreur de

position (¢ = 8). M est le nombre de descripteurs candidats dans I'image I}, lxqml et lijl sont les

qm m
coordonnées spatiales des points d'intéréts du m®™® appariement entre I'image requéte IJ,I et l'image
candidate I;.

Afin de décider si la région requéte Rfl et ses résultats doivent étre validés comme étant un mot visuel
géométriqguement cohérent (c'est-a-dire une partie d'un potentiel objet {c, f}-fréquent), nous filtrons les
résultats en normalisant les scores S obtenus précédemment, par une technique a contrario [4].

Cette technique de normalisation a contrario permet de contrdler précisément le risque de fausses
alarmes, en estimant leur distribution Nfa(S), avec la variable discréte S = Sq(I;) et I; € I. Selon
I'équation 4.9, S dépend uniquement de I'ensemble des )M appariements de descripteurs (c'est-a-dire
de leurs coordonnées spatiales). Les fortes valeurs de S sont alors directement liées a la dépendance
statistique entre les positions spatiales des descripteurs requétes et candidats. Aussi, nous définissons
notre modele a contrario par la fonction de probabilité de masse p,(S) de la variable .S sous I'hypotheése
7—[82 que lxqml et [ij] sont des variables aléatoires indépendantes pour chaque Image I} :

qm Jjm

Pra(S) = PriSo(l) = S | 1]

La fonction de distribution cumulée Nfa(S) est obtenue par:

S
Nta(S) =Y Prals)
s=0

Nous conservons finalement comme score normalisé Sg(I) une estimation de la précision des

résultats selon N, (S) :

So(n) = ML € 2 So(ly) > SoU)} - N.Nyta(Sq(1))
@V = #{1; € 0, 50(1;) > So(I)}

En pratique, nous estimons la fonction de probabilité de masse pf,(S) pour chaque requéte () par
une simulation de Monte Carlo. Nous générons des coordonnées spatiales indépendantes [qu] pour
qm

Xjm

les descripteurs requétes, et on conserve les coordonnées l ] des descripteurs candidats tels quels.

jm

Plus précisément, on affecte a un descripteur requéte x,; une nouvelle position spatiale x4
sélectionnée aléatoirement parmi les autres points de la requéte. Comparée a une génération aléatoire
purement uniforme des coordonnées spatiales, cette méthode a I'avantage de préserver une certaine

connaissance a priori de la distribution des points, comme les limites ou les orientations principales.
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Nous pouvons ensuite estimer pf,(S) en comptant le nombre de résultats ayant un score Sg

supérieura S.

4.5.5 Extension de requétes

L'extension de requétes est un processus trés lent puisqu'il nécessite de multiplier le nombre de
requétes effectuées. Son but premier étant d'améliorer le rappel, elle n'est pas nécessaire pour le
probleme de la découverte des objets visuels fréquents. Elle pourrait I'étre pour la fouille, afin de trouver
un maximum d'instances de I'objet requété, mais il est plus rentable de multiplier les requétes issues de
notre processus d'échantillonnage adaptatif et pondéré que d'augmenter le rappel individuel de chaque

requéte.
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Chapitre 5

Calcul des scores de vraisemblance par
des méthodes de |'état de I'art

Comme nous l'avons vu au chapitre précédent, |'algorithme RANSAS nécessite d'étre initialisé a I'aide
d'une distribution a priori pg calculée a partir de poids ou scores de vraisemblance z.

Ce chapitre a pour objectif de proposer des méthodes de calcul de ces scores de vraisemblance a
partir de méthodes de I'état de I'art. Nous proposerons tout d'abord des méthodes spécifiques a un type
d'objet, puis des méthodes généralistes basées sur des heuristiques simples, un simple comptage des

appariements, ou une solution plus sophistiquée basée sur Geometric min-Hashing.

5.1 Calcul de scores de vraisemblance spécifiques a un type d’ob-
jet

Dans cette section sont présentées les scores de vraisemblance spécifiques a certains concepts
visuels. Deux exemples illustratifs des possibilités offertes par ces méthodes sont proposés. Le premier
géneére des scores différents selon la position dans l'image, et le deuxieme se focalise sur les visages
détectés. On pourrait bien entendu proposer de nombreuses autres alternatives, dans la catégorie
« détecteur » (détecteur de texte, détecteur de mouvement dans le cas des vidéos ...), ou dans la

catégorie « a priori » (couleur, texture, ...).

5.1.1 Scores de vraisemblance basés sur la position dans les images

Le cadrage des photographies ou vidéos obéit généralement a certaines régles esthétiques : les objets
d'intérét sont placés au centre du cadre, sur des lignes placées sur les tiers de I'image, etc.

L'idée de cette distribution spécifique a la position est donc d'utiliser ces regles afin que pour chaque
descripteur, sa probabilité d'étre échantillonné par I'algorithme RANSAS dépende directement de sa
distance au centre de I'image ou au tiers le plus proche.

Sil'on prend I'exemple d'une distribution calculée par rapport au centre de l'image, on a :

2 (x;) = Ko (Cr1;,pi;)
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ou C,, est le centre de I'image I}, Dij = (I, x4, ®ij) est la position du point x; et K le noyau RBF

- ‘s . W; H;
paramétré dans le cadre de nos expérimentations avec a;-( = =, a;-/’ =3

La figure 5.1 présente un exemple d'un objet centré dans l'image.

FIGURE 5.1 — Score de vraisemblance basé sur la position centrale dans les images. Plus la couleur est
chaude, et plus on est proche du centre de I'image

La figure 5.2 page ci-contre montre qu'en calculant un score de vraisemblance basé sur la position
centrale dans l'image, on améliore significativement la mAP par rapport a une distribution uniforme.
Cette expérimentation (initialement publiée dans [162]) a été réalisée sur la base Oxford Buildings. Cette
base se préte particulierement a I'évaluation de cette méthode puisque les batiments sont généralement
centrés dans les photographies. Le nombre de mots |V| est le nombre de mots visuels géométriqguement
cohérents extraits par I'algorithme RANSAS. La mAP est calculée en effectuant les requétes associées a la
vérité terrain d'Oxford Buildings, en utilisant une représentation des images par sacs de mots visuels,
dont les mots visuels sont les mots visuels géométriquement cohérents de RANSAS. Le calcul de distances

entre images se fait ensuite par un simple produit scalaire.

5.1.2 Scores de vraisemblance basés sur la détection de visages

Dans cette méthode, un détecteur de visages (celui d'OpenCV ' dans le cadre de nos expérimentations)
est passé sur les images et nous affectons une plus forte probabilité aux zones détectées comme des
visages. Bien évidemment, n'importe quel type de détecteurs aurait pu étre utilisé.

La position et I'échelle des visages permettent de calculer la probabilité :

Nf-1

ZOF(%) = Z ’CU{(Pij,P{)

=0

ou K est le noyau RBF, N/ est le nombre de visages détectés dans I'image 1;, P{ et alf sont

respectivement le centre et I'échelle du 1®™ visage dans I'image courante 1;.

La figure 5.3 page 74 montre un résultat de ce type de distribution dans une image.

1. http ://opencv.org

72



1600

1601

1602

1603

1604

1605

1606

CHAPITRE 5. CALCUL DES SCORES DE VRAISEMBLANCE PAR DES METHODES DE L'ETAT DE L'ART

08 ! ! ! ! ! !
o6 T —
0.5 ol e s e —— — -
e e — B B B

o3f /- — S— — — S—

mean Average Precision

o2 b/ S— S— H— H— — _

Distribution uniforme
Position centrale ------

0.1

0 I | | ! ! !
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
Nombre de mots |V|

FIGURE 5.2 — Apport du score de vraisemblance « position centrale » par rapport a I'uniforme

Pour observer I'effet du score de vraisemblance basé sur la détection de visages, nous avons a trois
reprises généré 600 mots visuels géométriquement cohérents sur la base Belgalogos. Seuls les mots
composés d'un minimum de cinq instances d'objets ont été pris en compte. Nous avons ensuite compté le
nombre moyen de détections dans chaque catégorie (divers, logos, texture ou visage). Le tableau 5.1, issu
de notre premiere publication [162], montre qu'en utilisant une distribution uniforme, on détecte peu de
visages, et principalement des textures, tandis qu'avec une distribution basée sur la détection de visages,

on augmente nettement le nombre de visages obtenus.

Distribution uniforme | Distribution « visage »
Divers 31 20
Logos 46 27
Textures 72 23
Visages 12 47

TABLE 5.1 — Nombre de détections par catégorie
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FIGURE 5.3 — Score de vraisemblance basé sur la détection de visages. Plus la couleur est chaude et plus
on est proche d'un visage détecté.

5.2 Calcul de scores de vraisemblance généralistes

5.2.1 Calcul de scores de vraisemblance par des heuristiques simples

Dans cette section sont présentés deux exemples de scores de vraisemblance généralistes. Le premier
est basé sur la densité spatiale des points d'intéréts, et le deuxiéme, sur la variabilité dans I'espace des

descripteurs.

5.2.1.1 Scores de vraisemblance basés sur la densité spatiale des points d’intéréts

Le principe de cette mesure de saillance est de mettre |'accent sur les centres des régions denses (en
termes de points d'intéréts), puisqu'on peut considérer qu'elles sont plus sujettes a contenir des objets
d'intéréts car plus informatives. Concrétement, nous mesurons pour chaque point d'intérét x; la densité

spatiale grace ses points voisins, a I'aide d'une fenétre de Parzen :

[Xq|—1
D
zy (%) = Z ’Co(pijvpl)
1=0
ou /C, est typiquement un noyau RBF, et X, I'ensemble des points d'intéréts appartenant a l'image

I;. Les expériences présentées dans la section 5.3.3 page 80 utilisent des valeurs différentes pour o selon

W;
3

cette méthode est donné dans la figure 5.4 page ci-contre, et des expérimentations quantitatives sont

qu'il s'agit des coordonnées horizontales ou verticales (o, = etoy = %) Un exemple du résultat de

menées dans la section 5.3.3 page 80.
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FIGURE 5.4 — Densité spatiale des points d'intéréts. Plus la couleur est chaude et plus la densité est forte.

5.2.1.2 Scores de vraisemblance basés sur la variabilité dans I’espace des descripteurs

L'un des problemes fréquemment rencontrés dans les techniques d'appariement est la dégradation
des performances en présence de structures (motifs) répétées (comme certaines textures). Ce probleme
vient de la forte probabilité d'obtenir des appariements multiples pour chacun des descripteurs [131,
166, 139]. Pour diminuer la probabilité de sélectionner de telles régions lors de I'étape d'échantillonnage,
nous proposons donc une mesure calculant la variabilité des descripteurs, dans I'espace des descripteurs.
Les descripteurs considérés pour la mesure de saillance de x; appartiennent a la région candidate R;,
rectangle de dimension proportionnelle aux dimensions de l'image et centré autour de x;. La variabilité
est calculée comme étant la moyenne des variances sur chaque dimension de |'espace des descripteurs,

dans la région spatiale considérée :

Ul

2 (xi) =

d—1
Z Varg, ( [])
1=0

ou d est la dimension des descripteurs.
Un exemple de cette mesure de saillance est illustré par la figure 5.5 page suivante et des

expérimentations quantitatives sont menées dans la section 5.3.3 page 80.

5.2.2 Calcul du score de vraisemblance par comptage des appariements

Plutot que d'utiliser des mesures de saillance calculées au niveau image, comme vu précédemment, il
peut étre beaucoup plus efficace d'employer des méthodes tenant compte de I'ensemble de la base

d'images. Le co(t de calcul est bien entendu plus important qu'en travaillant a I'échelle d'une seule image,
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FIGURE 5.5 — Variabilité dans I'espace des descripteurs. Plus la couleur est chaude et plus la variabilité est
importante.

mais ce co(t est compensé par la phase de découverte (recherche précise) qui est fortement accélérée
(on a besoin de moins d'itérations).

Le calcul des scores individuels zo(x;) qui aprés normalisation deviennent la fonction de probabilité
de masse pg, peut donc étre effectué a partir d'une méthode d'appariement de descripteurs. La méthode
la plus couramment rencontrée dans la littérature utilise le principe des mots visuels (chaque mot visuel
est un cluster de descripteurs locaux). Dans cette méthode, les descripteurs appartenant a un mot visuel
sont appariés avec tous les autres descripteurs dans ce méme mot visuel.

Soit w le mot visuel a qui on a affecté le descripteur x;, et |w| le nombre total de descripteurs

affectés a w. On calcule le score individuel du descripteur x; par :

2 (i) = |w]

La section 5.3.3 page 80 présente une évaluation quantitative de cette approche.

5.2.3 Calcul du score de vraisemblance par Geometric min-Hashing

L'algorithme Geometric min-Hashing [160] (pour la découverte de petits objets) est composé de

différentes étapes :

1. Création d'un vocabulaire (clustering K-Means) a partir des descripteurs;

2. Filtrage des descripteurs : on conserve les descripteurs dont les mots visuels sont uniques dans leur

image, et ayant des voisins satisfaisant certaines contraintes géométriques ;

3. Génération de multiples sketches (s-tuples de mots visuels) ;
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4. Co-segmentation des régions contenant des sketches ayant subi des collisions ;

Afin de comparer la stratégie de GmH avec celle proposée précédemment, et notre propre méthode
introduite au chapitre 6 page 81, nous verrons comment adapter Geometric min-Hashing pour générer
des scores individuels de probabilité d'appartenance a un objet fréquent pour chaque descripteur. Nous
reprendrons donc les trois premieres étapes de |'algorithme original, puis nous proposerons une méthode
pour générer les scores zp(x,).

