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peŶdaŶt Đes tƌois deƌŶiğƌes aŶŶĠes. J'ai ĠŶoƌŵĠŵeŶt appƌis à leuƌs ĐotĠs, et je leuƌ eŶ suis eǆtƌġŵeŵeŶt

ƌeĐoŶŶaissaŶt.

J'aiŵeƌais ĠgaleŵeŶt tĠŵoigŶeƌ toute ŵa gƌaƟtude à Nozha Boujeŵaa, Ƌui a aĐĐeptĠ de diƌigeƌ ŵa

thğse et Ƌui ŵ'a aĐĐueilli daŶs l'ĠƋuipe IMEDIA de l'INRIA RoĐƋueŶĐouƌt.

MeƌĐi à Maƌie-LuĐe Viaud, AgŶğs SaulŶieƌ, BeŶjaŵiŶ ReŶoust et JeaŶ-ÉƟeŶŶe NoiƌĠ pouƌ les ďoŶs

ŵoŵeŶts passĠs à l'IŶa.

Et ŵeƌĐi à Đeuǆ Ƌui ŵ'oŶt aidĠ et ĐoŶseillĠ au Đouƌs de ŵa thğse, je ǀeuǆ paƌleƌ de FĠliĐieŶ Vallet,

NiĐolas HeƌǀĠ, Louis Laďoƌelli et ďeauĐoup d'autƌes Ƌui je l'espğƌe Ŷe ŵ'eŶ ǀoudƌoŶt pas.

MeƌĐi à Aŵel Haŵzaoui et JulieŶ Chaŵp aǀeĐ Ƌui il a ĠtĠ uŶ ƌĠel plaisiƌ de Đollaďoƌeƌ.

J'aiŵeƌais ƌeŵeƌĐieƌ Gilďeƌt GaƌŶieƌ, Isaďelle BloĐh, SĠǀeƌiŶe DuďuissoŶ et Najiď Gadi, pouƌ ŵ'aǀoiƌ

aidĠ et poussĠ à alleƌ plus loiŶ tout au loŶg de ŵes stages et Ġtudes.

EŶfiŶ, je Ŷe peuǆ pas fiŶiƌ Đes ƌeŵeƌĐieŵeŶts saŶs peŶseƌ à ŵes paƌeŶts et à ŵoŶ fƌğƌe, Ƌui ŵ'oŶt

souteŶu depuis le dĠďut, et Ƌui ŵ'oŶt doŶŶĠ la ĐhaŶĐe de pouǀoiƌ ŵ'aĐĐoŵpliƌ.

MeƌĐi à tous Đeuǆ Ƌui auƌoŶt le Đouƌage de liƌe ĐeƩe thğse eŶ eŶƟeƌ, et eŶ paƌƟĐulieƌ ŵes ƌappoƌteuƌs !

ϭϯ





Chapitƌe ϭ

IŶtƌoduĐƟoŶ

1.1 Motivations

L'IŶa ¹ gğƌe aĐtuelleŵeŶt eŶǀiƌoŶ ϱ ŵillioŶs d'heuƌes de tĠlĠǀisioŶ et ƌadio, et plus d'uŶ ŵillioŶ de

photogƌaphies. ChaƋue aŶŶĠe s'Ǉ ajouteŶt ϴϬϬ ŵille heuƌes de plus, soit plus de Ϯ ϬϬϬ heuƌes paƌ jouƌ.

FliĐkƌ dĠƟeŶt eŶǀiƌoŶ ϱ ŵilliaƌds de photogƌaphies, FaĐeďook plus de ϭϬ ŵilliaƌds, aǀeĐ uŶe ĐƌoissaŶĐe de

ĐeŶt ŵillioŶs ĐhaƋue ŵois. EŶǀiƌoŶ ϯϱ heuƌes de ǀidĠos soŶt eŶǀoǇĠes suƌ YouTuďe ĐhaƋue ŵiŶute.

L'aĐĐƌoisseŵeŶt du Ŷoŵďƌe de doŶŶĠes ǀisuelles à aƌĐhiǀeƌ iŵpose des ĐoŶtƌaiŶtes de pƌoduĐƟǀitĠ

Ŷouǀelles suƌ la doĐuŵeŶtaƟoŶ. Il deǀieŶt aiŶsi de plus eŶ plus diffiĐile d'aŶŶoteƌ ŵaŶuelleŵeŶt les

doĐuŵeŶts aƌĐhiǀĠs, de paƌ le ǀoluŵe de doŶŶĠes, ŵais ĠgaleŵeŶt paƌ l'ĠǀoluƟoŶ de la fiŶesse de

desĐƌipƟoŶ. Plus la ŵasse d'iŶfoƌŵaƟoŶs augŵeŶte, et plus le Ŷoŵďƌe d'oĐĐuƌƌeŶĐes d'uŶ oďjet ǀisuel

doŶŶĠ augŵeŶte eŶ ĐoŶsĠƋueŶĐe. UŶ ĠlĠŵeŶt jusƋu'aloƌs iŶĐoŶŶu, deǀieŶt aloƌs poteŶƟelleŵeŶt

ƌeŵaƌƋuaďle, à paƌƟƌ du ŵoŵeŶt où Đe Ŷoŵďƌe d'appaƌiƟoŶs dĠpasse uŶ ĐeƌtaiŶ seuil.

A l'IŶa, plus d'uŶe ĐeŶtaiŶe de doĐuŵeŶtalistes tƌaǀailleŶt ĐhaƋue jouƌ à l'aŶŶotaƟoŶ ŵaŶuelle des

pƌogƌaŵŵes à aƌĐhiǀeƌ. L'uŶe de leuƌs aĐƟǀitĠs ĐoŶsiste, pouƌ ĐhaƋue pƌogƌaŵŵe tĠlĠǀisĠ, à fouƌŶiƌ des

ŵots ĐlĠs ;peƌsoŶŶalitĠs, lieuǆ, thğŵesͿ issus d'uŶ thĠsauƌus, aiŶsi Ƌue des iŵages ƌepƌĠseŶtaƟǀes du

pƌogƌaŵŵe. Les platefoƌŵes d'hĠďeƌgeŵeŶt de ǀidĠos ;Đoŵŵe YouTuďe, DailǇŵoƟoŶ, etĐ.Ϳ uƟliseŶt

gĠŶĠƌaleŵeŶt uŶ sǇstğŵe de ŵĠtadoŶŶĠes gĠŶĠƌĠes paƌ les uƟlisateuƌs euǆ-ŵġŵes. Le dĠǀeloppeŵeŶt

d'ouƟls autoŵaƟƋues et seŵi-autoŵaƟƋues pouƌ assisteƌ Đe tƌaǀail d'aŶŶotaƟoŶ est dĠsoƌŵais

iŶdispeŶsaďle afiŶ d'eǆploiteƌ au ŵieuǆ la tƌğs gƌaŶde ƋuaŶƟtĠ d'iŶfoƌŵaƟoŶs dispoŶiďles.

L'uŶ des sǇstğŵes de fouille d'iŵages aǇaŶt aĐƋuis uŶe ĐeƌtaiŶe ŶotoƌiĠtĠ aupƌğs du puďliĐ est

le logiĐiel PiĐasa ϸ, peƌŵeƩaŶt la dĠteĐƟoŶ et la ƌeĐoŶŶaissaŶĐe de ǀisages. BieŶ Ƌue ƌeŵplissaŶt

paƌfaiteŵeŶt soŶ ƌôle, l'appliĐaƟoŶ ƌeste liŵitĠe auǆ ǀisages, et Ŷe gğƌe pas la dĠĐouǀeƌte de lieuǆ

fƌĠƋueŶts ;façades de ďâƟŵeŶts, dĠĐoƌs, sĐğŶes, etĐ.Ϳ ou d'oďjets d'iŶtĠƌġts diǀeƌs, autaŶt d'iŶfoƌŵaƟoŶs

Ƌui pouƌƌaieŶt peƌŵeƩƌe auǆ uƟlisateuƌs de ŵieuǆ Ŷaǀigueƌ daŶs leuƌs ŵillieƌs de photogƌaphies.

ϭ. IŶsƟtut NaƟoŶal de l'Audioǀisuel : hƩp ://ǁǁǁ.iŶa.fƌ
Ϯ. hƩp ://piĐasa.google.Đoŵ/
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Outƌe les photogƌaphes et les fouƌŶisseuƌs de ĐoŶteŶu ǀisuel, la fouille d'oďjets ǀisuels peut ĠgaleŵeŶt

iŶtĠƌesseƌ les jouƌŶalistes et les soĐiologues dĠsiƌeuǆ d'aŶalǇseƌ le ĐoŶteŶu ǀisuel des ŵĠdias, afiŶ de

dĠteĐteƌ les ĠǀĠŶeŵeŶts ŵĠdiaƟƋues, de ŵesuƌeƌ le suiǀi de l'iŶfoƌŵaƟoŶ, etĐ.

1.2 Problématique

Ces deƌŶiğƌes aŶŶĠes, soŶt appaƌues des teĐhŶiƋues d'aŶalǇse et d'iŶdeǆaƟoŶ de ĐoŶteŶu ǀisuel ou

audio, peƌŵeƩaŶt d'effeĐtueƌ des ƌeĐheƌĐhes et de la fouille de doŶŶĠes daŶs de gƌaŶds ǀoluŵes de

ĐoŶteŶu ǀidĠo.

L'oďjeĐƟf pƌiŶĐipal de ĐeƩe thğse est la dĠĐouǀeƌte d'oďjets ǀisuels fƌĠƋueŶts daŶs de gƌaŶdes

ĐolleĐƟoŶs ŵulƟŵĠdias ;iŵages ou ǀidĠosͿ. Coŵŵe daŶs de Ŷoŵďƌeuǆ doŵaiŶes ;fiŶaŶĐe, gĠŶĠƟƋue,

etĐ.Ϳ, il s'agit d'eǆtƌaiƌe uŶe ĐoŶŶaissaŶĐe de ŵaŶiğƌe autoŵaƟƋue ou seŵi-autoŵaƟƋue eŶ uƟlisaŶt la

fƌĠƋueŶĐe d'appaƌiƟoŶ d'uŶ oďjet au seiŶ d'uŶ Đoƌpus Đoŵŵe Đƌitğƌe de peƌƟŶeŶĐe. DaŶs le Đas ǀisuel,

le pƌoďlğŵe est diffĠƌeŶt de la fouille de doŶŶĠes ĐlassiƋue ;ADN, teǆtuel, etĐ.Ϳ puisƋue les iŶstaŶĐes

d'appaƌiƟoŶ d'uŶ ŵġŵe oďjet Ŷe ĐoŶsƟtueŶt pas des eŶƟtĠs ideŶƟƋues ŵais doiǀeŶt ġtƌe appaƌiĠes.

CeƩe diffiĐultĠ eǆpliƋue ĠgaleŵeŶt pouƌƋuoi Ŷous Ŷous foĐalisoŶs suƌ la dĠĐouǀeƌte des oďjets ƌigides

;logos, oďjets ŵaŶufaĐtuƌĠs, dĠĐoƌs, ďâƟŵeŶts, etĐ.Ϳ, et ŶoŶ des Đlasses ;ĐatĠgoƌiesͿ d'oďjets de plus

haut Ŷiǀeau sĠŵaŶƟƋue ;ŵaisoŶ, ǀoituƌe, ĐhieŶ, etĐ.Ϳ. Tout Đoŵŵe eŶ pƌogƌaŵŵaƟoŶ oƌieŶtĠe oďjet,

uŶe Đlasse est uŶe ĐatĠgoƌie dĠfiŶissaŶt uŶ ĐoŶĐept ;pouǀaŶt appaƌaîtƌe sous diffĠƌeŶtes foƌŵesͿ, taŶdis

Ƌu'uŶe iŶstaŶĐe d'oďjet est uŶe ƌepƌĠseŶtaƟoŶ de Đet oďjet. AiŶsi, oŶ disƟŶgue paƌ eǆeŵple la Đlasse

« ŵaisoŶ » ;ǀoiƌ figuƌe ϭ.ϭͿ, de l'iŶstaŶĐe « la ŵaisoŶ ďlaŶĐhe » ;ǀoiƌ figuƌe ϭ.Ϯ page suiǀaŶteͿ.

;aͿ ĐeƌtaiŶs dƌoits ƌĠseƌǀĠs, liĐeŶĐe
CCA Ϯ.Ϭ, JeaŶ-Pol GRANDMONT

;ďͿ ĐeƌtaiŶs dƌoits ƌĠseƌǀĠs, liĐeŶĐe
CC-BY-SA-ϯ.Ϭ, Ji-Elle

;ĐͿ ĐeƌtaiŶs dƌoits ƌĠseƌǀĠs, liĐeŶĐe CC-BY-
SA-ϯ.Ϭ, SpedoŶa

F®¦çÙ� ϭ.ϭ – Plusieuƌs iŶstaŶĐes d'oďjets de la Đlasse « ŵaisoŶ »

BieŶ Ƌue les teĐhŶiƋues de ƌeĐheƌĐhe d'oďjets ƌigides aieŶt aƩeiŶt uŶe ĐeƌtaiŶe ŵatuƌitĠ, le

pƌoďlğŵe de la dĠĐouǀeƌte ŶoŶ supeƌǀisĠe d'iŶstaŶĐes d'oďjets daŶs des gƌaŶdes ĐolleĐƟoŶs d'iŵages

est à l'heuƌe aĐtuelle eŶĐoƌe diffiĐile. D'uŶe paƌt paƌĐe Ƌue les ŵĠthodes aĐtuelles Ŷe soŶt pas assez

effiĐaĐes et passeŶt diffiĐileŵeŶt à l'ĠĐhelle. D'autƌe paƌt paƌĐe Ƌue le ƌappel et la pƌĠĐisioŶ soŶt eŶĐoƌe

iŶsuffisaŶts pouƌ de Ŷoŵďƌeuǆ oďjets. PaƌƟĐuliğƌeŵeŶt Đeuǆ aǇaŶt uŶe taille tƌğs ƌestƌeiŶte paƌ ƌappoƌt

à l'iŶfoƌŵaƟoŶ ǀisuelle ĐoŶteǆtuelle Ƌui peut ġtƌe tƌğs ƌiĐhe ;paƌ eǆeŵple le logo d'uŶ paƌƟ poliƟƋue
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appaƌaissaŶt poŶĐtuelleŵeŶt daŶs uŶ sujet de jouƌŶal tĠlĠǀisĠͿ.

;aͿ ĐeƌtaiŶs dƌoits ƌĠseƌǀĠs, liĐeŶĐe CC-
BY-SA-ϯ.Ϭ, MaƩ Wade

;ďͿ ĐeƌtaiŶs dƌoits ƌĠseƌǀĠs, liĐeŶĐe CC-BY-
SA-ϯ.Ϭ, )aĐh RudisiŶ

;ĐͿ

F®¦çÙ� ϭ.Ϯ – Plusieuƌs iŶstaŶĐes de l'oďjet « la ŵaisoŶ ďlaŶĐhe »

1.3 Contributions

UŶe pƌeŵiğƌe ĐoŶtƌiďuƟoŶ de la thğse est de fouƌŶiƌ uŶ foƌŵalisŵe auǆ pƌoďlğŵes de dĠĐouǀeƌte et

de fouille d'iŶstaŶĐes d'oďjets ǀisuels fƌĠƋueŶts. Ces deuǆ pƌoďlğŵes soŶt eŶ effet dĠfiŶis de ŵaŶiğƌe

tƌğs ĐoŶfuse daŶs les ƋuelƋues tƌaǀauǆ ƌĠĐeŶts de la liƩĠƌatuƌe les aďoƌdaŶt. CeƩe ŵodĠlisaƟoŶ Ŷous a

peƌŵis eŶtƌe autƌes Đhoses de ŵeƩƌe eŶ ĠǀideŶĐe le lieŶ Ġtƌoit Ƌui eǆiste eŶtƌe la taille des oďjets à

dĠĐouǀƌiƌ et la ĐoŵpleǆitĠ du pƌoďlğŵe à tƌaiteƌ.

La deuǆiğŵe ĐoŶtƌiďuƟoŶ de la thğse est uŶe ŵĠthode gĠŶĠƌiƋue de ƌĠsoluƟoŶ de Đes deuǆ tǇpes de

pƌoďlğŵes, ƌeposaŶt d'uŶe paƌt suƌ uŶ pƌoĐessus itĠƌaƟf d'ĠĐhaŶƟlloŶŶage d'oďjets ĐaŶdidats, et d'autƌe

paƌt suƌ uŶe ŵĠthode effiĐaĐe d'appaƌieŵeŶt d'oďjets ƌigides à laƌge ĠĐhelle. L'idĠe est de ĐoŶsidĠƌeƌ

l'Ġtape de ƌeĐheƌĐhe d'iŶstaŶĐes pƌopƌeŵeŶt dite Đoŵŵe uŶe siŵple ďoite Ŷoiƌe à laƋuelle il s'agit de

souŵeƩƌe des ƌĠgioŶs d'iŵages aǇaŶt uŶe pƌoďaďilitĠ ĠleǀĠe d'appaƌteŶiƌ à uŶ oďjet fƌĠƋueŶt de la

ďase. UŶe pƌeŵiğƌe appƌoĐhe ĠtudiĠe daŶs la thğse ĐoŶsiste à siŵpleŵeŶt ĐoŶsidĠƌeƌ Ƌue toutes les

ƌĠgioŶs d'iŵages de la ďase soŶt ĠƋuipƌoďaďles, aǀeĐ Đoŵŵe idĠe ĐoŶduĐtƌiĐe Ƌue les oďjets les plus

iŶstaŶĐiĠs soŶt Đeuǆ Ƌui auƌoŶt la Đouǀeƌtuƌe spaƟale la plus gƌaŶde et doŶĐ la pƌoďaďilitĠ la plus ĠleǀĠe

d'ġtƌe ĠĐhaŶƟlloŶŶĠs. EŶ gĠŶĠƌalisaŶt ĐeƩe ŶoƟoŶ de Đouǀeƌtuƌe à Đelle plus gĠŶĠƌiƋue de Đouǀeƌtuƌe

pƌoďaďiliste, il est aloƌs possiďle de ŵodĠliseƌ la ĐoŵpleǆitĠ de Ŷotƌe ŵĠthode pouƌ tout sĐoƌe de

ǀƌaiseŵďlaŶĐe doŶŶĠ eŶ eŶtƌĠe, et de ŵoŶtƌeƌ aiŶsi l'iŵpoƌtaŶĐe de ĐeƩe Ġtape.

La tƌoisiğŵe ĐoŶtƌiďuƟoŶ de la thğse s'aƩaĐhe pƌĠĐisĠŵeŶt à ĐoŶstƌuiƌe uŶ sĐoƌe de ǀƌaiseŵďlaŶĐe

s'appƌoĐhaŶt au ŵieuǆ de la distƌiďuƟoŶ paƌfaite, tout eŶ ƌestaŶt sĐalaďle et effiĐaĐe. CeƩe deƌŶiğƌe

ƌepose suƌ uŶe appƌoĐhe oƌigiŶale de haĐhage à deuǆ Ŷiǀeauǆ, peƌŵeƩaŶt de gĠŶĠƌeƌ effiĐaĐeŵeŶt uŶ

eŶseŵďle d'appaƌieŵeŶts ǀisuels daŶs uŶ pƌeŵieƌ teŵps, et d'Ġǀalueƌ eŶsuite leuƌ peƌƟŶeŶĐe eŶ foŶĐƟoŶ

de ĐoŶtƌaiŶtes gĠoŵĠtƌiƋues faiďles. Les eǆpĠƌiŵeŶtaƟoŶs ŵoŶtƌeŶt Ƌue ĐoŶtƌaiƌeŵeŶt auǆ ŵĠthodes de

l'Ġtat de l'aƌt Ŷotƌe appƌoĐhe peƌŵet de dĠĐouǀƌiƌ effiĐaĐeŵeŶt des oďjets de tƌğs peƟte taille daŶs des
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ŵillioŶs d'iŵages.

Pouƌ fiŶiƌ, plusieuƌs sĐĠŶaƌios d'eǆploitaƟoŶ des gƌaphes d'appaƌieŵeŶt ǀisuel pƌoduits paƌ Ŷotƌe

ŵĠthode soŶt pƌoposĠs et eǆpĠƌiŵeŶtĠs. CeĐi iŶĐlut la dĠteĐƟoŶ d'ĠǀğŶeŵeŶts ŵĠdiaƟƋues tƌaŶsŵĠdia

et la suggesƟoŶ de ƌeƋuġtes ǀisuelles.

1.4 Organisation de la thèse

La thğse est oƌgaŶisĠe eŶ tƌois paƌƟes. La pƌeŵiğƌe a pouƌ oďjeĐƟf de passeƌ eŶ ƌeǀue les diffĠƌeŶtes

ŵĠthodes de ƌeĐheƌĐhe ;Đf. Đhapitƌe Ϯ page ϮϭͿ et dĠĐouǀeƌte d'oďjets ǀisuels ;Đf. Đhapitƌe ϯ page ϰϳͿ de

l'Ġtat de l'aƌt. OŶ s'aƩaĐheƌa eŶ paƌƟĐulieƌ daŶs le Đhapitƌe Ϯ à dĠtailleƌ les diffĠƌeŶtes Ġtapes ĐoŵposaŶt

la ƌeĐheƌĐhe d'oďjets, soit la desĐƌipƟoŶ, le paƌƟƟoŶŶeŵeŶt des ǀeĐteuƌs, l'iŶdeǆaƟoŶ et la ƌeĐheƌĐhe,

aiŶsi Ƌue la ǀĠƌifiĐaƟoŶ de la ĐohĠƌeŶĐe gĠoŵĠtƌiƋue et l'eǆteŶsioŶ de ƌeƋuġtes.

DaŶs la deuǆiğŵe paƌƟe, oŶ pƌĠseŶteƌa les ĐoŶtƌiďuƟoŶs pƌiŶĐipales de ĐeƩe thğse, à tƌaǀeƌs tƌois

Đhapitƌes. Le Đhapitƌe ϰ page ϱϱ ĐoŵŵeŶĐe paƌ foƌŵaliseƌ les pƌoďlğŵes de dĠĐouǀeƌte et fouille

d'iŶstaŶĐes, puis pƌopose uŶe aƌĐhiteĐtuƌe gĠŶĠƌale pouƌ ƌĠsoudƌe Đes pƌoďlğŵes. Le Đhapitƌe ϱ page ϳϭ a

pouƌ oďjeĐƟf de pƌoposeƌ diffĠƌeŶtes appƌoĐhes de ĐalĐul de sĐoƌes de ǀƌaiseŵďlaŶĐe issues de ŵĠthodes

Ġtat de l'aƌt, aloƌs Ƌue le Đhapitƌe ϲ page ϴϭ eǆpose Ŷotƌe Ŷouǀelle ŵĠthode de ĐalĐul de sĐoƌes ďasĠe suƌ

le haĐhage des desĐƌipteuƌs ǀisuels et des aƩƌiďuts de gĠoŵĠtƌie faiďle. Ces deuǆ Đhapitƌes offƌeŶt tous

deuǆ des eǆpĠƌiŵeŶtaƟoŶs ƋuaŶƟtaƟǀes afiŶ de Đoŵpaƌeƌ les peƌfoƌŵaŶĐes de ĐhaƋue ŵĠthode.

DaŶs la tƌoisiğŵe et deƌŶiğƌe paƌƟe, Ŷous pƌoposoŶs diffĠƌeŶtes eǆpĠƌiŵeŶtaƟoŶs et ĐoŶteǆtes

appliĐaƟfs. Le Đhapitƌe ϳ page ϵϱ s'aƩaĐhe à la dĠĐouǀeƌte de logos, et peƌŵet d'Ġǀalueƌ ƋuaŶƟtaƟǀeŵeŶt

l'eŶseŵďle de Ŷotƌe sǇstğŵe de dĠĐouǀeƌte d'oďjets ǀisuels suƌ uŶe ĐolleĐƟoŶ d'iŵages adaptĠe au

pƌoďlğŵe. Le Đhapitƌe ϴ page ϭϭϭ ŵoŶtƌe les ƌĠsultats de Ŷotƌe sǇstğŵe de dĠĐouǀeƌte daŶs uŶe

ĐolleĐƟoŶ de plus de Ϯ ϬϬϬ heuƌes de jouƌŶauǆ tĠlĠǀisĠs, aǀeĐ uŶ filtƌage tƌaŶsŵĠdia peƌŵeƩaŶt de

dĠteĐteƌ les pƌiŶĐipauǆ ĠǀĠŶeŵeŶts ŵĠdiaƟƋues. EŶfiŶ, le Đhapitƌe ϵ page ϭϭϵ dĠĐƌit Ŷotƌe pƌoposiƟoŶ de

sǇstğŵe de suggesƟoŶ de ƌeƋuġtes ǀisuelles à paƌƟƌ des ƌĠsultats de fouille d'oďjets.
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Chapitƌe Ϯ

État de l'aƌt des ŵĠthodes de ƌeĐheƌĐhe
d'oďjets ǀisuels

2.1 Introduction

Il est iŵpoƌtaŶt de ďieŶ disƟŶgueƌ les diffĠƌeŶĐes eŶtƌe les sǇstğŵes de ƌeĐheƌĐhe d'oďjets ǀisuels et

d'autƌes sǇstğŵes Đoŵŵe Đeuǆ ĐoŶĐeƌŶaŶt la dĠteĐƟoŶ de Đopies [ϭ], la ƌeĐheƌĐhe d'iŵages siŵilaiƌes [Ϯ,

ϯ, ϰ], la ƌeĐoŶŶaissaŶĐe de ĐoŶĐepts sĠŵaŶƟƋues [ϱ]. DaŶs Đet Ġtat de l'aƌt, Ŷous Ŷous foĐaliseƌoŶs suƌ les

ŵĠthodes de ƌeĐheƌĐhe d'oďjets ǀisuels, autƌeŵeŶt ŶoŵŵĠes ƌeĐheƌĐhe d'iŶstaŶĐes ;aiŶsi dĠfiŶi paƌ la

ĐaŵpagŶe d'ĠǀaluaƟoŶ TƌeĐǀid ¹Ϳ. La plupaƌt des ŵĠthodes Ƌue Ŷous pƌĠseŶteƌoŶs seƌoŶt pouƌ autaŶt

tout à fait adaptĠes à la ƌeĐheƌĐhe d'iŵages siŵilaiƌes, ďieŶ Ƌue paƌfois suƌ-diŵeŶsioŶŶĠes paƌ ƌappoƌt au

ďesoiŶ.

La figuƌe Ϯ.ϭ page suiǀaŶte pƌĠseŶte le sĐhĠŵa gĠŶĠƌal de l'aƌĐhiteĐtuƌe d'uŶ sǇstğŵe de ƌeĐheƌĐhe

d'iŵages paƌ le ĐoŶteŶu. Les iŵages soŶt tout d'aďoƌd ƌepƌĠseŶtĠes paƌ uŶ eŶseŵďle de desĐƌipteuƌs ;Đf.

seĐƟoŶ Ϯ.ϮͿ. Ces desĐƌipteuƌs soŶt eŶsuite paƌƟƟoŶŶĠs ;Đf. seĐƟoŶ Ϯ.ϯ page ϮϳͿ, puis iŶdeǆĠs pouƌ ġtƌe

effiĐaĐeŵeŶt ƌetƌouǀĠs loƌs de la ƌeĐheƌĐhe ;Đf. seĐƟoŶ Ϯ.ϰ page ϯϲͿ. La ƌeĐheƌĐhe d'uŶe iŵage ;ou zoŶe

d'iŵageͿ pƌoduit eŶ soƌƟe uŶe liste d'iŵages ĐoŶteŶaŶt des desĐƌipteuƌs siŵilaiƌes à Đeuǆ ƌeƋuġtĠs. UŶe

ǀĠƌifiĐaƟoŶ de la ĐohĠƌeŶĐe gĠoŵĠtƌiƋue des appaƌieŵeŶts est eŶsuite souǀeŶt appliƋuĠe ;Đf. seĐƟoŶ Ϯ.ϱ

page ϯϵͿ. EŶfiŶ, uŶe eǆteŶsioŶ de ƌeƋuġte est opƟoŶŶelleŵeŶt uƟlisĠe afiŶ d'aŵĠlioƌeƌ le ƌappel ;Đf.

seĐƟoŶ Ϯ.ϲ page ϰϮͿ.

2.2 Description d’images

2.2.1 Descripteurs bas niveau

Le ĐoŶteŶu ǀisuel des iŵages peut ġtƌe dĠĐƌit paƌ des ĐaƌaĐtĠƌisƟƋues ďas Ŷiǀeau ;aussi appelĠes

desĐƌipteuƌsͿ ƌepƌĠseŶtaŶt staƟsƟƋueŵeŶt le sigŶal iŵage, Đoŵŵe la teǆtuƌe, la foƌŵe, etĐ. ou paƌ des

ĐoŶĐepts ǀisuels de plus haut Ŷiǀeau, Đoŵŵe des oďjets ƌeĐoŶŶaissaďles. Ces ĐoŶĐepts ǀisuels de plus

ϭ. hƩp ://ǁǁǁ-Ŷlpiƌ.Ŷist.goǀ/pƌojeĐts/tǀϮϬϭϮ/tǀϮϬϭϮ.htŵl#iŶs
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haut Ŷiǀeau soŶt gĠŶĠƌaleŵeŶt oďteŶus à paƌƟƌ des desĐƌipteuƌs ďas Ŷiǀeau des iŵages, et ŶoŶ pas

diƌeĐteŵeŶt à paƌƟƌ des iŵages ďƌutes. Paƌ la suite, Ŷous passeƌoŶs eŶ ƌeǀue les desĐƌipteuƌs ďas Ŷiǀeau

les plus uƟlisĠs daŶs le doŵaiŶe de la ƌeĐheƌĐhe d'oďjets ǀisuels ;saŶs Ŷous aƌƌġteƌ suƌ les ĐoŶĐepts

ǀisuels de haut ŶiǀeauͿ.

Il eǆiste deuǆ ĐatĠgoƌies pƌiŶĐipales de desĐƌipteuƌs ďas Ŷiǀeau : Đeuǆ opĠƌaŶt à l'ĠĐhelle de l'iŵage

;les desĐƌipteuƌs gloďauǆͿ, et Đeuǆ opĠƌaŶt à l'ĠĐhelle de poƌƟoŶs d'iŵages ;les desĐƌipteuƌs loĐauǆͿ.

2.2.1.1 Descripteurs globaux

Couleuƌs, teǆtuƌes et foƌŵes soŶt ĐoŶŶues pouƌ ġtƌe les pƌiŶĐipales ĐaƌaĐtĠƌisƟƋues ǀisuelles pouǀaŶt

dĠĐƌiƌe le ĐoŶteŶu gloďal des iŵages. SǁaiŶ et Ballaƌd [ϲ] fuƌeŶt paƌŵi les pƌeŵieƌs à pƌoposeƌ d'uƟliseƌ

les histogƌaŵŵes de Đouleuƌs pouƌ l'iŶdeǆaƟoŶ d'iŵages. De Ŷoŵďƌeuses aŵĠlioƌaƟoŶs fuƌeŶt eŶsuite

appoƌtĠes paƌ [ϳ, ϴ, ϵ, ϭϬ, ϭϭ]. La tƌaŶsfoƌŵaƟoŶ eŶ oŶdeleƩes de DauďeĐhie a ĠtĠ uƟlisĠe pouƌ la

desĐƌipƟoŶ de teǆtuƌe daŶs [ϭϮ]. Les desĐƌipteuƌs ǀisuels iŶĐlus daŶs le staŶdaƌd MPEGϳ [ϭϯ] soŶt paƌŵi

les plus ĐoŶŶus. Ils ĐoŶsisteŶt eŶ uŶ eŶseŵďle de desĐƌipteuƌs de Đouleuƌ et de teǆtuƌe adaptĠs auǆ

iŵages et ǀidĠos Ŷatuƌelles [ϭϰ].

L'uŶ des desĐƌipteuƌs gloďauǆ les plus uƟlisĠs est GIST [ϭϱ], Ƌui pƌopose uŶe ƌepƌĠseŶtaƟoŶ de l'iŵage

eŶ faiďle diŵeŶsioŶ. Les iŵages soŶt diǀisĠes eŶ ϰǆϰ zoŶes spaƟales, daŶs lesƋuelles soŶt eǆtƌaits des

histogƌaŵŵes d'oƌieŶtaƟoŶ.

Les desĐƌipteuƌs gloďauǆ oŶt ĠtĠ loŶgteŵps uƟlisĠs, ŵais le soŶt de ŵoiŶs eŶ ŵoiŶs, au pƌofit

des desĐƌipteuƌs loĐauǆ. La ƌaisoŶ pƌiŶĐipale de ĐeƩe dispaƌiƟoŶ pƌoǀieŶt de l'iŵpossiďilitĠ pouƌ Đes

desĐƌipteuƌs de ƌepƌĠseŶteƌ des oďjets ĐouǀƌaŶt uŶe faiďle poƌƟoŶ d'iŵage. Les ĐaƌaĐtĠƌisƟƋues de Đes

peƟts oďjets soŶt aiŶsi ŶoǇĠs daŶs uŶ seul desĐƌipteuƌ gloďal paƌ iŵage.

Si ĐeƌtaiŶs sǇstğŵes ĐoŶƟŶueŶt aujouƌd'hui d'eŵploǇeƌ de tels desĐƌipteuƌs, Đ'est eŶ ƌaisoŶ de leuƌs

deuǆ pƌiŶĐipauǆ aǀaŶtages : ils soŶt tƌğs peu Đoûteuǆ eŶ ŵĠŵoiƌe, et tƌğs ƌapides à ĐalĐuleƌ. Mais

d'autƌes aǀaŶtages soŶt ĠgaleŵeŶt à pƌeŶdƌe eŶ ĐoŶsidĠƌaƟoŶ : la plupaƌt de Đes desĐƌipteuƌs soŶt des

histogƌaŵŵes, et il est doŶĐ tƌğs faĐile de les ĐoŵďiŶeƌ. EŶfiŶ, ils foŶt toujouƌs paƌƟe des ouƟls les plus

effiĐaĐes daŶs les doŵaiŶes de la ĐatĠgoƌisaƟoŶ de sĐğŶes ou eŶĐoƌe de la ƌeĐoŶŶaissaŶĐe de tǇpe

d'iŵage ;photogƌaphie Ŷatuƌelle, Đlip-aƌt, dessiŶ au tƌait,…Ϳ.

2.2.1.2 Descripteurs locaux

Coŵŵe oŶ l'a ǀu pƌĠĐĠdeŵŵeŶt, l'iŶtĠƌġt d'uƟliseƌ des desĐƌipteuƌs loĐauǆ plutôt Ƌue des gloďauǆ

pƌoǀieŶt de leuƌ ĐapaĐitĠ à ƌepƌĠseŶteƌ des peƟtes poƌƟoŶs d'iŵages ĐeŶtƌĠes autouƌ d'uŶ poiŶt ou

d'uŶe ƌĠgioŶ d'iŶtĠƌġt, et doŶĐ à dĠĐƌiƌe ďeauĐoup plus fiŶeŵeŶt les iŵages. UŶe tƌğs laƌge ǀaƌiĠtĠ de

desĐƌipteuƌs loĐauǆ a ĠtĠ pƌoposĠe, ĐeƌtaiŶs ĠtaŶt dĠpeŶdaŶts de la loĐalisaƟoŶ de poiŶts ou de ƌĠgioŶs

d'iŶtĠƌġts, d'autƌes ŶoŶ ;Đf. appƌoĐhes deŶses où les desĐƌipteuƌs soŶt eǆtƌaits depuis des posiƟoŶs

alĠatoiƌes [ϭϲ], ou depuis uŶe gƌille [ϭϳ]Ϳ.

OŶ tƌouǀe de Ŷoŵďƌeuses ŵĠthodes de ĐalĐul de poiŶt d'iŶtĠƌġt daŶs la liƩĠƌatuƌe. La tâĐhe pƌiŶĐipale

est de dĠteĐteƌ uŶe zoŶe loĐale eŶ uƟlisaŶt des iŶfoƌŵaƟoŶs iŶǀaƌiaŶtes à ĐeƌtaiŶes tƌaŶsfoƌŵaƟoŶs.
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Paƌŵi Đes tƌaŶsfoƌŵaƟoŶs, oŶ disƟŶgue les tƌaŶsfoƌŵaƟoŶs gĠoŵĠtƌiƋues ;ƌotaƟoŶ, ĐhaŶgeŵeŶt

d'ĠĐhelle…Ϳ, les tƌaŶsfoƌŵaƟoŶs photoŵĠtƌiƋues ;ĐhaŶgeŵeŶts d'illuŵiŶaƟoŶͿ, le ďƌuit, la ĐoŵpƌessioŶ…

CeƌtaiŶes soŶt ďasĠes suƌ la dĠteĐƟoŶ de ĐoiŶs Đoŵŵe les ŵĠthodes de Haƌƌis [ϭϴ], Shi et Toŵasi

[ϭϵ], SUSAN [ϮϬ] ou FAST [Ϯϭ]. D'autƌes soŶt ďasĠes suƌ la dĠteĐƟoŶ de ďloďs uƟlisaŶt des laplaĐieŶs de

gaussieŶŶes ;LoGͿ [ϮϮ], des diffĠƌeŶĐes de gaussieŶŶes ;DoGͿ [Ϯϯ], ou des oŶdeleƩes de Haaƌ ;SURFͿ

[Ϯϰ]. Les poiŶts d'iŶtĠƌġts les plus uƟlisĠs daŶs les sǇstğŵes de ƌeĐheƌĐhe d'iŵages paƌ le ĐoŶteŶu soŶt

gĠŶĠƌaleŵeŶt Đeuǆ ƌĠsistaŶt à uŶe tƌaŶsfoƌŵaƟoŶ affiŶe, Đoŵŵe MSER [Ϯϱ], Haƌƌis-affiŶe [Ϯϲ], ou eŶĐoƌe

HessiaŶ-affiŶe [Ϯϳ, Ϯϴ].

OŶ peut disƟŶgueƌ tƌois ĐatĠgoƌies de desĐƌipteuƌs loĐauǆ : Đeuǆ uƟlisaŶt des histogƌaŵŵes, Đeuǆ

uƟlisaŶt les diffĠƌeŶƟelles et les ŵoŵeŶts, et eŶfiŶ Đeuǆ ďasĠs suƌ les fƌĠƋueŶĐes spaƟales.

2.2.1.2.1 Descripteurs basés histogrammes

Ces desĐƌipteuƌs iŶtğgƌeŶt daŶs uŶ histogƌaŵŵe diffĠƌeŶtes ĐaƌaĐtĠƌisƟƋues ǀisuelles Đoŵŵe la

Đouleuƌ, la luŵiŶaŶĐe, les ĐoŶtouƌs, les oƌieŶtaƟoŶs de gƌadieŶts, les distaŶĐes ƌadiales, ou la teǆtuƌe.

AiŶsi, [Ϯϵ, ϯϬ, ϯϭ] pƌoposeŶt d'uƟliseƌ des histogƌaŵŵes ƌepƌĠseŶtaŶt la distƌiďuƟoŶ des iŶteŶsitĠs

des piǆels. DaŶs [ϯϮ], )aďih et Woodfill pƌoposeŶt uŶe ŵĠthode dĠĐƌiǀaŶt les teǆtuƌes, ƌoďuste auǆ

ĐhaŶgeŵeŶts d'illuŵiŶaƟoŶ, ďasĠe suƌ la ƌelaƟoŶ eŶtƌe les iŶteŶsitĠs des piǆels plutôt Ƌue diƌeĐteŵeŶt

suƌ les iŶteŶsitĠs.

BeloŶgie et al. [ϯϯ] ĐalĐuleŶt uŶ histogƌaŵŵe de ĐoŶtouƌs eǆtƌaits paƌ le dĠteĐteuƌ de CaŶŶǇ et

la posiƟoŶ est ƋuaŶƟfiĠe daŶs le doŵaiŶe log-polaiƌe. Ce desĐƌipteuƌ, appelĠ « shape-ĐoŶteǆt », a

ƌĠĐeŵŵeŶt ŵoŶtƌĠ d'eǆĐelleŶte peƌfoƌŵaŶĐes daŶs le doŵaiŶe de la ƌeĐoŶŶaissaŶĐe foliaiƌe, loƌs de la

tâĐhe « ideŶƟfiĐaƟoŶ de plaŶte » à IŵageCLEF ϮϬϭϮ ϸ.

Loǁe [Ϯϯ] pƌopose uŶ desĐƌipteuƌ iŶǀaƌiaŶt au ĐhaŶgeŵeŶt d'ĠĐhelle ;SIFTͿ, aiŶsi Ƌu'à la ƌotaƟoŶ

et à l'illuŵiŶaƟoŶ. Le desĐƌipteuƌ est ƌepƌĠseŶtĠ paƌ uŶ histogƌaŵŵe ϯD de gƌadieŶts loĐauǆ oƌieŶtĠs,

poŶdĠƌĠs paƌ l'aŵplitude du gƌadieŶt. Il est stoĐkĠ daŶs uŶ ǀeĐteuƌ à ϭϮϴ diŵeŶsioŶs ;ϴ iŶteƌǀalles

d'oƌieŶtaƟoŶ pouƌ ϰǆϰ zoŶes spaƟales autouƌ du poiŶt d'iŶtĠƌġtͿ. La ƌiĐhesse de l'iŶfoƌŵaƟoŶ ĐoŶteŶu

daŶs SIFT eŶ fait uŶ desĐƌipteuƌ ƌoďuste auǆ peƟtes distoƌsioŶs gĠoŵĠtƌiƋues et auǆ peƟtes eƌƌeuƌs de

dĠteĐƟoŶ du poiŶt d'iŶtĠƌġt. Ce desĐƌipteuƌ est de loiŶ le plus populaiƌe de Đeuǆ aĐtuelleŵeŶt uƟlisĠs.

Diǀeƌses aŵĠlioƌaƟoŶs de SIFT oŶt ĠtĠ suggĠƌĠes. Paƌ eǆeŵple, Ke et SukthaŶkaƌ [ϯϰ] pƌoposeŶt

PCA-SIFT, uŶe ŵĠthode daŶs laƋuelle ils appliƋueŶt uŶe PCA suƌ les patĐhs de piǆels. MiĐolaĐzǇk et al. [ϯϱ]

pƌoposeŶt uŶe ǀaƌiaŶte de SIFT appelĠe GLOH ;GƌadieŶt LoĐaƟoŶ-OƌieŶtaƟoŶ HistogƌaŵͿ doŶt le ďut est

d'aŵĠlioƌeƌ la ƌoďustesse et la disƟŶĐƟǀitĠ, eŶ uƟlisaŶt uŶe gƌille eŶ log-polaiƌe aǀeĐ ϯ iŶteƌǀalles daŶs la

diƌeĐƟoŶ ƌadiale et ϴ daŶs la diƌeĐƟoŶ aŶgulaiƌe. Les oƌieŶtaƟoŶs des gƌadieŶts ĠtaŶt ƋuaŶƟfiĠes suƌ ϭϲ

iŶteƌǀalles, ils appliƋueŶt eŶsuite uŶe PCA pouƌ ƌetƌouǀeƌ uŶ total de ϭϮϴ ďits.

Plus ƌĠĐeŵŵeŶt, Moƌel et Yu [ϯϲ, ϯϳ] oŶt iŶtƌoduit uŶe ǀeƌsioŶ affiŶe de SIFT ;ASIFTͿ. EŶ pƌeŶaŶt eŶ

Đoŵpte les paƌaŵğtƌes de la ĐaŵĠƌa ;aŶglesͿ eŶ plus des paƌaŵğtƌes de zooŵ, ƌotaƟoŶ et tƌaŶslaƟoŶ

uƟlisĠs daŶs SIFT, ils oďƟeŶŶeŶt uŶ desĐƌipteuƌ iŶǀaƌiaŶt auǆ ĐhaŶgeŵeŶts de poiŶt de ǀue de la

Ϯ. hƩp ://ǁǁǁ.iŵageĐlef.oƌg/ϮϬϭϮ
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ĐaŵĠƌa. CeĐi peƌŵet doŶĐ d'augŵeŶteƌ le Ŷoŵďƌe de ĐoƌƌespoŶdaŶĐes eŶtƌe deuǆ iŵages siŵilaiƌes.

L'iŶĐoŶǀĠŶieŶt de ASIFT est Ƌue sa ĐoŵpleǆitĠ est eŶǀiƌoŶ ϭϯ fois Đelle de SIFT, et Ƌue le Ŷoŵďƌe de

desĐƌipteuƌs oďteŶus daŶs uŶe iŵage est ĠgaleŵeŶt ďeauĐoup plus ĠleǀĠ Ƌue pouƌ SIFT.

AssoĐiĠ à leuƌ poiŶt d'iŶtĠƌġt ;SURFͿ, BaǇ et al. [Ϯϰ] pƌoposeŶt uŶ autƌe desĐƌipteuƌ ĠgaleŵeŶt ƌoďuste

auǆ ĐhaŶgeŵeŶts d'ĠĐhelle et de ƌotaƟoŶ. Coŵŵe le poiŶt d'iŶtĠƌġt, le desĐƌipteuƌ est ĐalĐulĠ à paƌƟƌ des

ĐoeffiĐieŶts des oŶdeleƩes de Haaƌ.

2.2.1.2.2 Descripteurs basés sur les différentielles et les moments

Ce tǇpe de desĐƌipteuƌs iŶĐoƌpoƌe l'iŶfoƌŵaƟoŶ ƌelaƟǀe auǆ dĠƌiǀĠes des ǀaƌiaƟoŶs de l'iŵage autouƌ

des poiŶts d'iŶtĠƌġt. Tout Đoŵŵe pƌĠĐĠdeŵŵeŶt, les ǀaƌiaƟoŶs ĐoŶsidĠƌĠes soŶt du tǇpe Đouleuƌs,

ĐoŶtouƌs, …Les ŵoŵeŶts iŶǀaƌiaŶts peuǀeŶt ĠgaleŵeŶt ġtƌe uƟlisĠs pouƌ ŵodĠliseƌ la stƌuĐtuƌe des

ƌĠgioŶs. Les pƌopƌiĠtĠs des dĠƌiǀĠes loĐales ;LoĐal JetͿ oŶt ĠtĠ ĠtudiĠes paƌ KoeŶdeƌiŶk et ǀaŶ DooƌŶ

[ϯϴ]. FloƌaĐk et al. [ϯϵ] dĠƌiǀeŶt les iŶǀaƌiaŶts diffĠƌeŶƟels, Ƌui ĐoŵďiŶeŶt les ĐoŵposaŶtes des LoĐal

Jets pouƌ oďteŶiƌ l'iŶǀaƌiaŶĐe eŶ ƌotaƟoŶ. VaŶ Gool et al. [ϰϬ] ĐoŵďiŶeŶt ĠgaleŵeŶt les LoĐal Jets de

diffĠƌeŶtes façoŶs pouƌ oďteŶiƌ ĠgaleŵeŶt l'iŶǀaƌiaŶĐe auǆ tƌaŶsfoƌŵaƟoŶs affiŶes et auǆ ĐhaŶgeŵeŶts

photoŵĠtƌiƋues.

FƌeeŵaŶ et AdelsoŶ pƌoposeŶt daŶs [ϰϭ] d'uƟliseƌ des filtƌes oƌieŶtaďles leuƌ doŶŶaŶt uŶe iŶǀaƌiaŶĐe

eŶ ƌotaƟoŶ.

JolǇ [ϰϮ] uƟlise des dipôles dissoĐiĠs pouƌ ĐoŶstƌuiƌe des desĐƌipteuƌs ŶoƌŵalisĠs de diŵeŶsioŶ ϮϬ.

Ces dipôles dissoĐiĠs soŶt des opĠƌateuƌs diffĠƌeŶƟels ŶoŶ loĐauǆ, ĐoŶstƌuits à paƌƟƌ d'uŶe paiƌe de loďes

gaussieŶs. Les eǆpĠƌiŵeŶtaƟoŶs daŶs [ϰϮ] ŵoŶtƌeŶt Ƌue Đes desĐƌipteuƌs doŶŶeŶt de ŵeilleuƌs ƌĠsultats

Ƌue SIFT ;eŶ teƌŵes de ŵeaŶ Aǀeƌage PƌeĐisioŶͿ suƌ la ƌeĐheƌĐhe d'iŵages de Đopies d'iŵages suƌ le ǁeď.

BRIEF [ϰϯ] est uŶ desĐƌipteuƌ ďasĠ suƌ de siŵples tests ďiŶaiƌes eŶtƌe piǆels daŶs uŶe iŵage lissĠe,

peƌŵeƩaŶt uŶe eǆtƌaĐƟoŶ tƌğs ƌapide. Ses peƌfoƌŵaŶĐes soŶt siŵilaiƌes à Đelles de SIFT suƌ de Ŷoŵďƌeuǆ

aspeĐts Đoŵŵe la ƌoďustesse auǆ ĐhaŶgeŵeŶts d'illuŵiŶaƟoŶ, au flou. Il est paƌ ĐoŶtƌe tƌğs seŶsiďle

auǆ ƌotaƟoŶs daŶs le plaŶ et auǆ ĐhaŶgeŵeŶts d'ĠĐhelle, Đe Ƌui le ƌeŶd peu adaptĠ à la ƌeĐheƌĐhe ou

dĠĐouǀeƌte d'iŶstaŶĐes, eŶ ŵilieu Ŷatuƌel.

2.2.1.2.3 Descripteurs basés sur les fréquences spatiales

Ces desĐƌipteuƌs ŵodĠliseŶt la fƌĠƋueŶĐe spaƟale daŶs le ǀoisiŶage des poiŶts d'iŶtĠƌġts eŶ

tƌaŶsfoƌŵaŶt l'iŵage eŶ uŶ eŶseŵďle de ĐoeffiĐieŶts fƌĠƋueŶƟels oďteŶus paƌ diffĠƌeŶtes tƌaŶsfoƌŵaƟoŶs

;Fouƌieƌ, TCD, Gaďoƌ, oŶdeleƩesͿ. UŶe ĐoŵpaƌaisoŶ des desĐƌipteuƌs de teǆtuƌe ďasĠs suƌ Gaďoƌ

est pƌĠseŶtĠe daŶs [ϰϰ]. Les desĐƌipteuƌs ďasĠs fƌĠƋueŶĐes pƌĠseŶteŶt l'aǀaŶtage d'ġtƌe pƌoĐhe des

ĐaƌaĐtĠƌisƟƋues uƟlisĠes paƌ le Đeƌǀeau huŵaiŶ, ŵais l'iŶĐoŶǀĠŶieŶt d'ġtƌe Đoûteuǆ eŶ ŵĠŵoiƌe.

2.2.1.2.4 Analyse

UŶe ĐoŵpaƌaisoŶ de plusieuƌs de Đes desĐƌipteuƌs est dispoŶiďle daŶs [ϰϱ, Ϯϳ, ϯϱ, ϰϲ]. La ĐoŶĐlusioŶ

Ƌue l'oŶ peut Ɵƌeƌ est Ƌue SIFT et ses Ŷoŵďƌeuses ǀaƌiaŶtes soŶt uŶ eǆĐelleŶt Đoŵpƌoŵis pouƌ la
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ƌeĐheƌĐhe d'oďjets ǀisuels. Ces desĐƌipteuƌs soŶt à la fois Đapaďles de stoĐkeƌ uŶe gƌaŶde ƋuaŶƟtĠ

d'iŶfoƌŵaƟoŶs ƌepƌĠseŶtaŶt au ŵieuǆ la zoŶe d'iŵage dĠĐƌite, et à la fois Đapaďle de ƌĠsisteƌ à de

Ŷoŵďƌeuses tƌaŶsfoƌŵaƟoŶs, Ƌu'elles soieŶt gĠoŵĠtƌiƋues ou photoŵĠtƌiƋues. SIFT seŵďle aujouƌd'hui

le dĠteĐteuƌ et desĐƌipteuƌ de poiŶts d'iŶtĠƌġt le plus uƟlisĠ daŶs les sǇstğŵes de ƌeĐheƌĐhe d'oďjets

ǀisuels. L'usage de ASIFT pouƌƌait peƌŵeƩƌe d'aŵĠlioƌeƌ sigŶifiĐaƟǀeŵeŶt les ƌĠsultats de ƌeĐheƌĐhe de

peƟts oďjets, où le Ŷoŵďƌe d'appaƌieŵeŶts est souǀeŶt tƌğs faiďle. CepeŶdaŶt, ses Đoûts ŵĠŵoiƌe et

ĐalĐulatoiƌe soŶt uŶ fƌeiŶ à soŶ uƟlisaƟoŶ suƌ de gƌaŶdes ďases.

2.2.2 Représentation des images

A l'issue de l'Ġtape d'eǆtƌaĐƟoŶ de desĐƌipteuƌs ďas Ŷiǀeau, deuǆ gƌaŶdes stƌatĠgies de ƌepƌĠseŶtaƟoŶ

des iŵages s'opposeŶt à Ŷouǀeau : uŶe stƌatĠgie loĐale, et uŶe stƌatĠgie gloďale ;saĐ de ŵots ǀisuels,

Fisheƌ ǀeĐtoƌsͿ .

2.2.2.1 Représentation totale (locale)

CeƩe stƌatĠgie de ƌepƌĠseŶtaƟoŶ, issue de l'appaƌieŵeŶt d'iŵages ĐoŶsiste à ĐoŶseƌǀeƌ toute

l'iŶfoƌŵaƟoŶ loĐale des iŵages. La ƌeĐheƌĐhe d'uŶe iŵage ;ou zoŶe d'iŵageͿ est aloƌs effeĐtuĠe eŶ

ƌeĐheƌĐhaŶt les desĐƌipteuƌs siŵilaiƌes à ĐhaĐuŶ des desĐƌipteuƌs ĐoŵposaŶt la ƌeƋuġte. Le sĐoƌe de

siŵilaƌitĠ pouǀaŶt aloƌs ġtƌe le Ŷoŵďƌe de ĐoƌƌespoŶdaŶĐes siŵilaiƌes. Toutefois, Đe sĐoƌe est souǀeŶt

ƌeǀu loƌs d'uŶe phase de ǀĠƌifiĐaƟoŶ de la ĐohĠƌeŶĐe gĠoŵĠtƌiƋue.

2.2.2.2 Sac de mots visuels

La stƌatĠgie du saĐ de ŵots ǀisuels, iŶtƌoduite paƌ SiǀiĐ et )isseƌŵaŶ [ϯ] est la pƌeŵiğƌe à s'ġtƌe

iŵposĠe daŶs les sǇstğŵes de ƌeĐheƌĐhe d'iŵages paƌ le ĐoŶteŶu à gƌaŶde ĠĐhelle. Le teƌŵe ŵot ǀisuel

ƟeŶt soŶ oƌigiŶe de l'aŶalogie Ƌue l'oŶ peut faiƌe aǀeĐ les ŵoteuƌs de ƌeĐheƌĐhe teǆtuels. DaŶs la ŵĠthode

ĐlassiƋue, les doĐuŵeŶts teǆtuels soŶt eŶ effet ƌepƌĠseŶtĠs sous foƌŵe de saĐs de ŵots où la faisaďilitĠ de

ĐeƩe appƌoĐhe ƟeŶt du fait Ƌue le ǀoĐaďulaiƌe est dĠfiŶi paƌ le laŶgage uƟlisĠ. Il Ŷ'eŶ ǀa ĠǀideŵŵeŶt

pas de ŵġŵe pouƌ le doŵaiŶe ǀisuel, daŶs leƋuel il Ŷ'eǆiste pas de ǀoĐaďulaiƌe : les desĐƌipteuƌs soŶt

gĠŶĠƌaleŵeŶt des ǀeĐteuƌs de Ŷoŵďƌes floƩaŶts. Il eŶ eǆiste doŶĐ poteŶƟelleŵeŶt uŶe iŶfiŶitĠ. AfiŶ de se

ƌeplaĐeƌ daŶs le Đadƌe des ŵoteuƌs de ƌeĐheƌĐhe teǆtuels, SiǀiĐ et )isseƌŵaŶ [ϯ] pƌoposeŶt doŶĐ de ĐƌĠeƌ

uŶ diĐƟoŶŶaiƌe de ŵots ǀisuels doŶt la taille est ŵaîtƌisĠe. La ĐƌĠaƟoŶ de Đes ŵots est souǀeŶt ƌĠalisĠe

gƌâĐe à uŶ ĐlusteƌiŶg de tǇpe K-MeaŶs [ϯ].

UŶe iŵage est eŶsuite ƌepƌĠseŶtĠe paƌ uŶ histogƌaŵŵe à K Đellules ĐoŵptaŶt le Ŷoŵďƌe

d'oĐĐuƌƌeŶĐes de ĐhaƋue ŵot ǀisuel pƌĠseŶt.

La siŵilaƌitĠ eŶtƌe deuǆ iŵages peut eŶsuite ġtƌe ĐalĐulĠe Đoŵŵe ĠtaŶt le ĐaƌdiŶal de l'iŶteƌseĐƟoŶ

eŶtƌe leuƌs saĐs de ŵots ǀisuels. La ŵesuƌe est doŶĐ uŶe ŵesuƌe de siŵilaƌitĠ gloďale, ďieŶ Ƌu'uŶ faiďle

sĐoƌe puisse tout de ŵġŵe iŶdiƋueƌ la pƌĠseŶĐe d'uŶe siŵilaƌitĠ loĐale.

PǇƌaŵid MatĐh KeƌŶel [ϰϳ], pƌoposĠ paƌ GƌauŵaŶ et Daƌƌell, est uŶ algoƌithŵe ĠteŶdaŶt le ŵodğle

des saĐs de ŵots ǀisuels eŶ ĐalĐulaŶt des histogƌaŵŵes ŵulƟ-ƌĠsoluƟoŶs. Pouƌ Đela, l'espaĐe des
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desĐƌipteuƌs est ƋuaŶƟfiĠ eŶ uƟlisaŶt des Đellules de taille ĐƌoissaŶte. Ce paƌƟƟoŶŶeŵeŶt de l'espaĐe

peƌŵet à ĐeƌtaiŶes ƌĠsoluƟoŶs, de ƌegƌoupeƌ des desĐƌipteuƌs Ƌui Ŷe l'auƌaieŶt pas ĠtĠ autƌeŵeŶt.

GƌauŵaŶ et Daƌƌell [ϰϳ] pƌĠseŶte eŶsuite uŶ ŶoǇau peƌŵeƩaŶt de ĐalĐuleƌ la taille de l'iŶteƌseĐƟoŶ de Đes

histogƌaŵŵes pǇƌaŵidauǆ. Ce ĐalĐul est liŶĠaiƌe eŶ Ŷoŵďƌe de desĐƌipteuƌs, ĐoŶtƌaiƌeŵeŶt à d'autƌes

appƌoĐhes ďasĠes ŶoǇau.

LazeďŶik et al. [ϰϴ] pƌĠfğƌeŶt uƟliseƌ des ŵĠthodes de ƋuaŶƟfiĐaƟoŶ de ǀeĐteuƌ staŶdaƌd, ŵais

uƟliseŶt paƌ ĐoŶtƌe des pǇƌaŵides pouƌ ƋuaŶƟfieƌ l'espaĐe spaƟal à diffĠƌeŶtes ƌĠsoluƟoŶs. CoŶĐƌğteŵeŶt,

pouƌ ĐhaƋue tǇpe diffĠƌeŶt ;ŵot ǀisuelͿ, oŶ oďƟeŶt paƌ iŵage uŶ eŶseŵďle d'histogƌaŵŵes ĐoŵptaŶt le

Ŷoŵďƌe de desĐƌipteuƌs toŵďaŶt daŶs ĐhaƋue Đellule de l'histogƌaŵŵe.

2.2.2.3 Vecteurs de Fisher

Les Fisheƌ ǀeĐtoƌs iŶtƌoduits paƌ [ϰϵ], oŶt tout d'aďoƌd ĠtĠ uƟlisĠs daŶs le doŵaiŶe de la ĐatĠgoƌisaƟoŶ

de sĐğŶes [ϱϬ], de la ƌĠduĐƟoŶ de diŵeŶsioŶs [ϱϭ] ou de la dĠteĐƟoŶ de zoŶes saillaŶtes [ϱϮ].

CoŶtƌaiƌeŵeŶt au ŵodğle du saĐ de ŵots ǀisuels, les Fisheƌ ǀeĐtoƌs Ŷ'eŶĐodeŶt pas la pƌĠseŶĐe d'uŶ ŵot

ǀisuel daŶs uŶe iŵage, ŵais plutôt la dissiŵilaƌitĠ eŶtƌe le ĐoŶteŶu de l'iŵage et le ǀoĐaďulaiƌe gĠŶĠƌĠ

au pƌĠalaďle. Cet eŶĐodage gĠŶğƌe doŶĐ des ǀeĐteuƌs deŶses puisƋue ĐhaƋue Đellule de l'histogƌaŵŵe

ĐoŶƟeŶt uŶe ǀaleuƌ. CeƩe ƌepƌĠseŶtaƟoŶ aŵĠlioƌe le ŵodğle du saĐ de ŵots ǀisuels suƌ deuǆ poiŶts :

pƌeŵiğƌeŵeŶt elle Ŷ'est pas siŵpleŵeŶt liŵitĠe au Đoŵptage des oĐĐuƌƌeŶĐes de ĐhaƋue ŵot ǀisuel, et

deuǆiğŵeŵeŶt elle eŶĐode des iŶfoƌŵaƟoŶs addiƟoŶŶelles suƌ la distƌiďuƟoŶ des desĐƌipteuƌs.

DaŶs [ϱϯ], PeƌƌoŶŶiŶ et al. pƌoposeŶt uŶe ŵĠthode de ĐoŵpƌessioŶ adaptĠe afiŶ de ƌĠduiƌe le Đoût

ŵĠŵoiƌe aiŶsi Ƌue le Đoût de ĐalĐul.

Les Fisheƌ ǀeĐtoƌs oŶt ƌĠĐeŵŵeŶt ŵoŶtƌĠ d'eǆĐelleŶtes peƌfoƌŵaŶĐes suƌ la ďase IŵageNet Ϲ pouƌ la

ĐlassifiĐaƟoŶ d'oďjets.

2.3 Partitionnement de l’espace visuel

PƌĠalaďleŵeŶt à l'Ġtape d'iŶdeǆaƟoŶ des desĐƌipteuƌs, oŶ effeĐtue uŶ paƌƟƟoŶŶeŵeŶt de l'espaĐe des

desĐƌipteuƌs afiŶ de pouǀoiƌ ĐoŶstƌuiƌe les iŶdeǆ.

Le pƌiŶĐipe du paƌƟƟoŶŶeŵeŶt de l'espaĐe ǀisuel est de ƌĠaliseƌ la tƌaŶsfoƌŵaƟoŶ R
d 7→ u, u ∈ N, Ƌui

à uŶ ǀeĐteuƌ x assoĐie uŶ eŶƟeƌ u, et Ƌui à uŶ ǀeĐteuƌ y siŵilaiƌe à x, ǀa assoĐieƌ Đe ŵġŵe eŶƟeƌ u aǀeĐ

uŶe ĐeƌtaiŶe pƌoďaďilitĠ.

Cet eŶƟeƌ u est ŶoŵŵĠ diffĠƌeŵŵeŶt seloŶ les ŵĠthodes de paƌƟƟoŶŶeŵeŶt : oŶ le Ŷoŵŵe ĐlĠ

de haĐhage daŶs les ŵĠthodes de haĐhage, Đlusteƌ daŶs les ŵĠthodes de ĐlusteƌiŶg, feuille daŶs les

ŵĠthodes uƟlisaŶt des aƌďƌes, ƌĠgioŶ de VoƌoŶoi pouƌ les tƌeillis …

Il est à Ŷoteƌ Ƌue les « ŵots ǀisuels » uƟlisĠs daŶs ĐeƌtaiŶes ŵĠthodes soŶt ĠgaleŵeŶt des paƌƟes de

l'espaĐe.

Ce poiŶt de ǀue est d'ailleuƌs paƌƟelleŵeŶt paƌtagĠ paƌ Keiŵ et al. [ϱϰ], Ƌui ĐoŶsidğƌeŶt les ŵĠthodes

de paƌƟƟoŶŶeŵeŶt Đoŵŵe des ŵĠthodes de ĐlusteƌiŶg.

ϯ. hƩp ://ǁǁǁ.iŵage-Ŷet.oƌg/
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EŶ ƌĠalisaŶt uŶ tel paƌƟƟoŶŶeŵeŶt, oŶ teŶd ǀeƌs deuǆ oďjeĐƟfs pƌiŶĐipauǆ :

– IŶdeǆeƌ les doŶŶĠes ;

– Coŵpƌesseƌ les doŶŶĠes. OŶ aǀait des ǀeĐteuƌs de gƌaŶde diŵeŶsioŶ ;e.g. 128 × 4 oĐtetsͿ, oŶ a

ŵaiŶteŶaŶt uŶ eŶƟeƌ ;Đodaďle aǀeĐ ƋuelƋues dizaiŶes ou ĐeŶtaiŶes de ďitsͿ ;

Il Ǉ auƌait des dizaiŶes de ŵaŶiğƌes diffĠƌeŶtes de « paƌƟƟoŶŶeƌ » toutes les ŵĠthodes de

paƌƟƟoŶŶeŵeŶt. UŶ poiŶt de ǀue iŶtĠƌessaŶt est Đelui Ƌui ĐoŶsiste à sĠpaƌeƌ les ŵĠthodes iŶdĠpeŶdaŶtes

des doŶŶĠes, de Đelles Ƌui eŶ soŶt dĠpeŶdaŶtes.

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 tƌeillis ;laƫĐes eŶ aŶglaisͿ soŶt des stƌuĐtuƌes ƌĠguliğƌes et iŶfiŶies, dĠfiŶies paƌ uŶ eŶseŵďle

de ǀeĐteuƌs. ChaƋue poiŶt d'uŶ tƌeillis peut ġtƌe ideŶƟfiĠ paƌ uŶ uŶiƋue Ŷoŵďƌe eŶƟeƌ. Les ƌĠgioŶs de

VoƌoŶoi autouƌ des poiŶts d'uŶ tƌeillis oŶt toutes la ŵġŵe foƌŵe et le ŵġŵe ǀoluŵe. Deuǆ ǀeĐteuƌs aǇaŶt

ĠtĠ eŶĐodĠs aǀeĐ le ŵġŵe poiŶt d'uŶ tƌeillis soŶt sĠpaƌĠs paƌ uŶe distaŶĐe ŵaǆiŵuŵ, dĠpeŶdaŶt des

paƌaŵğtƌes du tƌeillis. Les tƌeillis oŶt ĠtĠ uƟlisĠs pouƌ la ƋuaŶƟfiĐaƟoŶ ǀeĐtoƌielle daŶs [ϱϱ] et [ϱϲ]. DaŶs

le Đas d'uŶe distƌiďuƟoŶ uŶifoƌŵe, [ϱϱ] ŵoŶtƌe Ƌue les tƌeillis soŶt plus effiĐaĐes Ƌue les ƋuaŶƟfieuƌs

sĐalaiƌes. DaŶs [ϱϳ], TuǇtelaaƌs et SĐhŵid uƟliseŶt uŶ tƌeillis eŶ foƌŵe de gƌille ĐaƌƌĠe. ChaƋue diŵeŶsioŶ

du desĐƌipteuƌ est ƋuaŶƟfiĠe suƌ Ϯ ďits. DeǀaŶt le tƌğs gƌaŶd Ŷoŵďƌe de poiŶts ĐoŵposaŶt le tƌeillis, les

auteuƌs pƌoposeŶt de Ŷe gaƌdeƌ Ƌue les poiŶts Ƌui se ǀoieŶt affeĐteƌ au ŵoiŶs uŶ desĐƌipteuƌ.

F®¦çÙ� Ϯ.Ϯ – Eǆeŵple d'uŶ tƌeillis heǆagoŶal

2.3.1.1.2 Courbes remplissant l’espace

Les Đouƌďes ƌeŵplissaŶt l'espaĐe ;spaĐe filliŶg Đuƌǀes, ǀoiƌ [ϱϴ] pouƌ uŶe ƌeǀueͿ, Đoŵŵe la Đouƌďe

de Hilďeƌt ou l'oƌdoŶŶaŶĐeŵeŶt eŶ ) soŶt des Đouƌďes dĠfiŶies de ŵaŶiğƌe ƌĠĐuƌsiǀe daŶs l'espaĐe

ŵulƟdiŵeŶsioŶŶel et doŶt le tƌaĐĠ teŶd ǀeƌs uŶ ƌeĐouǀƌeŵeŶt Đoŵplet de l'espaĐe loƌsƋue l'oƌdƌe de

la Đouƌďe teŶd ǀeƌs l'iŶfiŶi. Elles peƌŵeƩeŶt d'Ġtaďliƌ uŶe tƌaŶsfoƌŵaƟoŶ ďijeĐƟǀe eŶtƌe uŶ espaĐe de

diŵeŶsioŶ D et uŶ espaĐe ŵoŶodiŵeŶsioŶŶel ;ĐooƌdoŶŶĠe ĐuƌǀiligŶe d'uŶ poiŶtͿ. Les distaŶĐes eŶtƌe
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poiŶts Ŷe soŶt pas pƌĠseƌǀĠes ŵais uŶe ĐeƌtaiŶe foƌŵe de loĐalitĠ est pƌĠseƌǀĠe. AiŶsi deuǆ poiŶts ǀoisiŶs

suƌ la Đouƌďe soŶt pƌoĐhes daŶs l'espaĐe. IŶǀeƌseŵeŶt, tous les poiŶts pƌoĐhes daŶs l'espaĐe Ŷe le soŶt

pas sǇstĠŵaƟƋueŵeŶt suƌ la Đouƌďe. Le pƌiŶĐipe du paƌƟƟoŶŶeŵeŶt à ďase de spaĐe filliŶg Đuƌǀes est de

ĐoŶǀeƌƟƌ ĐhaƋue ǀeĐteuƌ eŶ uŶe posiƟoŶ suƌ la Đouƌďe.

CeƩe posiƟoŶ est ƋuaŶƟfiĠe aǀeĐ uŶ Ŷoŵďƌe de ďits dĠpeŶdaŶt de l'oƌdƌe de la Đouƌďe.

Les spaĐe filliŶg Đuƌǀes oŶt pƌiŶĐipaleŵeŶt ĠtĠ eŵploǇĠes daŶs le doŵaiŶe de la ƌeĐheƌĐhe

d'iŶfoƌŵaƟoŶs pouƌ la dĠteĐƟoŶ de Đopies [ϱϵ, ϲϬ].

F®¦çÙ� Ϯ.ϯ – Les siǆ pƌeŵiğƌes itĠƌaƟoŶs d'uŶe Đouƌďe de Hilďeƌt ;ĐeƌtaiŶs dƌoits ƌĠseƌǀĠs, liĐeŶĐe
CC-BǇ-SA, BƌaiŶdƌaiŶϬϬϬϬͿ

2.3.1.2 Familles de hachage basées sur des transformations aléatoires

Les ŵĠthodes alĠatoiƌes soŶt gĠŶĠƌaleŵeŶt ĐoŶsidĠƌĠes Đoŵŵe plus adaptaƟǀes daŶs le Đas de

doŶŶĠes aǇaŶt uŶe distƌiďuƟoŶ hĠtĠƌogğŶe, et soŶt doŶĐ plus effiĐaĐes Ƌue les ŵĠthodes ďasĠes suƌ uŶe

stƌuĐtuƌaƟoŶ dĠteƌŵiŶiste ;les desĐƌipteuƌs tels Ƌue SIFT Ŷe ƌespeĐteŶt pas uŶe distƌiďuƟoŶ hoŵogğŶeͿ.

Ces ŵĠthodes soŶt uŶ ŵoǇeŶ de gĠƌeƌ les tƌğs gƌaŶdes diŵeŶsioŶs ;> 30Ϳ.

2.3.1.2.1 Locality Sensitive Hashing

Ces ŵĠthodes uƟliseŶt des faŵilles de foŶĐƟoŶs dĠfiŶies paƌ des pƌoĐessus alĠatoiƌes, Đoŵŵe les

foŶĐƟoŶs de tǇpe LoĐalitǇ SeŶsiƟǀe HashiŶg ;LSHͿ, iŶtƌoduite paƌ IŶdǇk et al. [ϲϭ].

UŶe foŶĐƟoŶ de tǇpe LSH assoĐie uŶe ĐlĠ de haĐhage ;uŶ ďit ou uŶ eŶƟeƌͿ à ĐhaƋue ǀeĐteuƌ de

l'espaĐe à paƌƟƟoŶŶeƌ. CeƩe assoĐiaƟoŶ est faite de telle soƌte Ƌue les ǀeĐteuƌs siŵilaiƌes oŶt uŶe

pƌoďaďilitĠ plus foƌte Ƌue les ǀeĐteuƌs dissiŵilaiƌes d'oďteŶiƌ la ŵġŵe ĐlĠ de haĐhage. EŶ ĐoŶĐatĠŶaŶt

plusieuƌs ĐlĠs de haĐhage oďteŶues aǀeĐ diffĠƌeŶtes foŶĐƟoŶs, oŶ oďƟeŶt uŶe ǀeƌsioŶ ĐoŵpƌessĠe des

ǀeĐteuƌs paƌƟƟoŶŶĠs.

Les foŶĐƟoŶs de haĐhage uƟlisĠes soŶt gĠŶĠƌaleŵeŶt Đhoisies pouƌ appƌoǆiŵeƌ uŶe distaŶĐe

paƌƟĐuliğƌe :

– Les foŶĐƟoŶs de haĐhage paƌ ĠĐhaŶƟlloŶŶage de ďits [ϲϭ] peƌŵeƩeŶt d'appƌoǆiŵeƌ la distaŶĐe de

HaŵŵiŶg eŶtƌe les ǀeĐteuƌs. DaŶs Đe Đas, la foŶĐƟoŶ de haĐhage sĠleĐƟoŶŶe alĠatoiƌeŵeŶt uŶ ďit i
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daŶs le ǀeĐteuƌ x, Đ'est-à-diƌe h = x[i] ;

– Les foŶĐƟoŶs de haĐhage de tǇpe ĐosiŶus Ƌui appƌoǆiŵeŶt le pƌoduit sĐalaiƌe eŶtƌe ǀeĐteuƌs. Ces

foŶĐƟoŶs pƌojeƩeŶt les ǀeĐteuƌs suƌ des hǇpeƌplaŶs alĠatoiƌes r passaŶt paƌ l'oƌigiŶe, et ĐoŶseƌǀeŶt

le sigŶe apƌğs pƌojeĐƟoŶ ;ĐosiŶus posiƟf ou ŶĠgaƟfͿ, soit h = sigŶ(< x, r >) ;

– Les foŶĐƟoŶs Ƌui appƌoǆiŵeŶt la distaŶĐe L1 : h = ⌊(x[i]− b)/w⌋ ;

– Les foŶĐƟoŶs Ƌui appƌoǆiŵeŶt la distaŶĐe L2 [ϲϮ] paƌ pƌojeĐƟoŶ suƌ des hǇpeƌplaŶs alĠatoiƌes aǀeĐ

ďiais : h = ⌊(< x, r > −b)/w⌋ ;

– Plus gĠŶĠƌaleŵeŶt, les foŶĐƟoŶs Ƌui appƌoǆiŵeŶt la distaŶĐe Lp paƌ l'uƟlisaƟoŶ de distƌiďuƟoŶs

p-staďles [ϲϯ] ;

– Les foŶĐƟoŶs Ƌui appƌoǆiŵeŶt les distaŶĐes suƌ uŶe hǇpeƌsphğƌe de ƌaǇoŶ uŶitaiƌe [ϲϰ] ;SpheƌiĐal

Siŵpleǆ, SpheƌiĐal Oƌthopleǆ, SpheƌiĐal HǇpeƌĐuďeͿ ;

– Les ShiŌ-iŶǀaƌiaŶt keƌŶels [ϲϱ], Ƌui appƌoǆiŵeŶt tout ŶoǇau iŶǀaƌiaŶt eŶ tƌaŶslaƟoŶ ;

– MiŶ-HashiŶg [ϲϲ] Ƌui esƟŵe la distaŶĐe de JaĐƋuaƌd eŶtƌe deuǆ eŶseŵďles ;
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F®¦çÙ� Ϯ.ϰ – Eǆeŵple de haĐhage eŶ ϮD aǀeĐ pƌojeĐƟoŶs alĠatoiƌes et ϰ ďits ;ϰ hǇpeƌplaŶsͿ

2.3.2 Partitionnement dépendant de la distribution des données

Les ŵĠthodes de paƌƟƟoŶŶeŵeŶt dĠpeŶdaŶt de la distƌiďuƟoŶ des doŶŶĠes soŶt Đoŵŵe leuƌ Ŷoŵ

l'iŶdiƋue, des ŵĠthodes Ƌui s'adapteŶt à la distƌiďuƟoŶ des doŶŶĠes. Les desĐƌipteuƌs Ŷe pƌĠseŶtaŶt

gĠŶĠƌaleŵeŶt pas uŶe distƌiďuƟoŶ uŶifoƌŵe daŶs l'espaĐe, oŶ ǀoit toute de suite l'iŶtĠƌġt de Đe tǇpe de

ŵĠthode. CeƩe distƌiďuƟoŶ peut ĠgaleŵeŶt ǀaƌieƌ eŶ foŶĐƟoŶ de la ďase de doŶŶĠes ĠtudiĠe ;uŶe ďase

ĐoŶteŶaŶt des photogƌaphies pƌises paƌ des touƌistes eŶ ǀaĐaŶĐes seƌa diffĠƌeŶte d'uŶe ďase d'iŵages

aĠƌieŶŶesͿ.