Dans les expérimentations présentées dans la section 5.3, le vocabulaire visuel a été créé par un
clustering K-Means. Afin d'accélérer cette étape, I'algorithme AKM de Philbin et. al [94] a été employé.
L'étape de filtrage des descripteurs sur leur unicité dans I'image et sur leurs voisins a été conservée telle
gu'elle. Enfin la troisieme et derniére des étapes conservées, la génération des sketches a simplement été
réordonnée. Dans l'algorithme original, les auteurs généraient un sketch par image, et recommencaient
cette étape autant de fois que nécessaire. Dans |'adaptation proposée, nous générons un nombre de
sketches donné par image, et nous nous arrétons lorsque toutes les images ont été parcourues. Ceci
permet le calcul du score de vraisemblance, sans toutefois modifier les performances de GmH (a nombre
de sketches équivalent).

Les scores individuels zo(x;) sont générés comme étant le nombre de sketches collisionnant avec le

ou les sketches construits a partir de x;.

5.3 Expérimentations

5.3.1 Protocole d’évaluation

Dans le but d'évaluer la qualité des scores zg(x;), c'est-a-dire leur adéquation avec la vérité terrain,
on définit deux mesures : la précision, et le rappel. On rappelle que les scores parfaits sont ceux qui apres
normalisation, donnent la fonction de probabilité de masse suivante :

po(®;) = 0,vVa; ¢ {X '}
1
S

avec { X'} I'ensemble des descripteurs appartenant a des instances de la vérité terrain.

Le rappel, pour un seuil g donné, est le pourcentage d'instances dans la vérité terrain ayant au moins
un descripteur local  avec une probabilité telle que po(x) > 7.

La précision est le pourcentage de descripteurs ayant une probabilité supérieure a 179, qui
appartiennent a une instance de la vérité terrain.

Les courbes de précision/rappel sont ensuite construites en faisant varier 7.

Ces deux mesures d'évaluation sont totalement indépendantes de I'étape de recherche précise, et
permettent ainsi de comparer directement la qualité des différentes méthodes de calcul des scores de
vraisemblance. Contrairement aux mesures de précision/rappel habituellement utilisées, les mesures
proposées ici operent donc a des niveaux différents : le rappel opére au niveau instance, et la précision au

niveau descripteur.
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Les expérimentations suivantes ont été effectuées sur la base FlickrBelgalogos?, dont le détail est
donné dans la section 7.1 page 95. Les raisons pour lesquelles cette évaluation utilise cette base sont

également expliquées dans la méme section 7.1 page 95.

5.3.2 Evaluation de Geometric min-Hashing comme score de vraisemblance

Cette section a pour objectif d'observer I'influence des deux principaux parametres de l'algorithme
Geometric min-Hashing : le nombre de sketches et la taille du vocabulaire.

Il est a noter que les courbes de précision/rappel s'arrétent prématurément. En effet, de trés
nombreux descripteurs étant ignorés lors du processus de génération des sketches, la plupart des
descripteurs se retrouvent avec un score nul. Ceci est observé méme avec un trés grand nombre de
sketches (100K), comparé au nombre utilisé dans le papier d'origine. Il serait donc trompeur de prolonger
les courbes jusqu'au point de rappel parfait et de précision égale a celle obtenue lorsque le seuil 7
est inférieur a tous les scores (cette précision est égale au nombre de descripteurs contenus dans des

instances de la vérité terrain, divisé par le nombre total de descripteurs de la base, soit environ 0,00355).

5.3.2.1 Influence du nombre de sketches

La figure 5.6 page suivante montre l'influence du nombre k de sketches sur la précision et le rappel.
L'article original [160] prétend que 60 sketches sont suffisants pour effectuer un clustering de qualité sur
la base Oxford Buildings. Cependant, sur la base BelgalLogos, on voit qu'il faut au minimum 100 000
sketches pour atteindre des taux de précision/rappel de I'ordre de 20%. Le mode de génération des
sketches (par min-Hashing) montre donc clairement ses limites puisqu'avec un tel nombre de sketches, on
peut considérer que I'on a généré une bonne partie des sketches constructibles. Un vocabulaire de 1

million de mots a été utilisé.

5.3.2.2 Influence de la taille du vocabulaire

La figure 5.7 page ci-contre montre |'effet de la taille du vocabulaire utilisé. On voit nettement que
plus la taille augmente et plus on gagne en précision/rappel, en convergeant trés doucement. On peut
supposer qu'en continuant d'augmenter la taille du vocabulaire, on améliorerait également la précision,
mais que le rappel finirait inexorablement par chuter au fur et a mesure que la taille des clusters tendrait
vers 1. En pratique, l'utilisation d'un vocabulaire aussi grand est problématique. Le temps de calcul
nécessaire pour effectuer le clustering avec 8 millions de mots, ou plus, devient réellement prohibitif (voir
tableau 4.1 page 66). De plus, le vocabulaire n'est pas réutilisable pour la phase de recherche précise. On
peut également remarquer que nous ne traitons ici que 50 millions de descripteurs, quand on aimerait
potentiellement pouvoir en traiter plus d'un milliard. En pratique, un vocabulaire d'un million de mots est
un bon compromis, a la fois pour le temps de calcul, et aussi pour la ré-utilisabilité lors de la phase de

recherche précise.

2. http ://www-sop.inria.fr/members/Alexis.Joly/BelgalLogos/FlickrBelgalLogos.html
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FIGURE 5.6 — Influence du nombre de sketches k sur la précision et le rappel. Un vocabulaire de 1 million
de mots a été utilisé.
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FIGURE 5.7 — Influence de la taille du vocabulaire (Voc) sur la précision et le rappel. 100 000 sketches ont
été générés.
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5.3.3 Comparaison des performances des scores de vraisemblance généralistes

Les courbes de la figure 5.8 montrent les performances des méthodes de calcul de scores de
vraisemblance par des heuristiques simples (voir section 5.2.1 page 74), par comptage des appariements
(voir section 5.2.2 page 75), ou par Geometric min-Hashing (voir section 5.2.3 page 76).

On constate que I'heuristique simple se focalisant sur les zones denses (en termes de points d'intérét)
obtient des performances similaires a celles de I'aléatoire, c'est-a-dire que peu importe le rappel, on
obtient une précision d'environ 0,00355 correspondant au nombre de descripteurs contenus dans des
instances de la vérité terrain, divisé par le nombre total de descripteurs de la base. Cette heuristique est
donc totalement inutile pour cette base d'images.

L'heuristique se basant sur la variabilité des descripteurs obtient légerement mieux, mais cette
amélioration n'est pas suffisante pour justifier son calcul. La méthode de calcul de score par comptage
des appariements améliore encore un peu les performances, en obtenant un compromis précision/rappel
égal a 10%/10%. Cette méthode souffre clairement d'un probléme de robustesse (le simple appariement
des descripteurs ne permet pas d'obtenir des précisions élevées).

Geometric min-Hashing résout partiellement ce probléme en rendant les appariements plus précis

par l'utilisation de sketches (avec contraintes géométriques lors de la construction) au lieu d'appariements

individuels.
1 T T T T
: : GmH ---mes
Appariements --------
| | Variabilité
o8p o ~ Densité spatiale .
c 06F JESIE -
(©] "\ : R ‘.
'G \_‘ . .
O 5
\e \"‘ ‘«" “‘
a 04 N | s R
02f Mo
I N - — ;
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Rappel

FIGURE 5.8 — Comparaison des performances des scores de vraisemblance générés par Geometric
min-Hashing, par appariements de descripteurs (mots visuels), par variabilité des descripteurs, ou encore
par densité spatiale des descripteurs. La courbe GmH a été obtenue avec un vocabulaire d'un million de
mots visuels et 100 000 sketches.
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Chapitre 6

Calcul des scores de vraisemblance par
hachage visuel et ajout de contraintes
géométriques faibles

Comme nous l'avons vu précédemment, notre objectif est de calculer une fonction de probabilité de
masse po sur I'ensemble des descripteurs de la base X, de maniére a ce que po(x;) reflete au mieux la
vraisemblance qu'un descripteur local x; appartienne a un objet {c, f }-fréquent. En d'autres mots, nous
cherchons a maximiser ¢o(O™) pour tous les objets {c, f }-fréquents de la base (cf. section 4.3 page 62).

Plutot que d'utiliser des mesures de saillance calculées au niveau image, nous verrons qu'il peut étre
beaucoup plus efficace d'employer des méthodes tenant compte de I'ensemble de la base d'images. Le
colt de calcul est bien entendu plus important qu'en travaillant a I'échelle d'une seule image, mais ce
colt est compensé par la phase de recherche précise dont le nombre d'itérations T est fortement réduit.

Le calcul des scores individuels zo(x;) repose principalement sur |'observation de la fréquence des
collisions dans des tables de hachage, ce qui permet a I'algorithme présenté dans cette section de rester
scalable et facilement distribuable si besoin.

Cet algorithme est composé des trois étapes suivantes :

1. Hachage visuel et filtrage des appariements candidats;
2. Extraction et hachage des informations de géométrie faible;

3. Calcul des scores individuels zo(x;) par comptage dans les tables de hachage de la géométrie
faible;

Intuitivement, le score zo(x;) calculé pour chaque x; représente le nombre de correspondances
visuelles qui sont a la fois dans le voisinage de p;; et qui sont géométriquement cohérentes avec les

appariements visuels directs de x;.
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6.1 Hachage visuel et filtrage des appariements candidats

6.1.1 Construction de I'index visuel

Comme nous l'avons vu au chapitre 2 page 21, il y a deux stratégies principales pour la recherche par
similarité de descripteurs locaux : un vocabulaire visuel associé a une liste inversée [82, 137], ou les
méthodes de hachage [4, 90]. Ces deux types de méthodes poursuivent le méme but : réduire le colt de
calcul de la recherche, en partitionnant et en compressant les descripteurs.

La plupart des méthodes de recherche par similarité visuelle sont basées sur I'utilisation d'un
vocabulaire visuel. Ce vocabulaire est généralement généré a I'aide d'un clustering K-Means [104, 134, 82,
137]. Comme nous l'avons vu dans la section 4.5 page 65, le principal inconvénient de ces méthodes
est que la génération du vocabulaire est extrémement colteuse, et en particulier pour un processus
de découverte. En effet, dans le cadre de la génération d'un index pour un moteur de recherche par
similarité visuelle, cette étape n'est d'ordinaire pas considérée comme colteuse car elle est vue comme
une étape préliminaire effectuée une seule fois pour toute une base (offline). Le seul colit considéré est
alors celui des multiples recherches online. Au contraire, dans un processus de découverte, le but est de
faire le minimum possible de recherches dans la base. La génération de I'index devient alors un des co(ts
principaux.

Afin de diminuer ces colts de calcul, nous avons donc choisi d'utiliser des méthodes de hachage pour
compresser et indexer les descripteurs visuels. Les méthodes de hachage ont par le passé prouvé qu'elles
pouvaient obtenir d'aussi bon résultats dans le domaine de la recherche d'objets visuels [4, 162].

De plus, comme précisé dans la section 4.5 page 65, le temps de calcul nécessaire au hachage (128
bits) d'une base de N = 107 SIFT est inférieur a 4 heures avec un serveur & 12 coeurs, tandis qu'il en
faut le double pour effectuer une itération de K-Means (avec AKM). Cette indexation visuelle est donc
particulierement efficace et adaptée a un processus a large échelle.

Plutot que d'utiliser des fonctions LSH classiques, la méthode employée ici est basée sur un algorithme
plus efficace : Random Maximum Margin Hashing (RMMH, [90]), une famille de fonctions de hachage
récemment introduite. La principale originalit¢ de RMMH est d'apprendre des séparations aléatoires
des données, quelle que soit la proximité des échantillons d'apprentissage (sans aucune supervision).
Concrétement, la méthode fonctionne en apprenant un ensemble de classifieurs a partir d'une petite
partie de la base. Pour chaque fonction de hachage, M points d'apprentissage sont sélectionnés
aléatoirement dans X et sont ensuite étiquetés aléatoirement (la moitié avec —1 et le reste avec 1). Si on
note xj les % échantillons d'apprentissage positifs, et x; les négatifs, chaque fonction de hachage est

ensuite calculée par un classifieur binaire h(x) tel que :

h(zx) = argmaxz ho(x]) — ho(x) (6.1)
e

En utilisant un SVM linéaire comme classifieur binaire, on obtient :

h(x) = sgn <Z o]+ bm> (6.2)

i=1
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ou x; sont les m vecteurs supports sélectionnés par le SVM (x; € {:c;”, x; }) qui estime o et by,.

Dans [90], les auteurs montrent que le parametre M est en pratique assez stable sur différents types
de descripteurs et différentes tailles de base. Par la suite, on notera h;(x) la clé de hachage de longueur k&
produit par la concaténation de k fonctions de hachage binaire individuelles pour la I*™ des L fonctions

de hachage.

Une fois que l'index visuel a été créé, I'algorithme calcule individuellement les scores zg(x;) en
traitant indépendamment toutes les images I; € I une par une (soit itérativement, soit en parallele).

Notons I l'image traitée a la Q®™e itération et X g I'ensemble des descripteurs locaux lui appartenant.

6.1.2 Filtrage visuel des appariements candidats

L'utilisation « naive » de I'index visuel génere un tres grand nombre de collisions entre les descripteurs,
qui sont autant d'appariements candidats. Afin de limiter ce nombre, et donc de limiter le temps de
calcul, nous appliquons trois stratégies de filtrage pour tous les descripteurs ¢, € X g :

— Filtrage sur la fréquence de collision intra-image ;

— Filtrage sur la fréquence de collision inter-tables ;

— Filtrage par les K plus proches voisins;

6.1.2.1 Filtrage sur la fréquence de collision intra-image

Comme notifié dans [160], les descripteurs visuels qui sont uniques dans une image, sont bien plus
propices a former des appariements que I'on peut considérer comme fiables. Cette observation permet
de réduire une part importante des faux positifs produits par les textures et autres motifs répétés. Plutot
qgue de conserver seulement les descripteurs uniques, notre algorithme propose une approche plus
souple qui limite la fréquence de collision intra-image a une valeur maximum (. De cette maniére, on

obtient un sous-ensemble X’Q de descripteurs candidats a |'étape suivante, a partir de X g :

o =1z, e Xq| folz,) <} (6.3)

ou la fréquence de collision intra-image fq est estimée par sa valeur moyenne a travers les L tables

de hachage :

L
folws) = 1 Y #{z € X | hu(a) = hu(a,) (6.4)
=1

Empiriquement, ( a été fixé a une valeur par défauta ¢ = 3.