Mais il est iŵpoƌtaŶt de Ŷoteƌ Ƌue ƌieŶ Ŷ'eŵpġĐhe d'appƌeŶdƌe uŶ paƌƟƟoŶŶeŵeŶt suƌ uŶ eŶseŵďle

de doŶŶĠes, et d'appliƋueƌ eŶsuite Đe paƌƟƟoŶŶeŵeŶt à uŶ autƌe eŶseŵďle. CeƩe appƌoĐhe est paƌfois

uƟlisĠe daŶs les ŵĠthodes Ƌui ŶĠĐessiteŶt uŶ tƌğs loŶg teŵps d'appƌeŶƟssage. AǀeĐ uŶ ĐlusteƌiŶg

K-MeaŶs paƌ eǆeŵple, oŶ peut appƌeŶdƌe la posiƟoŶ des ĐeŶtƌes des Đlusteƌs suƌ uŶe peƟte ďase de

doŶŶĠes, et ƌĠaliseƌ la phase d'affeĐtaƟoŶ suƌ uŶe autƌe ďase ďeauĐoup plus gƌaŶde. CeƩe astuĐe dĠgƌade

ŵalheuƌeuseŵeŶt sigŶifiĐaƟǀeŵeŶt les ƌĠsultats, Đoŵŵe le ŵoŶtƌe l'Ġtude ƌĠalisĠe daŶs le taďleau Ϯ.ϭ

page ϰϱ.
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2.3.2.1 Partitionnement hiérarchique

De Ŷoŵďƌeuses ŵĠthodes à ďase d'aƌďƌes oŶt ĠtĠ appliƋuĠes à la stƌuĐtuƌaƟoŶ de desĐƌipteuƌs ǀisuels,

Đoŵŵe les R-tƌee [ϲϳ, ϲϴ, ϲϵ], les SS-Tƌee ;SiŵilaƌitǇ SeaƌĐh TƌeeͿ [ϳϬ], les SR-Tƌee ;Spheƌe-ReĐtaŶgle TƌeeͿ

[ϳϭ, ϳϮ], ou eŶĐoƌe les X-tƌee ;eXteŶded Ŷode TƌeeͿ [ϳϯ].

MalgƌĠ la pƌofusioŶ de ŵĠthodes à ďase d'aƌďƌes, seuls les Kd-tƌee [ϳϰ] et les ŵĠthodes de K-MeaŶs

hiĠƌaƌĐhiƋues soŶt fƌĠƋueŵŵeŶt uƟlisĠs daŶs les sǇstğŵes ƌĠĐeŶts.

UŶ Kd-tƌee est uŶ aƌďƌe ďiŶaiƌe diǀisaŶt l'espaĐe des desĐƌipteuƌs eŶ deuǆ, à ĐhaƋue Ŷiǀeau de l'aƌďƌe,

suƌ uŶe seule diŵeŶsioŶ. CeƩe diǀisioŶ gaƌaŶƟt uŶ paƌƟƟoŶŶeŵeŶt saŶs auĐuŶ ƌeĐouǀƌeŵeŶt eŶtƌe les

feuilles. OŶ ǀoit uŶe illustƌaƟoŶ d'uŶ paƌƟƟoŶŶeŵeŶt paƌ Kd-tƌee daŶs la figuƌe Ϯ.ϱ. Ce tǇpe d'aƌďƌe

ĠtaŶt ŵal ĠƋuiliďƌĠ, plusieuƌs ǀaƌiaŶtes oŶt ĠtĠ pƌoposĠes pouƌ ƌĠsoudƌe Đe pƌoďlğŵe, Đoŵŵe AdapƟǀe

KD-tƌee [ϳϱ], KDB-tƌee [ϳϲ], LSDh-tƌee [ϳϳ], RaŶdoŵized Kd-tƌee [ϳϴ, ϳϵ, ϴϬ].
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F®¦çÙ� Ϯ.ϱ – Eǆeŵple de paƌƟƟoŶŶeŵeŶt aǀeĐ uŶ Kd-tƌee

DaŶs l'algoƌithŵe HKM ;HieƌaƌĐhiĐal K-MeaŶsͿ [ϴϭ], NistĠƌ et SteǁĠŶius appliƋueŶt uŶ K-MeaŶs aǀeĐ

uŶ tƌğs faiďle Ŷoŵďƌe K ;ϭϬ paƌ eǆeŵpleͿ, puis ƌeĐoŵŵeŶĐeŶt uŶ Ŷouǀeau K-MeaŶs suƌ ĐhaƋue

sous-eŶseŵďle de desĐƌipteuƌs ĐƌĠĠs paƌ les K Đlusteƌs. L'algoƌithŵe itğƌe eŶsuite jusƋu'à oďteŶƟoŶ d'uŶ

Ŷoŵďƌe de Đlusteƌs total suffisaŶt. Ce Ŷoŵďƌe ĠtaŶt Ġgal à Kn, aǀeĐ n le Ŷoŵďƌe d'itĠƌaƟoŶs. HKM

peƌŵet de ƌĠduite la ĐoŵpleǆitĠ de l'algoƌithŵe à O(N logK).

BieŶ Ƌue ďeauĐoup plus effiĐaĐe eŶ teƌŵes de teŵps de ĐalĐul, HKM Ŷe pƌoduit pas d'aussi ďoŶs

ƌĠsultats de ĐlusteƌiŶg [ϴϮ] Ƌu'uŶ K-MeaŶs staŶdaƌd.

BIRCH ;BalaŶĐed IteƌaƟǀe ReduĐiŶg aŶd ClusteƌiŶg usiŶg HieƌaƌĐhiesͿ [ϴϯ] a l'aǀaŶtage de s'adapteƌ

auǆ ƌessouƌĐes dispoŶiďles ;teŵps et ŵĠŵoiƌeͿ. Tƌois Ġtapes soŶt ŶĠĐessaiƌes :
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– La pƌeŵiğƌe ĐoŶsiste à ĐƌĠeƌ uŶe stƌuĐtuƌe hiĠƌaƌĐhiƋue ;CF-TƌeeͿ Ƌui ǀa peƌŵeƩƌe d'isoleƌ les

ǀeĐteuƌs ĠloigŶĠs. Les feuilles d'uŶ CF-Tƌee dĠfiŶisseŶt des ŵiĐƌo-Đlusteƌs ;

– La deuǆiğŵe est uŶ ĐlusteƌiŶg asĐeŶdaŶt opĠƌaŶt suƌ les ŵiĐƌo-Đlusteƌs gĠŶĠƌĠs à l'Ġtape

pƌĠĐĠdeŶte ;

– La tƌoisiğŵe Ġtape ĐoŶsiste eŶ l'affeĐtaƟoŶ des ǀeĐteuƌs de la ďase auǆ Đlusteƌs issus de la deuǆiğŵe

Ġtape ;

BeƌƌaŶi [ϴϰ] pƌopose d'aŵĠlioƌeƌ la pƌeŵiğƌe phase de BIRCH, afiŶ de ƌĠsoudƌe plusieuƌs pƌoďlğŵes

liĠs au Đoût d'iŶseƌƟoŶ daŶs le CF-Tƌee, et à la taille des ŵiĐƌo-Đlusteƌs.

2.3.2.2 Familles de hachage dépendant des données

DaŶs Đe tǇpe de ŵĠthode, les foŶĐƟoŶs de haĐhage soŶt dĠfiŶies à paƌƟƌ d'uŶe ďase d'appƌeŶƟssage

ƌepƌĠseŶtaƟǀe des doŶŶĠes ;sous-eŶseŵďle des doŶŶĠes à haĐheƌͿ. L'oďjeĐƟf de Đes ŵĠthodes est de

s'adapteƌ au ŵieuǆ à la distƌiďuƟoŶ des doŶŶĠes, pouƌ aŵĠlioƌeƌ la sĠleĐƟǀitĠ et le ďalaŶĐeŵeŶt des ĐlĠs

de haĐhage, tout eŶ pƌĠseƌǀaŶt la seŶsiďilitĠ à la loĐalitĠ.

2.3.2.2.1 Restricted Boltzmann Machine

RBM [ϴϱ] est ďasĠ suƌ l'appƌeŶƟssage d'uŶ ƌĠseau de ŶeuƌoŶes ŵulƟ-ĐouĐhes. L'uŶe des ĐouĐhes est

ĐoŵposĠe de ŶeuƌoŶes ǀisiďles, et l'autƌe de ŶeuƌoŶes ĐaĐhĠs. Les ŶeuƌoŶes Ŷ'oŶt pas de ĐoŶŶeǆioŶs

aǀeĐ Đeuǆ de leuƌ ĐouĐhe. Ils soŶt paƌ ĐoŶtƌe ĐoŶŶeĐtĠs aǀeĐ tous les ŶeuƌoŶes de l'autƌe ĐouĐhe. CeƩe

ĐoŶŶeǆioŶ est ďidiƌeĐƟoŶŶelle et sǇŵĠtƌiƋue.

2.3.2.2.2 Spectral Hashing

UŶe autƌe ŵĠthode souǀeŶt ĐitĠe daŶs la liƩĠƌatuƌe est SpeĐtƌal HashiŶg [ϴϲ], ďasĠe suƌ la thĠoƌie

du paƌƟƟoŶŶeŵeŶt des gƌaphes. DaŶs ĐeƩe appƌoĐhe, les doŶŶĠes soŶt ďiŶaƌisĠes de telle soƌte Ƌue

la distaŶĐe de HaŵŵiŶg appƌoǆiŵe la distaŶĐe EuĐlidieŶŶe. Il est à Ŷoteƌ Ƌue la ŵĠthode ǀoit ses

peƌfoƌŵaŶĐes dĠĐƌoîtƌe loƌsƋue plus de ϱϭϮ ďits soŶt uƟlisĠs. CeƩe liŵite ǀieŶt du fait Ƌue les auteuƌs

uƟliseŶt uŶe aŶalǇse eŶ ĐoŵposaŶtes pƌiŶĐipales. Les pƌeŵieƌs ďits gĠŶĠƌĠs soŶt doŶĐ tƌğs uƟles, ŵais le

soŶt de ŵoiŶs eŶ ŵoiŶs au fuƌ et à ŵesuƌe du haĐhage.

2.3.2.2.3 Spherical Hashing

CoŶtƌaiƌeŵeŶt auǆ ŵĠthodes de tǇpe LSH Ƌui uƟliseŶt des hǇpeƌplaŶs pouƌ haĐheƌ les doŶŶĠes, Heo

et al. [ϴϳ] pƌoposeŶt uŶe Ŷouǀelle foŶĐƟoŶ de haĐhage ďasĠe suƌ des hǇpeƌsphğƌes. ChaƋue hǇpeƌsphğƌe

dĠfiŶit la ǀaleuƌ d'uŶ ďit ;le ǀeĐteuƌ est Đoŵpƌis daŶs l'hǇpeƌsphğƌe ou ŶoŶͿ. Ils pƌoposeŶt ĠgaleŵeŶt

uŶe Ŷouǀelle foŶĐƟoŶ de distaŶĐe ďiŶaiƌe appƌopƌiĠe à leuƌ foŶĐƟoŶ de haĐhage. La ŵĠthode pƌĠseŶtĠe

à l'aǀaŶtage de ĐƌĠeƌ uŶ paƌƟƟoŶŶeŵeŶt ĠƋuiliďƌĠ, aǀeĐ des foŶĐƟoŶs de haĐhage iŶdĠpeŶdaŶtes, Ƌui

doŶŶeŶt d'eǆĐelleŶts ƌĠsultats loƌsƋu'il s'agit d'appƌoǆiŵeƌ la distaŶĐe LϮ suƌ des desĐƌipteuƌs GIST.

ϯϮ



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

0011

01101100

1000

0001

0100

0111

0010

F®¦çÙ� Ϯ.ϲ – Eǆeŵple de haĐhage eŶ ϮD aǀeĐ spheƌiĐal hashiŶg et ϰ ďits ;ϰ hǇpeƌsphğƌesͿ

2.3.2.2.4 Kernelized Locality Sensitive Hashing

DaŶs KLSH [ϴϴ, ϴϵ], Kulis et GƌauŵaŶ pƌĠseŶteŶt uŶe appƌoĐhe lĠgğƌeŵeŶt diffĠƌeŶte, ĠtaŶt doŶŶĠ

Ƌue leuƌ pƌiŶĐipal oďjeĐƟf est de gĠŶĠƌaliseƌ le haĐhage à Ŷ'iŵpoƌte Ƌuel ŶoǇau de MeƌĐeƌ plutôt Ƌue

d'oďteŶiƌ de ŵeilleuƌs ƌĠsultats. Ce tǇpe de gĠŶĠƌalisaƟoŶ seŵďle ĐoŶŶaîtƌe uŶ ĐeƌtaiŶ eŶgoueŵeŶt, aǀeĐ

des ŵĠthodes Đoŵŵe RMMH [ϵϬ] ou uŶe aŵĠlioƌaƟoŶ de PƌoduĐt QuaŶƟzaƟoŶ [ϵϭ].

2.3.2.2.5 Product Quantization

PƌoduĐt QuaŶƟzaƟoŶ [ϵϮ, ϵϯ] est uŶe ŵĠthode aĐtuelleŵeŶt tƌğs populaiƌe. Les doŶŶĠes soŶt tout

d'aďoƌd paƌƟƟoŶŶĠes paƌ uŶ ĐlusteƌiŶg K-MeaŶs ;aǀeĐ uŶ assez faiďle Ŷoŵďƌe de ĐlusteƌsͿ, puis ĐhaƋue

sous Đlusteƌ et à Ŷouǀeau paƌƟƟoŶŶĠ. Ce deuǆiğŵe paƌƟƟoŶŶeŵeŶt est effeĐtuĠ suƌ les ƌĠsidus ;du

pƌeŵieƌ paƌƟƟoŶŶeŵeŶtͿ des sous eŶseŵďles de ĐoŵposaŶtes des ǀeĐteuƌs. ChaƋue sous-eŶseŵďle

ƋuaŶƟfiĠ pƌoduit uŶe ĐlĠ de haĐhage Ƌui peut ġtƌe ĐoŶĐatĠŶĠe à d'autƌes pouƌ foƌŵeƌ uŶe ĐlĠ de haĐhage

ďeauĐoup plus disĐƌiŵiŶaŶte. OŶ ĐoŶstate toutefois Ƌue la ŵĠthode se liŵite à eŶǀiƌoŶ ϲϰ ďits, aloƌs Ƌue

ĐeƌtaiŶes appliĐaƟoŶs deŵaŶdeƌaieŶt uŶe plus gƌaŶde sĠleĐƟǀitĠ. La ƌĠalisaƟoŶ d'uŶ tel paƌƟƟoŶŶeŵeŶt

peut ŶĠĐessiteƌ uŶ Đoût de ĐalĐul assez iŵpoƌtaŶt. EŶ effet, ŵġŵe si l'appaƌiƟoŶ des ŵĠthodes de

K-MeaŶs appƌoǆiŵaƟf, Đoŵŵe AKM [ϵϰ], a peƌŵis de ƌĠduiƌe la ĐoŵpleǆitĠ de la phase d'affeĐtaƟoŶ

de O(NK) à O(N logK) ;aǀeĐ N le Ŷoŵďƌe de ǀeĐteuƌs et K le Ŷoŵďƌe de ĐlusteƌsͿ, la ĐoŵpleǆitĠ

ƌeste tƌğs iŵpoƌtaŶte. Que l'oŶ ait K = 103, ou K = 106, Ŷe ĐhaŶge la ĐoŵpleǆitĠ Ƌue d'uŶ faĐteuƌ Ϯ

;log(106) = 2 log(103)Ϳ.

DaŶs [ϵϭ], Bouƌƌieƌ et al. ĠteŶdeŶt la ŵĠthode auǆ keƌŶels ĐhiϮ, eŶ eǆploitaŶt le ĐoŶĐept

d'« eŵďeddiŶg eǆpliĐite » peƌŵeƩaŶt de ploŶgeƌ les doŶŶĠes daŶs uŶ espaĐe EuĐlidieŶ, pouƌ Ǉ effeĐtueƌ

la ƌeĐheƌĐhe.

2.3.2.2.6 Random Maximum Margin Hashing

Plusieuƌs Ġtudes [ϵϯ, ϴϲ, ϴϱ] oŶt ŵoŶtƌĠ Ƌu'uŶ haĐhage dĠpeŶdaŶt des doŶŶĠes peƌŵeƩait

l'oďteŶƟoŶ de ŵeilleuƌs ƌĠsultats de ƌeĐheƌĐhe. Mais ĐeĐi Ŷ'est gĠŶĠƌaleŵeŶt ǀƌai Ƌue pouƌ des tailles de

ĐlĠ de haĐhage liŵitĠes, Ŷe dĠpassaŶt pas ϲϰ ou ϭϮϴ ďits. EŶ effet, le pƌoďlğŵe de Đes ŵĠthodes est Ƌue
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le ďĠŶĠfiĐe de leuƌ uƟlisaƟoŶ ǀoit sa ĐƌoissaŶĐe diŵiŶueƌ au fuƌ et à ŵesuƌe Ƌu'augŵeŶte le Ŷoŵďƌe de

foŶĐƟoŶs de haĐhage. CeĐi s'eǆpliƋue paƌ le ŵaŶƋue d'iŶdĠpeŶdaŶĐe eŶtƌe les foŶĐƟoŶs.

DaŶs RaŶdoŵ Maǆiŵuŵ MaƌgiŶ HashiŶg ;RMMHͿ [ϵϬ], JolǇ et BuissoŶ pƌoposeŶt de Ŷouǀelles

foŶĐƟoŶs de haĐhage appliĐaďles à Ŷ'iŵpoƌte Ƌuel tǇpe de ŶoǇau, ƌĠsolǀaŶt eŶ paƌƟe Đe pƌoďlğŵe

d'iŶdĠpeŶdaŶĐe. Pouƌ ĐhaƋue foŶĐƟoŶ de haĐhage, uŶ sous-eŶseŵďle des doŶŶĠes est sĠleĐƟoŶŶĠ

alĠatoiƌeŵeŶt, et sĠpaƌĠ eŶ deuǆ gƌoupes de ŵġŵe taille. UŶ sĠpaƌateuƌ à ǀaste ŵaƌge ;SVMͿ est eŶsuite

appƌis suƌ Đes doŶŶĠes laďellisĠes. L'uƟlisaƟoŶ de SVM leuƌ peƌŵet d'Ġǀiteƌ le suƌ-appƌeŶƟssage et offƌe

de ďoŶŶes ĐapaĐitĠs de gĠŶĠƌalisaƟoŶ.

F®¦çÙ� Ϯ.ϳ – Eǆeŵple de haĐhage eŶ ϮD aǀeĐ RMMH

2.3.2.3 Partitionnement basé regroupement

2.3.2.3.1 K-Means

La ŵĠthode de stƌuĐtuƌaƟoŶ la plus fƌĠƋueŵŵeŶt uƟlisĠe daŶs les sǇstğŵes eǆistaŶts est

ĐeƌtaiŶeŵeŶt Đelle ƌĠalisaŶt uŶ ĐlusteƌiŶg des desĐƌipteuƌs. BieŶ Ƌue plusieuƌs algoƌithŵes de ĐlusteƌiŶg

aieŶt ĠtĠ eŶǀisagĠs pouƌ ĐeƩe tâĐhe, Đ'est le ĐlusteƌiŶg paƌ K-MeaŶs Ƌui seŵďle ƌeŵpoƌteƌ le plus de

suĐĐğs [ϯ, ϯϬ, ϵϱ].

F®¦çÙ� Ϯ.ϴ – Eǆeŵple de paƌƟƟoŶŶeŵeŶt paƌ K-MeaŶs

La plupaƌt des tƌaǀauǆ uƟlisaŶt K-MeaŶs eŵploieŶt la ǀeƌsioŶ staŶdaƌd, doŶt l'uƟlisaƟoŶ deǀieŶt

totaleŵeŶt dĠƌaisoŶŶaďle pouƌ de gƌaŶdes tailles de ďase et de ǀoĐaďulaiƌe ;plusieuƌs ŵillioŶs de

desĐƌipteuƌsͿ, la ĐoŵpleǆitĠ d'uŶe itĠƌaƟoŶ ĠtaŶt de O(NK), aǀeĐ N le Ŷoŵďƌe de desĐƌipteuƌs, et K le

Ŷoŵďƌe de Đlusteƌs.

Les pƌoposiƟoŶs peƌŵeƩaŶt le passage à l'ĠĐhelle de K-MeaŶs se soŶt pƌiŶĐipaleŵeŶt foĐalisĠes suƌ

l'uƟlisaƟoŶ de Đlusteƌs hiĠƌaƌĐhiƋues [ϵϲ], Đoŵŵe daŶs l'algoƌithŵe HKM ;HieƌaƌĐhiĐal K-MeaŶsͿ [ϴϭ] pouƌ
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leƋuel NistĠƌ et SteǁĠŶius appliƋueŶt uŶ K-MeaŶs aǀeĐ uŶ tƌğs faiďle Ŷoŵďƌe K ;ϭϬ paƌ eǆeŵpleͿ, puis

ƌeĐoŵŵeŶĐeŶt uŶ Ŷouǀeau K-MeaŶs suƌ ĐhaƋue sous-eŶseŵďle de desĐƌipteuƌs ĐƌĠĠs paƌ les K Đlusteƌs.

L'algoƌithŵe itğƌe eŶsuite jusƋu'à oďteŶƟoŶ d'uŶ Ŷoŵďƌe total de Đlusteƌs suffisaŶt. Ce Ŷoŵďƌe ĠtaŶt Ġgal

à Kn, aǀeĐ n le Ŷoŵďƌe d'itĠƌaƟoŶs. HKM peƌŵet de ƌĠduite la ĐoŵpleǆitĠ de l'algoƌithŵe à O(N logK).

BieŶ Ƌue ďeauĐoup plus effiĐaĐe eŶ teƌŵes de teŵps de ĐalĐul, HKM Ŷe pƌoduit pas d'aussi ďoŶs

ƌĠsultats de ĐlusteƌiŶg [ϴϮ] Ƌue la ǀeƌsioŶ staŶdaƌd.

PhilďiŶ et. al [ϵϰ] pƌoposeŶt uŶe ǀeƌsioŶ appƌoǆiŵaƟǀe de K-MeaŶs ;AKMͿ, Ƌui ĐoŶtƌaiƌeŵeŶt à HKM,

ŵiŶiŵise la ŵġŵe foŶĐƟoŶ de Đoût Ƌue la ǀeƌsioŶ staŶdaƌd. Ils ŵoŶtƌeŶt d'ailleuƌs Ƌue AKM doŶŶe

d'aussi ďoŶs ƌĠsultats Ƌu'uŶ K-MeaŶs staŶdaƌd, tout eŶ ĐoŶseƌǀaŶt la ŵġŵe ĐoŵpleǆitĠ Ƌue HKM,

Đ'est-à-diƌe O(N logK). Ils paƌǀieŶŶeŶt à ĐeƩe aĐĐĠlĠƌaƟoŶ eŶ ƌĠduisaŶt le Đoût pƌiŶĐipal du K-MeaŶs :

la dĠteƌŵiŶaƟoŶ du ĐeŶtƌe de Đlusteƌ le plus pƌoĐhe pouƌ ĐhaƋue poiŶt. Pouƌ Đela, ils appliƋueŶt uŶe

ŵĠthode de ƌeĐheƌĐhe de plus pƌoĐhes ǀoisiŶs ďasĠe suƌ uŶe foƌġt de plusieuƌs Kd-tƌee alĠatoiƌes [ϳϴ, ϳϵ,

ϴϬ].

2.3.2.3.2 Mean-shift

Les ŵĠthodes à ďase de MeaŶ-shiŌ soŶt tƌğs peu pƌĠseŶtes daŶs la liƩĠƌatuƌe. Mais oŶ peut toutefois

s'iŶtĠƌesseƌ à [ϵϳ], daŶs leƋuel Juƌie et Tƌiggs uƟliseŶt uŶ ĐlusteƌiŶg à ďase de MeaŶ-shiŌ. MeaŶ-shiŌ

[ϵϴ] est uŶ algoƌithŵe de ƌeĐheƌĐhe de ŵode, ďasĠe suƌ l'aŶalǇse ŶoŶ paƌaŵĠtƌiƋue de l'espaĐe des

desĐƌipteuƌs. Juƌie et Tƌiggs [ϵϳ] ŵoŶtƌeŶt Ƌue leuƌ ŵĠthode oďƟeŶt de ŵeilleuƌs ƌĠsultats Ƌu'uŶ K-MeaŶs

staŶdaƌd.

2.3.3 Le problème du partitionnement « brutal »

Toutes les ŵĠthodes de paƌƟƟoŶŶeŵeŶt souffƌeŶt du ŵġŵe dĠfaut : il Ŷ'eǆiste pas de paƌƟƟoŶs

paƌfaites. Qu'iŵpoƌte la ŵĠthode uƟlisĠe, aǀeĐ des doŶŶĠes ƌĠelles, oŶ a toujouƌs des desĐƌipteuƌs

pƌoĐhes daŶs l'espaĐe Ƌui se ƌetƌouǀeŶt daŶs des paƌƟƟoŶs diffĠƌeŶtes. Cela a doŶĐ uŶ iŵpaĐt ŶĠgaƟf suƌ

la ƋualitĠ de la ƌeĐheƌĐhe si l'oŶ effeĐtue ĐeƩe ƌeĐheƌĐhe daŶs uŶe seule paƌƟe de l'espaĐe. La figuƌe Ϯ.ϵ

illustƌe Đe pƌoďlğŵe de paƌƟƟoŶŶeŵeŶt. OŶ ǀeƌƌa daŶs la seĐƟoŶ Ϯ.ϰ.Ϯ page suiǀaŶte ĐoŵŵeŶt pallieƌ à

Đe pƌoďlğŵe.

A

B

C

D

F®¦çÙ� Ϯ.ϵ – IllustƌaƟoŶ du paƌƟƟoŶŶeŵeŶt « ďƌutal ». Les poiŶts B et C soŶt pƌoĐhes daŶs l'espaĐe ŵais
Ŷe soŶt pas daŶs la ŵġŵe paƌƟe de l'espaĐe.
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2.4 Structures d’indexation et recherche par similarité

EtaŶt doŶŶĠ uŶe ŵĠthode de paƌƟƟoŶŶeŵeŶt des doŶŶĠes, il est ŵaiŶteŶaŶt possiďle d'iŶdeǆeƌ les

stƌuĐtuƌes pouƌ pouǀoiƌ les ƌetƌouǀeƌ effiĐaĐeŵeŶt. DaŶs ĐeƩe opƟƋue, il est ŶĠĐessaiƌe de dĠfiŶiƌ uŶe

stƌuĐtuƌe adaptĠe au tǇpe de ƌeĐheƌĐhe effeĐtuĠe.

Nous alloŶs doŶĐ Ġtudieƌ les stƌuĐtuƌes adaptĠes auǆ diffĠƌeŶts ŵodes de paƌƟƟoŶŶeŵeŶt et les

ŵĠthodes de ƌeĐheƌĐhe assoĐiĠes.

Pouƌ Đela, Ŷous alloŶs ĐoŵŵeŶĐeƌ paƌ pƌĠseŶteƌ les stƌuĐtuƌes d'iŶdeǆaƟoŶ.

2.4.1 Les structures

2.4.1.1 Tables de hachage et listes inversées

La plupaƌt des ŵĠthodes eŵploieŶt les ŵġŵes stƌuĐtuƌes ďasiƋues :

– UŶe pƌeŵiğƌe stƌuĐtuƌe de tǇpe « ĠlĠŵeŶt / ĐlĠ », Ƌui à uŶ ǀeĐteuƌ x assoĐie uŶe paƌƟe de l'espaĐe

de l'espaĐe : uŶe ĐlĠ de haĐhage, uŶ ŶuŵĠƌo de Đlusteƌ, etĐ. ;

– UŶe deuǆiğŵe stƌuĐtuƌe de tǇpe « ĐlĠ / ĠlĠŵeŶts », Ƌui à uŶe paƌƟe de l'espaĐe assoĐie uŶ

eŶseŵďle de ǀeĐteuƌs appaƌteŶaŶt à ĐeƩe ŵġŵe paƌƟe. OŶ appelle ĐeƩe deuǆiğŵe stƌuĐtuƌe

« taďle de haĐhage » daŶs le Đas des ŵĠthodes uƟlisaŶt le haĐhage, ou « listes iŶǀeƌsĠes » pouƌ les

ŵĠthodes à ďase de ĐlusteƌiŶg ;

Ce tǇpe de stƌuĐtuƌes ĐoŶĐeƌŶe les ŵĠthodes de paƌƟƟoŶŶeŵeŶt à ďase de haĐhage, de

ƌegƌoupeŵeŶt, ou de stƌuĐtuƌes dĠteƌŵiŶistes.

Ces stƌuĐtuƌes peuǀeŶt ġtƌe iŵplĠŵeŶtĠes paƌ le ďiais de taďleauǆ ;Đoût ŵĠŵoiƌe ĠleǀĠ, ŵais aĐĐğs

tƌğs ƌapideͿ, ou de ĐoŶteŶeuƌ assoĐiaƟf de tǇpe « ŵap » ;Đoût ŵĠŵoiƌe ƌĠduit, ŵais aĐĐğs plus leŶtͿ.

2.4.1.2 Les structures hiérarchiques

Le pƌiŶĐipe des stƌuĐtuƌes hiĠƌaƌĐhiƋues est de doŶŶeƌ l'aĐĐğs à uŶ eŶseŵďle de doŶŶĠes ƌespeĐtaŶt

uŶ eŶseŵďle de Đƌitğƌes, Đes Đƌitğƌes ĠtaŶt dĠfiŶis à ĐhaƋue Ŷiǀeau de la hiĠƌaƌĐhie. DaŶs les Đas d'uŶ

KD-tƌee [ϳϰ], ĐhaƋue Ŷœud dĠfiŶit uŶe paƌƟe de l'espaĐe, doŶt la taille ƌĠduit à ŵesuƌe Ƌue l'oŶ desĐeŶd

daŶs l'aƌďƌe. Les feuilles de l'aƌďƌe peƌŵeƩeŶt doŶĐ d'oďteŶiƌ l'ĠƋuiǀaleŶt des taďles de haĐhage ou des

listes iŶǀeƌsĠes. Les stƌuĐtuƌes hiĠƌaƌĐhiƋues soŶt, Đoŵŵe leuƌ Ŷoŵ l'iŶdiƋue, adaptĠes auǆ ŵĠthodes de

paƌƟƟoŶŶeŵeŶt hiĠƌaƌĐhiƋues.

2.4.2 Recherche dans une structure d’index

Il eǆiste diffĠƌeŶtes ŵĠthodes de ƌeĐheƌĐhe daŶs uŶe stƌuĐtuƌe d'iŶdeǆ : la ƌeĐheƌĐhe paƌ aĐĐğs siŵple,

et Đelles Ƌui ǀiseŶt à ƌĠsoudƌe le pƌoďlğŵe de la peƌte d'iŶfoƌŵaƟoŶ loƌs du paƌƟƟoŶŶeŵeŶt.

2.4.2.1 Recherche par accès simple

La ƌeĐheƌĐhe paƌ aĐĐğs siŵple daŶs uŶe stƌuĐtuƌe d'iŶdeǆ opğƌe eŶ deuǆ phases :

– IdeŶƟfieƌ le ŶuŵĠƌo de la paƌƟe de l'espaĐe daŶs laƋuelle se tƌouǀe le desĐƌipteuƌ ƌeƋuġte ;
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– OďteŶiƌ la liste des desĐƌipteuƌs siŵilaiƌes : Đeuǆ ƌĠfĠƌeŶĐĠs paƌ ĐeƩe paƌƟe de l'espaĐe ;

Le desĐƌipteuƌ peut ;ou pasͿ faiƌe paƌƟe de la ďase de doŶŶĠes. Si tel est le Đas, aloƌs oŶ ĐoŶŶaît

gĠŶĠƌaleŵeŶt dĠjà soŶ ŶuŵĠƌo de paƌƟe d'espaĐe, stoĐkĠ daŶs uŶe stƌuĐtuƌe de tǇpe « ĠlĠŵeŶt

/ĐlĠ ». SiŶoŶ, le pƌoĐessus dĠpeŶd de la ŵĠthode de paƌƟƟoŶŶeŵeŶt uƟlisĠe. Pouƌ les ŵĠthodes de

haĐhage ou dĠteƌŵiŶistes, le pƌoďlğŵe est tƌğs siŵple puisƋu'il s'agit siŵpleŵeŶt d'appliƋueƌ la foŶĐƟoŶ

ŵathĠŵaƟƋue uƟlisĠe loƌs du paƌƟƟoŶŶeŵeŶt.

Pouƌ les ŵĠthodes de tǇpe ĐlusteƌiŶg, la ŵĠthode est plus Đoûteuse ĠtaŶt doŶŶĠ Ƌu'il est ŶĠĐessaiƌe

d'eǆĠĐuteƌ l'Ġtape d'affeĐtaƟoŶ au Đlusteƌ le plus pƌoĐhe.

Pouƌ les ŵĠthodes à ďase d'aƌďƌes, Đoŵŵe KD-tƌee, le desĐƌipteuƌ ƌeƋuġte doit ġtƌe ĠǀaluĠ à ĐhaƋue

Ŷiǀeau de la hiĠƌaƌĐhie pouƌ saǀoiƌ Ƌuel ďƌaŶĐhe eŵpƌuŶteƌ. CeƩe ŵĠthode est effiĐaĐe pouƌ la ƌeĐheƌĐhe

daŶs des espaĐes de peƟte diŵeŶsioŶ. Paƌ ĐoŶtƌe, les peƌfoƌŵaŶĐes se dĠgƌadeŶt ƌapideŵeŶt aǀeĐ

l'augŵeŶtaƟoŶ de la diŵeŶsioŶ. Au delà de ϭϬ diŵeŶsioŶs, Weďeƌ et al. [ϵϵ] ŵoŶtƌeŶt Ƌue la ƌeĐheƌĐhe

eǆhausƟǀe est plus ƌeŶtaďle.

La ƌeĐheƌĐhe paƌ aĐĐğs siŵple est la plus ƌapide de Đelles pƌĠseŶtĠes daŶs Đe doĐuŵeŶt, ŵais elle est

aussi la ŵoiŶs effiĐaĐe eŶ teƌŵes de ƋualitĠ de ƌeĐheƌĐhe, puisƋu'elle Ŷe peƌŵet pas de ƌĠsoudƌe le

pƌoďlğŵe de peƌte d'iŶfoƌŵaƟoŶ loƌs du paƌƟƟoŶŶeŵeŶt ǀu daŶs la seĐƟoŶ Ϯ.ϯ.ϯ page ϯϱ. Elle Ŷe peƌŵet

gĠŶĠƌaleŵeŶt pas de faiƌe du ĐoŶtƌôle de ƋualitĠ.

C'est pouƌƋuoi oŶ pƌĠfĠƌeƌa se touƌŶeƌ ǀeƌs des soluƟoŶs Đoŵŵe la ƌeĐheƌĐhe paƌ aĐĐğs siŵple daŶs

de ŵulƟples stƌuĐtuƌes, la ƌeĐheƌĐhe paƌ aĐĐğs ŵulƟples, ou eŶĐoƌe ǀeƌs du soŌ-assigŶŵeŶt, doŶt oŶ

dĠtailleƌa les aǀaŶtages et iŶĐoŶǀĠŶieŶts daŶs les seĐƟoŶs suiǀaŶtes.

2.4.2.2 Recherche par accès simple dans de multiples structures

Coŵŵe soŶ Ŷoŵ l'iŶdiƋue, la stƌatĠgie des stƌuĐtuƌes ŵulƟples ǀise gĠŶĠƌaleŵeŶt à effeĐtueƌ

plusieuƌs paƌƟƟoŶŶeŵeŶts des doŶŶĠes eŶ iŶtƌoduisaŶt uŶe paƌt d'alĠatoiƌe daŶs le pƌoĐessus de

ĐoŶstƌuĐƟoŶ de ĐhaƋue iŶdeǆ. EtaŶt doŶŶĠ Ƌue ďoŶ Ŷoŵďƌe de ŵĠthodes de paƌƟƟoŶŶeŵeŶt possğdeŶt

dĠjà uŶe paƌt d'alĠatoiƌe, il s'agit souǀeŶt siŵpleŵeŶt de ĐoŶstƌuiƌe plusieuƌs paƌƟƟoŶs.

Pouƌ les ŵĠthodes dĠteƌŵiŶistes, le pƌiŶĐipe est de faiƌe ǀiďƌeƌ ;iŶtƌoduiƌe uŶe tƌaŶslaƟoŶ alĠatoiƌeͿ

la stƌuĐtuƌe uƟlisĠe.

Pouƌ les ŵĠthodes à ďase de pƌojeĐƟoŶs alĠatoiƌes, il suffit siŵpleŵeŶt de ƌĠpĠteƌ plusieuƌs fois le

paƌƟƟoŶŶeŵeŶt [ϲϯ], afiŶ d'augŵeŶteƌ le ƌappel. DaŶs FƌeƋueŶĐǇ Based LoĐalitǇ SeŶsiƟǀe HashiŶg [ϭϬϬ],

LiŶg et Wu pƌoposeŶt de ĐalĐuleƌ les plus pƌoĐhes ǀoisiŶs seuleŵeŶt suƌ les poiŶts aǇaŶt uŶ Ŷoŵďƌe

ŵiŶiŵuŵ de ĐollisioŶs aǀeĐ la ƌeƋuġte, à tƌaǀeƌs les taďles.

DaŶs les ŵĠthodes de tǇpe KD-tƌee ;ŵulƟple ƌaŶdoŵized KD-tƌeeͿ, l'idĠe est d'iŶtƌoduiƌe de l'alĠatoiƌe

loƌs du Đhoiǆ de la diŵeŶsioŶ Ƌui ǀa ġtƌe sĠpaƌĠe, ou loƌs de la fƌoŶƟğƌe ;Ŷe plus pƌeŶdƌe le ŵĠdiaŶ,

ŵais uŶe ǀaleuƌ alĠatoiƌe autouƌ du ŵĠdiaŶͿ [ϳϴ, ϭϬϭ]. DuƌaŶt la ƌeĐheƌĐhe, uŶe seule file de pƌioƌitĠs

est ŵaiŶteŶue pouƌ tous les KD-tƌee alĠatoiƌes. Le Đoŵpƌoŵis d'appƌoǆiŵaƟoŶ est ƌĠglĠ paƌ uŶ Ŷoŵďƌe

de Ŷœuds paƌĐouƌus. Apƌğs Ƌue Đe Ŷoŵďƌe fiǆĠ de Ŷœuds est aƩeiŶt, la ƌeĐheƌĐhe se teƌŵiŶe et

les ŵeilleuƌs ƌĠsultats soŶt ƌetouƌŶĠs. La ŵĠthode à ďase de KD-tƌee alĠatoiƌes est l'uŶe des plus
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peƌfoƌŵaŶtes ŵĠthodes à ďase d'aƌďƌe et est tƌğs uƟlisĠe daŶs le doŵaiŶe de la ƌeĐheƌĐhe appƌoǆiŵaƟǀe

de desĐƌipteuƌs loĐauǆ. Paƌ ĐoŶtƌe, ĐeƩe ŵĠthode Ŷ'a pas de paƌaŵğtƌes de ĐoŶtƌôle ďasĠ suƌ uŶ

pouƌĐeŶtage de ƋualitĠ paƌ ƌappoƌt à uŶe ƌeĐheƌĐhe eǆhausƟǀe. De plus, à laƌge ĠĐhelle, les stƌuĐtuƌes

d'aƌďƌes ŵulƟples oŶt uŶ Đoût ŵĠŵoiƌe iŵpoƌtaŶt.

DaŶs les ŵĠthodes à ďase de ĐlusteƌiŶg, il est possiďle de ŵodifieƌ l'iŶiƟalisaƟoŶ des ĐeŶtƌes

des Đlusteƌs, ou Đoŵŵe l'oŶt fait AlǇ et al. daŶs [ϭϬϮ], de faiƌe plusieuƌs ĐlusteƌiŶg eŶ uƟlisaŶt des

sous-eŶseŵďles de doŶŶĠes.

BieŶ Ƌue l'appƌoĐhe de la ƌeĐheƌĐhe daŶs de ŵulƟples stƌuĐtuƌes ƌĠsolǀe eŶ paƌƟe le pƌoďlğŵe des

eƌƌeuƌs de paƌƟƟoŶŶeŵeŶt, uŶ autƌe pƌoďlğŵe se pose : Đelui du Đoût ŵĠŵoiƌe. Le Đoût uŶitaiƌe est

eŶ effet ŵulƟpliĠ paƌ le Ŷoŵďƌe de stƌuĐtuƌes, et ƌĠduit d'autaŶt le Ŷoŵďƌe ŵaǆiŵuŵ de desĐƌipteuƌs

gĠƌaďles paƌ uŶe ŵaĐhiŶe. Il a paƌ eǆeŵple ĠtĠ ŵoŶtƌĠ [ϭϬϯ] Ƌue le Đoût ŵĠŵoiƌe de LSH ;eŶ ŵulƟ-taďlesͿ

est eŶ fait suƌ-liŶĠaiƌe eŶ foŶĐƟoŶ de la taille de la ďase.

2.4.2.3 Le soft-assignment

Le soŌ-assigŶŵeŶt est uŶe ŵĠthode uƟlisĠe daŶs le ĐlusteƌiŶg Ƌui ĐoŶsiste à affeĐteƌ uŶ ŵġŵe

ǀeĐteuƌ à plusieuƌs Đlusteƌs, eŶ doŶŶaŶt uŶ poids pouƌ ĐhaƋue affeĐtaƟoŶ. Elle a ĠtĠ appliƋuĠe pouƌ

la pƌeŵiğƌe fois à des desĐƌipteuƌs loĐauǆ ƋuaŶƟfiĠs eŶ ŵots ǀisuels daŶs [ϭϬϰ]. Les auteuƌs de [ϭϬϰ]

oďƟeŶŶeŶt uŶe ƌĠelle pƌogƌessioŶ de la ƋualitĠ de ƌeĐheƌĐhe.

Tout Đoŵŵe l'appƌoĐhe pƌĠĐĠdeŶte, le Đoût ŵĠŵoiƌe augŵeŶte liŶĠaiƌeŵeŶt aǀeĐ le Ŷoŵďƌe

d'affeĐtaƟoŶs paƌ desĐƌipteuƌ.

2.4.2.4 Recherche par accès multiples

Pouƌ ƌĠduiƌe le Đoût ŵĠŵoiƌe Ƌui augŵeŶte pƌopoƌƟoŶŶelleŵeŶt aǀeĐ le Ŷoŵďƌe de stƌuĐtuƌes

uƟlisĠes, ĐeƌtaiŶes ŵĠthodes pƌoposeŶt d'aĐĐĠdeƌ auǆ paƌƟes de l'espaĐe pƌoĐhes de Đelle ĐoŶteŶaŶt la

ƌeƋuġte. La diffiĐultĠ est aloƌs de dĠteƌŵiŶeƌ les paƌƟes de l'espaĐe Ƌui oŶt la ŵeilleuƌe pƌoďaďilitĠ de

ĐoŶteŶiƌ des ǀeĐteuƌs siŵilaiƌes.

UŶe pƌeŵiğƌe appƌoĐhe est Đelle pƌoposĠe daŶs [ϭϬϱ] où les auteuƌs pƌoposeŶt uŶe stƌatĠgie d'aĐĐğs

ŵulƟples daŶs des Đouƌďes de Hilďeƌt.

EŶ Đe Ƌui ĐoŶĐeƌŶe les ŵĠthodes de haĐhage, [ϭϬϲ, ϭϬϯ] oŶt iŶtƌoduit des ŵĠthodes de ƌeĐheƌĐhe

alteƌŶaƟǀes ;MulƟ-Pƌoďe LSHͿ peƌŵeƩaŶt de diŵiŶueƌ de ŵaŶiğƌe dƌasƟƋue le Ŷoŵďƌe de taďles, d'uŶ

faĐteuƌ allaŶt de ϭϬ à ϰϬ. La stƌatĠgie MulƟ-Pƌoďe ĐoŶsiste à ĐheƌĐheƌ les desĐƌipteuƌs siŵilaiƌes daŶs uŶe

ou plusieuƌs ĐlĠs de haĐhage paƌ taďle.

DaŶs [ϭϬϲ], l'idĠe est de fiǆeƌ uŶ Ŷoŵďƌe d'aĐĐğs ;pƌoďesͿ, et de faiƌe des ƌeƋuġtes de tǇpe « ƌaǇoŶ »,

taŶdis Ƌue [ϭϬϯ] pƌĠfğƌe fiǆeƌ uŶe ƋualitĠ de ƌeĐheƌĐhe, et de s'adapteƌ à des ƌeƋuġtes ƋuelĐoŶƋues loƌs

de la phase d'appƌeŶƟssage ;Ǉ Đoŵpƌis des ƌeƋuġtes de tǇpe KNNͿ.

DaŶs [ϵϯ], JĠgou et al. ĐoŵŵeŶĐeŶt paƌ filtƌeƌ les ǀeĐteuƌs ĐaŶdidats gƌâĐe à uŶe liste iŶǀeƌsĠe,

ĐoŶstƌuite à paƌƟƌ d'uŶ ĐlusteƌiŶg K-MeaŶs ;aǀeĐ uŶ assez faiďle Ŷoŵďƌe de ĐlusteƌsͿ suƌ l'eŶseŵďle des

ǀeĐteuƌs. Ils uƟliseŶt uŶe stƌatĠgie d'affeĐtaƟoŶ ŵulƟple ;Đ'est-à-diƌe à plusieuƌs ĐeŶtƌoïdesͿ pouƌ ƌĠduiƌe
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l'effet du paƌƟƟoŶŶeŵeŶt « ďƌutal » ;pƌoďlğŵe ǀu daŶs la seĐƟoŶ Ϯ.ϯ.ϯ page ϯϱͿ. Ils oďƟeŶŶeŶt aiŶsi uŶ

eŶseŵďle de ǀeĐteuƌs ĐaŶdidats suƌ lesƋuels ils peuǀeŶt ĐalĐuleƌ uŶe distaŶĐe pƌĠĐise de façoŶ ƌapide,

gƌâĐe à leuƌ ƋuaŶƟfiĐaƟoŶ suƌ des sous-eŶseŵďles de ĐoŵposaŶtes.

DaŶs le Đas des KD-tƌee, [ϭϬϳ] a pƌoposĠ d'iŶtƌoduiƌe uŶe ǀaƌiaďle ϵ de ĐoŶtƌôle de la ƋualitĠ pouƌ

appƌoǆiŵeƌ les plus pƌoĐhes ǀoisiŶs. Ils oŶt aussi pƌoposĠ uŶe file de pƌioƌitĠs peƌŵeƩaŶt d'aĐĐĠlĠƌeƌ la

ƌeĐheƌĐhe à tƌaǀeƌs l'aƌďƌe. CeƩe file de pƌioƌitĠs leuƌ peƌŵet de ǀisiteƌ les Ŷœuds suiǀaŶt leuƌ distaŶĐe

paƌ ƌappoƌt à la ƌeƋuġte ĐouƌaŶte.

2.4.2.5 Recherche avec calcul de distances asymétriques

DaŶs [ϭϬϴ], DoŶg et al. pƌoposeŶt de ĐalĐuleƌ les plus pƌoĐhes ǀoisiŶs aǀeĐ des distaŶĐes asǇŵĠtƌiƋues,

Đ'est-à-diƌe eŶtƌe uŶe ƌeƋuġte ŶoŶ ƋuaŶƟfiĠe ;daŶs soŶ espaĐe d'oƌigiŶeͿ, et les ǀeĐteuƌs de la ďase

aǇaŶt suďi uŶ paƌƟƟoŶŶeŵeŶt. Ce tǇpe de ƌeĐheƌĐhe, ĠgaleŵeŶt ƌepƌis paƌ JĠgou et al. [ϵϯ], aŵĠlioƌe

seŶsiďleŵeŶt la ƋualitĠ de ƌeĐheƌĐhe.

2.4.2.6 Analyse des méthodes de recherche

Coŵŵe oŶ l'a ǀu pƌĠĐĠdeŵŵeŶt, les sǇstğŵes Ġtats de l'aƌt uƟliseŶt pƌiŶĐipaleŵeŶt le soŌ-assigŵeŶt

et les aĐĐğs ŵulƟples, stƌatĠgies ǀisaŶt à ƌĠduiƌe le pƌoďlğŵe du paƌƟƟoŶŶeŵeŶt « ďƌutal ». EŶ ƌegaƌdaŶt

aƩeŶƟǀeŵeŶt, oŶ peut oďseƌǀeƌ Ƌue Đes deuǆ stƌatĠgies soŶt eŶ ƌĠalitĠ tƌğs pƌoĐhes. Le soŌ-assigŶŵeŶt

pouƌƌait eŶ effet ġtƌe ǀu Đoŵŵe uŶe stƌatĠgie d'aĐĐğs ŵulƟples ĐalĐulĠs offliŶe, taŶdis Ƌue l'aĐĐğs

ŵulƟple pouƌƌait, lui, ġtƌe ĐoŶsidĠƌĠ Đoŵŵe la ǀeƌsioŶ oŶliŶe du soŌ-assigŶŵeŶt. PƌoduĐt QuaŶƟzaƟoŶ

[ϵϯ] eŵploie d'ailleuƌs uŶe ŵĠthode pƌoĐhe de Đes deuǆ appƌoĐhes.

2.5 Vérification de la cohérence géométrique

Les ŵĠthodes de ǀĠƌifiĐaƟoŶ gĠoŵĠtƌiƋue seƌǀeŶt à suppƌiŵeƌ les fausses alaƌŵes Ƌui soŶt pƌĠseŶtes

daŶs la liste des ƌĠsultats foƌŵĠe paƌ la ƌeĐheƌĐhe paƌ siŵilaƌitĠ. Les fauǆ appaƌieŵeŶts ;outlieƌsͿ, à

opposeƌ auǆ ďoŶs appaƌieŵeŶts ;iŶlieƌsͿ peuǀeŶt eŶ effet ġtƌe tƌğs Ŷoŵďƌeuǆ, ĠtaŶt doŶŶĠ Ƌue les poiŶts

d'iŶtĠƌġts eŶĐodeŶt uŶe iŶfoƌŵaƟoŶ tƌğs loĐale. Il est doŶĐ Ŷoƌŵal Ƌue la ƌeĐheƌĐhe paƌ siŵilaƌitĠ doŶŶe

uŶ tƌğs gƌaŶd Ŷoŵďƌe d'outlieƌs : de tƌğs Ŷoŵďƌeuses iŵages peuǀeŶt pƌĠseŶteƌ des zoŶes de ƋuelƋues

piǆels tƌğs siŵilaiƌes à uŶe zoŶe de la ƌeƋuġte effeĐtuĠe, saŶs pouƌ autaŶt ĐoŶteŶiƌ uŶ oďjet siŵilaiƌe.

UŶe gƌaŶde paƌƟe des ŵĠthodes de ǀĠƌifiĐaƟoŶ gĠoŵĠtƌiƋue se ďaseŶt suƌ l'esƟŵaƟoŶ de la

tƌaŶsfoƌŵaƟoŶ gĠoŵĠtƌiƋue eŶtƌe deuǆ listes de poiŶts d'iŶtĠƌġts appaƌiĠs ;pƌoǀeŶaŶt de deuǆ iŵagesͿ.

CepeŶdaŶt, oŶ tƌouǀe ĠgaleŵeŶt des ŵĠthodes de ĐosegŵeŶtaƟoŶ Ƌui pƌĠfğƌeŶt s'affƌaŶĐhiƌ des poiŶts

d'iŶtĠƌġts pouƌ desĐeŶdƌe au Ŷiǀeau « piǆel ». OŶ tƌouǀe ĠgaleŵeŶt des ŵĠthodes uƟlisaŶt des ĐoŶtƌaiŶtes

gĠoŵĠtƌiƋues faiďles afiŶ de gagŶeƌ eŶ teŵps de ĐalĐul.
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2.5.1 Contraintes géométriques faibles

Les ŵĠthodes dites de gĠoŵĠtƌie faiďle ;Weak GeoŵetƌǇͿ ĐoŶsisteŶt à gaƌaŶƟƌ uŶ ŵiŶiŵuŵ

de ĐohĠƌeŶĐe gĠoŵĠtƌiƋue eŶtƌe les appaƌieŵeŶts. Pouƌ Đela, [ϭϬϵ] ĐoŶstƌuit des histogƌaŵŵes

ƌepƌĠseŶtaŶt la diffĠƌeŶĐe d'aŶgle et le ƌappoƌt d'ĠĐhelle des appaƌieŵeŶts de desĐƌipteuƌs loĐauǆ, pouƌ

ĐhaƋue Đouple d'iŵages. UŶ piĐ daŶs l'histogƌaŵŵe teŶd aiŶsi à pƌouǀeƌ la pƌĠseŶĐe d'uŶe tƌaŶsfoƌŵaƟoŶ

gĠoŵĠtƌiƋueŵeŶt ĐohĠƌeŶte au seiŶ des poiŶts appaƌiĠs. Le sĐoƌe d'appaƌieŵeŶt eŶtƌe la ƌeƋuġte et

ĐhaƋue iŵage ĐaŶdidate peut doŶĐ ġtƌe ƌeĐalĐulĠ eŶ foŶĐƟoŶ des histogƌaŵŵes ĐoŶstƌuits. DaŶs [ϭϭϬ],

les auteuƌs iŶtƌoduiseŶt la tƌaŶslaƟoŶ eŶ plus de la diffĠƌeŶĐe d'ĠĐhelle et d'aŶgle.

Xie et al. [ϭϭϭ] poiŶte tƌois pƌoďlğŵes ŵajeuƌs de Đe tǇpe de teĐhŶiƋue :

– Coŵŵe la plupaƌt des poiŶts d'iŶtĠƌġt oŶt uŶe ĠĐhelle ďasse, l'histogƌaŵŵe des diffĠƌeŶĐes

d'ĠĐhelle pƌĠseŶte souǀeŶt uŶ piĐ daŶs les ǀaleuƌs ďasses ;

– La ŵĠthode Ŷe pƌeŶd pas eŶ Đoŵpte les tƌaŶsfoƌŵaƟoŶs ŵulƟples ;

– Elle Ŷe pƌeŶd pas ŶoŶ plus eŶ Đoŵpte les ĐhaŶgeŵeŶts de poiŶt de ǀue, ou eŶĐoƌe les

tƌaŶsfoƌŵaƟoŶs ŶoŶ ƌigides ;

Xie et al. [ϭϭϭ] pƌopose doŶĐ l'uƟlisaƟoŶ de paiƌes d'appaƌieŵeŶts et ŵoŶtƌe uŶe aŵĠlioƌaƟoŶ

sigŶifiĐaƟǀe des ƌĠsultats.

2.5.2 Méthodes basées sur l’estimation de la transformation géométrique

Ces ŵĠthodes essaieŶt d'esƟŵeƌ les paƌaŵğtƌes d'uŶe tƌaŶsfoƌŵaƟoŶ gĠoŵĠtƌiƋue eŶtƌe deuǆ

iŵages ;eŶtƌe leuƌ poiŶts appaƌiĠsͿ. CeƩe tƌaŶsfoƌŵaƟoŶ est gĠŶĠƌaleŵeŶt affiŶe, hoŵogƌaphiƋue, ou

plus siŵpleŵeŶt isoŵĠtƌiƋue ou siŵilaiƌe.

EŶ eŶtƌĠe, oŶ a doŶĐ uŶe liste d'appaƌieŵeŶts de poiŶts d'iŶtĠƌġts doŶt oŶ ĐoŶŶaît eŶ gĠŶĠƌal la

posiƟoŶ daŶs l'iŵage, l'ĠĐhelle de dĠteĐƟoŶ et l'aŶgle. EŶ soƌƟe, elles doŶŶeŶt uŶ sous eŶseŵďle de Đes

appaƌieŵeŶts, ƌespeĐtaŶt la ŵeilleuƌe des tƌaŶsfoƌŵaƟoŶs esƟŵĠes.

Coŵŵe il est pƌĠĐisĠ daŶs la thğse de RaďiŶ [ϭϭϮ], tƌois appƌoĐhes soŶt eŶǀisageaďles afiŶ d'esƟŵeƌ

ĐeƩe tƌaŶsfoƌŵaƟoŶ : les esƟŵateuƌs ƌoďustes des ŵoiŶdƌes ĐaƌƌĠs, la tƌaŶsfoƌŵĠe de Hough et RANSAC.

2.5.2.1 Estimateurs robustes des moindres carrés

Toujouƌs seloŶ [ϭϭϮ], l'appƌoĐhe la plus siŵple pouƌ esƟŵeƌ diƌeĐteŵeŶt la tƌaŶsfoƌŵaƟoŶ

d'uŶ eŶseŵďle de ĐoƌƌespoŶdaŶĐes est la ŵĠthode des ŵoiŶdƌes ĐaƌƌĠs. Elle ĐoŶsiste à dĠfiŶiƌ la

tƌaŶsfoƌŵaƟoŶ opƟŵale ŵiŶiŵisaŶt l'eƌƌeuƌ, dĠfiŶie Đoŵŵe la soŵŵe des ƌĠsidus au ĐaƌƌĠ de ĐhaƋue

Đouple de poiŶts appaƌiĠs. CeƩe appƌoĐhe est d'ailleuƌs uƟlisĠe paƌ Loǁe daŶs [Ϯϯ]. Le pƌiŶĐipal pƌoďlğŵe

de Đes esƟŵateuƌs pƌoǀieŶt du ĐalĐul de l'eƌƌeuƌ ƋuadƌaƟƋue Ƌui la ƌeŶd tƌğs seŶsiďle auǆ outlieƌs.

L'esƟŵaƟoŶ est peƌtuƌďĠe dğs loƌs Ƌu'il Ǉ a Ŷe seƌait-Đe Ƌu'uŶ seul outlieƌ.

DiffĠƌeŶtes aŵĠlioƌaƟoŶs pƌoposeŶt de ĐalĐuleƌ l'eƌƌeuƌ ŵĠdiaŶe [ϭϭϯ], ou de fiǆeƌ le Ŷoŵďƌe

d'ĠĐhaŶƟlloŶs à uƟliseƌ daŶs le ĐalĐul de l'eƌƌeuƌ [ϭϭϰ].

Il faut ĐepeŶdaŶt ƌappeleƌ Ƌue Ŷous ĐheƌĐhoŶs iĐi à Ġtudieƌ des ŵĠthodes poteŶƟelleŵeŶt Đapaďles

de ƌetƌouǀeƌ des oďjets ĐoŵposĠs d'uŶe dizaiŶe de poiŶts d'iŶtĠƌġts daŶs des iŵages eŶ ĐoŵpoƌtaŶt
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des ŵillieƌs. Le Ŷoŵďƌe d'iŶlieƌs est doŶĐ gĠŶĠƌaleŵeŶt tƌğs faiďle, ǀoiƌe Ŷul loƌsƋue les deuǆ iŵages

appaƌiĠes Ŷe ĐoŵpoƌteŶt auĐuŶ oďjet eŶ ĐoŵŵuŶ.

Des ŵĠthodes ďasĠes suƌ uŶ ĐoŶseŶsus Đoŵŵe Hough ou RANSAC soŶt doŶĐ ďieŶ plus adaptĠes à

Ŷotƌe pƌoďlğŵe.

2.5.2.2 Transformée de Hough

La tƌaŶsfoƌŵĠe de Hough, oƌigiŶelleŵeŶt iŶtƌoduite daŶs [ϭϭϱ] est gĠŶĠƌalisĠe daŶs [ϭϭϲ] pouƌ

la dĠteĐƟoŶ de dƌoites. DaŶs ĐeƩe appƌoĐhe, l'espaĐe des paƌaŵğtƌes ;Đeuǆ de la tƌaŶsfoƌŵaƟoŶ

gĠoŵĠtƌiƋueͿ est ƋuaŶƟfiĠ seloŶ uŶe gƌille ƌĠguliğƌe, dĠfiŶissaŶt aiŶsi des aĐĐuŵulateuƌs. Les doŶŶĠes

soŶt eŶsuite uƟlisĠes pouƌ ǀoteƌ daŶs Đes aĐĐuŵulateuƌs. EŶ ƌeĐheƌĐhaŶt le ŵode daŶs les aĐĐuŵulateuƌs,

oŶ tƌouǀe la tƌaŶsfoƌŵaƟoŶ faisaŶt ĐoŶseŶsus. CeƩe ŵĠthode est ĠgaleŵeŶt uƟlisĠe paƌ Loǁe daŶs [Ϯϯ].

Outƌe la ƌelaƟǀeŵeŶt faiďle pƌĠĐisioŶ de l'esƟŵaƟoŶ, le pƌiŶĐipal iŶĐoŶǀĠŶieŶt de Hough est le

pƌoďlğŵe de la ĐoŵpleǆitĠ Ƌui eǆplose loƌsƋue le Ŷoŵďƌe de paƌaŵğtƌes eǆĐğde Ƌuatƌe.

A Đause de ĐeƩe liŵitaƟoŶ, oŶ pƌĠfğƌe gĠŶĠƌaleŵeŶt uƟliseƌ l'algoƌithŵe RANSAC et ses ǀaƌiaŶtes.

2.5.2.3 RANSAC

RANSAC ;RANdoŵ SAŵple CoŶseŶsusͿ [ϭϭϳ] ĐheƌĐhe uŶ ĐoŶseŶsus au seiŶ d'uŶ eŶseŵďle

d'ĠĐhaŶƟlloŶs Đhoisis alĠatoiƌeŵeŶt. A ĐhaƋue itĠƌaƟoŶ, uŶe tƌaŶsfoƌŵaƟoŶ est esƟŵĠe à paƌƟƌ de

ƋuelƋues ĠĐhaŶƟlloŶs Đhoisis alĠatoiƌeŵeŶt, et le ĐoŶseŶsus est eŶsuite ŵesuƌĠ suƌ l'eŶseŵďle des

doŶŶĠes. L'algoƌithŵe s'aƌƌġte loƌsƋu'uŶ ĐoŶseŶsus aĐĐeptaďle a ĠtĠ tƌouǀĠ, Ƌu'uŶ Ŷoŵďƌe dĠfiŶi

d'itĠƌaƟoŶs a ĠtĠ aƩeiŶt, ou aloƌs Ƌue toutes les ĐoŵďiŶaisoŶs d'ĠĐhaŶƟlloŶs possiďles oŶt ĠtĠ testĠes.

De tƌğs Ŷoŵďƌeuses ǀaƌiaŶtes de RANSAC oŶt ĠtĠ pƌĠseŶtĠes depuis la puďliĐaƟoŶ de l'algoƌithŵe

oƌigiŶal. UŶe gƌaŶde paƌƟe de Đes ǀaƌiaŶtes s'aƩaĐheŶt à aĐĐĠlĠƌeƌ l'algoƌithŵe. RANSAC est eŶ effet assez

Đoûteuǆ eŶ teŵps de ĐalĐul, eŶ ƌaisoŶ de la ŶĠĐessitĠ de faiƌe de Ŷoŵďƌeuses itĠƌaƟoŶs pouƌ ġtƌe sûƌ de

tƌouǀeƌ uŶ ďoŶ ĐoŶseŶsus. CeƌtaiŶes ŵĠthodes oŶt doŶĐ ĠtĠ pƌoposĠes pouƌ gĠŶĠƌeƌ des hǇpothğses

;ĠĐhaŶƟlloŶs alĠatoiƌesͿ Ƌui soŶt plus eŶĐliŶs à faiƌe ĐoŶseŶsus. Paƌ eǆeŵple, daŶs [ϭϭϴ, ϭϭϵ, ϭϮϬ], le ďut

est de Đhoisiƌ les ĠĐhaŶƟlloŶs eŶ eǆploitaŶt les ƌĠsultats des hǇpothğses pƌĠĐĠdeŶtes. DaŶs ORSA [ϭϮϭ]

;OpƟŵal RaŶdoŵ SaŵpliŶgͿ, loƌsƋu'uŶe hǇpothğse est jugĠe suffisaŶte, les ĠĐhaŶƟlloŶs soŶt Đhoisis daŶs

le ŵeilleuƌ sous-eŶseŵďle tƌouǀĠ. DaŶs [ϭϮϮ, ϭϮϯ, ϭϮϰ], les auteuƌs ĐhoisisseŶt les ĠĐhaŶƟlloŶs daŶs uŶ

ŵġŵe ǀoisiŶage spaƟal pouƌ ŵaǆiŵiseƌ la pƌoďaďilitĠ Ƌue les ĠĐhaŶƟlloŶs soieŶt tous des iŶlieƌs.

DaŶs SCRAMSAC [ϭϮϱ], uŶe Ġtape de ǀĠƌifiĐaƟoŶ de la ĐohĠƌeŶĐe spaƟale est effeĐtuĠe afiŶ de ƌĠduiƌe

le Ŷoŵďƌe d'appaƌieŵeŶts, eŶ ĐoŶseƌǀaŶt les plus ĐohĠƌeŶts.

Toujouƌs daŶs l'idĠe de sĠleĐƟoŶŶeƌ des ĠĐhaŶƟlloŶs aǀeĐ la ŵeilleuƌe pƌoďaďilitĠ possiďle,

l'algoƌithŵe PROSAC [ϭϮϲ] faǀoƌise les ĠĐhaŶƟlloŶs Ƌui oŶt ĠtĠ appaƌiĠs aǀeĐ le ŵeilleuƌ sĐoƌe de

ĐoŶfiaŶĐe.

D'autƌes ŵĠthodes s'aƩaĐheŶt daǀaŶtage à ĐoŶtƌôleƌ la ƋualitĠ des gƌoupes de ĐoƌƌespoŶdaŶĐes. DaŶs

[ϭϮϳ], l'algoƌithŵe MLESAC fait l'hǇpothğse d'uŶe distƌiďuƟoŶ Ŷoƌŵale des iŶlieƌs et uŶifoƌŵe des outlieƌs.

Il iŶtƌoduit uŶe Ŷouǀelle foŶĐƟoŶ de Đoût et uŶe ŵĠthode pouƌ tƌouǀeƌ l'opƟŵuŵ aǀeĐ l'algoƌithŵe EM
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[ϭϮϴ]. MINPRAN [ϭϮϵ] fait lui siŵpleŵeŶt l'hǇpothğse de la distƌiďuƟoŶ uŶifoƌŵe des outlieƌs.

AC-RANSAC [ϭϮϭ], iŶtƌoduit uŶe ŵĠthode a ĐoŶtƌaƌio [ϭϯϬ] afiŶ de fiǆeƌ les paƌaŵğtƌes de RANSAC,

doŶt le ƌĠglage peut s'aǀĠƌeƌ tƌğs seŶsiďle.

EŶfiŶ, l'algoƌithŵe MAC-RANSAC [ϭϯϭ] gĠŶĠƌalise AC-RANSAC et pƌopose uŶe ŵĠthode Đapaďle de

gĠƌeƌ les dĠteĐƟoŶs ŵulƟples, toujouƌs gƌâĐe à des ŵĠthodes a ĐoŶtƌaƌio.

2.5.3 Méthodes basées cosegmentation

Le deuǆiğŵe tǇpe de ŵĠthodes de ǀĠƌifiĐaƟoŶ de la ĐohĠƌeŶĐe gĠoŵĠtƌiƋue se ďase suƌ les piǆels des

iŵages [ϭϯϮ, ϭϯϯ]. Ces ŵĠthodes ĐheƌĐheŶt à la fois à esƟŵeƌ la tƌaŶsfoƌŵaƟoŶ ŵais aussi à segŵeŶteƌ

les deuǆ iŵages appaƌiĠes afiŶ de dĠteƌŵiŶeƌ les zoŶes ĐoŵŵuŶes. Ces ŵĠthodes peƌŵeƩeŶt d'aǀoiƌ uŶe

esƟŵaƟoŶ tƌğs pƌĠĐise de la tƌaŶsfoƌŵaƟoŶ eŶtƌe les deuǆ iŵages. La ĐosegŵeŶtaƟoŶ doŶŶe d'eǆĐelleŶts

ƌĠsultats, et peƌŵet eŶ outƌe de ƌĠaliseƌ uŶe segŵeŶtaƟoŶ pƌĠĐise des oďjets dĠteĐtĠs.

La ĐosegŵeŶtaƟoŶ suppose toutefois Ƌue le sǇstğŵe puisse aĐĐĠdeƌ auǆ piǆels des iŵages. Et ďieŶ

ĠǀideŵŵeŶt, uŶ tel aĐĐğs eŶtƌaîŶe oďligatoiƌeŵeŶt uŶ teŵps de ĐalĐul ĐoŶsĠƋueŶt. Pouƌ Đes ƌaisoŶs,

Ŷotƌe Đhoiǆ Ŷe se poƌteƌa doŶĐ pas suƌ Đe tǇpe de ŵĠthodes, ŵais suƌ des ŵĠthodes de tǇpe RANSAC.

2.6 Extension de requête

Le ĐoŶĐept de QueƌǇ EǆpaŶsioŶ ;QE, ou eǆteŶsioŶ de ƌeƋuġtesͿ a ĠtĠ iŶtƌoduit daŶs le doŵaiŶe de la

ƌeĐheƌĐhe d'oďjets ǀisuels daŶs [ϭϯϰ]. Le ďut des ŵĠthodes eŶ dĠĐoulaŶt est d'aŵĠlioƌeƌ le ƌappel des

oďjets ƌeĐheƌĐhĠs. CeƩe ŵĠthode est iŶspiƌĠe des tƌaǀauǆ effeĐtuĠs daŶs le doŵaiŶe teǆtuel uƟlisaŶt

des ǀeĐteuƌs de ŵots [ϭϯϱ, ϭϯϲ]. CeƩe appƌoĐhe Ġtait tout à fait Ŷatuƌelle du fait Ƌue ĐeƩe pƌeŵiğƌe

pƌoposiƟoŶ est ďasĠe suƌ les saĐs de ŵots ǀisuels. La ŵĠthode d'eǆteŶsioŶ de ƌeƋuġte à paƌƟƌ de saĐs de

ŵots peut ġtƌe dĠĐƌite de la ŵaŶiğƌe suiǀaŶte : à paƌƟƌ d'uŶe pƌeŵiğƌe ƌeƋuġte est oďteŶu uŶ pƌeŵieƌ

eŶseŵďle de ƌĠsultats ĐlassĠs paƌ leuƌs sĐoƌes de siŵilaƌitĠs ;paƌ eǆeŵple à ďase d'uŶ pƌoduit sĐalaiƌe suƌ

les ǀeĐteuƌs de TF-IDFͿ. A ĐhaƋue ƌĠsultat est assoĐiĠ uŶe iŵage dĠĐƌite paƌ soŶ pƌopƌe ǀeĐteuƌ de ŵots

ǀisuels. A paƌƟƌ de Đet eŶseŵďle, il est possiďle de fusioŶŶeƌ les diffĠƌeŶts ǀeĐteuƌs de ŵots ǀisuels

ƌĠsultats afiŶ de ĐƌĠeƌ uŶe Ŷouǀelle ƌeƋuġte Ƌui est eŶsuite eǆĠĐutĠe daŶs le ŵoteuƌ de ƌeĐheƌĐhe. Ce

pƌoĐessus peut ġtƌe itĠƌĠ autaŶt de fois Ƌue dĠsiƌĠ.

DaŶs le Đas des ƌeƋuġtes gloďales à ďase de ǀeĐteuƌs de ŵots ǀisuels, il a ĠtĠ pƌoposĠ diffĠƌeŶtes

stƌatĠgies de fusioŶ afiŶ de foƌŵuleƌ la Ŷouǀelle ƌeƋuġte [ϭϯϰ, ϭϯϳ, ϭϯϴ]. Les diffĠƌeŶtes stƌatĠgies de

fusioŶ peuǀeŶt ġtƌe dĠĐoŵposĠes eŶ deuǆ gƌoupes : les gĠŶĠƌaƟǀes et les disĐƌiŵiŶaŶtes. Les stƌatĠgies

gĠŶĠƌaƟǀes [ϭϯϰ, ϭϯϳ] ĐoŶsisteŶt à ĐƌĠeƌ uŶe Ŷouǀelle ƌeƋuġte eŶ ĐalĐulaŶt la soŵŵe des ǀeĐteuƌs

ƌĠsultats. Les diffĠƌeŶtes ŵĠthodes gĠŶĠƌaƟǀes ǀaƌieŶt seloŶ les ŵĠthodes de filtƌages de ƌĠsultats. La

stƌatĠgie disĐƌiŵiŶaŶte, pƌoposĠe daŶs [ϭϯϴ], ĐoŶsiste à ĐƌĠeƌ uŶ ĐlassifiĐateuƌ disĐƌiŵiŶaŶt à paƌƟƌ d'uŶ

SVM appƌis suƌ les ǀeĐteuƌs ƌĠsultats de la pƌeŵiğƌe ƌeƋuġte. Le ĐlassifiĐateuƌ seƌt eŶsuite à Đlasseƌ les

iŵages de la ďase. Les iŵages aǇaŶt uŶ sĐoƌe posiƟf soŶt gaƌdĠes Đoŵŵe ƌĠsultats. Pouƌ l'appƌeŶƟssage

du SVM, les ĠĐhaŶƟlloŶs posiƟfs soŶt les ǀeĐteuƌs les plus siŵilaiƌes du pƌeŵieƌ eŶseŵďle de ƌĠsultats et

les ĠĐhaŶƟlloŶs ŶĠgaƟfs soŶt les ǀeĐteuƌs les ŵoiŶs siŵilaiƌes.
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Pouƌ les ƌeƋuġtes loĐales, uŶe stƌatĠgie de QE a ĠtĠ pƌoposĠe daŶs [ϰ]. DaŶs ĐeƩe stƌatĠgie, la liste de

ƌĠsultats est ĐoŶsidĠƌĠe Đoŵŵe uŶe Ŷouǀelle liste de ƌeƋuġtes à eǆĠĐuteƌ. CeƩe liste de ƌĠsultats peut

poteŶƟelleŵeŶt ĐoŶteŶiƌ des fausses alaƌŵes. EŶ effet, si l'eǆteŶsioŶ de ƌeƋuġtes a pouƌ effet d'aŵĠlioƌeƌ

le ƌappel, il est pƌiŵoƌdial de ǀĠƌifieƌ Ƌu'elle Ŷe dĠgƌade pas la pƌĠĐisioŶ. AfiŶ d'Ġǀiteƌ d'eǆĠĐuteƌ les

ƌeƋuġtes « fausses alaƌŵes », les auteuƌs de [ϰ] pƌoposeŶt uŶ seuillage adaptaƟf peƌŵeƩaŶt d'aǀoiƌ uŶe

sĠleĐƟoŶ tƌğs pƌĠĐise des ƌĠsultats de la ƌeƋuġte iŶiƟale. CeƩe stƌatĠgie de seuillage adaptaƟf est ďasĠe

suƌ uŶe ŵĠthode a ĐoŶtƌaƌio [ϭϯϬ].