6.1.2.2 Filtrage sur la fréquence de collision inter-tables

Comme suggéré par la méthode Frequency-based LSH [100], I'algorithme filtre ensuite I'ensemble des

descripteurs de la base ayant des collisions avec X’Q. Ce filtrage s'effectue sur la fréquence de collision
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a travers les L tables de hachage de l'index visuel. L'ensemble des appariements Y g résultant de ce

filtrage peut-étre exprimé de la fagon suivante :

Yo = {(zg, ) € (X5, X) | fr(g, ;) > 7} (6.5)

ol fr (x4, z;) est le nombre de fois ol z, et ; ont la méme clé de hachage a travers les L tables de
hachage visuel.

Comme suggéré dans [100], le seuil 7 peut étre calculé numériquement comme une fonction de L et
¢, ou ¢ est une borne inférieure sur la fréquence de collision dans une seule fonction de hachage. Ce
seuillage basé sur la fréquence approxime une requéte par rayon dans I'espace original des descripteurs
lorsque LSH est utilisé. Avec RMMH, il s'agit plus d'une approximation d'un seuil basé sur la densité.

Nous verrons dans la section 6.5.1.1 page 88 comment nous paramétrons ce filtrage, grace a

I'équation 6.6 donnée par Frequency-based LSH [100] :
L
0" =) CiLe'1—9)"" (6.6)
l=7

En estimant empiriquement une valeur optimale 7 pour un nombre de tables L, on peut alors obtenir
une valeur ¢ pour une probabilité ¢* fixée, grace a la méthode de Newton de résolution d'équations. ¢*

représente la probabilité d'obtenir au moins 7 collisions a travers les L tables.

6.1.2.3 Filtrage par les K plus proches voisins

Afin de réduire I'impact des descripteurs visuels ambigus qui sont trés fréquents dans la base (comme
dans les zones de texte par exemple), nous réduisons encore le nombre d'appariements par un filtrage
par K plus proches voisins, calculé avec une distance de Hamming sur les L clés de hachage concaténées.

De cette fagon, I'ensemble final des appariements pour I'image I est donc donné par :

Zg ={(®g,zm) € Yq | du(h(zy), h(xn)) <ru(xq, K)} (6.7)

ol 7 (x4, K) est la distance de Hamming de la K®™® plus proche clé de hachage de h(z,). K a été
fixé empiriquement a 200 dans les expérimentations suivantes, c'est-a-dire du méme ordre de grandeur

que lors de I'étape de recherche précise, ou K est généralement fixé a 300.

6.2 Extraction et hachage d’attributs de géométrie faible

Une fois que I'on a obtenu un ensemble Z d'appariements de descripteurs visuels pour la Qeme
image I, les scores individuels z,(x4) sont calculés pour chaque descripteur &, de I'image, au moyen
d'un hachage des attributs de géométrie faible provenant des descripteurs.

Cette approche est inspirée de celle de Jégou et al. [109] qui estiment la cohérence géométrique des
appariements, en se basant sur les métadonnées associées a chaque descripteur SIFT (orientation et
échelle).

La méthode proposée ici differe en trois points principaux :
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— Premiérement, plutét que de voter dans des histogrammes mono-dimensionnels (un par attribut),
nous votons dans un histogramme multidimensionnel creux. On augmente alors la distinctivité ;

— Deuxiemement, en plus de I'échelle et de I'orientation, nous ajoutons les coordonnées spatiales
des descripteurs dans l'image. Ceci permet d'inclure une contrainte de voisinage spatial, et favorise
les petits objets au détriment des plus gros (copies, arriere-plans, ...) ;

— Dernierement, le vote est effectué a I'échelle de la base entiére, contrairement a la version originale

[109] qui s'appliquait uniquement aux paires d'images;

6.2.1 Création de vecteurs de géométrie faible

Plus concrétement, pour chaque appariement visuel (x,,x,,) € Zg , nous créons le vecteur de

géomeétrie faible suivant :

Aq,m = (Aeq,n% AO'q,my Xq> ¢q) (6.8)

oU (xgq,%q) représente la position de x, dans l'image Io. Aoy, = 0y — 04 est la différence des
échelles caractéristiques des points d'intéréts x, et x,,. Af, ,, est le facteur de rotation entre les angles

caractéristiques des points d'intéréts x, et x,,, obtenu par :

Ay — arctan(sin(6,,, — 6,),cos(8,, — 8,)) (6.9)

™

Afin de créer un espace de vote multidimensionnel a partir de I'espace initial des attributs de
géométrie faible A, ,,, nous proposons d'employer une famille de fonctions LSH adaptée de celle des
fonctions LSH Euclidiennes classiques [63].

Notons que I'espace des vecteurs A, ,,, est tout d'abord normalisé par composante de maniere a ce

que chaque attribut varie dans l'intervalle [—1, 1].

6.2.2 Hachage des attributs de géométrie faible

Les vecteurs ainsi hormalisés sont ensuite hachés avec L’ fonctions LSH distinctes, chacune composée

de k' projections aléatoires de la forme :

W(A) = L (6.10)

avec a étant un vecteur de nombre aléatoires gaussiens, et b étant un nombre aléatoire sélectionné
dans [—1;1].

La légeére modification introduite dans cette famille de fonctions est d'avoir une valeur adaptative w

a.A+D
w

pour chaque projection aléatoire. Un hachage « La-sensible » n'est en effet dans ce cas pas approprié
pour créer notre espace de vote. On aimerait plutét garantir une dynamique uniforme sur chacun des

axes de projection. On introduit donc les contraintes suivantes :

A A
min a’i—i_b =27 max ai—i_b = 4927 (6.11)
Aeg[—1;1]4 w Aeg[—1;1]¢ w
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: _ lally
Ce qui nous donne w = 53+

On obtient donc finalement :

ol v est le nombre de bits utilisés pour quantifier chaque axe de projection.

(6.12)

(6.13)

Et on note hj(A) la clé de hachage de longueur k' produite par la concaténation de k' fonction de

hachage individuelle pour la I¥™ fonction de hachage.

6.3 Calcul des scores de vraisemblance par accumulation des col-

lisions

6.3.1 Vote dans les accumulateurs

Le processus de vote fonctionne ensuite simplement en gérant un conteneur de type associatif HlQ

pour chacune des L’ fonctions de hachage (on peut typiquement utiliser en C++ un container std::map).

L'intérét d'utiliser une telle structure est qu'il permet d'économiser énormément d'espace mémoire,

étant donné que I'accumulateur HlQ est extrémement creux.

La « valeur clé » utilisée pour insérer les appariements visuels (incrémenter) dans I'accumulateur est

définie par la paire :

h;/(Aq,m) = (Iqﬂ’m hE(Aq,m))

(6.14)

ou hf(Aqym) est la clé de hachage du vecteur de géométrie faible (c'est-a-dire I'estimation de la

transformation géométrique), et I, ,,, est 'identifiant de I'image contenant les descripteurs x,,, appariés

ax,.

L'idée est que tous les appariements A, ,,, voisins dans l'image I et cohérents géométriquement se

retrouvent avec la méme clé de hachage (méme partie de I'espace haché).

Les valeurs associées a ces clés dans I'accumulateur représentent le nombre d'occurrences dans la clé

de hachage identifiée par h)'(A,..n).

Tous les L' accumulateurs HlQ sont vides au commencement de la Q™ itération de l'algorithme.

Les accumulateurs sont incrémentés en parallele au fur et a mesure que l'on parcourt les

appariements (4, Z,,) € Z¢ un par un, de la maniére suivante :

HlQ(hgl(Aq,m)) + = fL(CU(p xm)

(6.15)

ou on rappelle que fr(xq, @) est le nombre de collisions dans l'index visuel (cf. équation 6.5

page 84). L'idée d'utiliser un vote pondéré par f, plutét qu'une simple incrémentation unitaire est de

favoriser les correspondances visuelles les plus slres, c'est-a-dire celles dont la distance visuelle est la

plus petite.
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6.3.2 Calcul des scores individuels

Apres que tous les appariements visuels (x4, €,,,) € Z aient été insérés dans les accumulateurs, les
scores de vraisemblance zy(x,) sont calculés en comptant le nombre de collisions a travers chacun des L’
accumulateurs :

L/
- HP(h)(A 6.16
zo(xq) = 1 (hy (Agm)) (6.16)
=1 (zq,2m)€EZq

De cette fagon, zy(x4) mesure le nombre d'appariements visuels dans Z¢ qui sont a la fois dans le

voisinage de x, et géométriquement cohérents avec les correspondances directes de x, (avecles A ,,,).

Plus la valeur zo () est forte, plus la probabilité que x, appartienne a un objet fréquent est élevée.

6.4 Solution alternative : ajout de contraintes géométriquement
faibles a GmH

Notre algorithme de vote sur les attributs de géométrie faible peut se généraliser a d'autres types
d'appariements visuels en entrée. Nous proposons ainsi une variante en aval de I'utilisation d'un
algorithme de type GmH.

Dans ce cas, on obtient non plus des appariements individuels entre un vecteur x, et
un vecteur x,,, mais des appariements entre sketches (groupes de s appariements individuels),
c'est-a-dire des appariements entre des sketches requétes {x,,, €, ..., X4, } et des sketches candidats
{Zmys Tmyy ooy Tm, }-

Ces appariements entre sketches sont obtenus de la maniére décrite dans le papier original de GmH
[160] ainsi que dans la section 3.4 page 50. Dans chaque image, nous créons k sketches, composés de
s = 2 min-Hash, dont le deuxieme est choisi parmi les voisins du premier respectant certaines contraintes
géométriques.

Afin d'ajouter nos contraintes géométriquement faibles a GmH, notre proposition est de créer pour
chaque paire de sketches appariés {x,,, gy, ..., Lq. } €8 {Zmy, Ty oo, T, }, S Vecteurs de géométrie
faible {Ag, i, Agoma, s Ag,.m, }- Ces s vecteurs sont ensuite utilisés individuellement pour voter
dans les accumulateurs, c'est-a-dire sans aucune autre modification de notre algorithme de base.

Cette solution sera évaluée par la suite en comparaison de notre algorithme original.

6.5 Expérimentations

Le protocole d'évaluation des algorithmes présentés dans ce chapitre est le méme que celui décrit au
chapitre précédent dans la section 5.3.1 page 77. Nous utilisons donc la précision et le rappel calculés sur

la base FlickrBelgalogos, présentée dans la section 7.1 page 95.
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6.5.1 Etude paramétrique

6.5.1.1 Paramétrage du hachage des descripteurs visuels

Les deux principaux parametres du hachage des descripteurs visuels sont le nombre de tables de

hachage (RMMH) L, et le seuil sur la probabilité de collision ¢. Pour L = 64, le plus grand nombre de

tables testé, on estime empiriquement un seuil optimal 7 = 7. Ainsi, en fixant une probabilité raisonnable

¢* = 0.5, et par la méthode de Newton appliquée a I'équation 6.6 page 84, on obtient ¢ = 0.10. Ceci

permet maintenant de déduire le parameétre 7 estimé en fonction du nombre de tables de hachage L. Le

tableau 6.1 présente les résultats de ce calcul. En pratique, pour des raisons de temps de calcul, nous

avons préféré utiliser des valeurs de 7 légérement plus élevées (voir tableau 6.1) qui permettent un

filtrage plus fort, sans diminuer significativement les performances.

Précision

L=64:51205 - - - -

L=32 . 2 973 Sz

L=16 . 1 265 S T
L=8:909 s a

L=4 : 381 S e
........... '.\.'.f'."'.‘.’;":.‘f."nr.-rr.-%—
0.6 0.8 1

Rappel

FIGURE 6.1 — Réglage du nombre de tables de hachage L

Les résultats présentés dans la figure 6.1 montrent qu'utiliser plus de 16 tables de hachage visuel n'est
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pas tres rentable, étant donné que la progression en termes de précision/rappel devient trés faible, alors
que le temps de calcul augmente linéairement.

Il faut noter que le temps nécessaire pour calculer les scores de vraisemblance avec une seule table
de hachage est bien plus important qu'avec deux tables. Ceci s'explique par l'impossibilité de filtrer sur la

fréquence de collision inter-tables de hachage f, lorsque L = 1.

6.5.1.2 Longueur des clés de hachage des attributs de géométrie faible

Dans cette expérimentation, nous étudions I'effet du nombre de fonctions de hachage £’ utilisées
pour calculer les clés de hachage des attributs de géométrie faible, ainsi que le nombre de bits v utilisés
pour la quantification scalaire de chaque projection.

Pour améliorer la lisibilité du graphique de la figure 6.2, les courbes ont été groupées manuellement
en quatre groupes (identifiés par quatre couleurs), selon leurs performances. Les meilleurs compromis
sont obtenus avec y € [3,5] et k&’ € [3,10]. On remarque que I'utilisation d'une forte valeur pour ~ est
plutét défavorable, étant donné que cela diminue la probabilité d'obtenir un nombre de collisions
significatif. Au contraire, une faible valeur de ~ peut étre contrebalancée par un plus grand nombre de
fonctions de hachage &/, afin d'augmenter la distinctivité de I'histogramme. Dans les expérimentations
suivantes, nous utiliserons les parameétres de la courbe noire (k' = 6 et v = 4), pour un total de 24 bits

par clé de hachage.

1

0.8

0.6

Précision

0.4

0.2

Rappel

FIGURE 6.2 — Effets de la longueur des clés de hachage de la géométrie faible
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6.5.1.3 Nombre d’accumulateurs

L'évaluation présentée dans la figure 6.3 compare la qualité obtenue avec différentes valeurs de L/,
c'est-a-dire le nombre d'accumulateurs (histogrammes). On peut également observer les performances
obtenues avec une simple grille multidimensionnelle (a la place du hachage par projections aléatoires),
utilisant le méme nombre de bits. On remarque que les histogrammes basés LSH fonctionnent bien mieux
qu'avec la grille multidimensionnelle.