Ces ŵĠthodes d'eǆteŶsioŶ ƌeƋuġtes [ϭϯϰ, ϭϯϳ, ϰ] soŶt esseŶƟelles pouƌ gaƌaŶƟƌ uŶ ƌappel iŵpoƌtaŶt

daŶs le Đas de la ƌeĐheƌĐhe d'oďjets ǀisuels. Elles eŶtƌaîŶeŶt paƌ ĐoŶtƌe uŶ suƌ-Đoût ĐalĐulatoiƌe Ƌui

peut aƩeiŶdƌe des faĐteuƌs supĠƌieuƌs à diǆ. Ces ŵĠthodes doiǀeŶt doŶĐ ġtƌe uƟlisĠes loƌsƋu'elles soŶt

esseŶƟelles. Paƌ eǆeŵple, elles Ŷe soŶt pas esseŶƟelles loƌs des phases de dĠĐouǀeƌtes d'oďjets ǀisuels,

ŵais elles le soŶt daŶs le Đas où l'oŶ ǀeut ƌĠaliseƌ des staƟsƟƋues pƌĠĐises.

2.7 Recherche d’objets visuels à grande échelle

Le taďleau Ϯ.ϭ page ϰϱ pƌĠseŶte ƋuelƋues uŶes des ŵeilleuƌes soluƟoŶs aĐtuelles de ƌeĐheƌĐhe

d'iŵages paƌ le ĐoŶteŶu. La peƌfoƌŵaŶĐe de Đes sǇstğŵes est ĠǀaluĠe paƌ le sĐoƌe de ŵAP ;ŵeaŶ Aǀeƌage

PƌeĐisioŶͿ oďteŶu suƌ la ďase Oǆfoƌd BuildiŶgs Ϻ ;Ƌui fait ƌĠfĠƌeŶĐe daŶs Đe doŵaiŶeͿ, aiŶsi Ƌue suƌ la ďase

BelgaLogos ϻ ;Ƌui peƌŵet l'ĠǀaluaƟoŶ de la ƌeĐheƌĐhe de peƟts oďjetsͿ.

Ce taďleau ŵoŶtƌe Ƌue la plupaƌt des sǇstğŵes soŶt ďasĠs suƌ l'appƌoĐhe paƌ saĐs de ŵots ǀisuels

;BoWͿ [ϯ], doŶt les ŵots ǀisuels oŶt ĠtĠ ĐƌĠĠs aǀeĐ uŶ ĐlusteƌiŶg paƌ K-MeaŶs appƌoǆiŵaƟf ;AKMͿ [ϵϰ].

BieŶ Ƌue AKM ƌeŶde possiďle la ĐƌĠaƟoŶ de laƌges ǀoĐaďulaiƌes, Đe tǇpe de ŵĠthode pose tout de ŵġŵe

ĐeƌtaiŶs pƌoďlğŵes. PƌeŵiğƌeŵeŶt, la ĐoŵpleǆitĠ d'AKM ƌeste suƌ-liŶĠaiƌe eŶ foŶĐƟoŶ de la taille de la

ďase, ĐoŶtƌaiƌeŵeŶt auǆ ŵĠthodes de haĐhage. DeuǆiğŵeŵeŶt, la fiŶesse du paƌƟƟoŶŶeŵeŶt Ŷ'est

pas ƌĠglaďle a posteƌioƌi. Il faut doŶĐ ƌĠeffeĐtueƌ uŶ ĐlusteƌiŶg pouƌ ĐhaŶgeƌ la taille du ǀoĐaďulaiƌe,

ĐoŶtƌaiƌeŵeŶt auǆ ŵĠthodes de haĐhage Ƌui peuǀeŶt ĐalĐuleƌ de loŶgues ĐlĠs et eŶ uƟliseƌ uŶe

sous-paƌƟe. TƌoisiğŵeŵeŶt, les ŵĠthodes uƟlisaŶt K-MeaŶs oŶt des peƌfoƌŵaŶĐes tƌğs diffĠƌeŶtes seloŶ

Ƌue le paƌƟƟoŶŶeŵeŶt est effeĐtuĠ iŶdĠpeŶdaŵŵeŶt ou ŶoŶ des doŶŶĠes.

OŶ ƌeŵaƌƋue Ƌue le desĐƌipteuƌ SIFT [Ϯϯ] est le plus uƟlisĠ, ŵais Ƌue soŶ ĐalĐul est effeĐtuĠ autouƌ

de poiŶts d'iŶtĠƌġt dĠteĐtĠs paƌ la ŵĠthode HessiaŶ affiŶe de MikolajĐzǇk [Ϯϳ], ou plus ƌĠĐeŵŵeŶt paƌ

l'aŵĠlioƌaƟoŶ de PeƌdoĐh [Ϯϴ].

Tous les sǇstğŵes ĠtudiĠs eŵploieŶt uŶe ǀĠƌifiĐaƟoŶ gĠoŵĠtƌiƋue des appaƌieŵeŶts eŶtƌe

desĐƌipteuƌs loĐauǆ. La plupaƌt eŵploie ĠgaleŵeŶt uŶe ŵĠthode d'eǆteŶsioŶ de ƌeƋuġtes. OŶ ĐoŶstate

Ƌue l'eŵploi de Đes ŵĠthodes aŵĠlioƌe ŶeƩeŵeŶt les ƌĠsultats. MalgƌĠ ĐeƩe effiĐaĐitĠ, l'eǆteŶsioŶ de

ƌeƋuġte ƌeste gĠŶĠƌaleŵeŶt tƌğs Đoûteuse eŶ teŵps de ĐalĐul, la ƌeŶdaŶt souǀeŶt iŶappƌopƌiĠe à uŶe

uƟlisaƟoŶ oŶliŶe.

MalgƌĠ de Ŷoŵďƌeuǆ tĠlĠĐhaƌgeŵeŶts de la ďase BelgaLogos ;eŶǀiƌoŶ uŶe ĐeŶtaiŶe d'ĠƋuipes de

ϰ. hƩp ://ǁǁǁ.ƌoďots.oǆ.aĐ.uk/ ǀgg/data/oǆďuildiŶgs/
ϱ. hƩp ://ǁǁǁ-sop.iŶƌia.fƌ/ŵeŵďeƌs/Aleǆis.JolǇ/BelgaLogos/BelgaLogos.htŵl
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ƌeĐheƌĐhe à Đe jouƌͿ, peu de tƌaǀauǆ oŶt ĠtĠ puďliĠs. Seul Reǀaud et al. [ϭϯϵ] eŶ ϮϬϭϮ oŶt ƌĠĐeŵŵeŶt

ďaƩu le sĐoƌe oƌigiŶal de JolǇ et BuissoŶ eŶ ϮϬϬϵ. CeĐi est pƌoďaďleŵeŶt dû au fait Ƌue la plupaƌt des

appƌoĐhes soŶt ďasĠes suƌ l'uƟlisaƟoŶ de saĐs de ŵots ǀisuels. CeƩe appƌoĐhe ĐoŶsistaŶt à ĐƌĠeƌ uŶe

desĐƌipƟoŶ gloďale des iŵages à l'aide de desĐƌipteuƌs loĐauǆ, elle est de fait ƌelaƟǀeŵeŶt iŶadaptĠe

à la ƌeĐheƌĐhe de peƟts oďjets ;ƌepƌĠseŶtaŶt uŶe tƌğs faiďle pƌopoƌƟoŶ des desĐƌipteuƌsͿ. OŶ ĐoŶstate

d'ailleuƌs Ƌue Reǀaud et al. oŶt pƌĠfĠƌĠ uƟliseƌ la ŵĠthode HaŵŵiŶg EŵďeddiŶg [ϭϬϵ] plutôt Ƌue des saĐs

de ŵots ǀisuels.

UŶ des tƌaǀeƌs de la ŵĠthode de Reǀaud et al. [ϭϯϵ] est Ƌu'elle ƌeƋuieƌt uŶe ďase d'iŵages

« ŶĠgaƟǀes » ;iŵages Ŷe ĐoŵpoƌtaŶt auĐuŶes des iŶstaŶĐes à ƌeĐheƌĐheƌͿ pouƌ ƌĠaliseƌ l'appƌeŶƟssage

de la ĐoƌƌelaƟoŶ-ďased ďuƌsƟŶess. UŶe telle ďase est eŶ pƌaƟƋue diffiĐile à ĐoŶstƌuiƌe dğs loƌs Ƌue l'oŶ

souhaite ajouteƌ de Ŷouǀelles iŶstaŶĐes à ƌeĐheƌĐheƌ : il faut ƌepaƌĐouƌiƌ toutes les iŵages afiŶ de ǀĠƌifieƌ

Ƌue Đes iŶstaŶĐes Ŷe soŶt pas pƌĠseŶtes daŶs la ďase de ŶĠgaƟfs. La ŵĠthode est doŶĐ effiĐaĐe pouƌ les

logos ĐoŶsidĠƌĠs, ŵais elle Ŷ'est pas autoŵaƟƋueŵeŶt gĠŶĠƌiƋue.

Toujouƌs daŶs [ϭϯϵ], les auteuƌs soŶt les pƌeŵieƌs à souleǀeƌ uŶ pƌoďlğŵe Ƌui, pouƌ ĐeƌtaiŶs logos,

liŵite foƌteŵeŶt le ƌappel. Ce pƌoďlğŵe est Đelui des logos eǆistaŶts eŶ deuǆ ǀeƌsioŶs ;Ŷoiƌ suƌ ďlaŶĐ ou

ďlaŶĐ suƌ Ŷoiƌ, ou plus gĠŶĠƌaleŵeŶt Đlaiƌ suƌ soŵďƌe et iŶǀeƌseŵeŶtͿ. CeĐi est le Đas des logos Adidas,

Nike ou Puŵa paƌ eǆeŵple. Le desĐƌipteuƌ SIFT Ŷ'ĠtaŶt pas iŶǀaƌiaŶt à l'iŶǀeƌsioŶ de Đouleuƌ, Reǀaud et al.

pƌoposeŶt doŶĐ de douďleƌ ĐhaƋue ƌeƋuġte, Đ'est-à-diƌe d'effeĐtueƌ la ƌeƋuġte Ŷoƌŵale, et ĠgaleŵeŶt la

ƌeƋuġte eŶ iŶǀeƌsioŶ de Đouleuƌ.
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SǇstğŵe DesĐƌipƟoŶ
PaƌƟƟoŶ-
ŶeŵeŶt

IŶdeǆaƟoŶ &
ReĐheƌĐhe

VĠƌifiĐaƟoŶ
gĠoŵĠtƌiƋue

EǆteŶsioŶ de
ƌeƋuġtes

ŵAP Oǆfoƌd BuildiŶgs ŵAP BelgaLogos

P. iŶdep P. dep P. dep / P. iŶdep
..QE QE ..QE QE ..QE QE

PhilďiŶ et al.
[ϭϬϰ] ;ϮϬϬϴͿ

HessiaŶ
affiŶe [Ϯϳ] +

SIFT [Ϯϯ]
AKM [ϵϰ]

BoW + ƞ-idf +
SA

RANSAC
Aǀeƌage

eǆpaŶsioŶ
[ϭϯϰ]

Ϭ,ϱϵϴ Ϭ,ϳϭϴ Ϭ,ϳϯϭ Ϭ,ϴϮϱ

JolǇ et al. [ϰ]
;ϮϬϬϵͿ

SIFT [Ϯϯ] LSH [ϲϯ]
APMPLSH

[ϭϬϯ]
RANSAC

QE aǀeĐ
seuillage

adaptaƟf a
ĐoŶtƌaƌio

Ϭ,ϲϬϴ Ϭ,ϴϬϳ Ϭ.ϮϬϴ Ϭ.ϯϰϭ

AƌaŶdjeloǀiĐ
et al. [ϭϯϴ]

;ϮϬϭϮͿ

PeƌdoĐh [Ϯϴ]
+ RootSIFT

[ϭϯϴ]
AKM [ϵϰ] BoW + ƞ-idf RANSAC

DisĐƌiŵiŶaƟǀe
QE

Ϭ,ϴϬϵ Ϭ,ϵϮϵ

PeƌdoĐh et al.
[Ϯϴ] ;ϮϬϬϵͿ

PeƌdoĐh [Ϯϴ] AKM [ϵϰ]
BoW + ƞ-idf +

SA
RANSAC ? Ϭ,ϳϮϱ Ϭ,ϴϮϮ Ϭ,ϴϰϲ Ϭ,ϵϭϲ

Chuŵ et al.
[ϭϯϳ] ;ϮϬϭϭͿ

HessiaŶ
affiŶe [Ϯϳ] +

SIFT [Ϯϯ]
AKM [ϵϰ] BoW + ƞ-idf RANSAC

CoŶteǆtual
QE

Ϭ,ϳϴϱ Ϭ,ϴϮ

Notƌe
ŵĠthode

;ϮϬϭϮͿ
SIFT [Ϯϯ]

RMMH
[ϵϬ]

APMPLSH
[ϭϬϯ] + HE

RANSAC

QE aǀeĐ
seuillage

adaptaƟf a
ĐoŶtƌaƌio

Ϭ,ϴϱϭ Ϭ,ϴϵϲ Ϭ,ϰϭϵ Ϭ,ϱϭ

Reǀaud et al.
[ϭϯϵ] ;ϮϬϭϮͿ

HessiaŶ
affiŶe [Ϯϳ] +

SIFT [Ϯϯ]
K-MeaŶs

Liste iŶǀeƌsĠe
+ HE [ϭϬϵ]

RANSAC +
CoƌƌelaƟoŶ-

ďased
ďuƌsƟŶess

..QE Ϭ,ϰϭϰ

T��½� Ϯ.ϭ – CoŵpaƌaisoŶ des sǇstğŵes de ƌeĐheƌĐhe d'iŵages paƌ le ĐoŶteŶu suƌ Oǆfoƌd BuildiŶgs et BelgaLogos.
BoW = Bag of ǀisual Woƌds ;SaĐs de ŵots ǀisuelsͿ, ƞ-idf = teƌŵ fƌeƋueŶĐǇ - iŶǀeƌse doĐuŵeŶt fƌeƋueŶĐǇ, SA = soŌ assigŶŵeŶt, HE = HaŵŵiŶg EŵďeddiŶg,
QE = QueƌǇ EǆpaŶsioŶ ;EǆteŶsioŶ de ƌeƋuġtesͿ, ..QE = saŶs eǆteŶsioŶ de ƌeƋuġtes, ŵAP = ŵeaŶ Aǀeƌage PƌeĐisioŶ, P. dep/iŶdep = PaƌƟƟoŶŶeŵeŶt
dĠpeŶdaŶt/iŶdĠpeŶdaŶt des doŶŶĠes
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Chapitƌe ϯ

État de l'aƌt des ŵĠthodes de dĠĐouǀeƌte
et fouille d'oďjets ǀisuels

DaŶs le Đhapitƌe pƌĠĐĠdeŶt, Ŷous aǀoŶs dĠtaillĠ les ŵĠthodes uƟlisĠes daŶs les sǇstğŵes de ƌeĐheƌĐhe

d'iŵages paƌ le ĐoŶteŶu. Coŵŵe Ŷous l'aǀoŶs ǀu, ĐeƩe ƌeĐheƌĐhe ǀise à ƌetƌouǀeƌ des oďjets siŵilaiƌes

eŶtƌe uŶe iŵage ƌeƋuġte, et uŶe ĐolleĐƟoŶ d'iŵages ou de ǀidĠos, à la deŵaŶde d'uŶ uƟlisateuƌ, ou

ĠǀeŶtuelleŵeŶt d'uŶ sǇstğŵe autoŵaƟƋue.

CoŶtƌaiƌeŵeŶt à la ƌeĐheƌĐhe d'iŵages, la dĠĐouǀeƌte ;ou fouilleͿ d'iŵages est uŶ pƌoĐessus

autoŵaƟƋue, daŶs leƋuel l'uƟlisateuƌ Ŷe doŶŶe auĐuŶe iŶfoƌŵaƟoŶ suƌ les oďjets à ƌeĐheƌĐheƌ ;eǆĐeptĠs

ƋuelƋues ĠǀeŶtuels ƌĠglagesͿ. L'oďjeĐƟf est d'eǆtƌaiƌe uŶe ĐoŶŶaissaŶĐe à paƌƟƌ de gƌaŶdes ƋuaŶƟtĠs

de doŶŶĠes, tƌop gƌaŶdes pouƌ ġtƌe ƌapideŵeŶt aŶalǇsĠes paƌ uŶ opĠƌateuƌ huŵaiŶ. DaŶs le doŵaiŶe

ǀisuel, il s'agit doŶĐ de faiƌe Ġŵeƌgeƌ des iŶfoƌŵaƟoŶs ǀisuelles peƌŵeƩaŶt à uŶ uƟlisateuƌ d'effeĐtueƌ

uŶe aŶalǇse ou uŶ tƌaiteŵeŶt eŶ uŶ teŵps ƌaisoŶŶaďle.

Les iŶfoƌŵaƟoŶs à eǆtƌaiƌe dĠpeŶdeŶt diƌeĐteŵeŶt du Đas d'uƟlisaƟoŶ. Ces Đas peuǀeŶt ġtƌe diǀeƌs

et ǀaƌiĠs, allaŶt du ƌĠsuŵĠ de ĐolleĐƟoŶs à la ƌeĐoŶstƌuĐƟoŶ d'oďjets eŶ ϯD. OŶ ƌeŵaƌƋue Ƌue pouƌ

la plupaƌt de Đes Đas d'uƟlisaƟoŶ, oŶ poƌte uŶe aƩeŶƟoŶ paƌƟĐuliğƌe auǆ oďjets doŶt la taille et la

fƌĠƋueŶĐe soŶt iŵpoƌtaŶtes. TeĐhŶiƋueŵeŶt, oŶ peut ĐoŶsidĠƌeƌ deuǆ pƌoďlğŵes pƌiŶĐipauǆ. Le pƌeŵieƌ

est Đelui de la dĠĐouǀeƌte d'oďjets, Ƌui ĐoŶsiste à dĠteĐteƌ la pƌĠseŶĐe d'uŶ oďjet, Đ'est-à-diƌe à dĠĐouǀƌiƌ

plusieuƌs ;au ŵoiŶs deuǆͿ iŶstaŶĐes d'uŶ ŵġŵe oďjet. Le deuǆiğŵe est Đelui du ƌegƌoupeŵeŶt ;ĐlusteƌiŶgͿ

d'iŶstaŶĐes, Ƌui ǀise à ƌegƌoupeƌ toutes les iŶstaŶĐes d'uŶ ŵġŵe oďjet eŶtƌe elles.

DaŶs la seĐƟoŶ ϰ.ϭ.Ϯ page ϱϲ, Ŷous foƌŵaliseƌoŶs Đes deuǆ pƌoďlğŵes, Ƌue Ŷous appelleƌoŶs

« DĠĐouǀeƌte » et « Fouille » d'oďjets {c, f}-fƌĠƋueŶts, où l'oŶ ĐaƌaĐtĠƌiseƌa les oďjets paƌ leuƌ Đouǀeƌtuƌe

spaƟale c, et leuƌ fƌĠƋueŶĐe d'appaƌiƟoŶ f .
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3.1 Méthodes de fouille d’objets visuels par regroupement de
motifs visuels

SiǀiĐ et )isseƌŵaŶ [ϭϰϬ] pƌoposeŶt uŶ sǇstğŵe Đapaďle de dĠteĐteƌ les oďjets pƌiŶĐipauǆ à l'iŶtĠƌieuƌ

d'uŶe ǀidĠo, eŶ ŵesuƌaŶt la fƌĠƋueŶĐe d'appaƌiƟoŶ des ĐoŶfiguƌaƟoŶs spaƟales des ŵots ǀisuels. Ces

ŵots ǀisuels soŶt des SIFT ou des MSER, ƋuaŶƟfiĠs paƌ uŶ K-MeaŶs. Ces desĐƌipteuƌs peuǀeŶt eŶsuite ġtƌe

ƌegƌoupĠs eŶtƌe ǀoisiŶs pouƌ foƌŵeƌ des ƌĠgioŶs plus gƌaŶdes ŶoŵŵĠes ǀoisiŶages. Ces ǀoisiŶages soŶt

dĠfiŶis Đoŵŵe ĠtaŶt l'eŶǀeloppe ĐoŶǀeǆe des KNN spaƟauǆ d'uŶ desĐƌipteuƌ ĐeŶtƌal. Les ǀoisiŶages ĠtaŶt

ƌepƌĠseŶtĠs paƌ des saĐs de ŵots ǀisuels, ils peuǀeŶt ġtƌe ĐoŵpaƌĠs eŶ ĐalĐulaŶt leuƌ pƌoduit sĐalaiƌe.

L'algoƌithŵe opğƌe eŶ tƌois Ġtapes. PƌeŵiğƌeŵeŶt, les ǀoisiŶages soŶt filtƌĠs afiŶ de Ŷe gaƌdeƌ Ƌue Đeuǆ

doŶt la fƌĠƋueŶĐe d'appaƌiƟoŶ ;Ŷoŵďƌe d'iŵagesͿ est supĠƌieuƌe à uŶ ĐeƌtaiŶ seuil. Pouƌ aĐĐĠlĠƌeƌ ĐeƩe

Ġtape, seuls les ǀoisiŶages pƌĠseŶtaŶt le ŵġŵe ŵot ǀisuel ĐeŶtƌal soŶt ĐoŵpaƌĠs. DeuǆiğŵeŵeŶt, les

ǀoisiŶages ƌestaŶts soŶt ƌegƌoupĠs paƌ uŶ algoƌithŵe de ĐlusteƌiŶg pƌogƌessif. Pouƌ fiŶiƌ, les Đlusteƌs

gĠŶĠƌĠs à l'Ġtape Ϯ soŶt fusioŶŶĠs eŶ foŶĐƟoŶ de leuƌ ƌeĐouǀƌeŵeŶt spaƟal et teŵpoƌel. CeƩe appƌoĐhe

est adaptĠe à la dĠĐouǀeƌte d'oďjets à l'iŶtĠƌieuƌ d'uŶ peƟt Đoƌpus ;Đoŵŵe uŶ filŵͿ, ŵais aďsoluŵeŶt pas

à de gƌaŶdes ďases. EŶ effet, la ĐoŵpleǆitĠ de la pƌeŵiğƌe Ġtape de l'algoƌithŵe ƌeste eŶ O(
∑m
i=1 n

2
i ),

aǀeĐ m le Ŷoŵďƌe total de ŵots ǀisuels, et ni le Ŷoŵďƌe de fois Ƌue le ŵot ǀisuel i appaƌaît daŶs la ďase.

Coŵŵe daŶs [ϭϰϬ], QuaĐk et al. [ϭϰϭ] ƌeĐheƌĐheŶt les ĐoŶfiguƌaƟoŶs de ŵots ǀisuels fƌĠƋueŶtes. La

diffĠƌeŶĐe est Ƌu'ils eŵploieŶt uŶe stƌatĠgie de ƌeĐheƌĐhe d'eŶseŵďles de ŵoƟfs fƌĠƋueŶts ;fƌeƋueŶt

iteŵsetsͿ uƟlisaŶt l'algoƌithŵe Apƌioƌi [ϭϰϮ], à laƋuelle ils ajouteŶt la loĐalisaƟoŶ spaƟale des ŵots

ǀisuels. CoŶĐƌğteŵeŶt, les ŵots ǀisuels soŶt filtƌĠs suƌ leuƌ fƌĠƋueŶĐe et leuƌ staďilitĠ teŵpoƌelle, puis oŶ

ĐƌĠe des tƌaŶsaĐƟoŶs à paƌƟƌ de ĐhaƋue ŵot ƌestaŶt. Pouƌ uŶe tƌaŶsaĐƟoŶ, oŶ a doŶĐ uŶ ŵot ǀisuel

« ĐeŶtƌal » et des KNN spaƟauǆ, Đoŵŵe daŶs [ϭϰϬ]. Ces KNN soŶt ĐlassĠs eŶ Ƌuatƌe ƋuadƌaŶts spaƟauǆ

afiŶ de stoĐkeƌ la loĐalisaƟoŶ ƌelaƟǀe des KNN. QuaĐk et al. [ϭϰϭ] ƟƌeŶt ĠgaleŵeŶt pƌofit du ŵouǀeŵeŶt

des oďjets daŶs les ǀidĠos pouƌ ƌĠaliseƌ uŶe segŵeŶtaƟoŶ, et aiŶsi filtƌeƌ les ŵots ǀisuels se dĠplaçaŶt

iŶdĠpeŶdaŵŵeŶt daŶs le teŵps.

YuaŶ et. al. [ϭϰϯ, ϭϰϰ] eŵploieŶt ĠgaleŵeŶt uŶe appƌoĐhe de tǇpe fƌeƋueŶt iteŵsets. Ils pƌoposeŶt de

ŵesuƌeƌ la fƌĠƋueŶĐe des iteŵsets ƌelaƟǀeŵeŶt à uŶe gĠŶĠƌaƟoŶ alĠatoiƌe d'iteŵsets. La loĐalisaƟoŶ

spaƟale est ĠgaleŵeŶt pƌise eŶ Đoŵpte, et les auteuƌs pƌoposeŶt de ƌefaiƌe uŶ paƌĐouƌs de la ďase pouƌ

ideŶƟfieƌ les tƌaŶsaĐƟoŶs ĐoŵptĠes plusieuƌs fois au seiŶ d'uŶe ŵġŵe iŵage. Le paƌƟƟoŶŶeŵeŶt des

desĐƌipteuƌs PCA-SIFT est effeĐtuĠ paƌ uŶ K-MeaŶs. Ce K-MeaŶs peut ġtƌe ƌĠ-effeĐtuĠ eŶ uƟlisaŶt uŶe

Ŷouǀelle ŵĠtƌiƋue, appƌise à paƌƟƌ de la phase d'ideŶƟfiĐaƟoŶ des fƌeƋueŶt iteŵsets. Pouƌ fiŶiƌ, les

fƌeƋueŶt iteŵsets soŶt Đlusteƌisés à l'aide d'uŶ algoƌithŵe de Ŷoƌŵalized Đut.

YuaŶ et. al [ϭϰϱ] pƌoposeŶt uŶ autƌe tǇpe d'appƌoĐhe, ďasĠ ĐeƩe fois suƌ du haĐhage. Les desĐƌipteuƌs

soŶt haĐhĠs aǀeĐ LSH, Đe Ƌui peƌŵet eŶsuite d'effeĐtueƌ des ƌeƋuġtes de tǇpe ƌaǇoŶ daŶs l'espaĐe des

desĐƌipteuƌs. EŶ ĐoŵďiŶaŶt ĐeƩe ƌeĐheƌĐhe aǀeĐ uŶe ƌeĐheƌĐhe de KNN daŶs l'espaĐe iŵage ;spaƟalͿ, les
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auteuƌs ĐalĐuleŶt uŶ sĐoƌe de siŵilaƌitĠ aǀeĐ d'autƌes iŵages de la ďase, Đe Ƌui peƌŵet de dĠĐouǀƌiƌ

des zoŶes d'iŵages fƌĠƋueŶtes. DaŶs [ϭϰϲ], YuaŶ et Wu effeĐtueŶt plusieuƌs paƌƟƟoŶŶeŵeŶts spaƟauǆ

alĠatoiƌes des iŵages afiŶ de ĐƌĠeƌ des zoŶes d'iŵages Ƌui soŶt eŶsuite appƌoǆiŵaƟǀeŵeŶt ƌeĐheƌĐhĠes

gƌâĐe à LSH. UŶ ǀote est eŶsuite appliƋuĠ pouƌ dĠteƌŵiŶeƌ les zoŶes d'iŵages les plus ƌĠpĠtĠes.

Tout Đoŵŵe [ϭϰϬ], la ĐoŵpleǆitĠ de Đes ŵĠthodes de dĠĐouǀeƌte d'iteŵsets fƌĠƋueŶts Ŷ'est pas

adaptĠe à de tƌğs gƌaŶds Đoƌpus.

DaŶs [ϭϰϳ, ϭϰϴ], AŶjulaŶ et CaŶagaƌajah segŵeŶteŶt leuƌs ǀidĠos eŶ shots et eŶ eǆtƌaieŶt des tƌaĐks

;desĐƌipteuƌs staďles teŵpoƌelleŵeŶtͿ. UŶe ŵĠthode de ƌegƌoupeŵeŶt ďasĠe suƌ la distaŶĐe est eŶsuite

appliƋuĠe pouƌ ƌasseŵďleƌ les tƌaĐks appaƌteŶaŶt auǆ ŵġŵes iŶstaŶĐes d'oďjets. CeƩe ŵĠthode est aiŶsi

adaptĠe à la dĠĐouǀeƌte d'oďjets daŶs des ǀidĠos, ŵais l'iŶĐlusioŶ de l'iŶfoƌŵaƟoŶ teŵpoƌelle eŵpġĐhe

l'algoƌithŵe d'ġtƌe appliƋuĠ à uŶ ǀoluŵe iŵpoƌtaŶt de ǀidĠos.

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

DaŶs [ϴϮ], PhilďiŶ pƌopose de ĐoŶstƌuiƌe uŶ gƌaphe d'appaƌieŵeŶt Đoŵplet, Đ'est-à-diƌe uŶ gƌaphe

doŶt les Ŷœuds soŶt les iŵages et les aƌġtes ƌepƌĠseŶteŶt uŶe siŵilaƌitĠ eŶtƌe deuǆ ƌĠgioŶs ;ǀĠƌifiĠes

gĠoŵĠtƌiƋueŵeŶtͿ de Đes iŵages. Pouƌ des ƌaisoŶs d'effiĐaĐitĠ, la ĐoŶstƌuĐƟoŶ du gƌaphe est effeĐtuĠe à

l'aide de ŵots ǀisuels et d'uŶe liste iŶǀeƌsĠe. ChaƋue iŵage est ƌeĐheƌĐhĠe paƌŵi les autƌes. Les ϰϬϬ

ŵeilleuƌs ƌĠsultats de ĐhaƋue ƌeƋuġte soŶt eŶsuite ǀĠƌifiĠs spaƟaleŵeŶt, et seules les iŵages ĐoŵptaŶt

au ŵoiŶs ϮϬ appaƌieŵeŶts aǀeĐ la ƌeƋuġte soŶt ĐoŶseƌǀĠes ;ƌeliĠes au Ŷœud « ƌeƋuġte » daŶs le gƌapheͿ.

OŶ ƌeŵaƌƋue Ƌue Đe seuil ŵiŶiŵuŵ de ϮϬ appaƌieŵeŶts Ŷe peƌŵet pas la dĠĐouǀeƌte de peƟts oďjets,

pouǀaŶt ġtƌe ƌepƌĠseŶtĠs paƌ ŵoiŶs d'uŶe dizaiŶe de desĐƌipteuƌs ǀisuels. La ŵĠthode Ŷ'ĠtaŶt pas

paƌƟĐuliğƌeŵeŶt ƌoďuste, PhilďiŶ [ϴϮ] pƌopose d'uƟliseƌ des ŵĠthodes Đapaďles d'ideŶƟfieƌ des Đlusteƌs

au seiŶ de Đe gƌaphe. Paƌ eǆeŵple, dĠteĐteƌ les ĐoŵposaŶtes ĐoŶŶeǆes ;eŶ ĐoŵpleǆitĠ liŶĠaiƌe gƌâĐe à uŶ

algoƌithŵe de ƌeĐheƌĐhe eŶ pƌofoŶdeuƌ d'aďoƌd [ϭϰϵ]Ϳ, ou ĐalĐuleƌ des ŵesuƌes de tǇpe PageRaŶk [ϭϱϬ]

ou ĐeŶtƌalitĠ [ϭϱϭ]. Le pƌiŶĐipal pƌoďlğŵe de la ĐoŶstƌuĐƟoŶ d'uŶ tel gƌaphe est le teŵps de ĐalĐul. La

ĐoŵpleǆitĠ de l'algoƌithŵe est Đeƌtes liŶĠaiƌe eŶ Ŷoŵďƌe d'iŵages, ŵais l'opĠƌaƟoŶ de ƌeĐheƌĐhe ƌeste

Đoûteuse, à ŵoiŶs de foƌteŵeŶt dĠgƌadeƌ la ƋualitĠ au pƌofit de la ǀitesse. De plus, ĐeƩe ŵĠthode

Ŷ'eŶǀisage pas la possiďilitĠ Ƌu'il Ǉ ait plusieuƌs iŶstaŶĐes d'oďjets diffĠƌeŶts au seiŶ d'uŶe ŵġŵe iŵages.

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

Les ŵodğles de sujets lateŶts ;lateŶt topiĐ ŵodelsͿ issus du doŵaiŶe teǆtuel, tels Ƌue l'aŶalǇse

sĠŵaŶƟƋue lateŶte pƌoďaďiliste ;pLSAͿ [ϭϱϮ] et l'alloĐaƟoŶ de DiƌiĐhlet lateŶte ;LDAͿ [ϭϱϯ] oŶt ĠgaleŵeŶt

ĠtĠ appliƋuĠes au doŵaiŶe ǀisuel [ϭϳ, ϭϱϰ, ϭϱϱ], ďieŶ Ƌue l'oďjeĐƟf ǀisĠ paƌ Đes tƌaǀauǆ Ġtait de dĠĐouǀƌiƌ

des ĐatĠgoƌies ǀisuelles ;ǀoituƌe, ĐhieŶ, ŵaisoŶ, …Ϳ daŶs uŶe ĐolleĐƟoŶ d'iŵages, plutôt Ƌue de dĠĐouǀƌiƌ

ϰϵ



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

des Đlusteƌs d'iŶstaŶĐes d'oďjets. Ces ŵĠthodes se ĐoŶteŶteŶt doŶĐ de ƌepƌĠseŶteƌ les iŵages Đoŵŵe des

saĐs de ŵots ǀisuels, saŶs iŶĐluƌe d'iŶfoƌŵaƟoŶs gĠoŵĠtƌiƋues suƌ les desĐƌipteuƌs ǀisuels. Ces ŵodğles

ƌepƌĠseŶteŶt ĐhaƋue iŵage Đoŵŵe uŶ ŵĠlaŶge de K sujets, où ĐhaƋue sujet ĐoƌƌespoŶd à uŶe Đlasse

d'oďjets.

DaŶs [ϭϱϲ], PhilďiŶ et al. iŶtƌoduiseŶt uŶ Ŷouǀeau ŵodğle gĠŶĠƌaƟf de sujets lateŶts pouƌ la

dĠĐouǀeƌte d'iŶstaŶĐes d'oďjets, ŶoŵŵĠ gLDA ;GeoŵetƌiĐ LDAͿ. A la diffĠƌeŶĐe des ŵodğles pƌĠĐĠdeŶts

ĐitĠs ;pLSA, LDAͿ, gLDA iŶtğgƌe des ĐoŶtƌaiŶtes gĠoŵĠtƌiƋues daŶs les sujets ;posiƟoŶ spaƟale et foƌŵe

des desĐƌipteuƌs ǀisuelsͿ, aiŶsi Ƌu'uŶe tƌaŶsfoƌŵaƟoŶ gĠoŵĠtƌiƋue eŶtƌe les sujets et les doĐuŵeŶts.

La pƌiŶĐipale liŵitaƟoŶ de Đe tǇpe de ŵodğles est Ƌue le Ŷoŵďƌe de sujets K doit ġtƌe fiǆĠ paƌ

l'uƟlisateuƌ, Đe Ƌui est loiŶ d'ġtƌe ĠǀideŶt loƌsƋu'oŶ s'iŶtĠƌesse à uŶe ĐolleĐƟoŶ d'iŵages iŶĐoŶŶues. Le

Đhoiǆ du Ŷoŵďƌe de sujets est de plus uŶ Đhoiǆ suďjeĐƟf. DeǀaŶt uŶe photogƌaphie d'uŶ ďâƟŵeŶt, doit-oŶ

ĐoŶsidĠƌeƌ Ƌue le ďâƟŵeŶt lui-ŵġŵe est uŶ sujet, ou ďieŶ Ƌu'il est ĐoŵposĠ de plusieuƌs sujets ;feŶġtƌes,

poƌtes, etĐ.Ϳ ? Les sujets euǆ-ŵġŵes peuǀeŶt ġtƌe aŵďigus, ŵĠlaŶgeaŶt plusieuƌs oďjets appaƌaissaŶt

paƌfois eŶseŵďle.

Le teŵps de ĐalĐul ŶĠĐessaiƌe à l'esƟŵaƟoŶ des paƌaŵğtƌes de Đes ŵodğles ƌeŶd Đe tǇpe d'appƌoĐhe

diffiĐileŵeŶt appliĐaďle à de gƌaŶdes ďases d'iŵages.

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

DaŶs Đe tǇpe de ŵĠthode, les iŶstaŶĐes d'oďjets dĠĐouǀeƌtes soŶt loĐalisĠes daŶs les iŵages ;aǀeĐ

uŶe ďoîte eŶgloďaŶte paƌ eǆeŵpleͿ, eŶ plus d'ġtƌe dĠteĐtĠes.