En regardant la valeur de L/, on voit nettement qu'il n'est pas rentable d'utiliser plus d'un

accumulateur, contrairement au cas des espaces a trés grandes dimensions.

1

0.8

0.6

Précision

0.4

0.2

Rappel

FIGURE 6.3 — Influence du nombre d'accumulateurs

6.5.2 Apport des attributs de géométrie faible

Cette évaluation vise a mesurer la contribution des différents attributs du vecteur de géométrie faible
A. On peut voir dans la figure 6.4 page ci-contre que l'utilisation de la géométrie faible améliore trés
significativement la précision et le rappel. La courbe 0,0, 0,0 mesure les performances en I'absence de
géométrie faible, en utilisant simplement le hachage visuel et les trois régles de filtrage des appariements
visuels. Les autres courbes ont été obtenues a partir d'un sous-ensemble d'attributs de géométrie faible
(angle : 8, échelle : g, position : x et ©). On observe que parmi les différents attributs, ce sont les deux
attributs de position spatiale qui procurent le gain le plus significatif. On voit que tous les attributs

apportent de I'information, et que cette information est complémentaire.
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Précision

Rappel

FIGURE 6.4 — Contribution des attributs de Géométrie Faible (6, o, x, 1) sur la précision et le rappel, pour
la méthode a base de hachage visuel.
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Précision

HV + GF(L=64) - - - -

HV + GF(L= 4)------

GmH + GF - - - -
GmH ---------- ]

HV + GF(L= 1) ——

FIGURE 6.5 — Contribution de la géométrie faible sur les méthodes de calcul de score de vraisemblance.
HV : Hachage Visuel, GF : Géométrie Faible, L : nombre de tables de hachage visuel, GmH : Geometric

min-Hashing.

6.5.3 Comparaison de notre méthode a GmH

Dans la figure 6.5, nous comparons les performances de notre méthode « Hachage Visuel (HV) +

Géométrie Faible (GF) » avec la méthode état de I'art « Geometric min-Hashing (GmH) » présentée dans la

section 3.4 page 50, avec ou sans la contribution du vote sur la géométrie faible (cf. section 6.4 page 87).

On constate que notre méthode fonctionne bien mieux que Geometric min-Hashing, lorsqu'on utilise

notre hachage des attributs de géométrie faible avec I = 4 tables de hachage visuel. Le gain apporté par

la géométrie faible a GmH reste trop faible pour justifier pleinement son emploi. On peut supposer que

ceci vient du fait que GmH utilise déja une contrainte de voisinage pour générer ses sketches, donc le

hachage sur la position devient redondant et seul le gain sur I'angle 6 et I'échelle o est visible.

On remarque que l'on peut facilement augmenter le nombre L de tables de hachage visuel afin

d'améliorer encore le compromis précision/rappel.
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Chapitre 7

Découverte et fouille de logos

7.1 Le corpus FlickrBelgalogos

L'évaluation des performances des algorithmes de découverte et fouille d'objets visuels est un
probléme plus complexe que celui de la recherche d'objets visuels. En effet, la recherche d'objets visuels
peut étre évaluée par la réalisation d'une vérité terrain construite sur la base d'une liste de requétes. Plus
précisément, cela consiste, pour chaque requéte de la liste (une requéte étant une zone d'image), a
fournir la liste des images (ou zones d'images) dont on considére qu'elles sont visuellement similaires a la
requéte.

Ce type de vérité terrain n'est malheureusement pas adapté aux problémes de découverte et fouille
d'objets visuels. En effet, il est dans ce cas nécessaire de disposer d'une vérité terrain couvrant la totalité
des objets visuels se répétant dans la collection d'images, alors qu'on ne dispose que d'une vérité terrain
partielle (construite sur la base d'une liste de requétes). En outre, il faut remarquer que dans les images
naturelles, il est tres difficile de définir une liste exhaustive de tous les objets visuels répétés. Cela
supposerait pour le créateur de la vérité terrain, qu'a chaque image, il soit capable de déterminer si l'un
des multiples objets visuels composant l'image se répéte ne serait-ce qu'une seule fois dans tout le reste
de la collection d'images.

A notre connaissance, il n'existait pas de vérité terrain adaptée a notre probléme au début de ce
travail.

La construction d'une telle vérité terrain nous paraissant trop difficile a réaliser, nous avons préféré
adapter la collection d'images plutot que d'adapter la vérité terrain. L'idée était de contréler les
répétitions d'objets visuels tout en conservant une collection d'images naturelles. Pour atteindre cet
objectif, nous avons introduit des répétitions dans une collection de 10 000 images n'en contenant pas,
les objets visuels introduits étant des logos de la base Belgalogos, et les images « sans répétitions »

venant de Flickr.
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Logo Illustration | # Instances Logo Illustration | # Instances
Total OK Total OK

Adidas m 1043 147 Mercedes (@D 279 86
Adidas-text adidas 178 63 Nike 2242 235
Airness ol | 120 11 Peugeot 7 5

| -
Base im 28 | 162 Puma m 800 | 157
— b
BFGoodrich EFGoodrich | 308 86 Puma-text |||.m 80 27
1

Bik B'" 270 | 65 Quick g\ 253 | 57
Bouigues @ 32 14 Reebok 66 18
Bridgestone !B! 105 31 Roche 2 2

Bridgestone- | P jgEstun
11 3
text '}}“A 201 64 Shell ! : 236 123
Carglass c:fﬁ.ﬁss! 65 18 SNCF 10 7
Citroen '@ 242 78 Standard-Liege 381 98
| ‘
V@

Citroen-text | Elilneias | 331 197 StellaArtois g 28 20
CocaCola 73 40 TNT 183 | 102
Cofidis coris 90 45 Total o7 96 78
Dexia P 4Ly | 626 235 US_President 14 14
ELeclerc G | 20 | 15 Umbro 650 | 153

F—-‘

Ferrari 213 77 Veolia -;,\Queouh 77 12
Gucci 4 2 VRT V(2 | 1 10
Kia 242 141 Somme totale 9842 2695

TABLE 7.1 — Logos présents dans la vérité 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 rectangle
englobant) depuis les images de Belgalogos vers celles de Flickr, a des coordonnées spatiales aléatoires,
mais sans autres transformations géométriques du type rotation ou changement d'échelle. Les instances

originales possédent en effet déja des angles et des échelles variés, mais surtout naturels.

La vérité terrain originale de Belgalogos ne fournissant pas les coordonnées spatiales des instances,
mais seulement les noms des images, un travail préliminaire de completement de la vérité terrain a dQ
étre effectué. Nous avons pour cela fourni manuellement les coordonnées des rectangles englobants
de chacune des 9 842 instances appartenant a 37 objets visuels (logos) différents. Chacune de ces 9
842 instances a ensuite été évaluée par trois utilisateurs afin de la classifier (par un vote majoritaire)
en « conservée » ou « rejetée » selon qu'ils étaient capables d'identifier aisément |'objet visuel ou non,
sans avoir acces au contexte de l'image puisque seul le contenu du rectangle englobant l'instance était
présenté. Au final, seules 2 695 instances ont été conservées. Le tableau 7.1 page ci-contre présente
la liste des logos annotés dans la vérité terrain, avec le nombre total d'instances, et le nombre (OK)

d'instances conservées.

Afin de garantir l'absence de répétitions (ou tout du moins les minimiser) dans les images
de Flickr, celles-ci ont été sélectionnées aléatoirement dans 10 000 régions différentes du
globe (c'est-a-dire une image par région) grace aux informations de géolocalisation associées aux
photographies. Ces cases géographiques sont des carrés de 2,5° de longitude et latitude. Nous
garantissons également que les 10 000 images proviennent de 10 000 utilisateurs différents (grace
aux identifiants Flickr). Ces contraintes permettent ainsi de minimiser la probabilité d'obtenir des
répétitions d'objets visuels. Nous minimisons principalement les répétitions architecturales (grace a
la géographie), et d'autres objets divers, car en multipliant les utilisateurs, nous augmentons la di-

versité des centres d'intéréts, et nous évitons les répétitions d'objets personnels (vétements, véhicules, ...).

Nous sommes toutefois bien conscients des limites de la méthode, qui par exemple ne tient
pas compte du phénomeéne de la mondialisation économique et culturelle, qui provoque |'apparition

de logos « Coca-Cola » ou « McDonald's » aux quatre coins du globe (ou en I'occurrence aux 10 000 régions).

Une solution pour identifier ces répétitions involontaires pourrait se baser sur la construction
d'un graphe d'appariement entre toutes les images d'une collection (cf. 3.2 page 49), en requétant
exhaustivement les images avec notre systeme de recherche d'objets visuels. Les images représentées par
les nceuds isolés pourraient alors étre considérées comme n'ayant aucune similarité avec le reste de
la collection. Nous pourrions également conserver une seule image par composante connexe. Méme
si cette solution pourrait s'avérer idéale pour notre évaluation, nous l'avons rejetée pour une raison
simple : elle n'est pas objective. En effet, en usant de cette approche, nous diminuerions le nombre de
faux positifs lors de I'évaluation de notre méthode, mais probablement moins que lors de I'évaluation de

méthodes concurrentes, utilisant des composants différents (description, indexation, ...).
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La figure 7.1 présente un échantillon des images de la base FlickrBelgalLogos.

FIGURE 7.1 — Un échantillon des 10 000 images de la base FlickrBelgalLogos

7.2 Vitesse de convergence en fonction des différents scores de
vraisemblance

L'objectif de cette section est d'analyser I'influence des scores de vraisemblance sur la vitesse de
convergence de l'algorithme RANSAS, c'est-a-dire d'analyser les performances de I'ensemble du processus
de découverte, et non plus seulement la pertinence des scores de vraisemblance. Comme nous |'avons vu
précédemment, le calcul des scores de vraisemblance a pour but de focaliser la création de requétes dans
les zones a forte probabilité de contenir des objets {c, f}-fréquents. Les premiéres requétes issues de
I'échantillonnage pondéré ont donc de grandes chances de découvrir des objets {c, f }-fréquents, tandis
que ces chances s'amenuisent au fur et a mesure des échantillonnages successifs, en raison du caractere
adaptatif de la pondération (cf. section 4.2.1 page 58). Autrement dit, plus le nombre T d'itérations de
RANSAS augmente, et moins l'influence des scores de vraisemblance est mesurable.

Nous verrons donc dans la section 7.2.2 page ci-contre que les meilleurs scores de vraisemblance
permettent de découvrir plus rapidement des objets {c, f}-fréquents, mais que les performances

finissent par converger aprés un grand nombre d'itérations.

7.2.1 Protocole d’expérimentations

Les serveurs utilisés dans ces expériences sont équipés de 2 processeurs hexa-cores (Intel X5660). Les
temps de calcul sont donnés en temps absolu. Les mesures utilisées dans les expérimentations suivantes

sont le « rappel objet » (pour évaluer le probleme de la découverte d'objets), le « rappel instance » (pour
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évaluer le probleme de la fouille d'objets), et la « précision instance ». Ces mesures sont données en
fonction du nombre d'itérations T" de RANSAS. Elles dépendent en grande partie des performances de
notre systeme de recherche d'objets visuels (cf. 4.5 page 65), mais les performances relatives sont
déterminées par les différents scores de vraisemblance utilisés.

Le rappel instance est défini comme le nombre d'instances d'objets {c, f}-fréquents uniques
retrouvées dans au minimum un groupe de résultats de I'étape de recherche de RANSAS, a travers tous
les résultats obtenus au moment de l'itération considérée, divisé par le nombre d'instances de la vérité
terrain.

Le rappel objet concerne quant a lui le pourcentage d'objets {¢, f }-fréquents uniques retrouvés, de la
méme maniére que précédemment.

La précision instance mesure le nombre d'instances d'objets {¢, f }-fréquents uniques retrouvées dans
au minimum un groupe de résultats de I'étape de recherche de RANSAS, divisé par le nombre de résultats
retournés au moment de l'itération considérée.

La base d'images utilisée est FlickrBelgalLogos, présentée dans la section 7.1 page 95.

La recherche d'objets a été paramétrée avec :

SIFT : octave —1, produisant 52 millions de descripteurs;

RMMH : noyau « produit scalaire », M = 40, et 128 bits par descripteur;
APMP-LSH : 300 KNN, oo = 0.80;

Vérification géométrique : seuillage a contrario égal a 0.95;

7.2.2 Evaluation

Dans les graphiques des figures 7.2a, 7.2b page suivante et 7.3 page 101, on observe I'augmentation
du rappel (objet ou instance) et la diminution de la précision en fonction du nombre d'itérations de
RANSAS (en échelle logarithmique), et pour différents scores de vraisemblance, ainsi que dans le cas d'un
échantillonnage uniforme, et d'un score de vraisemblance parfait.

Afin de réaliser un échantillonnage uniforme, nous utilisons un score de vraisemblance tel que sa

fonction de probabilité de masse soit égale a :
po(.’l)z) = 1/]\[7 le e X

ou X est I'ensemble des IV descripteurs de la base.

Tandis que le score de vraisemblance parfait donne la fonction de probabilité de masse suivante :

B 1
X
avec { X"} I'ensemble des descripteurs appartenant a des instances de la vérité terrain.
La courbe « Uniforme » représente le rappel minimum que I'on devrait obtenir avec n'importe quel
score de vraisemblance. En effet, un score donnant une courbe inférieure a celle-ci signifierait que ce

score défavorise les instances de la vérité terrain au profit du reste de la collection, ce qui serait
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Rappel instance

Précision instance

0.7

Parfait
Bt HV + GF (L=64) ------

: HV + GF (L=16) =------ .
: HV + GF (L=4)
3 HV + GF (L=2) — ==

: : HV (L=16) =:=:=:- N

N . § Uniforme .

0 AN | | | | | ! ! !
0 1,348 2,695 5,390 10,780 21,560 43,120 86,240 172,480344,960689,920

Nombre d'itérations T

(a) Rappel instance

0.2

T T T
Parfait ——

HV + GF (L=64) ------
HV + GF (L=16) ====---
HV + GF (L=4) -
HV + GF (L=2) ===
HV (L=16) =:=:='=
Uniforme -- -- --

0

1,348

2,695

5,390 10,780 21,560 43,120 86,240 172,480344,960689,920
Nombre d'itérations T

(b) Précision instance

FIGURE 7.2 — Rappel et de la précision instance en fonction du nombre d'itérations de RANSAS
HV : Hachage Visuel, GF : Géométrie Faible, L : nombre de tables de hachage visuel.
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S R S B T o  HV + GF (L=64) 1
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H f - . f f f f HV + GF (L=4)
0.2 E' """"" RO o L o  HV + GF (L=2) — =~ -
A : : 3 3 ; HV (L=16) =-=:=:-
0.1l f o o o o Uniforme == == == ]
0 3 | | | | | | | | |

0 1,348 2,695 5,390 10,780 21,560 43,120 86,240 172,480344,960689,920
Nombre d'itérations T

FIGURE 7.3 — Rappel objet en fonction du nombre d'itérations de RANSAS
HV : Hachage Visuel, GF : Géométrie Faible, L : nombre de tables de hachage visuel.

exactement l'inverse de ce que l'on recherche. A contrario, on ne peut espérer créer de scores de
vraisemblance donnant une courbe supérieure a la courbe « Parfait », tout du moins pas sans modifier la
méthode de recherche d'objets, ou ses parameétres. Ces deux courbes définissent donc l'intervalle dans

lequel peuvent évoluer les courbes de rappel obtenues a partir de nos différents scores de vraisemblance.

Les courbes montrent tout d'abord que notre score de vraisemblance (avec typiquement L = 16)
est bien plus proche du score « Parfait », que du score « Uniforme ». Ceci prouve donc que les scores
zo(x;) quantifient bien la vraisemblance qu'un descripteur x; appartienne a un objet {c, f }-fréquent de

la vérité terrain.

On constate également que toutes les courbes finissent par converger au bout d'un grand nombre
d'itérations (environ 600 000), a environ 91% d'objets découverts, et 61% d'instances découvertes.
Cette convergence montre les performances limites de la méthode de recherche d'objets. Avec autant
d'itérations, on a probablement requété la plupart des instances d'objets de la vérité terrain, et il est donc
inutile de poursuivre plus loin I'expérimentation.

De plus, on observe que l'augmentation du rappel est bien plus forte lorsqu'un petit nombre
d'itérations ont été effectuées. Ainsi, aprés seulement 1 348 itérations (soit la moitié du nombre
d'instances de la base FlickrBelgalLogos), nos meilleurs scores de vraisemblance ont permis la découverte
de plus de 70% des objets, et de la moitié des instances retrouvables (par notre méthode), tandis qu'il faut

environ 32 fois plus d'itérations pour obtenir de telles performances avec un échantillonnage uniforme.

On peut noter que la précision instance diminue au fur et a mesure des itérations de RANSAS, et
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converge finalement pour tous les scores de vraisemblance vers 30% de précision. Ceci s'explique par le
fait qu'a chaque itération, on diminue les poids (scores) des descripteurs correspondant a la requéte
et aux résultats. A l'initialisation, les scores les plus forts sont ceux représentant les descripteurs des
instances les plus faciles a retrouver (par notre méthode). Aprés un grand nombre d'itérations, les scores
les plus forts représentent en majorité des images sans instances (de la vérité terrain), ou des instances
d'objets difficiles a retrouver. La précision de ces dernieres requétes est donc beaucoup plus faible. La
convergence vers 30% correspond a la précision minimale atteinte par notre systeme de recherche
d'objets visuels lorsqu'on requéte principalement des zones ne comportant pas d'instances de la vérité

terrain.

Le tableau 7.2 page suivante donne un apercu du compromis temps/qualité de notre méthode
comparé a un échantillonnage uniforme. On observe qu'avec tous les colts de calcul inclus (hormis la
description, qui est une constante), notre méthode permet I'obtention d'un facteur d'accélération de la
découverte pouvant aller jusqu'a 18 (dans nos expérimentations). Ce tableau montre qu'il faut choisir
un nombre L de tables de hachage visuel en fonction du rappel souhaité. Pour un rappel (objet ou
instance) faible, on obtient les meilleurs facteurs d'accélération avec peu de tables (typiquement 2 ou
4). Par contre, pour obtenir un rappel fort, mieux vaut prendre environ 16 tables. On remarque que
I'utilisation de 64 tables n'est jamais pertinente (toujours dans cette expérimentation). Le temps de calcul
du score de vraisemblance est en effet dans ce cas tellement élevé qu'il est préférable de faire davantage
d'itérations de RANSAS avec un moins bon score de vraisemblance. Au total, il faut environ une quinzaine
d'heures pour découvrir 90% des objets de la vérité terrain, et moins de neuf heures pour découvrir 50%
des instances.

Des exemples de requétes issus de I'échantillonnage de RANSAS et de certains de leurs résultats sont

présentés dans la figure 7.4 page 104.
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u HV (L=16) | HV+GF (L=2) | HV+GF (L=4) |HV+GF (L=16) | HV+GF (L=64)
Temps de 6275 1,567s 634s 641s 1,567s 7,292s
hachage
Temps de calcul
du score de 0Os 1,128s 163s 320s 1,280s 5,120s
vraisemblance
Temps total U HV (L=16) | HV+GF (L=2) | HV+GF (L=4) |HV+GF (L=16) | HV+GF (L=64)
4,482s 919s 1,045s 2,925s 12,491s
o 0.20 8,858s
e x2.0 x9.6 x8.5 x3.0 x0.7
2 14,753s 2,874s 1,2825 3,073s 12,5975
£ 0.30 23,588s
i x1.6 x8.2 x18.4 x7.7 x1.9
Q.
2 47,731s 19,676s 7,471s 4,113s 13,225s
[ 0.40 55,825s
x1.2 x2.8 x7.5 x13.6 x4.2
158,105s 120,289s 60,146s 30,751s 37,066s
0.50 159,973s
x1.0 x1.3 x2.7 x5.2 x4.3
Temps total U HV (L=16) | HV+GF (L=2) | HV+GF (L=4) |HV+GF (L=16) | HV+GF (L=64)
3,054s 901s 1,039s 2,916s 12,467s
0.30 4,078s
x1.3 x4.5 x3.9 x1.4 x0.3
3,780s 936s 1,108s 2,932s 12,480s
0.40 5,724s
x1.5 x6.1 x5.2 x2.0 x0.5
=]
= 7,111s 1,136s 1,163s 2,982s 12,520s
° 0.50 7,854s
< x1.1 x6.9 x6.8 x2.6 x0.6
o
o 14,828s 2,515s 1,237s 3,063s 12,635s
-5 0.60 14,227s
x1.0 x5.7 x11.5 x4.6 x1.1
23,081s 9,898s 1,830s 3,248s 12,916s
0.70 20,661s
x0.9 x2.1 x11.3 x6.4 x1.6
56,691s 37,338s 7,987s 7,110s 14,407s
0.80 65,831s
x1.2 x1.8 x8.2 x9.3 x4.6
199,128s 184,419s 55,234s 96,441s 78,261s
0.90 281,205s
x1.4 x1.5 x5.1 x2.9 x3.6

TABLE 7.2 — Temps et accélération (en vert) obtenus avec différents scores de vraisemblance.

U : Uniforme, HV : Hachage Visuel, GF : Géométrie Faible, L : nombre de tables de hachage visuel. Le
temps de hachage est celui nécessaire au hachage des descripteurs locaux. Il faut au minimum 128 bits
pour la recherche d'objets. Ensuite, pour chaque valeur de rappel considérée, on donne le temps total

(hachage + calcul du score + recherche d'objets). Les facteurs d'accélération sont donnés en comparaison
de ceux obtenus avec un échantillonnage uniforme.
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FIGURE 7.4 — Les deux premieres requétes issues de |'échantillonnage pondéré par le score de
vraisemblance HV + GF (L=64), et quatre de leurs résultats de recherche

7.3 Classification des instances par un algorithme de regroupe-
ment

Notre méthode de découverte et fouille d'objets propose en sortie une liste de résultats (rectangles
englobant les instances dans les images) pour chaque requéte issue de la phase d'échantillonnage. Afin
d'améliorer le rappel instance, nous avons vu (cf. figure 7.2a page 100) qu'il était nécessaire d'effectuer
un certain nombre d'itérations, afin de rechercher plusieurs instances de chaque objet visuel.

Cette méthode géneére donc en sortie des groupes d'instances représentant des sous-parties d'objets
{c, f}-fréquents. Le nombre de ces groupes peut rapidement devenir difficile a analyser pour un
opérateur humain, il est donc souhaitable de lui proposer de rassembler les différents groupes d'instances
appartenant a un méme objet {c, f}-fréquent.

Chaque instance découverte est reliée a au moins une autre instance, et on connait leur score de
similarité. Il est donc possible de construire un graphe d'appariement entre instances.

La construction d'un tel graphe permet ensuite d'identifier des groupes d'instances plus complets, par
|'extraction des composantes connexes. Si le graphe présente trop peu de composantes connexes, il faut
alors envisager un processus de regroupement (clustering) plus complexe.

Dans la section suivante, nous détaillerons une solution envisageable pour résoudre ce probleme,

utilisant I'outil MCL-edge [167] de Stijn van Dongen, implémentant I'algorithme MCL (Markov Cluster
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a2 algorithm) [168].

an 1.3.1 L’algorithme MCL

2174 Selon Peyronnet [169] :

2175 L'algorithme MCL (Markov Cluster algorithm) est un algorithme de partitionnement
2176 rapide et capable de prendre en entrée de trés grands graphes [millions de nceuds et
2177 centaines de millions d'arétes]. Il est basé sur la simulation de flots stochastiques dans un
2178 graphe. Il a été mis au point par Stijn van Dongen au Centre for Mathematics and Computer
2170 Science (CWI).

2180 Les clusters naturels dans un graphe sont caractérisés par la présence d'un grand nombre
2181 d'arcs entre les membres de ce cluster, et on peut s'attendre a ce que le nombre de chemins
2182 de longueur supérieure entre deux nceuds arbitraires dans le cluster soit grand. En particulier,
2183 ce nombre devrait étre grand, relativement aux paires de nceuds appartenant a des clusters
2184 naturels différents. Vu sous un autre angle, une marche aléatoire dans le graphe va peu
2185 fréquemment aller d'un cluster naturel a un autre. L'intuition derriére I'algorithme correspond
2186 donc a ce que va faire un étre humain pour repérer des regroupements de nceuds : trouver les
2187 « gros » blocs de nceuds fortement connectés, groupes qui sont eux-mémes peu liés entre eux.
2188

2189 L'algorithme MCL trouve la structure en cluster d'un graphe grace a une procédure
2100 mathématique de bootstrapping. Le processus calcule de maniére déterministe les
2101 probabilités des marches aléatoires dans le graphe, et utilise deux opérateurs transformant
2102 un ensemble de probabilités dans un autre. Cela est rendu possible par ['utilisation du
2103 langage des matrices stochastiques (aussi appelées matrices de Markov), qui formalise le
2104 concept mathématique de marches aléatoires dans un graphe. Informellement, une matrice
2105 stochastique donne les probabilités de transition entre deux noeuds d'un graphe.

2196

2107 L'algorithme MCL simule des marches aléatoires a l'intérieur d'un graphe en alternant
2108 deux opérations appelées expansion et inflation. L'expansion consiste a prendre la puissance
2199 d'une matrice stochastique en utilisant le produit matriciel usuel (c'est-a-dire la mise au carré
2200 d'une matrice). L'inflation consiste a prendre la puissance d'Hadamard d'une matrice, suivie
2201 d'une étape de mise a I'échelle, de telle sorte que la matrice résultante soit a nouveau
2202 stochastique, c'est-a-dire que les éléments de la matrice (sur chaque colonne) correspondent
2203 a des valeurs de probabilités. Une matrice colonne stochastique est une matrice non-négative
2204 avec la propriété que chacune de ses colonnes ait une somme égale a 1. Etant donné une
2205 telle matrice M, et un nombre réel r > 1, la matrice colonne stochastique résultant de
2206 l'inflation de chacune des colonnes de M avec le coefficient de puissance r est écrit G,.(M),
2207 et G, est appelé I'opérateur d'inflation de coefficient de la puissance r. En écrivant .S;. ; (M)
2208 pour la sommation de toutes les entrées de la colonne j de M pris a la puissance r (la
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2200 somme est effectué apres la mise a la puissance), G,.(M) est défini pour chaque élément par
2210 G (M;j) = M;j, /Sy j(M) Chaque colonne j de la matrice stochastique A/ correspond a
211 un neceud j du graphe stochastique associé a M. L'élément de la ligne ¢ dans la colonne j
212 (c'est-a-dire I'élément M;;) correspond a la probabilité d'aller du nceud j au nceud 7. On peut
213 observer que pour des valeurs de r > 1, l'inflation change les probabilités associées avec la
214 collection de marches aléatoires partant d'un nceud particulier (correspondant a la colonne
215 d'une matrice) en favorisant les marches les plus probables par rapport aux marches moins
216 probables. L'expansion correspond a calculer des marches aléatoires de longueur supérieure,
217 ce qui signifie des marches aléatoires avec beaucoup d'étapes. Il associe des nouvelles
218 probabilités a toutes les paires de nceuds, ol un nceud est le point de départ et I'autre est la
219 destination. Puisque les chemins de longueur supérieure sont plus courants a l'intérieur d'un
2220 cluster qu'entre des clusters différents, les probabilités associées avec les paires de nceuds
2221 appartenant au méme cluster vont, en général, étre relativement grandes car il y a beaucoup
222 de chemins allant d'un nceud a l'autre. L'inflation va donc avoir pour effet d'augmenter les
2223 probabilités de marches intra-cluster et va diminuer les marches inter-cluster. Ceci est obtenu
222 sans connaissance a priori de la structure des clusters. C'est simplement le résultat de la
2225 présence d'une structure en cluster. Finalement, itérer les expansions et inflations résulte en
2226 la séparation du graphe en plusieurs segments. Il y a plus de chemins entre ces segments,
2207 et la collection des segments résultants est simplement interprétée comme un clustering.
2228 L'opérateur d'inflation peut étre altéré en utilisant le paramétre r. Augmenter ce parametre
2229 a pour effet de rendre I'opérateur d'inflation plus fort, et cela augmente la granularité des
2230 clusters.