Les soluƟoŶs Ġtat de l'aƌt eǆistaŶtes Ƌui appƌoǆiŵeŶt uŶ tel gƌaphe d'appaƌieŵeŶt soŶt ďasĠes suƌ

ŵiŶ-HashiŶg.

MiŶ-HashiŶg [ϲϲ] est uŶ algoƌithŵe fƌĠƋueŵŵeŶt eŵploǇĠ daŶs la ƌeĐheƌĐhe teǆtuelle pouƌ tƌouǀeƌ

des Đopies-pƌoĐhes [ϭϱϳ, ϭϱϴ], et foŶĐƟoŶŶe eŶ appƌoǆiŵaŶt l'iŶteƌseĐƟoŶ eŶtƌe deuǆ eŶseŵďles de

ŵots.

DaŶs ĐeƩe appƌoĐhe, ĐhaƋue iŵage est ƌepƌĠseŶtĠe sous foƌŵe d'uŶ eŶseŵďle de ŵots ǀisuels. UŶe

foŶĐƟoŶ de haĐhage alĠatoiƌe fj assigŶe uŶ Ŷoŵďƌe à ĐhaƋue ŵot ǀisuel, et iŵpose aiŶsi uŶ ĐlasseŵeŶt

spĠĐifiƋue à l'iŶtĠƌieuƌ de ĐhaƋue eŶseŵďle de ŵots ǀisuels ;tǇpiƋueŵeŶt ĐhaƋue iŵageͿ. OŶ peut aloƌs

oďteŶiƌ uŶ ŵiŶ-Hash mj(A) daŶs ĐhaƋue eŶseŵďle A eŶ sĠleĐƟoŶŶaŶt le ŵot ǀisuel aǇaŶt la ǀaleuƌ

ŵiŶiŵuŵ, Đ'est-à-diƌe :

mj(A) = aƌgŵiŶfj(A) ;ϯ.ϭͿ

CeƩe foŶĐƟoŶ a la pƌopƌiĠtĠ Ƌue la pƌoďaďilitĠ Ƌue deuǆ eŶseŵďles A1 et A2 aieŶt la ŵġŵe ǀaleuƌ de

ŵiŶ-Hash est Ġgale au ƌeĐouǀƌeŵeŶt de leuƌ eŶseŵďle, Đ'est-à-diƌe le ƌaƟo de l'iŶteƌseĐƟoŶ et de l'uŶioŶ

de leuƌs eŶseŵďles :

oǀƌ1(A1,A2) =
|A1 ∩ A2|

|A1 ∪ A2|
∈ [0, 1] ;ϯ.ϮͿ

ϱϬ



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

CeƩe ŵesuƌe de siŵilaƌitĠ suppose Ƌue tous les ŵots oŶt la ŵġŵe iŵpoƌtaŶĐe. Il a ĠtĠ ŵoŶtƌĠ daŶs

[ϭϱϴ] Ƌue la ŵesuƌe de siŵilaƌitĠ pouǀait ġtƌe aŵĠlioƌĠe eŶ uƟlisaŶt uŶe ǀeƌsioŶ poŶdĠƌĠe. Soit dw ≥ 0

l'iŵpoƌtaŶĐe du ŵot ǀisuel Xw. Le ƌeĐouǀƌeŵeŶt poŶdĠƌĠ des eŶseŵďles A1 et A2 est :

oǀƌ(A1,A2) =

∑

Xw∈A1∩A2
dw

∑

Xw∈A1∪A2
dw

∈ [0, 1] ;ϯ.ϯͿ

L'uŶe des possiďilitĠs les plus uƟlisĠes pouƌ Đhoisiƌ des poids dw est l'appƌoĐhe TF-IDF ;Teƌŵ FƌeƋueŶĐǇ

- IŶǀeƌse DoĐuŵeŶt FƌeƋueŶĐǇͿ [ϭϱϵ].

La pƌoďaďilitĠ Ƌue deuǆ iŵages aieŶt la ŵġŵe ǀaleuƌ de ŵiŶ-Hash est Ġgale à :

P{m(A1) = m(A2)} = oǀƌ(A1,A2) ;ϯ.ϰͿ

Pouƌ esƟŵeƌ le ƌeĐouǀƌeŵeŶt des ŵots ǀisuels eŶtƌe deuǆ iŵages, de ŵulƟples foŶĐƟoŶs ŵiŶ-Hash

iŶdĠpeŶdaŶtes fj soŶt uƟlisĠes. La fƌaĐƟoŶ de foŶĐƟoŶs ŵiŶ-Hash Ƌui assigŶeŶt uŶe ǀaleuƌ ideŶƟƋue

auǆ deuǆ eŶseŵďles doŶŶe uŶe esƟŵaƟoŶ de la siŵilaƌitĠ eŶtƌe Đes deuǆ iŵages. Pouƌ ƌetƌouǀeƌ

effiĐaĐeŵeŶt les iŵages aǇaŶt uŶe foƌte siŵilaƌitĠ, les ǀaleuƌs des foŶĐƟoŶs ŵiŶ-Hash soŶt gƌoupĠes

eŶ s-tuples appelĠs sketĐhes. OŶ oďƟeŶt de ŵeilleuƌs tauǆ de ƌappel eŶ ƌĠpĠtaŶt k fois l'Ġtape de

sĠleĐƟoŶ des s-tuples. UŶ Đouple d'iŵages est poteŶƟelleŵeŶt appaƌiaďle loƌsƋu'oŶ oďƟeŶt au ŵoiŶs uŶe

ĐollisioŶ eŶtƌe leuƌs sketĐhes ƌespeĐƟfs, pouƌ uŶe ŵġŵe itĠƌaƟoŶ paƌŵi les k itĠƌaƟoŶs. La pƌoďaďilitĠ

Ƌu'uŶ Đouple d'iŵages ait au ŵoiŶs uŶ sketĐh eŶ ĐoŵŵuŶ paƌŵi les k gĠŶĠƌĠs est uŶe foŶĐƟoŶ de leuƌ

ƌeĐouǀƌeŵeŶt :

P{ĐollisioŶ} = 1− (1− oǀƌ(A1,A2)
s)k ;ϯ.ϱͿ

Plus oŶ augŵeŶte la taille s des sketĐhes, plus oŶ diŵiŶue la pƌoďaďilitĠ de ĐollisioŶ, ŵais plus oŶ

augŵeŶte leuƌ disƟŶĐƟǀitĠ ;eŶ pƌaƟƋue, il est ĐoŶseillĠ de Đhoisiƌ s ≤ 3Ϳ. Et plus oŶ augŵeŶte le Ŷoŵďƌe

de sketĐhes k, et plus oŶ augŵeŶte la pƌoďaďilitĠ de ĐollisioŶ, saŶs autƌes ĐoŶsĠƋueŶĐes paƌƟĐuliğƌes,

hoƌŵis le teŵps de ĐalĐul. Il est doŶĐ pƌĠfĠƌaďle d'augŵeŶteƌ k plutôt Ƌue s.

GeoŵetƌiĐ ŵiŶ-HashiŶg [ϭϲϬ] appoƌte uŶe aŵĠlioƌaƟoŶ daŶs la gĠŶĠƌaƟoŶ des sketĐhes eŶ iŶtĠgƌaŶt

des ĐoŶtƌaiŶtes gĠoŵĠtƌiƋues, ou plus eǆaĐteŵeŶt des ĐoŶtƌaiŶtes de ǀoisiŶage. Les sketĐhes soŶt

ĐoŵposĠs de deuǆ paƌƟes : uŶ desĐƌipteuƌ ĐeŶtƌal et uŶ desĐƌipteuƌ seĐoŶdaiƌe. Le desĐƌipteuƌ ĐeŶtƌal

est sĠleĐƟoŶŶĠ paƌ l'appƌoĐhe ŵiŶ-HashiŶg staŶdaƌd. La seule diffĠƌeŶĐe est Ƌue seuls les desĐƌipteuƌs

aǇaŶt des ŵots ǀisuels uŶiƋues au seiŶ de l'iŵage soŶt ĐoŶsidĠƌĠs. Le desĐƌipteuƌ seĐoŶdaiƌe est eŶsuite

sĠleĐƟoŶŶĠ paƌŵi les ǀoisiŶs du desĐƌipteuƌ ĐeŶtƌal, toujouƌs paƌ ŵiŶ-HashiŶg. L'idĠe sous-jaĐeŶte est

Ƌue deuǆ desĐƌipteuƌs pƌoĐhes spaƟaleŵeŶt oŶt ďeauĐoup plus de ĐhaŶĐe de faiƌe paƌƟe d'uŶ ŵġŵe

oďjet ;suƌtout si l'oďjet est peƟtͿ, Ƌue deuǆ desĐƌipteuƌs ĠloigŶĠs daŶs l'iŵage.

Les auteuƌs de GŵH pƌoposeŶt deuǆ appliĐaƟoŶs de leuƌ ŵĠthode de haĐhage : le ĐlusteƌiŶg d'iŵages

et la dĠĐouǀeƌte de peƟts oďjets.

Le ĐlusteƌiŶg d'iŵages foŶĐƟoŶŶe eŶ dĠteĐtaŶt les ĐoŵposaŶtes ĐoŶŶeǆes au seiŶ du gƌaphe

d'appaƌieŵeŶt. Les appaƌieŵeŶts soŶt ĐƌĠĠs itĠƌaƟǀeŵeŶt au fuƌ et à ŵesuƌe de la dĠĐouǀeƌte de
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ĐollisioŶs eŶtƌe les sketĐhes. Les appaƌieŵeŶts poteŶƟels soŶt ǀĠƌifiĠs gĠoŵĠtƌiƋueŵeŶt dğs loƌs Ƌu'ils

foŶt iŶteƌǀeŶiƌ au ŵoiŶs ϮϬ desĐƌipteuƌs, Đoŵŵe Đela Ġtait suggĠƌĠ daŶs [ϴϮ].

La dĠĐouǀeƌte de peƟts oďjets ĠtaŶt plus dĠliĐate ;la pƌoďaďilitĠ de ĐollisioŶ est tƌğs faiďleͿ, la

ŵĠthode de ǀĠƌifiĐaƟoŶ des appaƌieŵeŶts est uŶe ĐosegŵeŶtaƟoŶ [ϭϯϯ], Ƌui suppose d'aǀoiƌ aĐĐğs auǆ

piǆels, et Ƌui est tƌğs Đoûteuse eŶ teŵps de ĐalĐul.

Le pƌiŶĐipal iŶĐoŶǀĠŶieŶt de GeoŵetƌiĐ ŵiŶ-HashiŶg est Ƌu'il faut gĠŶĠƌeƌ ďeauĐoup de sketĐhes pouƌ

aǀoiƌ uŶe pƌoďaďilitĠ suffisaŶte de touĐheƌ les oďjets aǇaŶt uŶe faiďle Đouǀeƌtuƌe spaƟale. La ŵĠthode est

toutefois la seule à pƌoposeƌ uŶe soluƟoŶ effiĐaĐe et sĐalaďle pouƌ dĠĐouǀƌiƌ des oďjets daŶs de tƌğs

gƌaŶdes ďases d'iŵages. Sa ĐapaĐitĠ à dĠĐouǀƌiƌ des peƟts oďjets est plus disĐutaďle, ĠtaŶt doŶŶĠ le

ŵaŶƋue d'iŶfoƌŵaƟoŶ ƋuaŶt auǆ ƌĠglages des paƌaŵğtƌes, et à l'aďseŶĐe d'ĠǀaluaƟoŶ ƋuaŶƟtaƟǀe, ou de

teŵps de ĐalĐul.
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CoŶtƌiďuƟoŶs
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Chapitƌe ϰ

Fouille d'oďjets ǀisuels fƌĠƋueŶts paƌ
ƌeƋuġtage alĠatoiƌe

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

4.1.1 Notations

Soit I uŶ eŶseŵďle de NI iŵages Ij , j ∈ 1, ...NI , ƌepƌĠseŶtĠes paƌ uŶ eŶseŵďle X de N

desĐƌipteuƌs loĐauǆ xi, ĐhaĐuŶ ĠtaŶt eǆtƌait depuis uŶe posiƟoŶ pij = (Ij , χij , ψij), où χij et ψij soŶt

les ĐooƌdoŶŶĠes spaƟales daŶs l'iŵage.

CoŶsidĠƌoŶs ŵaiŶteŶaŶt uŶ eŶseŵďle O d'oďjets Om, ĐhaĐuŶ ĠtaŶt ƌepƌĠseŶtĠ paƌ Sm iŶstaŶĐes Oms .

UŶe iŶstaŶĐe Oms est assoĐiĠe à uŶe zoŶe uŶiƋue Ams ;daŶs uŶe seule iŵageͿ, et ĐoŶƟeŶt uŶ eŶseŵďle de

desĐƌipteuƌs loĐauǆ :

Xm
s =

{

xi | pij ⊂ Ams
}

1≤i≤N

IŶtƌoduisoŶs ŵaiŶteŶaŶt ƋuelƋues dĠfiŶiƟoŶs ďasiƋues Ƌui Ŷous aideƌoŶt eŶsuite à foƌŵaliseƌ les

pƌoďlğŵes de dĠĐouǀeƌte et fouille d'oďjets, et à ŵodĠliseƌ uŶe appƌoĐhe adaptĠe à la ƌĠsoluƟoŶ de Đes

dits pƌoďlğŵes.

DĠfiŶiƟoŶ - Couǀeƌtuƌe gloďale :

La Đouǀeƌtuƌe gloďale cX(Om) d'uŶ oďjet Om est dĠfiŶie paƌ :

cX(Om) =
1

N

Sm
∑

s=1

|Xm
s | ;ϰ.ϭͿ

Elle ŵesuƌe le pouƌĐeŶtage de desĐƌipteuƌs loĐauǆ daŶs X Đouǀeƌts paƌ les iŶstaŶĐes d'uŶ oďjet Om

doŶŶĠ.
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DĠfiŶiƟoŶ - Couǀeƌtuƌe ŵoǇeŶŶe :

La Đouǀeƌtuƌe ŵoǇeŶŶe c(Om) d'uŶ oďjet Om est dĠfiŶie paƌ :

c(Om) =
1

Sm

Sm
∑

s=1

1

Nm
s

|Xm
s | ;ϰ.ϮͿ

aǀeĐ Nm
s le Ŷoŵďƌe de desĐƌipteuƌs loĐauǆ daŶs l'iŵage iŶĐluaŶt l'iŶstaŶĐe Oms .

Elle ŵesuƌe la taille ŵoǇeŶŶe d'uŶ oďjet Om ;eŶ pouƌĐeŶtage ŵoǇeŶ de desĐƌipteuƌs loĐauǆ Đouǀeƌts

paƌ uŶe iŶstaŶĐe de l'oďjet à tƌaǀeƌs toutes les iŵagesͿ.

DĠfiŶiƟoŶ - FƌĠƋueŶĐe :

La fƌĠƋueŶĐe f(Om) d'uŶ oďjet Om ŵesuƌe le pouƌĐeŶtage d'iŵages Đouǀeƌtes paƌ uŶe des iŶstaŶĐes de

Đet oďjet et est dĠfiŶie paƌ :

f(Om) =
Sm

NI
;ϰ.ϯͿ

La pƌĠseŶĐe de ŵulƟples iŶstaŶĐes d'uŶ ŵġŵe oďjet daŶs uŶe ŵġŵe iŵage peut ĐoŶduiƌe à uŶe

fƌĠƋueŶĐe f(Om) supĠƌieuƌe à ϭ.

DĠfiŶiƟoŶ - Oďjet {c, f}-fƌĠƋueŶt :

UŶ oďjet Om est dit {c, f}-fƌĠƋueŶt si :
{

c(Om) = c

f(Om) = f

OŶ ƌeŵaƌƋue iĐi Ƌue si le Ŷoŵďƌe de desĐƌipteuƌs paƌ iŵage est assez staďle, aloƌs oŶ peut ĐoŶsidĠƌeƌ

Ƌue :

cX ≈ c.f

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

A paƌƟƌ des dĠfiŶiƟoŶs pƌĠĐĠdeŶtes, il est ŵaiŶteŶaŶt possiďle de dĠfiŶiƌ les deuǆ pƌoďlğŵes suiǀaŶts

Đoŵŵe les deuǆ pƌiŶĐipauǆ oďjeĐƟfs à aƩeiŶdƌe paƌ les ŵĠthodes de dĠĐouǀeƌte et de fouille d'oďjets

ǀisuels.

DĠfiŶiƟoŶ - DĠĐouǀeƌte d'oďjets :

Tƌouǀeƌ au ŵoiŶs uŶe iŶstaŶĐe Oms de tous les oďjets {c, f}-fƌĠƋueŶts Om tels Ƌue :

{

c ≥ c0

f ≥ f0
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DĠfiŶiƟoŶ - Fouille d'oďjets :

Tƌouǀeƌ toutes les iŶstaŶĐes Oms de tous les oďjets {c, f}-fƌĠƋueŶts Om tels Ƌue :

{

c ≥ c0

f ≥ f0

L'idĠe sous-jaĐeŶte est Ƌue la ĐoŵpleǆitĠ de Đes deuǆ pƌoďlğŵes dĠpeŶd pƌiŶĐipaleŵeŶt des

paƌaŵğtƌes c et f . Nous suggĠƌoŶs doŶĐ d'iŶĐluƌe Đes deuǆ paƌaŵğtƌes daŶs la foƌŵulaƟoŶ du pƌoďlğŵe,

tout Đoŵŵe Đela est fait daŶs les appƌoĐhes ĐlassiƋues de fouille de doŶŶĠes ;e.g. la fouille d'iteŵ-sets

fƌĠƋueŶts [ϭϲϭ]Ϳ

4.2 Recherche itérative par échantillonnage pondéré adaptatif
(RANSAS)

La ŵĠthode de dĠĐouǀeƌte pƌoposĠe iĐi est uŶ pƌoĐessus itĠƌaƟf Ƌue l'oŶ Ŷoŵŵeƌa paƌ la suite

« RANSAS » ;RANdoŵ Saŵple AŶd SeaƌĐh ŵodelͿ, doŶt ĐhaƋue itĠƌaƟoŶ est ĐoŵposĠe de tƌois Ġtapes

pƌiŶĐipales. La pƌeŵiğƌe Ġtape est Đelle de l'ĠĐhaŶƟlloŶŶage poŶdĠƌĠ adaptaƟf d'uŶe ƌĠgioŶ loĐale

d'iŵage. La deuǆiğŵe Ġtape ĐoŶsiste eŶ la ƌeĐheƌĐhe pƌĠĐise de la zoŶe d'iŵage sĠleĐƟoŶŶĠe. EŶfiŶ, la

tƌoisiğŵe Ġtape est ĐhaƌgĠe de dĠĐideƌ si oui ou ŶoŶ ĐeƩe ƌĠgioŶ et ses ƌĠsultats deǀƌaieŶt ġtƌe ĐoŶsidĠƌĠs

Đoŵŵe ĠtaŶt des iŶstaŶĐes d'uŶ oďjet {c, f}-fƌĠƋueŶt. ÉtaŶt doŶŶĠ Ƌue les ƌĠgioŶs aiŶsi appaƌiĠes

peuǀeŶt Ŷe ƌepƌĠseŶteƌ Ƌu'uŶe paƌƟe d'uŶ oďjet, Ŷous paƌloŶs paƌfois de « geƌŵes » ;seeds [ϭϲϬ]Ϳ, ou

daŶs Ŷotƌe pƌeŵiğƌe puďliĐaƟoŶ suƌ le sujet [ϭϲϮ] de « ŵots ǀisuels gĠoŵĠtƌiƋueŵeŶt ĐohĠƌeŶts ».

L'algoƌithŵe ƌĠpğte Đes tƌois Ġtapes T fois ;T ≤ Tŵaǆ, Tŵaǆ fiǆĠ paƌ l'uƟlisateuƌͿ, jusƋu'à Đe Ƌu'uŶ Ŷoŵďƌe

d'oďjets {c, f}-fƌĠƋueŶts aieŶt ĠtĠ dĠĐouǀeƌts, ou Ƌu'uŶ teŵps liŵite ait ĠtĠ aƩeiŶt.

Au dĠŵaƌƌage de l'algoƌithŵe, ĐhaƋue desĐƌipteuƌ loĐal xi est assoĐiĠ à uŶe poteŶƟelle ƌĠgioŶ

ƌeƋuġte Ri, dĠfiŶie Đoŵŵe uŶ ƌeĐtaŶgle ĐeŶtƌĠ autouƌ de la posiƟoŶ pij et doŶt les diŵeŶsioŶs H ′
i et W ′

i

soŶt ĐalĐulĠes à paƌƟƌ des diŵeŶsioŶs de l'iŵage Ij de la ŵaŶiğƌe suiǀaŶte :

H ′
i =

√

β ∗Hj

W ′
i =

√

β ∗Wj

où β est uŶ paƌaŵğtƌe ĐoƌƌespoŶdaŶt au pouƌĐeŶtage de la suƌfaĐe d'iŵage Đouǀeƌte paƌ uŶe ƌĠgioŶ

ƌeƋuġte ĐaŶdidate, et où Wj et Hj soŶt ƌespeĐƟǀeŵeŶt la laƌgeuƌ et la hauteuƌ de l'iŵage Ij . Paƌ

eǆeŵple, β = 0.10 sigŶifie Ƌue les ƌeƋuġtes auƌoŶt uŶe suƌfaĐe ĐoƌƌespoŶdaŶt à ϭϬ% de la suƌfaĐe de

leuƌs iŵages hôtes, soit uŶe laƌgeuƌ et uŶe hauteuƌ ĐoƌƌespoŶdaŶt à uŶ Ɵeƌs de Đelles de l'iŵage. L'iŶtĠƌġt

de Đe paƌaŵğtƌe est de pouǀoiƌ adapteƌ la taille et la foƌŵe d'uŶe ƌeƋuġte à Đelle de l'iŵage. CeƩe

appƌoĐhe est uŶe hǇpothğse Ŷaïǀe ŶĠĐessaiƌe afiŶ de ŵodĠliseƌ le pƌoďlğŵe daŶs uŶ pƌeŵieƌ teŵps, et

ŵĠƌiteƌait uŶe plus gƌaŶde aƩeŶƟoŶ daŶs le futuƌ.
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Les tƌois Ġtapes de l'algoƌithŵe RANSAS soŶt eŶsuite appliƋuĠes à ĐhaƋue itĠƌaƟoŶ. Le sĐhĠŵa de la

figuƌe ϰ.ϭ page Đi-ĐoŶtƌe pƌĠseŶte uŶ ƌĠĐapitulaƟf du foŶĐƟoŶŶeŵeŶt de RANSAS

4.2.1 Échantillonnage pondéré adaptatif

Pouƌ Ġǀiteƌ de ƌeƋuġteƌ toutes les ƌĠgioŶs possiďles tout eŶ ĐoŶseƌǀaŶt uŶe Đouǀeƌtuƌe ŵaǆiŵuŵ du

ĐoŶteŶu des iŵages, la stƌatĠgie pƌoposĠe daŶs ĐeƩe thğse ƌepose suƌ uŶ ĠĐhaŶƟlloŶŶage poŶdĠƌĠ et

adaptaƟf aǇaŶt pouƌ oďjeĐƟf de sĠleĐƟoŶŶeƌ, à ĐhaƋue itĠƌaƟoŶ t, uŶe ƌĠgioŶ la plus peƌƟŶeŶte possiďle

;eŶ foŶĐƟoŶ du ĐoŶteŶu de la ďase, et des itĠƌaƟoŶs passĠesͿ.

CeƩe tğŵe ƌĠgioŶ ƌeƋuġte ĐaŶdidate, Ƌue l'oŶ Ŷote Rtq , est ĐeŶtƌĠe autouƌ d'uŶ desĐƌipteuƌ loĐal xtq
sĠleĐƟoŶŶĠ alĠatoiƌeŵeŶt à l'aide d'uŶe foŶĐƟoŶ de pƌoďaďilitĠ de ŵasse pt(i), suƌ l'eŶseŵďle de tous

les desĐƌipteuƌs de la ďase. UŶ tel ĠĐhaŶƟlloŶŶage peut-ġtƌe oďteŶu faĐileŵeŶt depuis Ŷ'iŵpoƌte Ƌuelle

distƌiďuƟoŶ pt eŶ uƟlisaŶt la ŵĠthode de la tƌaŶsfoƌŵĠe iŶǀeƌse [ϭϲϯ] ;ĠgaleŵeŶt appelĠe tƌaŶsfoƌŵĠe de

SŵiƌŶoǀͿ. CeƩe ŵĠthode ĐoŶsiste à tƌaŶsfoƌŵeƌ uŶ Ŷoŵďƌe alĠatoiƌe ;uŶifoƌŵeͿ eŶ iŶtĠgƌaŶt la foŶĐƟoŶ

de pƌoďaďilitĠ de ŵasse jusƋu'à oďteŶiƌ uŶe ǀaleuƌ ;suƌfaĐeͿ plus gƌaŶde Ƌue le Ŷoŵďƌe tƌaŶsfoƌŵĠ.

L'ĠĐhaŶƟlloŶŶage est uŶe ŵĠthode staƟsƟƋue ǀisaŶt à sĠleĐƟoŶŶeƌ uŶe sous-paƌƟe d'uŶ eŶseŵďle

d'iŶdiǀidus daŶs uŶe populaƟoŶ, peƌŵeƩaŶt d'esƟŵeƌ les ĐaƌaĐtĠƌisƟƋues de la populaƟoŶ eŶƟğƌe.

LoƌsƋue tous les iŶdiǀidus oŶt la ŵġŵe pƌoďaďilitĠ d'ġtƌe sĠleĐƟoŶŶĠs, le pƌoďlğŵe est ĐoŶŶu Đoŵŵe uŶ

pƌoďlğŵe d'ĠĐhaŶƟlloŶŶage alĠatoiƌe uŶifoƌŵe.

DaŶs les ŵĠthodes d'ĠĐhaŶƟlloŶŶage poŶdéƌé [ϭϲϰ], les iŶdiǀidus soŶt poŶdĠƌĠs iŶdiǀiduelleŵeŶt et

la pƌoďaďilitĠ de ĐhaƋue iŶdiǀidu est dĠteƌŵiŶĠe paƌ soŶ poids ƌelaƟf.

DaŶs les sĐhĠŵas ĐoŶǀeŶƟoŶŶels d'ĠĐhaŶƟlloŶŶage, uŶifoƌŵe ou poŶdéƌé, la sĠleĐƟoŶ d'uŶ iŶdiǀidu

Ŷe dĠpeŶd pas des oďseƌǀaƟoŶs passĠes. Au ĐoŶtƌaiƌe, daŶs uŶ sĐhĠŵa d'ĠĐhaŶƟlloŶŶage adaptaƟf [ϭϲϱ],

la stƌatĠgie ĐoŶsiste à adapteƌ la sĠleĐƟoŶ d'uŶ iŶdiǀidu eŶ teŶaŶt Đoŵpte des sĠleĐƟoŶs pƌĠĐĠdeŶtes.

Notƌe ŵĠthode pƌopose uŶ ĠĐhaŶƟlloŶŶage poŶdéƌé et adaptaƟf. Elle dĠďute à l'itĠƌaƟoŶ t = 0 aǀeĐ

uŶe foŶĐƟoŶ de pƌoďaďilitĠ de ŵasse p0(i) ĐouǀƌaŶt l'eŶseŵďle des desĐƌipteuƌs ;et doŶĐ l'eŶseŵďle

des ƌĠgioŶs ƌeƋuġtes ĐaŶdidates RiͿ. La distƌiďuƟoŶ iŶiƟale peut ġtƌe uŶifoƌŵe ou dĠteƌŵiŶĠe paƌ uŶe

ĐoŶŶaissaŶĐe a pƌioƌi, Đoŵŵe disĐutĠ daŶs la seĐƟoŶ ϰ.ϯ page ϲϮ, et plus eŶ dĠtail daŶs les Đhapitƌes ϱ

page ϳϭ et ϲ page ϴϭ.

UŶe fois appliƋuĠes les tƌois Ġtapes de l'algoƌithŵe RANSAS, Ŷous oďteŶoŶs à l'itĠƌaƟoŶ t = 0 uŶe

ƌĠgioŶ ƌeƋuġte R0
q et des ƌĠgioŶs ƌĠsultats R0

m, m ∈ 1, ...,M0 ;si l'Ġtape de dĠĐisioŶ eŶ a ƌetouƌŶĠͿ.

A ĐhaƋue itĠƌaƟoŶ, la foŶĐƟoŶ de pƌoďaďilitĠ de ŵasse est ŵise à jouƌ à l'aide d'uŶe foŶĐƟoŶ f ,

pƌeŶaŶt eŶ paƌaŵğtƌes les pƌoďaďilitĠs issues de l'itĠƌaƟoŶ pƌĠĐĠdeŶte, la ƌeƋuġte effeĐtuĠe, aiŶsi Ƌue les

ƌĠsultats :

pt = f
(

pt−1, R
t−1
q , {Rt−1

m }
)

De ŵġŵe Ƌue daŶs les ŵĠthodes d'ĠĐhaŶƟlloŶŶage poŶdĠƌĠ et adaptaƟf haďituelles [ϭϲϰ], la foŶĐƟoŶ

de pƌoďaďilitĠ de ŵasse pt est eŶ pƌaƟƋue ĐalĐulĠe eŶ ŶoƌŵalisaŶt uŶe foŶĐƟoŶ de poŶdĠƌaƟoŶ zt. Nous

ǀeƌƌoŶs daŶs la seĐƟoŶ ϰ.ϰ page ϲϰ ĐoŵŵeŶt Ŷoƌŵaliseƌ Đes poids.
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F®¦çÙ� ϰ.ϭ – SĐhĠŵa ƌĠĐapitulaƟf du foŶĐƟoŶŶeŵeŶt de l'algoƌithŵe RANSAS
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EŶ pƌaƟƋue doŶĐ, la ŵise à jouƌ des poids est effeĐtuĠe de ŵaŶiğƌe ƌĠĐuƌsiǀe :

zt = g
(

zt−1, R
t−1
q , {Rt−1

m }
)

aǀeĐ la foŶĐƟoŶ g dĠfiŶie telle Ƌue :

zt(i) =



















0 si xi = xt−1
q

α1 zt−1(i) si xi ∈ Rt−1
q

α2 zt−1(i) si xi ∈
{

Rt−1
m

}

m

zt−1(i) siŶoŶ

;ϰ.ϰͿ

La pƌeŵiğƌe ĐoŶdiƟoŶ gaƌaŶƟt Ƌue le desĐƌipteuƌ sĠleĐƟoŶŶĠ pouƌ ĐƌĠeƌ la ƌĠgioŶ ƌeƋuġte ĐaŶdidate

Ŷe seƌa plus jaŵais sĠleĐƟoŶŶĠ ;à la ŵaŶiğƌe d'uŶ Ɵƌage saŶs ƌeŵiseͿ.

La deuǆiğŵe ĐoŶdiƟoŶ diŵiŶue le poids des desĐƌipteuƌs appaƌteŶaŶt à la ƌĠgioŶ ƌeƋuġte Rt−1
q , afiŶ

de diŵiŶueƌ leuƌ pƌoďaďilitĠ d'ġtƌe sĠleĐƟoŶŶĠs Đoŵŵe ĐeŶtƌes de Ŷouǀelles ƌeƋuġtes. CeĐi peƌŵet

d'Ġǀiteƌ de ĐƌĠeƌ de Ŷouǀelles ƌeƋuġtes aǇaŶt uŶ tƌop foƌt ƌeĐouǀƌeŵeŶt aǀeĐ Đelles des itĠƌaƟoŶs

pƌĠĐĠdeŶtes.

La tƌoisiğŵe ĐoŶdiƟoŶ ǀise à diŵiŶueƌ le poids des desĐƌipteuƌs appaƌteŶaŶt à des ƌĠgioŶs ƌĠsultats,

toujouƌs daŶs l'opƟƋue de ĐƌĠeƌ de Ŷouǀelles ƌeƋuġtes diffĠƌeŶtes des pƌĠĐĠdeŶtes. CeƩe ĐoŶdiƟoŶ a

pouƌ effet d'augŵeŶteƌ la pƌoďaďilitĠ de ĐƌĠeƌ uŶe ƌeƋuġte à paƌƟƌ d'uŶ oďjet diffĠƌeŶt, et ŶoŶ plus

seuleŵeŶt d'uŶe iŶstaŶĐe d'oďjet diffĠƌeŶte.

EŶfiŶ, la deƌŶiğƌe des ĐoŶdiƟoŶs gaƌaŶƟt Ƌue les poids des desĐƌipteuƌs Ƌui Ŷe soŶt pas iŶteƌǀeŶus loƌs

de l'itĠƌaƟoŶ ĐouƌaŶte, Ŷe seƌoŶt pas ŵodifiĠs.

EŶ pƌaƟƋue, α1 et α2 soŶt Đoŵpƌis eŶtƌe Ϭ et ϭ, aǀeĐ α1 < α2.

L'uƟlisaƟoŶ de faiďles ǀaleuƌs pouƌ Đes paƌaŵğtƌes aĐĐĠlğƌe le pƌoĐessus de dĠĐouǀeƌte, eŶ

ŵaǆiŵisaŶt les ĐhaŶĐes de sĠleĐƟoŶŶeƌ des zoŶes d'iŵages Ŷouǀelles. Toutefois, uŶe tƌop foƌte

diŵiŶuƟoŶ de α1 et α2 pƌoǀoƋue uŶe ďaisse gloďale du ƌappel. EŶ effet, ƌeƋuġteƌ plusieuƌs iŶstaŶĐes d'uŶ

ŵġŵe oďjet est le pƌiŶĐipe à la ďase des ŵĠthodes d'eǆteŶsioŶ de ƌeƋuġtes [ϰ], Đe Ƌui aŵĠlioƌe le ƌappel

de l'oďjet ĐoŶsidĠƌĠ.

Les eǆpĠƌiŵeŶtaƟoŶs oŶt peƌŵis de dĠteƌŵiŶeƌ eŵpiƌiƋueŵeŶt des ǀaleuƌs adaptĠes :

α1 = 0.01 α2 = 0.05

Les Đouƌďes de la figuƌe ϰ.Ϯ page suiǀaŶte ŵoŶtƌeŶt l'effet de la ŵise à jouƌ des poids. Nous

ĐoŶstatoŶs paƌ eǆeŵple Ƌue pouƌ Đouǀƌiƌ ϵϬ% des desĐƌipteuƌs, il est ŶĠĐessaiƌe d'effeĐtueƌ deuǆ fois plus

d'itĠƌaƟoŶs loƌsƋu'oŶ uƟlise uŶ ĠĐhaŶƟlloŶŶage siŵple ;ŶoŶ adaptaƟfͿ.

4.2.2 Recherche précise d’une région locale

L'Ġtape de ƌeĐheƌĐhe loĐale ĐoŶsiste à effeĐtueƌ uŶe ƌeĐheƌĐhe d'oďjets ǀisuels à paƌƟƌ de la zoŶe

sĠleĐƟoŶŶĠe loƌs de l'Ġtape d'ĠĐhaŶƟlloŶŶage. Coŵŵe Ŷous l'aǀoŶs ǀu daŶs la seĐƟoŶ Ϯ.ϳ page ϰϯ, il

eǆiste daŶs l'Ġtat de l'aƌt plusieuƌs ŵĠthodes de ƌeĐheƌĐhe d'iŵages paƌ le ĐoŶteŶu d'uŶ Ŷiǀeau Ġtat de

ϲϬ



CHAPITRE ϰ. FOUILLE D'OBJETS VISUELS FRÉQUENTS PAR REQUèTAGE ALÉATOIRE

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

0 100000 200000 300000 400000 500000

P
o
u
rc

e
n
ta

g
e

c
o
u
v
e
rt

Nombre d'itérations

échantillonnage simple
échantillonnage adaptatif

0.9

68000 136000

F®¦çÙ� ϰ.Ϯ – CoŵpaƌaisoŶ de la suƌfaĐe Đouǀeƌte ;eŶ pouƌĐeŶtage du Ŷoŵďƌe de desĐƌipteuƌsͿ eŶ foŶĐƟoŶ
du Ŷoŵďƌe d'itĠƌaƟoŶs T de RANSAS, et du tǇpe d'ĠĐhaŶƟlloŶŶage ;siŵple ou adaptaƟfͿ.

l'aƌt pouǀaŶt ĐoŶǀeŶiƌ à ĐeƩe phase. Nous disĐuteƌoŶs les aǀaŶtages et iŶĐoŶǀĠŶieŶts de Đes ŵĠthodes

daŶs la seĐƟoŶ ϰ.ϱ page ϲϱ, et Ŷous ǀeƌƌoŶs pouƌƋuoi la soluƟoŶ ƌeteŶue est ďasĠe suƌ les tƌaǀauǆ de JolǇ

et al. [ϭϬϯ, ϰ, ϵϬ].

4.2.3 Décision

La deƌŶiğƌe Ġtape de RANSAS est ĐhaƌgĠe de dĠĐideƌ si oui ou ŶoŶ uŶ ƌĠsultat de ƌeĐheƌĐhe de ƌĠgioŶ

loĐale doit ġtƌe ĐoŶseƌǀĠ ;daŶs le Đadƌe du pƌoĐessus de dĠĐouǀeƌteͿ. CeƩe Ġtape est tƌğs foƌteŵeŶt

ĐouplĠe à la pƌĠĐĠdeŶte puisƋue elle ĐoŶsiste pƌiŶĐipaleŵeŶt à post-tƌaiteƌ les sĐoƌes de siŵilaƌitĠ

;ŶoƌŵalisaƟoŶ, seuillageͿ.

FiŶaleŵeŶt, apƌğs T ƌeƋuġtes ĐaŶdidates, l'algoƌithŵe pƌoduit uŶ ǀoĐaďulaiƌe V de |V | ≤ T

ŵots ǀisuels gĠoŵĠtƌiƋueŵeŶt ĐohĠƌeŶts vt, aǇaŶt uŶe foƌte ǀƌaiseŵďlaŶĐe d'appaƌteŶiƌ à uŶ oďjet

{c, f}-fƌĠƋueŶt. ChaƋue ŵot ǀisuel est assoĐiĠ à uŶe ƌĠgioŶ d'iŵage Rtq et ƌepƌĠseŶtĠ paƌ uŶ eŶseŵďle

de desĐƌipteuƌs loĐauǆ appaƌteŶaŶt à Rtq.
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4.3 Modèle de coût de l’algorithme RANSAS

La foŶĐƟoŶ de pƌoďaďilitĠ de ŵasse p0 ĠtaŶt la ĐoŶdiƟoŶ iŶiƟale de l'algoƌithŵe d'ĠĐhaŶƟlloŶŶage

poŶdĠƌĠ adaptaƟf, la ŵaŶiğƌe doŶt elle a ĠtĠ ĐoŶstƌuite a uŶ iŵpaĐt dĠteƌŵiŶaŶt suƌ les peƌfoƌŵaŶĐes

gloďales du pƌoĐessus de dĠĐouǀeƌte, Đ'est-à-diƌe suƌ le Ŷoŵďƌe T d'itĠƌaƟoŶs ƌeƋuises pouƌ dĠĐouǀƌiƌ

les iŶstaŶĐes des oďjets {c, f}-fƌĠƋueŶts. Coŵŵe Ŷous le ǀeƌƌoŶs daŶs la seĐƟoŶ ϳ.Ϯ.Ϯ page ϵϵ, uŶe

ďoŶŶe iŶiƟalisaƟoŶ peut peƌŵeƩƌe de diǀiseƌ paƌ ϯϮ le Ŷoŵďƌe d'itĠƌaƟoŶs ŶĠĐessaiƌes pouƌ aƩeiŶdƌe les

peƌfoƌŵaŶĐes oďteŶues aǀeĐ uŶe iŶiƟalisaƟoŶ uŶifoƌŵe.

Il est ďieŶ sûƌ ĠǀideŶt Ƌue la ƌapiditĠ et l'effiĐaĐitĠ du sǇstğŵe effeĐtuaŶt la ƌeĐheƌĐhe pƌĠĐise oŶt uŶe

iŶflueŶĐe suƌ les peƌfoƌŵaŶĐes de la ŵĠthode, ŵais il Ŷ'eŶ deŵeuƌe pas ŵoiŶs Ƌue la ĐoŵpleǆitĠ gloďale

de l'appƌoĐhe ƌeste O(T ), Ƌuelle Ƌue soit la ǀitesse de l'algoƌithŵe de ƌeĐheƌĐhe uƟlisĠ ;ďieŶ supĠƌieuƌe

au teŵps de ĐalĐul de la foŶĐƟoŶ de pƌoďaďilitĠ de ŵasse p0Ϳ. La ŵodĠlisaƟoŶ du Ŷoŵďƌe d'itĠƌaƟoŶs T

ŶĠĐessaiƌes est plus diffiĐile à ŵodĠliseƌ Đaƌ elle dĠpeŶd du ƌappel et de la pƌĠĐisioŶ de l'algoƌithŵe de

ƌeĐheƌĐhe eŶ lui-ŵġŵe.

EŶ pƌeŶaŶt l'hǇpothğse d'uŶe ƌeĐheƌĐhe « paƌfaite », Ŷous paƌǀeŶoŶs tout de ŵġŵe à ŵodĠliseƌ le

ĐoŵpoƌteŵeŶt gloďal du sǇstğŵe. CoŶsidĠƌoŶs uŶe ďase d'iŵages aǀeĐ uŶ seul oďjet {c, f}-fƌĠƋueŶt

Om. Soit xt le desĐƌipteuƌ ĐaŶdidat sĠleĐƟoŶŶĠ loƌs de la phase d'ĠĐhaŶƟlloŶŶage daŶs X , seloŶ uŶe

foŶĐƟoŶ de pƌoďaďilitĠ de ŵasse pt. TaŶt Ƌue xt Ŷ'appaƌƟeŶt pas à uŶe iŶstaŶĐe Oms de Om, pt ƌeste Ġgal

à p0 ;toujouƌs si le sǇstğŵe de ƌeĐheƌĐhe pƌĠĐise possğde uŶe pƌĠĐisioŶ paƌfaiteͿ.

D'uŶ autƌe ĐôtĠ, si xt appaƌƟeŶt à uŶe iŶstaŶĐe Oms de Om, le pƌoďlğŵe de la fouille d'oďjets est

ƌĠsolu ;si le sǇstğŵe de ƌeĐheƌĐhe pƌĠĐise possğde uŶ ƌappel paƌfaitͿ.

AiŶsi, le Ŷoŵďƌe d'itĠƌaƟoŶs ƌeƋuises T ĐoƌƌespoŶd au Ŷoŵďƌe de Ɵƌages suĐĐessifs saŶs suĐĐğs,

Đ'est-à-diƌe Ŷe toŵďaŶt pas daŶs uŶe iŶstaŶĐeOms . CeƩe ǀaƌiaďle alĠatoiƌe suit uŶe distƌiďuƟoŶ ďiŶoŵiale

ŶĠgaƟǀe BR(1, 1− c0(O
m)) où la pƌoďaďilitĠ d'ĠĐheĐ est la pƌoďaďilitĠ Ƌu'uŶ desĐƌipteuƌ ĠĐhaŶƟlloŶŶĠ

appaƌƟeŶŶe à uŶe iŶstaŶĐe Oms de Om, Đ'est-à-diƌe :

c0(O
m) =

∑

xi∈{Om
s }

p0(xi)

Le Ŷoŵďƌe d'itĠƌaƟoŶs ŶĠĐessaiƌes esƟŵĠ est doŶĐ Ġgal à l'espĠƌaŶĐe de la loi ďiŶoŵiale ŶĠgaƟǀe

BR(1, 1− c0(O
m)) :

T̂ =
1− c0(O

m)

c0(Om)
=

1

c0(Om)
− 1 ;ϰ.ϱͿ

et la ĐoŵpleǆitĠ de l'algoƌithŵe est O( 1
c0(Om) ).

Nous Ŷous ƌĠfğƌeƌoŶs gĠŶĠƌaleŵeŶt à c0(Om), Đoŵŵe la Đouǀeƌtuƌe staƟsƟƋue de l'oďjet Om, ĠtaŶt

doŶŶĠ Ƌu'elle ŵesuƌe le pouƌĐeŶtage de la foŶĐƟoŶ de pƌoďaďilitĠ de ŵasse ĐoŶĐeƌŶĠ paƌ l'oďjet. CeĐi

ŵoŶtƌe Ƌue l'algoƌithŵe est foƌteŵeŶt liĠ à la foŶĐƟoŶ de pƌoďaďilitĠ de ŵasse p0.

Si oŶ ĐoŶsidğƌe paƌ eǆeŵple uŶe foŶĐƟoŶ de pƌoďaďilitĠ de ŵasse paƌfaite, Đ'est-à-diƌe :

p0(xi) = 0, ∀xi /∈ {Xm
s }
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p0(xi) =
1

| {Xm
s } |

, ∀xi ∈ {Xm
s }

aǀeĐ {Xm
s } l'eŶseŵďle des desĐƌipteuƌs appaƌteŶaŶt à l'oďjet Om,

aloƌs, oŶ a c0(Om) = 1, et la ĐoŵpleǆitĠ de l'algoƌithŵe est O(1).

D'uŶ autƌe ĐôtĠ, si l'oŶ ĐoŶsidğƌe uŶe foŶĐƟoŶ de pƌoďaďilitĠ de ŵasse uŶifoƌŵe, telle Ƌue :

p0(xi) = 1/N, ∀xi ∈ X

aǀeĐ N le Ŷoŵďƌe de desĐƌipteuƌs,

aloƌs la ĐoŵpleǆitĠ deǀieŶt O(cX(Om)), où cX(Om) est la Đouǀeƌtuƌe gloďale de l'oďjet dĠfiŶi daŶs la

seĐƟoŶ ϰ.ϭ.ϭ page ϱϱ.

ÉtaŶt doŶŶĠ Ƌue cX(Om) ≈ c(Om).f(Om) si le Ŷoŵďƌe de poiŶts paƌ iŵage est gloďaleŵeŶt staďle,

la ĐoŵpleǆitĠ de l'algoƌithŵe de fouille d'oďjets {c, f}-fƌĠƋueŶts aǀeĐ uŶ ĠĐhaŶƟlloŶŶage uŶifoƌŵe teŶd

appƌoǆiŵaƟǀeŵeŶt ǀeƌs O( 1
cf
). CeĐi illustƌe ďieŶ pouƌƋuoi la fouille de peƟts oďjets peu fƌĠƋueŶts est

uŶe tâĐhe ďieŶ plus Đoŵpleǆe Ƌue la fouille d'oďjets oĐĐupaŶt uŶe laƌge poƌƟoŶ des iŵages ;c ≈ 1Ϳ.

La figuƌe ϰ.ϯ pƌĠseŶte des histogƌaŵŵes de Ŷoŵďƌe d'iŶstaŶĐes eŶ foŶĐƟoŶ du Ŷoŵďƌe de

desĐƌipteuƌs SIFT pouƌ les ďases BelgaLogos et Oǆfoƌd BuildiŶgs. OŶ ǀoit ŶeƩeŵeŶt Ƌue la Đouǀeƌtuƌe

des oďjets de BelgaLogos est ŶeƩeŵeŶt iŶfĠƌieuƌe à Đelle d'Oǆfoƌd BuildiŶgs, Đe Ƌui fait des logos

de ĐeƩe pƌeŵiğƌe des oďjets ďieŶ plus diffiĐiles à fouilleƌ Ƌue les ďâƟŵeŶts d'Oǆfoƌd. DaŶs la ďase

Oǆfoƌd BuildiŶgs, ϮϬ% des desĐƌipteuƌs appaƌƟeŶŶeŶt à des oďjets de la ǀĠƌitĠ teƌƌaiŶ, ĐoŶtƌe seuleŵeŶt

Ϭ,ϱ% daŶs la ďase BelgaLogos. AutƌeŵeŶt dit, eŶ sĠleĐƟoŶŶaŶt au hasaƌd uŶ desĐƌipteuƌ de la ďase

Oǆfoƌd BuildiŶgs, oŶ a uŶe ĐhaŶĐe suƌ ĐiŶƋ de tƌouǀeƌ uŶ ďâƟŵeŶt, ĐoŶtƌe uŶe ĐhaŶĐe suƌ deuǆ-ĐeŶts

pouƌ BelgaLogos. Pouƌ ĐeƩe ƌaisoŶ, Ŷous Ŷous foĐaliseƌoŶs suƌ la dĠĐouǀeƌte des iŶstaŶĐes issues de

BelgaLogos ;Đf. seĐƟoŶ ϳ.ϭ page ϵϱͿ, ƌepƌĠseŶtaŶt uŶ ǀĠƌitaďle dĠfi.
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F®¦çÙ� ϰ.ϯ – CoŵpaƌaisoŶ des tailles d'iŶstaŶĐes des ďases BelgaLogos et Oǆfoƌd BuildiŶgs

CoŶsidĠƌoŶs ŵaiŶteŶaŶt uŶ algoƌithŵe de ƌeĐheƌĐhe pƌĠĐise « ƌĠel » plutôt Ƌu'uŶ algoƌithŵe

« paƌfait », Đ'est-à-diƌe uŶ algoƌithŵe Ŷe ƌetouƌŶaŶt seuleŵeŶt Ƌu'uŶe fƌaĐƟoŶ r des iŶstaŶĐes d'uŶ
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oďjet Om ƋuaŶd uŶ desĐƌipteuƌ ƌeƋuġte xt appaƌteŶaŶt à uŶe des iŶstaŶĐes est sĠleĐƟoŶŶĠ paƌ

l'ĠĐhaŶƟlloŶŶage.

Aloƌs, uŶ ƌappel ĠleǀĠ seƌa oďteŶu seuleŵeŶt si uŶ Ŷoŵďƌe suffisaŶt µ d'iŶstaŶĐes du ŵġŵe

oďjet soŶt sĠleĐƟoŶŶĠes paƌ l'ĠĐhaŶƟlloŶŶage. EŶ faisaŶt l'hǇpothğse Ƌue toutes les iŶstaŶĐes soŶt

iŶdĠpeŶdaŶtes d'uŶe ƌeƋuġte à l'autƌe, la pƌoďaďilitĠ Ƌu'uŶe iŶstaŶĐe soit ŵaŶƋuĠe apƌğs µ ƌeƋuġtes est

Ġgale à (1− r)µ. Si l'oŶ souhaite Ƌue ĐeƩe pƌoďaďilitĠ soit iŶfĠƌieuƌe à uŶe pƌoďaďilitĠ ϵ, aloƌs oŶ oďƟeŶt

µ > log(ϵ)/ log(1− r).

DaŶs Đe Đas, le Ŷoŵďƌe d'itĠƌaƟoŶs ƌeƋuises T suiǀƌa uŶe distƌiďuƟoŶ ďiŶoŵiale ŶĠgaƟǀe

BR(µ, 1 − c0(O
m)), au lieu de BR(1, 1 − c0(O

m)). Et le Ŷoŵďƌe d'itĠƌaƟoŶs ŶĠĐessaiƌes peut ġtƌe

esƟŵĠ paƌ l'espĠƌaŶĐe :

T̂ =
log(ϵ)

log(1− r)

(

1

c0(Om)
− 1

)

;ϰ.ϲͿ

La ĐoŵpleǆitĠ du pƌoĐessus gloďal est doŶĐ toujouƌs O( 1
c0(Om) ) pouƌ des ǀaleuƌs r et ϵ doŶŶĠes. Pouƌ

de ƌelaƟǀeŵeŶt ďoŶŶes ǀaleuƌs de ƌappel r et uŶe assez faiďle diffĠƌeŶĐe de peƌfoƌŵaŶĐes eŶtƌe les

ŵĠthodes de ƌeĐheƌĐhe pƌĠĐise de l'Ġtat de l'aƌt, oŶ peut aǀaŶĐeƌ Ƌue la foŶĐƟoŶ de pƌoďaďilitĠ de ŵasse

p0 a uŶ ďieŶ plus foƌt iŵpaĐt suƌ la ĐoŵpleǆitĠ Ƌue l'effiĐaĐitĠ de l'algoƌithŵe de ƌeĐheƌĐhe pƌĠĐise.

4.4 Conversion des poids en fonction de probabilité

Apƌğs Ƌue tous les poids iŶdiǀiduels z0 aieŶt ĠtĠ ĐalĐulĠs, ils soŶt ĐoŶǀeƌƟs eŶ foŶĐƟoŶ de pƌoďaďilitĠ

de ŵasse afiŶ de pouǀoiƌ ġtƌe uƟlisĠs pouƌ la phase d'ĠĐhaŶƟlloŶŶage.

La ĐoŶǀeƌsioŶ est effeĐtuĠe paƌ :

p0 =
z0

zŵaǆ
.

1

pz(z0)
;ϰ.ϳͿ

où

zmax = ŵaǆ
xi∈X

z0(xi)

et pz(z) ƌepƌĠseŶte la pƌoďaďilitĠ Ƌue le poids z0 soit Ġgal à la ǀaleuƌ z daŶs l'eŶseŵďle des poids :

pz(z) =
# {xi ∈ X | z0(xi) = z}

N
;ϰ.ϴͿ

CeĐi peƌŵet de distƌiďueƌ de façoŶ Ġgale les pƌoďaďilitĠs suƌ l'iŶteƌǀalle daŶs leƋuel ǀaƌieŶt les poids

z0. EŶ effeĐtuaŶt uŶe siŵple ŶoƌŵalisaƟoŶ liŶĠaiƌe des poids z0, Ŷous auƌioŶs ĐoŶseƌǀĠ uŶe ŵasse de

pƌoďaďilitĠ tƌğs iŵpoƌtaŶte suƌ les poids les plus faiďles. Ces faiďles poids ĐoƌƌespoŶdeŶt eŶ effet à la tƌğs

gƌaŶde ŵajoƌitĠ des desĐƌipteuƌs ;Ƌui Ŷ'appaƌƟeŶŶeŶt pas à des oďjets fƌĠƋueŶtsͿ. Ce phĠŶoŵğŶe est

illustƌĠ daŶs la figuƌe ϰ.ϰ page Đi-ĐoŶtƌe Ƌui ŵoŶtƌe uŶ histogƌaŵŵe des poids z0 ;Đ'est-à-diƌe N.pz(z0)Ϳ

suƌ la ďase FliĐkƌBelgaLogos ;pƌĠseŶtĠe daŶs la seĐƟoŶ ϳ.ϭ page ϵϱͿ uƟlisĠe daŶs Ŷos eǆpĠƌiŵeŶtaƟoŶs

;ǀoiƌ seĐƟoŶs ϱ.ϯ page ϳϳ, ϲ.ϱ page ϴϳ et ϳ.Ϯ page ϵϴͿ.
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F®¦çÙ� ϰ.ϰ – Histogƌaŵŵe des poids z0 ;eŶ ĠĐhelle logaƌithŵiƋueͿ

4.5 Choix et implémentation de la méthode de recherche précise

Pouƌ la ƌeĐheƌĐhe de ƌĠgioŶs loĐales, Ŷous aǀoŶs uƟlisĠ uŶ sǇstğŵe de ƌeĐheƌĐhe d'iŵages doŶt les

ĐoŵposaŶts pƌiŶĐipauǆ soŶt dĠĐƌits daŶs [ϭϬϯ, ϰ, ϵϬ]. Les seĐƟoŶs Đi-apƌğs oŶt pouƌ oďjeĐƟf de jusƟfieƌ le

Đhoiǆ des ŵĠthodes et des iŵplĠŵeŶtaƟoŶs de ĐhaĐuŶ des ĐoŵposaŶts du sǇstğŵe de ƌeĐheƌĐhe pƌĠĐise

uƟlisĠ.

4.5.1 Description des images

L'oďjeĐƟf de ĐeƩe thğse Ŷ'ĠtaŶt pas d'aŵĠlioƌeƌ l'Ġtape de desĐƌipƟoŶ, Ŷous aǀoŶs uƟlisĠ uŶe soluƟoŶ

de l'Ġtat de l'aƌt. Notƌe Đhoiǆ s'est poƌtĠ suƌ des poiŶts d'iŶtĠƌġt dits DoG et des desĐƌipteuƌs SIFT [Ϯϯ].

CeƩe soluƟoŶ a l'aǀaŶtage d'ġtƌe gĠŶĠƌiƋue et ƌĠpaŶdue. Il est doŶĐ aiŶsi plus faĐile d'effeĐtueƌ des

ĐoŵpaƌaisoŶs, et de ƌepƌoduiƌe les ĐoŶtƌiďuƟoŶs pƌoposĠes daŶs ĐeƩe thğse. L'uƟlisaƟoŶ du dĠteĐteuƌ

HessiaŶ affiŶe [Ϯϳ, Ϯϴ] à la plaĐe de DoG peƌŵeƩƌait saŶs doute d'oďteŶiƌ de ŵeilleuƌes peƌfoƌŵaŶĐes

;au dĠtƌiŵeŶt du teŵps de desĐƌipƟoŶͿ, ŵais Ŷous Ŷ'aǀoŶs pouƌ l'iŶstaŶt pas poussĠ plus loiŶ ĐeƩe

iŶǀesƟgaƟoŶ.

4.5.2 Partitionnement des descripteurs SIFT

Coŵŵe Ŷous l'aǀoŶs ǀu daŶs la seĐƟoŶ Ϯ.ϳ page ϰϯ, et eŶ paƌƟĐulieƌ daŶs le taďleau Ϯ.ϭ, les sǇstğŵes

Ġtats de l'aƌt uƟliseŶt soit des ŵĠthodes de haĐhage Đoŵŵe RMMH [ϵϬ], soit des ŵĠthodes de ĐlusteƌiŶg

Đoŵŵe AKM [ϵϰ]. L'aǀaŶtage des ŵĠthodes de haĐhage paƌ ƌappoƌt auǆ ŵĠthodes de ĐlusteƌiŶg est leuƌ

ƌapiditĠ. La ĐoŵpleǆitĠ du haĐhage est liŶĠaiƌe paƌ ƌappoƌt au Ŷoŵďƌe de desĐƌipteuƌs et au Ŷoŵďƌe

de foŶĐƟoŶs de haĐhage, taŶdis Ƌu'elle est suƌ-liŶĠaiƌe paƌ ƌappoƌt au Ŷoŵďƌe de desĐƌipteuƌs pouƌ les

ŵĠthodes de ĐlusteƌiŶg. Le taďleau ϰ.ϭ page suiǀaŶte ŵoŶtƌe les teŵps de ĐalĐul pouƌ paƌƟƟoŶŶeƌ deuǆ

diffĠƌeŶts eŶseŵďles de ǀeĐteuƌs et ŵet eŶ ĠǀideŶĐe Đe pƌoďlğŵe de suƌ-liŶĠaƌitĠ.

L'idĠe fƌĠƋueŵŵeŶt ƌĠpaŶdue Ƌui jusƟfie l'eŵploi de ŵĠthodes de ĐlusteƌiŶg Đoŵŵe AKM, outƌe le

fait Ƌu'elle pƌopose uŶ tƌğs ďoŶ paƌƟƟoŶŶeŵeŶt ;uŶe ďoŶŶe ŵiŶiŵisaƟoŶ des distaŶĐes iŶtƌa-ĐlusteƌsͿ et

uŶ ďoŶ ĠƋuiliďƌage des tailles de Đlusteƌs, est Ƌue ĐeƩe Ġtape est effeĐtuĠe « offliŶe », uŶe fois pouƌ
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ϱϮM desĐƌipteuƌs ϭG desĐƌipteuƌs

MĠthode Paƌaŵğtƌes P. iŶdep P. dep P. iŶdep P. dep

RMMH
ϭϮϴ ďits ∼ ϲϰϳ ϲϰϳ ∼ ϭϮ ϰϰϮ ∼ ϭϮ ϰϰϮ

ϭ ϬϮϰ ďits ∼ ϱ ϭϳϲ ∼ ϱ ϭϳϲ ∼ ϵϵ ϱϯϲ ∼ ϵϵ ϱϯϲ

AKM

ϭM ŵots ϭ ϯϴϲ ∼ ϰϭ ϱϴϬ ∼ Ϯϲ ϲϱϯ ∼ ϳϵϵ ϲϭϱ

ϮM ŵots ϭ ϲϴϬ ∼ ϱϬ ϰϬϬ ∼ ϯϮ ϯϬϳ ∼ ϵϲϵ ϮϭϬ

ϰM ŵots Ϯ ϳϭϭ ∼ ϴϭ ϯϯϬ ∼ ϱϮ ϭϯϰ ∼ ϭ ϱϲϰ ϬϮϬ

ϴM ŵots ϱ Ϯϵϳ ∼ ϭϱϴ ϵϭϬ ∼ ϭϬϭ ϴϲϱ ∼ ϯ Ϭϱϱ ϵϱϬ

T��½� ϰ.ϭ – CoŵpaƌaisoŶ des teŵps de ĐalĐul ;eŶ seĐoŶdesͿ de AKM et RMMH.
La ĐoŵpaƌaisoŶ est effeĐtuĠe suƌ uŶe ďase de ϱϮ ŵillioŶs de desĐƌipteuƌs SIFT, et suƌ uŶe ďase d'uŶ
ŵilliaƌd de desĐƌipteuƌs. « P. dep / iŶdep » sigŶifie « paƌƟƟoŶŶeŵeŶt dĠpeŶdaŶt / iŶdĠpeŶdaŶt des
doŶŶĠes ». OŶ ĐoŶsidğƌe Ƌue le teŵps de ĐalĐul de RMMH est ideŶƟƋue seloŶ Ƌue l'oŶ ƌĠalise soŶ
appƌeŶƟssage suƌ les doŶŶĠes paƌƟƟoŶŶĠes ou ŶoŶ, taŶdis Ƌue pouƌ AKM, oŶ ĐoŶsidğƌe le Đas
« dĠpeŶdaŶt » : oŶ effeĐtue le ĐlusteƌiŶg suƌ la ďase elle ŵġŵe ;aǀeĐ ϯϬ itĠƌaƟoŶsͿ, ou « iŶdĠpeŶdaŶt » :
oŶ possğde uŶ ǀoĐaďulaiƌe, et oŶ effeĐtue seuleŵeŶt l'Ġtape d'affeĐtaƟoŶ. Seuls les teŵps ĐoloƌĠs eŶ
ǀeƌt oŶt ƌĠelleŵeŶt ĠtĠ ŵesuƌĠs, les autƌes soŶt des esƟŵaƟoŶs iŶfĠƌĠes à paƌƟƌ de la ĐoŵpleǆitĠ
des algoƌithŵes uƟlisĠs et des teŵps ƌĠels eŶ ǀeƌt. OŶ ĐoŶsidğƌe Ƌue les teŵps soŶt pƌopoƌƟoŶŶels
au Ŷoŵďƌe de desĐƌipteuƌs, et au Ŷoŵďƌe d'itĠƌaƟoŶs de AKM. Les ŵesuƌes oŶt ĠtĠ effeĐtuĠes suƌ uŶ
seƌǀeuƌ ĠƋuipĠ de deuǆ pƌoĐesseuƌs heǆa-Đoƌes ;IŶtel XϱϲϲϬͿ.

toutes, et Ƌu'elle peut ġtƌe faĐileŵeŶt distƌiďuĠe suƌ de ŵulƟples seƌǀeuƌs de ĐalĐul. Ce teŵps Ŷe deǀƌait

doŶĐ pas ġtƌe ĐoŶsidĠƌĠ Đoŵŵe pƌoďlĠŵaƟƋue. Si l'aƌguŵeŶt peut ġtƌe aĐĐeptĠ pouƌ uŶ pƌoĐessus de

ƌeĐheƌĐhe d'iŵages paƌ le ĐoŶteŶu ;les teŵps de desĐƌipƟoŶ, de paƌƟƟoŶŶeŵeŶt, d'iŶdeǆaƟoŶ, etĐ. soŶt

ŵiŶoƌitaiƌes paƌ ƌappoƌt au teŵps passĠ à effeĐtueƌ les Ŷoŵďƌeuses ƌeƋuġtes des Ŷoŵďƌeuǆ uƟlisateuƌsͿ,

il Ŷ'est plus ǀalaďle dğs loƌs Ƌue l'oŶ se plaĐe daŶs le Đas d'uŶ pƌoĐessus de dĠĐouǀeƌte d'oďjets ǀisuels.

EŶ effet, oŶ ĐheƌĐhe aloƌs à oďteŶiƌ uŶ ƌĠsultat le plus ƌapideŵeŶt possiďle ;ƌelaƟǀeŵeŶt à la ƋualitĠ

aƩeŶdueͿ, et Đes Ġtapes foŶt paƌƟes iŶtĠgƌaŶtes du pƌoĐessus.

Pouƌ toutes Đes ƌaisoŶs, Ŷous aǀoŶs doŶĐ Đhoisi d'uƟliseƌ RMMH pouƌ paƌƟƟoŶŶeƌ Ŷos desĐƌipteuƌs,

eŶ taŶt Ƌue ŵĠthode de haĐhage Ġtat de l'aƌt.

4.5.3 Indexation et recherche des descripteurs SIFT

ChaĐuŶ des desĐƌipteuƌs xqm ĐoŵposaŶt uŶe ƌeƋuġte doŶŶĠe Q est ƌeĐheƌĐhĠ daŶs l'eŶseŵďle des

desĐƌipteuƌs de la ďase gƌâĐe à la ŵĠthode de ƌeĐheƌĐhe appƌoǆiŵaƟǀe dĠĐƌite daŶs APMP-LSH [ϭϬϯ],

uƟlisaŶt uŶe stƌatĠgie MulƟ-Pƌoďe ;ƌeĐheƌĐhes ŵulƟples daŶs uŶe ŵġŵe stƌuĐtuƌe d'iŶdeǆͿ, ĐoŵďiŶĠe

aǀeĐ uŶ ploŶgeŵeŶt daŶs l'espaĐe de HaŵŵiŶg ;HaŵŵiŶg EŵďeddiŶg [ϭϬϴ, ϭϬϵ]Ϳ.

Le ploŶgeŵeŶt daŶs Đet espaĐe a l'iŶtĠƌġt de ƌĠduiƌe ĐoŶsidĠƌaďleŵeŶt l'espaĐe ŵĠŵoiƌe allouĠ auǆ

desĐƌipteuƌs loĐauǆ. Les eǆpĠƌieŶĐes oŶt ŵoŶtƌĠ Ƌue des desĐƌipteuƌs SIFT ƌepƌĠseŶtĠs paƌ ϭϮϴ ďits daŶs

l'espaĐe de HaŵŵiŶg peƌŵeƩeŶt d'oďteŶiƌ des peƌfoƌŵaŶĐes ĠƋuiǀaleŶtes à ϭϮϴǆϯϮ ďits daŶs l'espaĐe

EuĐlidieŶ. Nous oďteŶoŶs doŶĐ uŶ faĐteuƌ de ĐoŵpƌessioŶ de ϯϮ.

L'uƟlisaƟoŶ de la distaŶĐe de HaŵŵiŶg peƌŵet de plus de ƌĠduiƌe le teŵps de ĐalĐul eŶ ĐoŵpaƌaisoŶ
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Teŵps eŶ seĐoŶdes paƌ ƌeƋuġte

α=ϭϬ

α=ϮϬ

α=ϯϬ
α=ϰϬ
α=ϱϬ

α=ϲϬ
α=ϳϬ

α=ϴϬ
α=ϵϬ α=ϵϲ

F®¦çÙ� ϰ.ϱ – Coŵpƌoŵis eŶtƌe ƋualitĠ ;ŵesuƌĠe paƌ la ŵAP suƌ Oǆfoƌd BuildiŶgsͿ et teŵps de ĐalĐul

de la distaŶĐe EuĐlidieŶŶe. CeƩe distaŶĐe peut eŶ effet ġtƌe ĐalĐulĠe à paƌƟƌ de deuǆ opĠƌaƟoŶs

eǆtƌġŵeŵeŶt ƌapide : uŶ XOR ;OU eǆĐlusifͿ eŶtƌe deuǆ desĐƌipteuƌs, et le Đoŵptage du Ŷoŵďƌe de ďits

Ġgauǆ à ϭ, ƌĠsultaŶt de Đe XOR. CeƩe deuǆiğŵe opĠƌaƟoŶ peut ġtƌe effeĐtuĠe tƌğs effiĐaĐeŵeŶt paƌ le

ďiais de l'iŶstƌuĐƟoŶ SSEϰ.Ϯ « popĐŶt » Ƌui diǀise paƌ ϰ le teŵps de ĐalĐul ĐoŵpaƌĠ à l'appƌoĐhe uƟlisaŶt

des taďles de ĐoƌƌespoŶdaŶĐes.

L'uƟlisaƟoŶ de APMP-LSH[ϭϬϯ] a le gƌos aǀaŶtage de peƌŵeƩƌe de ƌĠgleƌ la ƋualitĠ de ƌeĐheƌĐhe α

;paƌaŵğtƌe ƌĠglaŶt le pouƌĐeŶtage de « ǀƌais » plus pƌoĐhes ǀoisiŶs Ƌue l'oŶ est staƟsƟƋueŵeŶt assuƌĠ de

ƌetƌouǀeƌͿ. CeĐi peƌŵet doŶt d'adapteƌ le sǇstğŵe pouƌ uƟliseƌ uŶ ďoŶ Đoŵpƌoŵis ƋualitĠ / teŵps de

ĐalĐul. La figuƌe ϰ.ϱ ŵoŶtƌe la ǀaƌiaƟoŶ de la ŵeaŶ Aǀeƌage PƌeĐisioŶ et du teŵps de ĐalĐul oďteŶus suƌ la

ďase Oǆfoƌd BuildiŶgs, eŶ foŶĐƟoŶ du paƌaŵğtƌe α. OŶ ĐoŶstate Ƌu'il Ŷ'est pas tƌğs ƌeŶtaďle d'uƟliseƌ uŶe

ǀaleuƌ de α supĠƌieuƌe à 60% ou 80%. Le teŵps de ĐalĐul iŶdiƋuĠ Ŷ'a de ǀaleuƌ Ƌu'à Ɵtƌe ĐoŵpaƌaƟf. De

plus, APMP-LSH gaƌaŶƟt uŶe ĠǀoluƟoŶ sous-liŶĠaiƌe du teŵps de ĐalĐul aǀeĐ la ĐƌoissaŶĐe de la ďase de

desĐƌipteuƌs.

CeƩe Ġtape pƌoduit eŶ soƌƟe uŶe liste de Mj desĐƌipteuƌs ĐaŶdidats xjm pouƌ ĐhaƋue desĐƌipteuƌ

ƌeƋuġte xqm.

4.5.4 Vérification de la cohérence géométrique

Pouƌ ĐhaĐuŶe des iŵages Ij ĐoŶteŶaŶt plus d'uŶ Ŷoŵďƌe ŵiŶiŵuŵ de desĐƌipteuƌs ĐaŶdidats xjm

;eŶ gĠŶĠƌal ϯͿ, Ŷous ĐalĐuloŶs uŶ sĐoƌe de ĐohĠƌeŶĐe gĠoŵĠtƌiƋue SQ(Ij) eŶ esƟŵaŶt le ŵodğle d'uŶe

tƌaŶsfoƌŵaƟoŶ affiŶe (Aj , Bj) à ĐiŶƋ degƌĠs de liďeƌtĠ eŶtƌe l'iŵage ƌeƋuġte et ĐhaƋue iŵage ĐaŶdidate

gƌâĐe à uŶ algoƌithŵe de tǇpe RANSAC dĠĐƌit daŶs [ϰ].

Le sĐoƌe de siŵilaƌitĠ d'uŶe iŵage Ij pouƌ uŶe ƌeƋuġteQ est doŶŶĠ paƌ le Ŷoŵďƌe d'iŶlieƌs ƌespeĐtaŶt
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le ŵeilleuƌ ŵodğle de tƌaŶsfoƌŵaƟoŶ ;seloŶ RANSACͿ :

SQ(Ij) =

Mj
∑

m=1

δ(∥

[

χqm

ψqm

]

− Aj

[

χjm

ψjm

]

+ Bj∥ ≥ t) ;ϰ.ϵͿ

où δ(d ≥ t) est Ġgal à ϭ si d ≥ t, et Ϭ siŶoŶ. t est uŶ seuil fiǆe gĠƌaŶt la tolĠƌaŶĐe suƌ l'eƌƌeuƌ de

posiƟoŶ ;t = 8Ϳ. Mj est le Ŷoŵďƌe de desĐƌipteuƌs ĐaŶdidats daŶs l'iŵage Ij ,

[

χqm

ψqm

]

et

[

χjm

ψjm

]

soŶt les

ĐooƌdoŶŶĠes spaƟales des poiŶts d'iŶtĠƌġts du mğŵe appaƌieŵeŶt eŶtƌe l'iŵage ƌeƋuġte Iq et l'iŵage

ĐaŶdidate Ij .

AfiŶ de dĠĐideƌ si la ƌĠgioŶ ƌeƋuġteRtq et ses ƌĠsultats doiǀeŶt ġtƌe ǀalidĠs Đoŵŵe ĠtaŶt uŶ ŵot ǀisuel

gĠoŵĠtƌiƋueŵeŶt ĐohĠƌeŶt ;Đ'est-à-diƌe uŶe paƌƟe d'uŶ poteŶƟel oďjet {c, f}-fƌĠƋueŶtͿ, Ŷous filtƌoŶs les

ƌĠsultats eŶ ŶoƌŵalisaŶt les sĐoƌes SQ oďteŶus pƌĠĐĠdeŵŵeŶt, paƌ uŶe teĐhŶiƋue a ĐoŶtƌaƌio [ϰ].

CeƩe teĐhŶiƋue de ŶoƌŵalisaƟoŶ a ĐoŶtƌaƌio peƌŵet de ĐoŶtƌôleƌ pƌĠĐisĠŵeŶt le ƌisƋue de fausses

alaƌŵes, eŶ esƟŵaŶt leuƌ distƌiďuƟoŶ N̂fa(S), aǀeĐ la ǀaƌiaďle disĐƌğte S = SQ(Il) et Il ∈ I . SeloŶ

l'ĠƋuaƟoŶ ϰ.ϵ, SQ dĠpeŶd uŶiƋueŵeŶt de l'eŶseŵďle des Mj appaƌieŵeŶts de desĐƌipteuƌs ;Đ'est-à-diƌe

de leuƌs ĐooƌdoŶŶĠes spaƟalesͿ. Les foƌtes ǀaleuƌs de SQ soŶt aloƌs diƌeĐteŵeŶt liĠes à la dĠpeŶdaŶĐe

staƟsƟƋue eŶtƌe les posiƟoŶs spaƟales des desĐƌipteuƌs ƌeƋuġtes et ĐaŶdidats. Aussi, Ŷous dĠfiŶissoŶs

Ŷotƌe ŵodğle a ĐoŶtƌaƌio paƌ la foŶĐƟoŶ de pƌoďaďilitĠ de ŵasse p̂fa(S) de la ǀaƌiaďle S sous l'hǇpothğse

HQ
0 Ƌue

[

χqm

ψqm

]

et

[

χjm

ψjm

]

soŶt des ǀaƌiaďles alĠatoiƌes iŶdĠpeŶdaŶtes pouƌ ĐhaƋue Iŵage Ij :

p̂fa(S) = Pƌ[SQ(Il) = S | HQ
0 ]

La foŶĐƟoŶ de distƌiďuƟoŶ ĐuŵulĠe N̂fa(S) est oďteŶue paƌ :

N̂fa(S) =
S
∑

s=0

p̂fa(s)

Nous ĐoŶseƌǀoŶs fiŶaleŵeŶt Đoŵŵe sĐoƌe ŶoƌŵalisĠ ŜQ(I) uŶe esƟŵaƟoŶ de la pƌĠĐisioŶ des

ƌĠsultats seloŶ N̂fa(S) :

ŜQ(Il) =
#{Ij ∈ Ω, SQ(Ij) > SQ(Il)} −N.N̂fa(SQ(Il))

#{Ij ∈ Ω, SQ(Ij) > SQ(Il)}

EŶ pƌaƟƋue, Ŷous esƟŵoŶs la foŶĐƟoŶ de pƌoďaďilitĠ de ŵasse p̂fa(S) pouƌ ĐhaƋue ƌeƋuġte Q paƌ

uŶe siŵulaƟoŶ de MoŶte Caƌlo. Nous gĠŶĠƌoŶs des ĐooƌdoŶŶĠes spaƟales iŶdĠpeŶdaŶtes

[

χqm

ψqm

]

pouƌ

les desĐƌipteuƌs ƌeƋuġtes, et oŶ ĐoŶseƌǀe les ĐooƌdoŶŶĠes

[

χjm

ψjm

]

des desĐƌipteuƌs ĐaŶdidats tels Ƌuels.