2231

2% Informellement, exprimé dans le langage des flux stochastiques, on peut voir que
2233 I'expansion provoque la dissipation du flux a l'intérieur des clusters alors que l'inflation
23 élimine le flux entre les différents clusters. L'expansion et l'inflation représentent les
2235 différentes forces qui s'alternent jusqu'a ce qu'un état d'équilibre soit atteint. Un état
236 d'équilibre prend la forme d'une matrice doublement idempotente, c'est-a-dire d'une matrice
2037 qui ne change pas avec d'autres applications des opérateurs d'expansion ou d'inflation. Le
2238 graphe associé a une telle matrice consiste en différentes composantes connexes orientées.
2230 Chaque composante est interprétée comme un cluster, et a une forme d'étoile, avec un
2240 attracteur au centre, et des arcs allant de tous les nceuds de cette composante vers
241 I'attracteur. En théorie, des systemes attracteurs possédant plus d'un nceud attracteur
2242 peuvent apparaitre, mais cela ne change pas l'interprétation en clusters. De plus, il peut
2243 exister des nceuds qui sont connectés a différentes étoiles, ce qui est canoniquement
2044 interprété comme des superpositions de clusters, ou en d'autres termes, certains nceuds
205 peuvent appartenir a plusieurs clusters. Cette propriété de la méthode est d'ailleurs sans
2246 doute un avantage dans le cadre de la cartographie d'un systéme d'information, car on peut
2247 imaginer I'existence de nceuds qui sont connectés a de nombreux clusters, mais qui ne
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doivent pas appartenir a un seul de ces clusters. Pour ce qui est de la convergence, il peut étre
prouvé que le processus simulé par I'algorithme converge en un temps quadratique vers |'état
d'équilibre. En pratique, I'algorithme commence a converger de maniére visible aprés peu
d'itérations (environ une dizaine). La convergence globale est quelque chose de tres difficile a
prouver, mais on peut conjecturer que le processus converge toujours si le graphe d'entrée
est symétrique. A noter qu'il n'y a pas de garantie mathématique a I'heure actuelle pour la
convergence. Une chose tres importante a propos de I'algorithme est le fait qu'il récupere la

structure en clusters via la trace laissée par cette structure sur le processus du flux.

D'autres avantages de cet algorithme sont :

— il n'est pas mis en faute par des arcs liant des clusters différents;

— il est tres rapide et supporte bien les fortes charges (plusieurs centaines de milliers de
noeuds, la limite étant la multiplication de matrices) ;

— il a un paramétre naturel influengant la granularité des clusters;

— les mathématiques associées a l'algorithme montrent qu'il y a une relation intrinseque
entre le processus simulé et la structure en clusters du graphe;

— sa formulation est simple et élégante;

D'aprés la définition de I'algorithme MCL, on peut voir qu'il est basé sur un paradigme
différent de tous les autres algorithmes basés sur des systémes de liens. En effet, son
fonctionnement est probabiliste, et sa terminaison basée sur une notion de convergence

d'un processus aléatoire.

Dans notre cas, les noeuds du graphe sont les images dans lesquelles ont a détecté des instances, et

on ajoute une aréte pour chaque appariement entre deux instances.

7.3.2 Protocole d’évaluation

Le regroupement des groupes d'instances donnés par RANSAS a pour objectif principal de faciliter le
travail de I'utilisateur. Ce travail consiste a fusionner des groupes entre eux (parce qu'ils représentent le
méme objet visuel), ou a nettoyer le groupe (extraire les instances qui ne correspondent pas a |'objet
visuel identifié). Il est donc préférable que le nombre de groupes (clusters) soit relativement faible
(quelques centaines de préférence, mais pas moins que le nombre d'objets visuels attendus, 37 en
I'occurrence), et surtout que les groupes soient les plus purs possibles.

Le seul parametre réglable dans MCL-edge [167] est l'inflation. Afin de mesurer I'effet de ce paramétre
sur la pureté et le nombre des clusters produits, nous proposons de mesurer |'évolution de la pureté
moyenne (AvgPurity) en fonction du nombre de clusters lorsqu'on fait varier l'inflation dans l'intervalle

conseillé par Van Dongen, c'est-a-dire entre 1.01 et 6.

La pureté moyenne (AvgPurity) est définie comme étant la moyenne de la pureté de chaque cluster,
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telle que définie dans [170] par :

. 1
Purity(C;) = o max |C; &l (7.1)
gl k=1,...c

ou |C}| est la taille du j*™cluster, et |C x| la taille du sous groupe de C; dont les instances

appartiennent au k™ des c objets de la vérité terrain (c = 37).

7.3.3 Evaluation

La figure 7.5 page ci-contre montre la pureté moyenne des clusters en fonction du nombre de clusters
produits par MCL. On peut lire la valeur d'inflation sur les courbes. La figure 7.5 page suivante présente
trois graphiques, afin de présenter les résultats sur des graphes construits avec 1 000, 10 000 ou 100 000
itérations de RANSAS. Il est ici nécessaire de rappeler que plus nombreuses sont les itérations et plus le
graphe d'appariement est complet. Chaque graphique présente une courbe par score de vraisemblance
utilisé dans RANSAS. On compare ici le score « parfait » (cf. section 4.3 page 62) et les scores calculés a
partir de Hachage Visuel (HV), complétés ou non par le vote sur la Géométrie Faible (GF).

On constate que les performances globales des différents scores de vraisemblance convergent
lorsqu'on utilise le graphe d'appariement construit avec 100 000 itérations de RANSAS. Comme on I'a dit
précédemment dans la section 7.2.2 page 99, on est dans ce cas limité par les performances du systeme
de recherche d'objets, et le score de vraisemblance n'a que peu d'influence.

On observe par contre sans surprise que pour seulement 1 000 itérations de RANSAS, on obtient déja
de bonnes performances avec nos meilleurs scores de vraisemblance (HV + GF et L = {16;64}) : environ
70 clusters (deux fois plus que dans la vérité terrain) pour une pureté moyenne de 0.65, tandis que les

autres scores ne parviennent pas a obtenir plus de 0.45.

Le temps de calcul mis par MCL-edge pour regrouper les instances est totalement négligeable
comparé au reste du processus (description, indexation, RANSAS). Le regroupement est en effet effectué
en moins d'une dizaine de secondes, méme avec une faible valeur d'inflation (1.01) qui nécessite plus
d'itérations pour converger. D'aprés Van Dongen, MCL-edge peut supporter des millions de nceuds et
des centaines de millions d'arétes, ce qui est une taille globalement similaire a celles des graphes
d'appariement construits sur des collections multimédias traitées par les systemes état de l'art de

recherche d'objets visuels.
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FIGURE 7.5 — Pureté moyenne (AvgPurity) en fonction du nombre de clusters obtenus en faisant varier
le paramétre d'inflation de MCL entre 1.01 et 6, pour différent scores de vraisemblance, et différents
nombre d'itérations de RANSAS (1K, 10K et 100K).
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.. Chapitre 8

.. Découverte d'événements saillants dans
.. des médias d'actualité

2314 Dans ce chapitre, nous proposons une expérimentation dans une grande collection de vidéos issues
25 de la télévision. Cette expérimentation a pour objectif de montrer I'intérét de |'approche transmédia dans
236 la découverte d'évenements (médiatiques) saillants, et également d'évaluer les performances de notre
27 méthode de découverte d'objets visuels appliquée a plus de 2 000 heures de vidéos. Nous proposons
218 également une autre approche transmédia appliquée sur un corpus hétérogene constitué a partir de
230 nombreuses sources de type différent.

2320 Un événement médiatique a plusieurs définitions possibles, selon que I'on se place du point de vue du
221 sociologue, du journaliste, ou de l'informaticien.

2322

2323 Selon Marie-Luce Viaud (coordinatrice du projet ANR OTMedia' No. 2010CORDO015) :

232 Un événement médiatique en tant qu'entité [objet visuel] détectable est constitué d'énoncés
2325 [visuels] qui relatent une méme « occurrence du réel » et son importance médiatique est liée
2326 au nombre des énoncés [visuels] qui le constituent.

27 Parmi les événements médiatiques francgais de I'année 2012, on trouve par exemple :

2328 Mort du journaliste Gilles Jacquier a Homs en Syrie;

2320 Cing Oscars pour le film « The Artist »;

2330 Débat de I'entre-deux-tours aux élections présidentielles ;

2331 ArcelorMittal annonce la fermeture définitive des hauts fourneaux de Florange ;

- 8.1 Détection d’événements télévisuels

»» 8.1.1 Création d’une grande collection de journaux télévisés

2334 Afin d'évaluer la capacité de notre méthode a traiter une grande collection multimédia, nous

2335 @avons construit une nouvelle base composée de 1 809 080 images-clés, extraites de 2 051 heures de

1. www.otmedia.fr
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CHAPITRE 8. DECOUVERTE D'EVENEMENTS SAILLANTS DANS DES MEDIAS D'ACTUALITE

vidéos. Nous I'avons nommée « FrenchTVFrames » dans notre derniére publication [171]. L'extraction des
images-clés est réalisée de maniere a ce que I'on garde au moins une image pour chaque plan, voire
plusieurs si le contenu du plan est tres variable (si la caméra bouge par exemple). On extrait donc bien
plus d'images dans les plans des reportages que dans ceux sur le plateau du journal télévisé. En moyenne,
on garde environ une image toutes les quatre secondes.

Les vidéos ont été choisies parmi sept chaines de télévision Francgaise : TF1, France 2, Euronews,
BFMTV, France 24, i>TELE et LCI (cf. figure 8.1), entre le 10 juin 2011 et le 28 mars 2012, soit une période
d'environ neuf mois. Seule une heure par jour a été conservée pour chaque chaine, correspondant a celle
proposant le plus de journaux télévisés dans la journée.

Nous avons décrit cette base avec environ 549 millions de points d'intérét SIFT.

FIGURE 8.1 — Chaines de télévision inclues dans la collection FrenchTVFrames

ERANCE

8.1.2 Approche transmédia pour la découverte d’objets informatifs

La découverte d'éléments fréquents dans les vidéos issues de la télévision pose un probleme bien
connu [172, 173] : les principales répétitions sont les publicités, les génériques d'émission, les décors de
plateaux, etc. Hors, ceci n'est pas I'objectif de notre expérimentation, qui vise a obtenir des objets visuels

du type « évenement médiatique ».

Afin de défavoriser les évenements peu informatifs, et de mettre en avant les événements

médiatiques saillants, nous avons émis deux postulats :

— Premiérement, un événement médiatique est généralement relayé par la plupart des sources
d'information (la plupart des chaines de télévision en I'occurrence), contrairement aux génériques
d'émission et aux décors de plateaux qui sont presque exclusivement « mono-source ». Quant aux
publicités, nous avons pu vérifier qu'elles n'apparaissent pas sur un grand nombre de chaines;

— Deuxiemement, un événement médiatique est condensé dans le temps. Il est traité par les médias
pendant quelques jours, avant de disparaitre, tandis que les publicités sont diffusées pendant au
moins plusieurs semaines, et les génériques et les décors d'émissions pendant plusieurs mois ou

années;

La stratégie que nous avons mise en place repose donc sur un classement des objets découverts.

Concrétement, chaque objet détecté s'est vu affecté un score S tel que :

_#{cy.f
=

ol #{C} est le nombre de chaines (uniques) dans lesquelles on a détecté une instance de I'objet

(8.1)

considéré, fest I'estimation de la fréquence f de I'objet (nombre de détections) et f; est la fréquence
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CHAPITRE 8. DECOUVERTE D'EVENEMENTS SAILLANTS DANS DES MEDIAS D'ACTUALITE

temporelle (nombre de jours différents parmi les instances de I'objet découvert).
Ainsi, nous privilégions les objets possédant le plus d'instances et ayant été découverts parmi un

maximum de chaines, tout en minimisant le nombre de jours de diffusion.

La figure 8.1 page suivante donne des illustrations des meilleurs événements découverts, par
catégorie de surface (petit, moyen ou gros objet) dans les 2 051 heures de télévision francaise, selon le
classement obtenu grace a I'équation 8.1 page ci-contre.

On constate que chaque objet visuel découvert est bien I'un des événements médiatiques majeurs de
la période couverte par notre collection de vidéos.

Le calcul du score de vraisemblance a été effectué avec L = 8 tables de hachage visuel et ajout de
contraintes de géométrie faible, et la recherche d'objets visuels a été paramétrée avec o = 0.90.

Cette expérimentation a été effectuée avec un serveur équipé de deux processeurs hexa-cores (Intel
X5660). L'étape de hachage visuel a duré environ 4 heures, le calcul du score de vraisemblance a pris 17
heures, et utilisé 70GB de RAM. RANSAS a ensuite effectué 50 000 itérations en 18 heures. Au total,

le processus complet aura donc mis 39 heures pour découvrir des objets dans plus de 1.8 millions d'images.

8.2 Découverte d’évenements transmédias

Dans cette section, nous présentons le travail [174] proposé au Grand Challenge d'ACM Multimedia
2012.

Ce travail s'inscrit dans le cadre du projet ANR OTMedia 2 No. 2010CORDO015), dont I'objectif est de
collecter et d'analyser les documents multimédias issus de nombreuses sources réparties sur plusieurs
types de médias d'information.

Concretement, quatre catégories de médias ont été collectés et indexés par notre systéeme :

1. Agences de presse : La totalité des flux multimédias venant de I'AFP a été collectée. L'AFP est la
plus ancienne agence de presse dans le monde et une des trois plus importantes actuellement.
Chacune des dépéches multimédias inclut au minimum une image, un texte, et un ensemble de

métadonnées;

2. Sites web d'information : Environ 1 500 sites internet francais ont été collectés a partir de leurs flux
RSS. Les sites qui ont été sélectionnés sont des pure players (12), des sites de radios (14), de TVs
(17), de presse (71), des blogs (339), ainsi que les sites des personnalités politiques comme les
sénateurs, députés, candidats a la présidentielle (646), des partis politiques (263), des syndicats
(19) et des institutions (62) ;

3. Journaux d'informations : 7 journaux nationaux ont été collectés numériquement (La Croix,

Liberation, Le Monde, 20 Minutes, Direct Matin, les Echos, Le Canard Enchainé) ;

2. www.otmedia.fr
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< 33% de la surface de I'image

< 66% de la surface de l'image

Sommet du G20 Déces de Kim Jong-il The Artist
Novembre 2011 Décembre 2011 Février 2012
Petit objet Objet moyen Gros objet

> 66% de la surface de l'image

#{C} =6 #{C} =6 #{C} =7
f=15 35=45 f=8 S8=438 f=39 »S=34
fa=2 fa=1 fa=238

TABLE 8.1 — Meilleurs événements découverts (plus gros scores .S), par catégorie (petit, moyen, gros), dans
les 2 051 heures de télévision Francaise.

4. Journaux télévisés : Les informations et reportages de 10 chaines de télévision ont été obtenues, a

partir de 5 chaines publiques, 3 chaines généralistes et 2 chaines d'information ;

2404 L'objectif que nous recherchons ici est la découverte d'évenements médiatiques transmédias. Tout
205 comme dans dans les vidéos issues de la télévision, les images et vidéos du web et de la presse

206 présentent de trés nombreux objets visuels trés fréquents et non informatifs, tel que des publicités, des
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banniéres, et autres éléments graphiques divers. De méme que dans la section précédente, nous partons
donc du principe que les évenements médiatiques importants sont relayés par la plupart des médias
d'information, et que nous pouvons les mettre en évidence par une approche transmédia, c'est-a-dire en
ne considérant que les appariements visuels entre des médias de types différents.

Une image issue d'une agence de presse, et relayée par plusieurs chaines de télévision, journaux
et sites web, est ainsi sujette a représenter un événement médiatique saillant, qu'une image tres

fréquemment répétée par un seul média.

Afin d'identifier ces événements médiatiques transmédias, nous proposons de réaliser une
découverte d'objets visuels avec RANSAS, puis un clustering MCL, pour chaque semaine calendaire de
la collection constituée. En pratique, nous construisons donc un index pour chaque semaine, dans
lequel nous effectuons la découverte. Les résultats de la découverte sont filtrés afin de ne conserver
que les appariements transmédias. Le clustering MCL est ensuite effectué pour rassembler les groupes
d'instances découverts. Pour finir, on trie les clusters selon un score de diversité calculé a partir du nombre
de supports détectés. Plus concretement, nous avons tout d'abord affecté un poids a chacun des médias
collectés. Ceci a été réalisé en pondérant de fagon identique les quatre catégories de médias, c'est-a-dire
0,25. Pour une catégorie de médias donnée, le poids est ensuite distribué uniformément entre tous les
flux lui correspondant. Le poids du flux AFP est ainsi égal a 0,25, tandis que chacune des dix chaines de
télévision a un poids égal a un dixieme de 0,25, soit 0,025. A partir de cette pondération, nous calculons
le score de diversité d'un cluster en sommant les poids des médias détectés a I'intérieur de celui-ci.

La figure 8.2 page suivante montre un cluster filtré par le tri sur notre score de diversité des médias,
et trois clusters correspondant aux meilleurs scores (meilleurs évenements transmédias) de la premiere
semaine de septembre 2011.

La figure 8.3 page 117 présente une interface de navigation dans les meilleurs événements

transmédias détectés semaine par semaine.
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@ Cluster - 1653 = DX

[ VIDED

[] Zoom : 0 ! 24 [ 314 files

Web Ul - 1 Web Ul - 2

@ Cluster - 301

@ Cluster - 1569

@ Cluster - 719

.

FIGURE 8.2 — Un cluster filtré par le tri sur le score de diversité (en haut), et les trois meilleurs clusters
(événements transmédias) de la premiere semaine de septembre 2011, représentant les primaires
socialistes, I'US Open, et le scandale du Médiator.
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2011-09-05 to 2011-09-19 to 2011-09-26 to 201

2011-09-12 2011-09-26 2011-10-03 20

2011-09-12 10 2011-00-19

Les six candidats a la primaire PS
débattent, jeudi, lors d'une premiére
confrontation sur France 2. - Europe 1

keywords : [ PS | [ Martine Aubry | | Francois
Hollande | [FRA |

2to 2011-09-19 to 2011-09-26 to 2011-10-10 to 2011-10-17 to 201
-19 2011-09-26 2011-10-03 2011-10-17 2011-10-24 20

2011-10-03 o 2011-10-10
Mort de Steve Jobs : les fans d'Apple en
deuil.
Steve Jobs
1955-201 keywords : [ Décés | [ Steve Jobs | [ Apple | [
USA |
6 to 2011-10-03 to 2011-10-10 to 2011-10-24 to 2011-10-31to 201
03 2011-10-10 2011-10-17 2011-10-31 2011-11-07 2C

2011-10-17 10 2011-10-24

L

Le régime de Mouammar Khadafi aura
duré 42 ans. Un régime inauguré a la fin
des années 60 par un jeune officier qui
deviendra un dictateur redouté dans son
pays et au dela des frontiéres libyennes,
notamment en raison de son soutien au
terrorisme.

5011 1020\ 12 keywords : [ Libye | | Mouammar Khadafi | |
= 1 e OTAN | [FRA |

4to 2011-10-31 to 2011-11-07 to 2011-11-21to 2011-11-28 to 201

31 2011-11-07 2011-11-14 2011-11-28 2011-12-05 2C

2011-11-14 to 2011-11-21

Sous pression, Benetton retire ses affiches
montrant le pape embrasser un imam

keywords : [ publicité | [ Vatican | | Benetton | |
Rome | [ Nicolas Sarkozy |

FIGURE 8.3 — Meilleurs événements transmédias détectés pour les semaines du 12 septembre, 3 octobre,
17 octobre et 14 novembre 2011
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Chapitre 9

Suggestion de requétes visuelles

Nous avons vu dans la section 2.7 page 43 que les systemes de recherche d'objets visuels sont
aujourd'hui capables d'atteindre des performances appréciables, y compris pour la recherche de petits
objets comme des logos.

Du point de vue de I'utilisateur, cette recherche d'objets se limite généralement a la création d'une
requéte locale (fenétre autour de I'objet), puisque le systeme se charge ensuite automatiquement
d'effectuer la recherche. Cette approche souffre toutefois de deux problemes liés a la perception de
|'utilisateur :

— Premiérement, quand aucune (ou trés peu) autre instance de |'objet recherché n'existe dans la
collection d'images, le systeme retourne principalement des faux positifs, et I'utilisateur est dégu
par les résultats. En effet, celui-ci est rarement en mesure de déterminer a I'avance si |'objet est
fréquent ou non;

— Deuxiémement, quand |'utilisateur sélectionne un objet déformable, ou trés altéré par les
conditions de prises de vue, une mauvaise résolution..., il peut également étre décu des mauvais
résultats, n'ayant pas conscience des capacités limites du systeme utilisé. Les utilisateurs sont ainsi

fréquemment tentés de rechercher des visages, des fleurs, etc. ;

Une solution envisageable pour limiter la déception de I'utilisateur est de diminuer le taux de
fausses-alarmes, en utilisant par exemple une méthode de seuillage adaptatif comme la méthode a

contrario de [4]. L'utilisateur est toutefois toujours dégu si le systéme ne lui retourne aucun résultat.

Nous proposons dans ce chapitre une solution alternative, qui consiste a suggérer directement a

I'utilisateur, les requétes retournant des résultats pertinents.

Une premiere approche de suggestion de requétes visuelles avait déja été proposée par Zha et al.
dans [175]. Leur méthode est une extension des méthodes de suggestion de requétes textuelles, qui
sont maintenant fréquemment utilisées par les moteurs de recherche. L'argument des auteurs était

que les suggestions basées sur le texte ne suffisent pas toujours a prédire précisément la requéte de
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CHAPITRE 9. SUGGESTION DE REQUETES VISUELLES

|'utilisateur. En ajoutant un ensemble d'images représentatives aux suggestions textuelles, |'utilisateur
peut alors spécifier plus précisément son intention. Leur méthode est principalement basée sur un calcul
de similarités visuelles globales, en complément de méthodes de recherche textuelle.
Notre méthode differe en deux points principaux :
— Nos suggestions sont purement visuelles (bien que I'on pourrait employer les informations
textuelles pour affiner nos suggestions) ;
— Les suggestions représentent des instances d'objet, et non pas des images entiéres ou des concepts

visuels (catégories), et sont de ce fait plus précises;

9.1 Principe de la suggestion de requétes visuelles

Dans [176], nous avons proposé, en collaboration avec Amel Hamzaoui, de suggérer des requétes
uniquement si elles contiennent des résultats dans la collection d'images. Ceci requiert d'abord de
découvrir des clusters d'objets dans la collection, et de sélectionner ensuite les plus pertinents en
fonction du nombre d'occurrences et de l'intention de I'utilisateur. Le clustering est effectué par un
nouvel algorithme de clustering par voisins-partagés (shared-neighbours) de graphe biparti, utilisé pour
rassembler les instances d'objets découvertes par RANSAS. L'algorithme MCL utilisé dans le chapitre
précédent n'est en effet pas directement applicable lorsque les images peuvent contenir plusieurs

instances de plusieurs objets visuels.

Plus concretement, le concept que nous introduisons dans ce chapitre est le suivant : plutot que de
laisser I'utilisateur sélectionner une région a rechercher, nous proposons que le systéme se charge de lui
suggérer automatiquement les régions contenant des instances d'objets {c, f}-fréquents. Lorsque un
utilisateur clique sur une région suggérée, le systéme retourne les images contenant les autres instances
de I'objet appartenant au cluster découvert par notre méthode. Du point de vue utilisateur, ce concept de
suggestion est trés différent de la méthode standard de sélection libre d'une requéte. On peut ainsi
surnommer notre concept de suggestion d'objet visuel par I'expression « lien visuel » (ou méme hyperlien

visuel, par analogie avec les hyperliens textuels).

Cette approche a également un intérét pour le systeme lui-méme qui est moins surchargé par
des requétes « inutiles », et qui peut répondre beaucoup plus rapidement puisque les résultats sont

pré-calculés, et stockés en mémoire ou sur disque.
Ces hyperliens visuels peuvent étre employés dans de nombreux scénarios. Nous nous focaliserons

dans la section 9.3 page 123 sur deux d'entre eux : la « suggestion d'objets visuels au survol de la souris »,

et la « suggestion d'objets visuels comme facétisation d'une requéte textuelle ».
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9.2 Algorithme de clustering de graphe biparti

Comme le montre la figure 9.1 page suivante, certaines images peuvent présenter plusieurs instances
différentes n'appartenant pas au méme objet. L'utilisation d'un algorithme de clustering de graphe dont
les nceuds sont les images n'est donc pas adapté, il est ainsi préférable que les nceuds soient les instances
découvertes. Ceci justifie donc I'emploi d'un algorithme de clustering de graphe biparti, comme celui
proposé par Hamzaoui [177].

Bien que les germes (mots visuels géométriquement cohérents) découverts par RANSAS
correspondent bien a des motifs visuels fréquents dans la collection, ils ne peuvent pas toujours étre
considérés comme des objets complets pour plusieurs raisons :

— Par construction, un germe ne couvre (spatialement) qu'une sous-partie d'un objet ;

— Le rappel n'étant pas parfait, un germe correspond a un sous-ensemble des instances de |'objet

découvert;

— Plus un objet est fréquent dans la collection, plus on découvre de germes;

La construction précise et compléete d'un modele d'objet nécessite de regrouper tous les germes
appartenant a un méme objet. Ceci ne peut étre effectué a partir du contenu visuel des germes, étant
donné que deux germes avec des contenus différents peuvent trés bien étre deux sous-parties d'un
méme objet. Une alternative a cela est de regrouper les germes fortement corrélés entre eux (c'est-a-dire
apparaissant des les mémes images), ce qui peut étre formulé comme un probléme de clustering biparti.
La figure 9.1 page suivante illustre la méthode proposée pour regrouper les germes représentant le méme
objet.

Soit G = (X; E) = (I, S; E) le graphe biparti résultant de la découverte d'objets visuels, avec :

I={IL}icpn

I'ensemble des vertex représentant les images de la collection, et :

S = {Sj}j€[1,|S|]

I'ensemble des germes (ou mots visuels géométriquement cohérents) découverts par RANSAS,
X=IuSetINS=0

Chaque aréte orientée ¢; ; € E a un point de départ dans S et un point d'arrivée dans I, et un poids
w;,; correspondant au score d'appariement fourni par RANSAS (w; ; = O signifie qu'aucune aréte ne
connecte le germe S; a l'image I;).

L'avantage de cette représentation bipartie est qu'elle permet de formuler notre objectif de clustering
de germes comme un probléme de co-clustering. On vise en effet a trouver des clusters d'objet
O, = (S",I")avec S™ C S étant le sous-ensemble des germes modélisant un objet donné, et I" C I
étant le sous-ensemble des images contenant des instances d'objet. Un cluster d'objet idéal est celui
dont les germes apparaissent dans les mémes images. Il est important de remarquer |'avantage sur les

méthodes de découverte d'objets créant des graphes d'appariement entre images [178, 179, 180, 148] :
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Germes
A

S1 S2 S3 S4 Ss Se S7 Sg So

( Il 096 O 0.14 0.67 045 O 0.78 0 0.58
b |o 05 034 0 0.26 0.79 0.63 024 0
n |3 019 024 O 056 0 0 0 0.82 0.74
81< |4 041 O 052 053 0 0.75 0.69 0 0.21
©
E |5 033 0.09 O 039 0 044 0 022 0
|6 0 066 0 0 075 0 0.67 0 0.9
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)
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\ e

Cluster 1

FIGURE 9.1 — lllustration de la méthode proposée pour suggérer des requétes visuelles dans I'image I4. Les
germes S, S5 et Sy appartiennent a un premier cluster (en bleu), tandis que S3, Sg et Sg appartiennent
a un second (en vert).

une image donnée peut étre affectée a plusieurs clusters d'objets (lorsqu'elle contient des instances de

différents objets). De plus, chaque cluster d'objet est composé d'un ensemble unique de germes associés

122



2531

2532

2533

2534

2535

2536

2537

2538

2539

2540

2541

2542

2543

2544

2545

2546

2547

2548

2549

2550

2551

2552

2553

2554

2555

2556

2557

2558

2559

2560

2561

2562

2563

2564
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aux régions appariées et localisées spatialement.

Résoudre le probleme de clustering biparti n'est pas un probleme trivial. Plusieurs travaux ont proposé
des techniques spectrales appliquées au clustering de documents textuels [181, 182]. Ces méthodes sont
utiles pour partitionner des graphes bipartis en un nombre prédéfini de clusters équilibrés, mais ne sont
pas adaptées a notre probleme. Le nombre d'objets a découvrir, tout comme le nombre de germes a
regrouper peut en effet étre tres variable. Les résultats sont de plus trés sensibles aux paramétres
utilisés. C'est pourquoi nous utiliserons donc l'algorithme de clustering de graphe biparti proposé par
Hamzaoui [177], et inspiré des méthodes de clustering par plus proches voisins partagés (Shared Nearest
Neighbours). Le principe de la méthode de Hamzaoui [177] est de regrouper les éléments non pas grace a

leur similarité, mais grace au degré de ressemblance de leurs voisinages respectifs.

9.3 Scénarios de suggestion de requétes visuelles

Pour chacun des deux scénarios de suggestion de requétes visuelles décrits plus haut, nous répondons
aux questions suivantes : Que suggere-t-on? Comment affichons nous les suggestions? Que doit-on

retourner lorsque I'utilisateur clique sur un objet suggéré ?

Suggestion d’objets visuels au survol de la souris :

Pour chaque image I; € I, on suggére des requétes dont le nombre est égal au nombre de clusters
ayant I; dans leur ensemble d'images duales. Chaque suggestion est représentée par une fenétre
rectangulaire calculée a partir de I'ensemble de toutes les régions appartenant au cluster et a |I'image
concernés. Cette fenétre rectangulaire est obtenue en conservant les zones couvertes par au minimum
deux régions détectées, comme cela est illustré par la figure 9.2 page suivante. Ceci permet d'étre plus
résistant aux outliers qui agrandissent par erreur les rectangles englobant des germes découverts. Dans
les zones non concernées par une suggestion, I'image est |égérement opacifiée afin de guider |'utilisateur
vers les zones contenant des instances d'objet découvertes. Au survol de la souris sur une suggestion, le
contour de la fenétre est coloré en vert. Lorsqu'un utilisateur clique sur l'une des requétes suggérées,
on retourne une liste d'images triées selon leur intersection avec I'objet sélectionné. L'intersection est
définie comme le nombre de germes correspondant a la fois au cluster et a I'image. Par exemple, dans
la figure 9.1 page ci-contre, l'intersection de l'image I, avec le cluster 2 est égale a 3, tandis que
I'intersection de I'image I avec le méme cluster est égale a 2. La figure 9.4 page 126 montre une capture

d'écran de ce scénario.

Suggestion d’objets visuels comme facétisation d’une requéte textuelle :

Pour ce scénario, on suppose qu'un moteur de recherche textuel a retourné un sous-ensemble
d'images I, C I. On sélectionne ensuite comme requétes suggérées les M meilleurs clusters de la

base ayant la plus grande intersection entre les images (dans leur représentation duale) et la liste de
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2 ot

(Petiel i § Cardd | i 4

FIGURE 9.2 — Génération des fenétres rectangulaires pour la suggestion d'objets visuels au survol de la
souris

résultats textuels (c'est-a-dire les clusters représentant les objets les plus fréquents dans la liste de
résultats). Chaque requéte suggérée est affichée au dessus de l'interface de recherche par une miniature
représentative de I'objet. Cette miniature est construite en cherchant d'abord I'image ayant la plus grande
intersection avec le cluster, c'est-a-dire en comptant le nombre de germes. Une fois la meilleure image
sélectionnée, on recadre I'objet d'intérét dans cette image avec la méme procédure que celle décrite dans
le scénario précédent. La figure 9.3 page ci-contre illustre ce processus de construction des miniatures
sur trois clusters de la base Oxford Buildings. Lorsque I'utilisateur clique sur l'une de ces suggestions,
on retourne, comme précédemment, une liste d'images triées selon leur intersection avec l'objet. La

figure 9.5 page 127 montre une capture d'écran de ce scénario.
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FIGURE 9.3 — Génération des miniatures par recadrage pour la suggestion d'objets visuels en complément
d'une requéte textuelle
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ImageBrowser
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FIGURE 9.4 — Capture d'écran de l'interface de suggestion d'objets visuels au survol de la souris
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Interface en construction

FIGURE 9.5 — Capture d'écran de l'interface de suggestion d'objets visuels comme facétisation d'une
requéte textuelle
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Chapitre 10

Conclusion

Les travaux de cette théese traitent du probleme de la découverte et de I'exploitation d'objets visuels
fréquents dans des collections multimédias.

Dans cette conclusion, nous commencerons par synthétiser les contributions. Nous dresserons ensuite
un bilan des analyses menées a partir des expérimentations, et enfin nous réfléchirons aux perspectives

envisageables.

10.1 Synthese des contributions

La premiéere contribution de cette these a été de fournir un formalisme aux problémes de découverte
et de fouille d'instances d'objets visuels fréquents. Ces problémes n'avaient en effet jamais été clairement
définis dans la littérature. Cette modélisation nous a permis entre autres choses de mettre en évidence le

lien étroit qui existe entre la taille des objets a découvrir et la complexité du probleme a traiter.

La deuxiéme contribution présentée dans cette these est I'algorithme RANSAS (RANdom Sample And
Search), qui est une méthode générique de résolution des probléemes de fouille et découverte. RANSAS
repose d'une part sur un processus itératif d'échantillonnage d'objets candidats et d'autre part sur une
méthode efficace d'appariement d'objets rigides a large échelle. L'idée est de considérer I'étape de
recherche d'instances proprement dite comme une simple boite noire a laquelle il s'agit de soumettre des
régions d'images ayant une probabilité élevée d'appartenir a un objet fréquent de la base.

Une premiére approche étudiée dans la thése consiste a simplement considérer que toutes les
régions d'images de la base sont équiprobables, avec comme idée conductrice que les objets les plus
instanciés sont ceux qui auront la couverture spatiale la plus grande et donc la probabilité la plus élevée
d'étre échantillonnés. En généralisant cette notion de couverture a celle plus générique de couverture
probabiliste, il est alors possible de modéliser la complexité de notre méthode pour tout score de

vraisemblance donné en entrée, et de montrer ainsi l'importance de cette étape.

La troisieme contribution principale de la thése s'attache a construire un score de vraisemblance
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CHAPITRE 10. CONCLUSION

s'approchant au mieux de la distribution parfaite, tout en restant scalable et efficace. Cette derniére
repose sur une approche originale de hachage a deux niveaux, permettant de générer efficacement un
ensemble d'appariements visuels dans un premier temps, et d'évaluer ensuite leur pertinence en fonction

de contraintes géométriques faibles.

Afin d'évaluer les problémes de découverte et fouille d'objets {c, f }-fréquents, nous avons proposé

une nouvelle collection d'images disposant d'une vérité terrain adaptée.

Enfin, nous avons également présenté un nouveau concept de suggestion de requétes visuelles
permettant d'assurer a l'utilisateur que ses requétes auront toujours des résultats, ainsi que d'améliorer
les résultats d'une recherche d'images par le texte en suggérant des objets identifiés comme fréquents au

sein de la collection.

10.2 Analyse et bilan

Cette thése a été effectuée dans le cadre d'un contrat cifre’ a I'Ina, et I'accent a donc été porté sur
I'optimisation de nos algorithmes afin qu'ils trouvent leurs applications dans les trés grands volumes
d'images et de vidéos détenus par I'lIna. Nous avons effectué des expérimentations sur une collection de
petite taille (FlickrBelgaLogos : 10 000 images) afin d'évaluer quantitativement nos performances, et de
permettre la comparaison avec de futurs travaux sur le sujet. Mais nous avons également montré que
notre systéme pouvait s'adapter a des collections de plus de 2 000 heures de télévision (sur une seule

machine).

En ce qui concerne l'algorithme de découverte RANSAS, nous avons montré l'intérét de la mise a jour
de la fonction de probabilité de masse a chaque itération. Nous avons aussi évalué |'accélération (en
termes d'objets et d'instances découverts en fonction du nombre d'itérations) obtenue avec nos scores
de vraisemblance par rapport a I'échantillonnage uniforme. Nous avons ainsi montré que l'utilisation de
scores de vraisemblance adaptés permettait de réduire le nombre d'itérations de RANSAS d'un facteur
pouvant aller jusqu'a 32. Au total, il faut environ une quinzaine d'heures pour découvrir 90% des objets de

la vérité terrain, et moins de neuf heures pour découvrir 50% des instances dans la base FlickrBelgaLogos.

Pour ce qui est du calcul du score de vraisemblance, nous avons observé que chacun des quatre
attributs de géométrie faible apportait une information utile, et que I'utilisation de ces quatre attributs
complétait efficacement les phases de hachage et de filtrage des descripteurs visuels. Nous avons
constaté que le temps de calcul de ce score restait assez faible (moins d'un demi-heure pour 10 000
images et 50 millions de descripteurs, avec 16 tables de hachage visuel). Les évaluations ont également
mis en évidence que l'utilisation de plus de 16 tables de hachage visuel était peu pertinente (faible

amélioration de la précision et du rappel pour un colt calculatoire important). En comparant notre

1. http ://www.anrt.asso.fr/fr/espace_cifre/accueil.jsp
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approche a celle basée sur la méthode Geometric min-Hashing, considérée comme l'actuel état de I'art,

nous avons montré que notre méthode était en mesure d'atteindre de bien meilleures performances.

10.3 Perspectives

Il serait intéressant d'étudier la taille et la forme des requétes issues de la phase d'échantillonnage
de RANSAS. Plus précisément, il serait utile de mesurer I'incidence que ce choix de taille et de forme
peut engendrer sur les performances de RANSAS, et en particulier pour différentes tailles d'instances. En
effet, des requétes de grande taille sont adaptées aux objets ayant une forte « couverture moyenne »,
et inversement. Un choix inadapté a pour conséquence une sur/sous-segmentation des instances
découvertes. Ce probleme peut-étre plus ou moins résolu par |'étape de clustering effectuée a posteriori,
mais l'introduction de nouvelles méthodes pour sélectionner automatiquement la couverture de chaque

requéte pourrait améliorer nos résultats.

Dans cette these, nous avons adressé le probleme de la découverte et de la fouille d'objets
{¢, f}-fréquents. Nous avons montré que notre systéme permettait de découvrir et de fouiller des objets
visuels fréquents efficacement dans de grandes collections multimédias. L'objectif serait maintenant de
pouvoir paramétrer précisément notre systeme en fonction de deux seuls parametres : la couverture cg
et la fréquence fy; minimales. La réalisation de cet objectif supposerait que nous soyions capables de
mesurer la couverture et la fréquence réelles d'un objet visuel dans une collection, ce qui est loin d'étre
trivial, surtout si I'on considére le fait que la plupart des méthodes que nous utilisons (ainsi que celles de

I'état de I'art) sont des méthodes approximatives et basées sur de I'aléatoire.

L'une des évolutions envisageables de notre algorithme de calcul de score de vraisemblance basé sur
la géométrie faible, serait d'ajouter de nouveaux attributs aux vecteurs de géométrie faible. On pourrait
ainsi étudier l'intérét de la translation, de la couleur, ou de toutes autres informations contextuelles,
comme le type de média par exemple, afin de créer un score de vraisemblance filtrant directement les

objets transmédias.

Afin de diminuer I'éclatement des objets visuels découverts en plusieurs sous-groupes, nous avons
proposé d'effectuer un clustering des instances. Cet éclatement aurait pu étre atténué en utilisant une
extension de requétes lors de la phase de recherche d'objets visuels de RANSAS. On a cependant vu
que l'extension de requétes était en regle générale un processus tres colteux, et donc inadapté. Une
alternative a ces deux approches serait de créer des modeles d'objets visuels au fur et a mesure de la
découverte. Cette solution aurait I'avantage de permettre d'effectuer des requétes multiples a partir des

modeles.

Comme toutes les méthodes de recherche ou de découverte d'objets visuels, le volume des collections
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que nous traitons est principalement limité par les capacités des ordinateurs, et en particulier par I'espace
mémoire. Il serait donc intéressant d'étudier la distribution de nos algorithmes sur de multiples nceuds de
calcul. Une grande partie de nos algorithmes étant basés sur du hachage, cet objectif parait réaliste. On

pourrait alors s'attaquer a l'échelle du web et exploiter les liens hypervisuels dans les moteurs de recherche.

Les applications proposées dans cette thése sont actuellement a I'état de prototypes, mais sont d'ores
et déja en phase de test par des journalistes et des sociologues dans le cadre du projet OTMedia. Nous
projetons ainsi de réaliser grace a eux des évaluations qualitatives de nos applications sur des cas

d'usages réels et concrets.
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