Plus pƌĠĐisĠŵeŶt, oŶ affeĐte à uŶ desĐƌipteuƌ ƌeƋuġte xqi uŶe Ŷouǀelle posiƟoŶ spaƟale xqi′

sĠleĐƟoŶŶĠe alĠatoiƌeŵeŶt paƌŵi les autƌes poiŶts de la ƌeƋuġte. CoŵpaƌĠe à uŶe gĠŶĠƌaƟoŶ alĠatoiƌe

puƌeŵeŶt uŶifoƌŵe des ĐooƌdoŶŶĠes spaƟales, ĐeƩe ŵĠthode a l'aǀaŶtage de pƌĠseƌǀeƌ uŶe ĐeƌtaiŶe

ĐoŶŶaissaŶĐe a pƌioƌi de la distƌiďuƟoŶ des poiŶts, Đoŵŵe les liŵites ou les oƌieŶtaƟoŶs pƌiŶĐipales.
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Nous pouǀoŶs eŶsuite esƟŵeƌ p̂fa(S) eŶ ĐoŵptaŶt le Ŷoŵďƌe de ƌĠsultats aǇaŶt uŶ sĐoƌe SQ

supĠƌieuƌ à S.

4.5.5 Extension de requêtes

L'eǆteŶsioŶ de ƌeƋuġtes est uŶ pƌoĐessus tƌğs leŶt puisƋu'il ŶĠĐessite de ŵulƟplieƌ le Ŷoŵďƌe de

ƌeƋuġtes effeĐtuĠes. SoŶ ďut pƌeŵieƌ ĠtaŶt d'aŵĠlioƌeƌ le ƌappel, elle Ŷ'est pas ŶĠĐessaiƌe pouƌ le

pƌoďlğŵe de la dĠĐouǀeƌte des oďjets ǀisuels fƌĠƋueŶts. Elle pouƌƌait l'ġtƌe pouƌ la fouille, afiŶ de tƌouǀeƌ

uŶ ŵaǆiŵuŵ d'iŶstaŶĐes de l'oďjet ƌeƋuġtĠ, ŵais il est plus ƌeŶtaďle de ŵulƟplieƌ les ƌeƋuġtes issues de

Ŷotƌe pƌoĐessus d'ĠĐhaŶƟlloŶŶage adaptaƟf et poŶdĠƌĠ Ƌue d'augŵeŶteƌ le ƌappel iŶdiǀiduel de ĐhaƋue

ƌeƋuġte.
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Chapitƌe ϱ

CalĐul des sĐoƌes de ǀƌaiseŵďlaŶĐe paƌ
des ŵĠthodes de l'Ġtat de l'aƌt

Coŵŵe Ŷous l'aǀoŶs ǀu au Đhapitƌe pƌĠĐĠdeŶt, l'algoƌithŵe RANSAS ŶĠĐessite d'ġtƌe iŶiƟalisĠ à l'aide

d'uŶe distƌiďuƟoŶ a pƌioƌi p0 ĐalĐulĠe à paƌƟƌ de poids ou sĐoƌes de ǀƌaiseŵďlaŶĐe z0.

Ce Đhapitƌe a pouƌ oďjeĐƟf de pƌoposeƌ des ŵĠthodes de ĐalĐul de Đes sĐoƌes de ǀƌaiseŵďlaŶĐe à

paƌƟƌ de ŵĠthodes de l'Ġtat de l'aƌt. Nous pƌoposeƌoŶs tout d'aďoƌd des ŵĠthodes spĠĐifiƋues à uŶ tǇpe

d'oďjet, puis des ŵĠthodes gĠŶĠƌalistes ďasĠes suƌ des heuƌisƟƋues siŵples, uŶ siŵple Đoŵptage des

appaƌieŵeŶts, ou uŶe soluƟoŶ plus sophisƟƋuĠe ďasĠe suƌ GeoŵetƌiĐ ŵiŶ-HashiŶg.

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

DaŶs ĐeƩe seĐƟoŶ soŶt pƌĠseŶtĠes les sĐoƌes de ǀƌaiseŵďlaŶĐe spĠĐifiƋues à ĐeƌtaiŶs ĐoŶĐepts

ǀisuels. Deuǆ eǆeŵples illustƌaƟfs des possiďilitĠs offeƌtes paƌ Đes ŵĠthodes soŶt pƌoposĠs. Le pƌeŵieƌ

gĠŶğƌe des sĐoƌes diffĠƌeŶts seloŶ la posiƟoŶ daŶs l'iŵage, et le deuǆiğŵe se foĐalise suƌ les ǀisages

dĠteĐtĠs. OŶ pouƌƌait ďieŶ eŶteŶdu pƌoposeƌ de Ŷoŵďƌeuses autƌes alteƌŶaƟǀes, daŶs la ĐatĠgoƌie

« dĠteĐteuƌ » ;dĠteĐteuƌ de teǆte, dĠteĐteuƌ de ŵouǀeŵeŶt daŶs le Đas des ǀidĠos …Ϳ, ou daŶs la

ĐatĠgoƌie « a pƌioƌi » ;Đouleuƌ, teǆtuƌe, …Ϳ.

5.1.1 Scores de vraisemblance basés sur la position dans les images

Le Đadƌage des photogƌaphies ou ǀidĠos oďĠit gĠŶĠƌaleŵeŶt à ĐeƌtaiŶes ƌğgles esthĠƟƋues : les oďjets

d'iŶtĠƌġt soŶt plaĐĠs au ĐeŶtƌe du Đadƌe, suƌ des ligŶes plaĐĠes suƌ les Ɵeƌs de l'iŵage, etĐ.

L'idĠe de ĐeƩe distƌiďuƟoŶ spĠĐifiƋue à la posiƟoŶ est doŶĐ d'uƟliseƌ Đes ƌğgles afiŶ Ƌue pouƌ ĐhaƋue

desĐƌipteuƌ, sa pƌoďaďilitĠ d'ġtƌe ĠĐhaŶƟlloŶŶĠ paƌ l'algoƌithŵe RANSAS dĠpeŶde diƌeĐteŵeŶt de sa

distaŶĐe au ĐeŶtƌe de l'iŵage ou au Ɵeƌs le plus pƌoĐhe.

Si l'oŶ pƌeŶd l'eǆeŵple d'uŶe distƌiďuƟoŶ ĐalĐulĠe paƌ ƌappoƌt au ĐeŶtƌe de l'iŵage, oŶ a :

zP0 (xi) = Kσ(CIj ,pij)
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où CIj est le ĐeŶtƌe de l'iŵage Ij , pij = (Ij , χij , ψij) est la posiƟoŶ du poiŶt xi et K le ŶoǇau RBF

paƌaŵĠtƌĠ daŶs le Đadƌe de Ŷos eǆpĠƌiŵeŶtaƟoŶs aǀeĐ σχj =
Wj

8 , σψj =
Hj

8 .

La figuƌe ϱ.ϭ pƌĠseŶte uŶ eǆeŵple d'uŶ oďjet ĐeŶtƌĠ daŶs l'iŵage.

F®¦çÙ� ϱ.ϭ – SĐoƌe de ǀƌaiseŵďlaŶĐe ďasĠ suƌ la posiƟoŶ ĐeŶtƌale daŶs les iŵages. Plus la Đouleuƌ est
Đhaude, et plus oŶ est pƌoĐhe du ĐeŶtƌe de l'iŵage

La figuƌe ϱ.Ϯ page Đi-ĐoŶtƌe ŵoŶtƌe Ƌu'eŶ ĐalĐulaŶt uŶ sĐoƌe de ǀƌaiseŵďlaŶĐe ďasĠ suƌ la posiƟoŶ

ĐeŶtƌale daŶs l'iŵage, oŶ aŵĠlioƌe sigŶifiĐaƟǀeŵeŶt la ŵAP paƌ ƌappoƌt à uŶe distƌiďuƟoŶ uŶifoƌŵe.

CeƩe eǆpĠƌiŵeŶtaƟoŶ ;iŶiƟaleŵeŶt puďliĠe daŶs [ϭϲϮ]Ϳ a ĠtĠ ƌĠalisĠe suƌ la ďase Oǆfoƌd BuildiŶgs. CeƩe

ďase se pƌġte paƌƟĐuliğƌeŵeŶt à l'ĠǀaluaƟoŶ de ĐeƩe ŵĠthode puisƋue les ďâƟŵeŶts soŶt gĠŶĠƌaleŵeŶt

ĐeŶtƌĠs daŶs les photogƌaphies. Le Ŷoŵďƌe de ŵots |V | est le Ŷoŵďƌe de ŵots ǀisuels gĠoŵĠtƌiƋueŵeŶt

ĐohĠƌeŶts eǆtƌaits paƌ l'algoƌithŵe RANSAS. La ŵAP est ĐalĐulĠe eŶ effeĐtuaŶt les ƌeƋuġtes assoĐiĠes à la

ǀĠƌitĠ teƌƌaiŶ d'Oǆfoƌd BuildiŶgs, eŶ uƟlisaŶt uŶe ƌepƌĠseŶtaƟoŶ des iŵages paƌ saĐs de ŵots ǀisuels,

doŶt les ŵots ǀisuels soŶt les ŵots ǀisuels gĠoŵĠtƌiƋueŵeŶt ĐohĠƌeŶts de RANSAS. Le ĐalĐul de distaŶĐes

eŶtƌe iŵages se fait eŶsuite paƌ uŶ siŵple pƌoduit sĐalaiƌe.

5.1.2 Scores de vraisemblance basés sur la détection de visages

DaŶs ĐeƩe ŵĠthode, uŶ dĠteĐteuƌ de ǀisages ;Đelui d'OpeŶCV ¹ daŶs le Đadƌe de Ŷos eǆpĠƌiŵeŶtaƟoŶsͿ

est passĠ suƌ les iŵages et Ŷous affeĐtoŶs uŶe plus foƌte pƌoďaďilitĠ auǆ zoŶes dĠteĐtĠes Đoŵŵe des

ǀisages. BieŶ ĠǀideŵŵeŶt, Ŷ'iŵpoƌte Ƌuel tǇpe de dĠteĐteuƌs auƌait pu ġtƌe uƟlisĠ.

La posiƟoŶ et l'ĠĐhelle des ǀisages peƌŵeƩeŶt de ĐalĐuleƌ la pƌoďaďilitĠ :

zF0 (xi) =

Nf−1
∑

l=0

K
σ
f

l

(pij , p
f
l )

où K est le ŶoǇau RBF, Nf est le Ŷoŵďƌe de ǀisages dĠteĐtĠs daŶs l'iŵage Ij , Pfl et σfl soŶt

ƌespeĐƟǀeŵeŶt le ĐeŶtƌe et l'ĠĐhelle du lğŵe ǀisage daŶs l'iŵage ĐouƌaŶte Ij .

La figuƌe ϱ.ϯ page ϳϰ ŵoŶtƌe uŶ ƌĠsultat de Đe tǇpe de distƌiďuƟoŶ daŶs uŶe iŵage.

ϭ. hƩp ://opeŶĐǀ.oƌg
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F®¦çÙ� ϱ.Ϯ – Appoƌt du sĐoƌe de ǀƌaiseŵďlaŶĐe « posiƟoŶ ĐeŶtƌale » paƌ ƌappoƌt à l'uŶifoƌŵe

Pouƌ oďseƌǀeƌ l'effet du sĐoƌe de ǀƌaiseŵďlaŶĐe ďasĠ suƌ la dĠteĐƟoŶ de ǀisages, Ŷous aǀoŶs à tƌois

ƌepƌises gĠŶĠƌĠ ϲϬϬ ŵots ǀisuels gĠoŵĠtƌiƋueŵeŶt ĐohĠƌeŶts suƌ la ďase BelgaLogos. Seuls les ŵots

ĐoŵposĠs d'uŶ ŵiŶiŵuŵ de ĐiŶƋ iŶstaŶĐes d'oďjets oŶt ĠtĠ pƌis eŶ Đoŵpte. Nous aǀoŶs eŶsuite ĐoŵptĠ le

Ŷoŵďƌe ŵoǇeŶ de dĠteĐƟoŶs daŶs ĐhaƋue ĐatĠgoƌie ;diǀeƌs, logos, teǆtuƌe ou ǀisageͿ. Le taďleau ϱ.ϭ, issu

de Ŷotƌe pƌeŵiğƌe puďliĐaƟoŶ [ϭϲϮ], ŵoŶtƌe Ƌu'eŶ uƟlisaŶt uŶe distƌiďuƟoŶ uŶifoƌŵe, oŶ dĠteĐte peu de

ǀisages, et pƌiŶĐipaleŵeŶt des teǆtuƌes, taŶdis Ƌu'aǀeĐ uŶe distƌiďuƟoŶ ďasĠe suƌ la dĠteĐƟoŶ de ǀisages,

oŶ augŵeŶte ŶeƩeŵeŶt le Ŷoŵďƌe de ǀisages oďteŶus.

DistƌiďuƟoŶ uŶifoƌŵe DistƌiďuƟoŶ « ǀisage »

Diǀeƌs ϯϭ ϮϬ

Logos ϰϲ Ϯϳ

Teǆtuƌes ϳϮ Ϯϯ

Visages ϭϮ ϰϳ

T��½� ϱ.ϭ – Noŵďƌe de dĠteĐƟoŶs paƌ ĐatĠgoƌie
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F®¦çÙ� ϱ.ϯ – SĐoƌe de ǀƌaiseŵďlaŶĐe ďasĠ suƌ la dĠteĐƟoŶ de ǀisages. Plus la Đouleuƌ est Đhaude et plus
oŶ est pƌoĐhe d'uŶ ǀisage dĠteĐtĠ.

5.2 Calcul de scores de vraisemblance généralistes

5.2.1 Calcul de scores de vraisemblance par des heuristiques simples

DaŶs ĐeƩe seĐƟoŶ soŶt pƌĠseŶtĠs deuǆ eǆeŵples de sĐoƌes de ǀƌaiseŵďlaŶĐe gĠŶĠƌalistes. Le pƌeŵieƌ

est ďasĠ suƌ la deŶsitĠ spaƟale des poiŶts d'iŶtĠƌġts, et le deuǆiğŵe, suƌ la ǀaƌiaďilitĠ daŶs l'espaĐe des

desĐƌipteuƌs.

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

Le pƌiŶĐipe de ĐeƩe ŵesuƌe de saillaŶĐe est de ŵeƩƌe l'aĐĐeŶt suƌ les ĐeŶtƌes des ƌĠgioŶs deŶses ;eŶ

teƌŵes de poiŶts d'iŶtĠƌġtsͿ, puisƋu'oŶ peut ĐoŶsidĠƌeƌ Ƌu'elles soŶt plus sujeƩes à ĐoŶteŶiƌ des oďjets

d'iŶtĠƌġts Đaƌ plus iŶfoƌŵaƟǀes. CoŶĐƌğteŵeŶt, Ŷous ŵesuƌoŶs pouƌ ĐhaƋue poiŶt d'iŶtĠƌġt xi la deŶsitĠ

spaƟale gƌâĐe ses poiŶts ǀoisiŶs, à l'aide d'uŶe feŶġtƌe de PaƌzeŶ :

zD0 (xi) =

|Xq|−1
∑

l=0

Kσ(pij ,pl)

où Kσ est tǇpiƋueŵeŶt uŶ ŶoǇau RBF, et Xq l'eŶseŵďle des poiŶts d'iŶtĠƌġts appaƌteŶaŶt à l'iŵage

Ij . Les eǆpĠƌieŶĐes pƌĠseŶtĠes daŶs la seĐƟoŶ ϱ.ϯ.ϯ page ϴϬ uƟliseŶt des ǀaleuƌs diffĠƌeŶtes pouƌ σ seloŶ

Ƌu'il s'agit des ĐooƌdoŶŶĠes hoƌizoŶtales ou ǀeƌƟĐales ;σχ = Wi

3 et σψ = Hi

3 Ϳ. UŶ eǆeŵple du ƌĠsultat de

ĐeƩe ŵĠthode est doŶŶĠ daŶs la figuƌe ϱ.ϰ page Đi-ĐoŶtƌe, et des eǆpĠƌiŵeŶtaƟoŶs ƋuaŶƟtaƟǀes soŶt

ŵeŶĠes daŶs la seĐƟoŶ ϱ.ϯ.ϯ page ϴϬ.
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F®¦çÙ� ϱ.ϰ – DeŶsitĠ spaƟale des poiŶts d'iŶtĠƌġts. Plus la Đouleuƌ est Đhaude et plus la deŶsitĠ est foƌte.

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

L'uŶ des pƌoďlğŵes fƌĠƋueŵŵeŶt ƌeŶĐoŶtƌĠs daŶs les teĐhŶiƋues d'appaƌieŵeŶt est la dĠgƌadaƟoŶ

des peƌfoƌŵaŶĐes eŶ pƌĠseŶĐe de stƌuĐtuƌes ;ŵoƟfsͿ ƌĠpĠtĠes ;Đoŵŵe ĐeƌtaiŶes teǆtuƌesͿ. Ce pƌoďlğŵe

ǀieŶt de la foƌte pƌoďaďilitĠ d'oďteŶiƌ des appaƌieŵeŶts ŵulƟples pouƌ ĐhaĐuŶ des desĐƌipteuƌs [ϭϯϭ,

ϭϲϲ, ϭϯϵ]. Pouƌ diŵiŶueƌ la pƌoďaďilitĠ de sĠleĐƟoŶŶeƌ de telles ƌĠgioŶs loƌs de l'Ġtape d'ĠĐhaŶƟlloŶŶage,

Ŷous pƌoposoŶs doŶĐ uŶe ŵesuƌe ĐalĐulaŶt la ǀaƌiaďilitĠ des desĐƌipteuƌs, daŶs l'espaĐe des desĐƌipteuƌs.

Les desĐƌipteuƌs ĐoŶsidĠƌĠs pouƌ la ŵesuƌe de saillaŶĐe de xi appaƌƟeŶŶeŶt à la ƌĠgioŶ ĐaŶdidate Ri,

ƌeĐtaŶgle de diŵeŶsioŶ pƌopoƌƟoŶŶelle auǆ diŵeŶsioŶs de l'iŵage et ĐeŶtƌĠ autouƌ de xi. La ǀaƌiaďilitĠ

est ĐalĐulĠe Đoŵŵe ĠtaŶt la ŵoǇeŶŶe des ǀaƌiaŶĐes suƌ ĐhaƋue diŵeŶsioŶ de l'espaĐe des desĐƌipteuƌs,

daŶs la ƌĠgioŶ spaƟale ĐoŶsidĠƌĠe :

zδ0(xi) =
1

d

d−1
∑

l=0

VaƌRi
(x [l])

où d est la diŵeŶsioŶ des desĐƌipteuƌs.

UŶ eǆeŵple de ĐeƩe ŵesuƌe de saillaŶĐe est illustƌĠ paƌ la figuƌe ϱ.ϱ page suiǀaŶte et des

eǆpĠƌiŵeŶtaƟoŶs ƋuaŶƟtaƟǀes soŶt ŵeŶĠes daŶs la seĐƟoŶ ϱ.ϯ.ϯ page ϴϬ.

5.2.2 Calcul du score de vraisemblance par comptage des appariements

Plutôt Ƌue d'uƟliseƌ des ŵesuƌes de saillaŶĐe ĐalĐulĠes au Ŷiǀeau iŵage, Đoŵŵe ǀu pƌĠĐĠdeŵŵeŶt, il

peut ġtƌe ďeauĐoup plus effiĐaĐe d'eŵploǇeƌ des ŵĠthodes teŶaŶt Đoŵpte de l'eŶseŵďle de la ďase

d'iŵages. Le Đoût de ĐalĐul est ďieŶ eŶteŶdu plus iŵpoƌtaŶt Ƌu'eŶ tƌaǀaillaŶt à l'ĠĐhelle d'uŶe seule iŵage,
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F®¦çÙ� ϱ.ϱ – VaƌiaďilitĠ daŶs l'espaĐe des desĐƌipteuƌs. Plus la Đouleuƌ est Đhaude et plus la ǀaƌiaďilitĠ est
iŵpoƌtaŶte.

ŵais Đe Đoût est ĐoŵpeŶsĠ paƌ la phase de dĠĐouǀeƌte ;ƌeĐheƌĐhe pƌĠĐiseͿ Ƌui est foƌteŵeŶt aĐĐĠlĠƌĠe

;oŶ a ďesoiŶ de ŵoiŶs d'itĠƌaƟoŶsͿ.

Le ĐalĐul des sĐoƌes iŶdiǀiduels z0(xi) Ƌui apƌğs ŶoƌŵalisaƟoŶ deǀieŶŶeŶt la foŶĐƟoŶ de pƌoďaďilitĠ

de ŵasse p0, peut doŶĐ ġtƌe effeĐtuĠ à paƌƟƌ d'uŶe ŵĠthode d'appaƌieŵeŶt de desĐƌipteuƌs. La ŵĠthode

la plus ĐouƌaŵŵeŶt ƌeŶĐoŶtƌĠe daŶs la liƩĠƌatuƌe uƟlise le pƌiŶĐipe des ŵots ǀisuels ;ĐhaƋue ŵot ǀisuel

est uŶ Đlusteƌ de desĐƌipteuƌs loĐauǆͿ. DaŶs ĐeƩe ŵĠthode, les desĐƌipteuƌs appaƌteŶaŶt à uŶ ŵot ǀisuel

soŶt appaƌiĠs aǀeĐ tous les autƌes desĐƌipteuƌs daŶs Đe ŵġŵe ŵot ǀisuel.

Soit w le ŵot ǀisuel à Ƌui oŶ a affeĐtĠ le desĐƌipteuƌ xi, et |w| le Ŷoŵďƌe total de desĐƌipteuƌs

affeĐtĠs à w. OŶ ĐalĐule le sĐoƌe iŶdiǀiduel du desĐƌipteuƌ xi paƌ :

zw0 (xi) = |w|

La seĐƟoŶ ϱ.ϯ.ϯ page ϴϬ pƌĠseŶte uŶe ĠǀaluaƟoŶ ƋuaŶƟtaƟǀe de ĐeƩe appƌoĐhe.

5.2.3 Calcul du score de vraisemblance par Geometric min-Hashing

L'algoƌithŵe GeoŵetƌiĐ ŵiŶ-HashiŶg [ϭϲϬ] ;pouƌ la dĠĐouǀeƌte de peƟts oďjetsͿ est ĐoŵposĠ de

diffĠƌeŶtes Ġtapes :

ϭ. CƌĠaƟoŶ d'uŶ ǀoĐaďulaiƌe ;ĐlusteƌiŶg K-MeaŶsͿ à paƌƟƌ des desĐƌipteuƌs ;

Ϯ. Filtƌage des desĐƌipteuƌs : oŶ ĐoŶseƌǀe les desĐƌipteuƌs doŶt les ŵots ǀisuels soŶt uŶiƋues daŶs leuƌ

iŵage, et aǇaŶt des ǀoisiŶs saƟsfaisaŶt ĐeƌtaiŶes ĐoŶtƌaiŶtes gĠoŵĠtƌiƋues ;

ϯ. GĠŶĠƌaƟoŶ de ŵulƟples sketĐhes ;s-tuples de ŵots ǀisuelsͿ ;
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ϰ. Co-segŵeŶtaƟoŶ des ƌĠgioŶs ĐoŶteŶaŶt des sketĐhes aǇaŶt suďi des ĐollisioŶs ;

AfiŶ de Đoŵpaƌeƌ la stƌatĠgie de GŵH aǀeĐ Đelle pƌoposĠe pƌĠĐĠdeŵŵeŶt, et Ŷotƌe pƌopƌe ŵĠthode

iŶtƌoduite au Đhapitƌe ϲ page ϴϭ, Ŷous ǀeƌƌoŶs ĐoŵŵeŶt adapteƌ GeoŵetƌiĐ ŵiŶ-HashiŶg pouƌ gĠŶĠƌeƌ

des sĐoƌes iŶdiǀiduels de pƌoďaďilitĠ d'appaƌteŶaŶĐe à uŶ oďjet fƌĠƋueŶt pouƌ ĐhaƋue desĐƌipteuƌ. Nous

ƌepƌeŶdƌoŶs doŶĐ les tƌois pƌeŵiğƌes Ġtapes de l'algoƌithŵe oƌigiŶal, puis Ŷous pƌoposeƌoŶs uŶe ŵĠthode

pouƌ gĠŶĠƌeƌ les sĐoƌes z0(xq).

DaŶs les eǆpĠƌiŵeŶtaƟoŶs pƌĠseŶtĠes daŶs la seĐƟoŶ ϱ.ϯ, le ǀoĐaďulaiƌe ǀisuel a ĠtĠ ĐƌĠĠ paƌ uŶ

ĐlusteƌiŶg K-MeaŶs. AfiŶ d'aĐĐĠlĠƌeƌ ĐeƩe Ġtape, l'algoƌithŵe AKM de PhilďiŶ et. al [ϵϰ] a ĠtĠ eŵploǇĠ.

L'Ġtape de filtƌage des desĐƌipteuƌs suƌ leuƌ uŶiĐitĠ daŶs l'iŵage et suƌ leuƌs ǀoisiŶs a ĠtĠ ĐoŶseƌǀĠe telle

Ƌuelle. EŶfiŶ, la tƌoisiğŵe et deƌŶiğƌe des Ġtapes ĐoŶseƌǀĠes, la gĠŶĠƌaƟoŶ des sketĐhes, a siŵpleŵeŶt ĠtĠ

ƌĠoƌdoŶŶĠe. DaŶs l'algoƌithŵe oƌigiŶal, les auteuƌs gĠŶĠƌaieŶt uŶ sketĐh paƌ iŵage, et ƌeĐoŵŵeŶçaieŶt

ĐeƩe Ġtape autaŶt de fois Ƌue ŶĠĐessaiƌe. DaŶs l'adaptaƟoŶ pƌoposĠe, Ŷous gĠŶĠƌoŶs uŶ Ŷoŵďƌe de

sketĐhes doŶŶĠ paƌ iŵage, et Ŷous Ŷous aƌƌġtoŶs loƌsƋue toutes les iŵages oŶt ĠtĠ paƌĐouƌues. CeĐi

peƌŵet le ĐalĐul du sĐoƌe de ǀƌaiseŵďlaŶĐe, saŶs toutefois ŵodifieƌ les peƌfoƌŵaŶĐes de GŵH ;à Ŷoŵďƌe

de sketĐhes ĠƋuiǀaleŶtͿ.

Les sĐoƌes iŶdiǀiduels z0(xi) soŶt gĠŶĠƌĠs Đoŵŵe ĠtaŶt le Ŷoŵďƌe de sketĐhes ĐollisioŶŶaŶt aǀeĐ le

ou les sketĐhes ĐoŶstƌuits à paƌƟƌ de xi.

5.3 Expérimentations

5.3.1 Protocole d’évaluation

DaŶs le ďut d'Ġǀalueƌ la ƋualitĠ des sĐoƌes z0(xi), Đ'est-à-diƌe leuƌ adĠƋuaƟoŶ aǀeĐ la ǀĠƌitĠ teƌƌaiŶ,

oŶ dĠfiŶit deuǆ ŵesuƌes : la pƌĠĐisioŶ, et le ƌappel. OŶ ƌappelle Ƌue les sĐoƌes paƌfaits soŶt Đeuǆ Ƌui apƌğs

ŶoƌŵalisaƟoŶ, doŶŶeŶt la foŶĐƟoŶ de pƌoďaďilitĠ de ŵasse suiǀaŶte :

p0(xi) = 0, ∀xi /∈ {Xm
s }

p0(xi) =
1

| {Xm
s } |

, ∀xi ∈ {Xm
s }

aǀeĐ {Xm
s } l'eŶseŵďle des desĐƌipteuƌs appaƌteŶaŶt à des iŶstaŶĐes de la ǀĠƌitĠ teƌƌaiŶ.

Le ƌappel, pouƌ uŶ seuil η0 doŶŶĠ, est le pouƌĐeŶtage d'iŶstaŶĐes daŶs la ǀĠƌitĠ teƌƌaiŶ aǇaŶt au ŵoiŶs

uŶ desĐƌipteuƌ loĐal x aǀeĐ uŶe pƌoďaďilitĠ telle Ƌue p0(x) > η0.

La pƌĠĐisioŶ est le pouƌĐeŶtage de desĐƌipteuƌs aǇaŶt uŶe pƌoďaďilitĠ supĠƌieuƌe à η0, Ƌui

appaƌƟeŶŶeŶt à uŶe iŶstaŶĐe de la ǀĠƌitĠ teƌƌaiŶ.

Les Đouƌďes de pƌĠĐisioŶ/ƌappel soŶt eŶsuite ĐoŶstƌuites eŶ faisaŶt ǀaƌieƌ η0.

Ces deuǆ ŵesuƌes d'ĠǀaluaƟoŶ soŶt totaleŵeŶt iŶdĠpeŶdaŶtes de l'Ġtape de ƌeĐheƌĐhe pƌĠĐise, et

peƌŵeƩeŶt aiŶsi de Đoŵpaƌeƌ diƌeĐteŵeŶt la ƋualitĠ des diffĠƌeŶtes ŵĠthodes de ĐalĐul des sĐoƌes de

ǀƌaiseŵďlaŶĐe. CoŶtƌaiƌeŵeŶt auǆ ŵesuƌes de pƌĠĐisioŶ/ƌappel haďituelleŵeŶt uƟlisĠes, les ŵesuƌes

pƌoposĠes iĐi opğƌeŶt doŶĐ à des Ŷiǀeauǆ diffĠƌeŶts : le ƌappel opğƌe au Ŷiǀeau iŶstaŶĐe, et la pƌĠĐisioŶ au

Ŷiǀeau desĐƌipteuƌ.
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CHAPITRE ϱ. CALCUL DES SCORES DE VRAISEMBLANCE PAR DES MÉTHODES DE L'ÉTAT DE L'ART

Les eǆpĠƌiŵeŶtaƟoŶs suiǀaŶtes oŶt ĠtĠ effeĐtuĠes suƌ la ďase FliĐkƌBelgaLogos ϸ, doŶt le dĠtail est

doŶŶĠ daŶs la seĐƟoŶ ϳ.ϭ page ϵϱ. Les ƌaisoŶs pouƌ lesƋuelles ĐeƩe ĠǀaluaƟoŶ uƟlise ĐeƩe ďase soŶt

ĠgaleŵeŶt eǆpliƋuĠes daŶs la ŵġŵe seĐƟoŶ ϳ.ϭ page ϵϱ.

5.3.2 Évaluation de Geometric min-Hashing comme score de vraisemblance

CeƩe seĐƟoŶ a pouƌ oďjeĐƟf d'oďseƌǀeƌ l'iŶflueŶĐe des deuǆ pƌiŶĐipauǆ paƌaŵğtƌes de l'algoƌithŵe

GeoŵetƌiĐ ŵiŶ-HashiŶg : le Ŷoŵďƌe de sketĐhes et la taille du ǀoĐaďulaiƌe.

Il est à Ŷoteƌ Ƌue les Đouƌďes de pƌĠĐisioŶ/ƌappel s'aƌƌġteŶt pƌĠŵatuƌĠŵeŶt. EŶ effet, de tƌğs

Ŷoŵďƌeuǆ desĐƌipteuƌs ĠtaŶt igŶoƌĠs loƌs du pƌoĐessus de gĠŶĠƌaƟoŶ des sketĐhes, la plupaƌt des

desĐƌipteuƌs se ƌetƌouǀeŶt aǀeĐ uŶ sĐoƌe Ŷul. CeĐi est oďseƌǀĠ ŵġŵe aǀeĐ uŶ tƌğs gƌaŶd Ŷoŵďƌe de

sketĐhes ;ϭϬϬKͿ, ĐoŵpaƌĠ au Ŷoŵďƌe uƟlisĠ daŶs le papieƌ d'oƌigiŶe. Il seƌait doŶĐ tƌoŵpeuƌ de pƌoloŶgeƌ

les Đouƌďes jusƋu'au poiŶt de ƌappel paƌfait et de pƌĠĐisioŶ Ġgale à Đelle oďteŶue loƌsƋue le seuil η0

est iŶfĠƌieuƌ à tous les sĐoƌes ;ĐeƩe pƌĠĐisioŶ est Ġgale au Ŷoŵďƌe de desĐƌipteuƌs ĐoŶteŶus daŶs des

iŶstaŶĐes de la ǀĠƌitĠ teƌƌaiŶ, diǀisĠ paƌ le Ŷoŵďƌe total de desĐƌipteuƌs de la ďase, soit eŶǀiƌoŶ Ϭ,ϬϬϯϱϱͿ.

5.3.2.1 Influence du nombre de sketches

La figuƌe ϱ.ϲ page suiǀaŶte ŵoŶtƌe l'iŶflueŶĐe du Ŷoŵďƌe k de sketĐhes suƌ la pƌĠĐisioŶ et le ƌappel.

L'aƌƟĐle oƌigiŶal [ϭϲϬ] pƌĠteŶd Ƌue ϲϬ sketĐhes soŶt suffisaŶts pouƌ effeĐtueƌ uŶ ĐlusteƌiŶg de ƋualitĠ suƌ

la ďase Oǆfoƌd BuildiŶgs. CepeŶdaŶt, suƌ la ďase BelgaLogos, oŶ ǀoit Ƌu'il faut au ŵiŶiŵuŵ ϭϬϬ ϬϬϬ

sketĐhes pouƌ aƩeiŶdƌe des tauǆ de pƌĠĐisioŶ/ƌappel de l'oƌdƌe de ϮϬ%. Le ŵode de gĠŶĠƌaƟoŶ des

sketĐhes ;paƌ ŵiŶ-HashiŶgͿ ŵoŶtƌe doŶĐ ĐlaiƌeŵeŶt ses liŵites puisƋu'aǀeĐ uŶ tel Ŷoŵďƌe de sketĐhes, oŶ

peut ĐoŶsidĠƌeƌ Ƌue l'oŶ a gĠŶĠƌĠ uŶe ďoŶŶe paƌƟe des sketĐhes ĐoŶstƌuĐƟďles. UŶ ǀoĐaďulaiƌe de ϭ

ŵillioŶ de ŵots a ĠtĠ uƟlisĠ.

5.3.2.2 Influence de la taille du vocabulaire

La figuƌe ϱ.ϳ page Đi-ĐoŶtƌe ŵoŶtƌe l'effet de la taille du ǀoĐaďulaiƌe uƟlisĠ. OŶ ǀoit ŶeƩeŵeŶt Ƌue

plus la taille augŵeŶte et plus oŶ gagŶe eŶ pƌĠĐisioŶ/ƌappel, eŶ ĐoŶǀeƌgeaŶt tƌğs douĐeŵeŶt. OŶ peut

supposeƌ Ƌu'eŶ ĐoŶƟŶuaŶt d'augŵeŶteƌ la taille du ǀoĐaďulaiƌe, oŶ aŵĠlioƌeƌait ĠgaleŵeŶt la pƌĠĐisioŶ,

ŵais Ƌue le ƌappel fiŶiƌait iŶeǆoƌaďleŵeŶt paƌ Đhuteƌ au fuƌ et à ŵesuƌe Ƌue la taille des Đlusteƌs teŶdƌait

ǀeƌs ϭ. EŶ pƌaƟƋue, l'uƟlisaƟoŶ d'uŶ ǀoĐaďulaiƌe aussi gƌaŶd est pƌoďlĠŵaƟƋue. Le teŵps de ĐalĐul

ŶĠĐessaiƌe pouƌ effeĐtueƌ le ĐlusteƌiŶg aǀeĐ ϴ ŵillioŶs de ŵots, ou plus, deǀieŶt ƌĠelleŵeŶt pƌohiďiƟf ;ǀoiƌ

taďleau ϰ.ϭ page ϲϲͿ. De plus, le ǀoĐaďulaiƌe Ŷ'est pas ƌĠuƟlisaďle pouƌ la phase de ƌeĐheƌĐhe pƌĠĐise. OŶ

peut ĠgaleŵeŶt ƌeŵaƌƋueƌ Ƌue Ŷous Ŷe tƌaitoŶs iĐi Ƌue ϱϬ ŵillioŶs de desĐƌipteuƌs, ƋuaŶd oŶ aiŵeƌait

poteŶƟelleŵeŶt pouǀoiƌ eŶ tƌaiteƌ plus d'uŶ ŵilliaƌd. EŶ pƌaƟƋue, uŶ ǀoĐaďulaiƌe d'uŶ ŵillioŶ de ŵots est

uŶ ďoŶ Đoŵpƌoŵis, à la fois pouƌ le teŵps de ĐalĐul, et aussi pouƌ la ƌĠ-uƟlisaďilitĠ loƌs de la phase de

ƌeĐheƌĐhe pƌĠĐise.

Ϯ. hƩp ://ǁǁǁ-sop.iŶƌia.fƌ/ŵeŵďeƌs/Aleǆis.JolǇ/BelgaLogos/FliĐkƌBelgaLogos.htŵl
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F®¦çÙ� ϱ.ϲ – IŶflueŶĐe du Ŷoŵďƌe de sketĐhes k suƌ la pƌĠĐisioŶ et le ƌappel. UŶ ǀoĐaďulaiƌe de ϭ ŵillioŶ
de ŵots a ĠtĠ uƟlisĠ.

P
re
c
is
io
n

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

Rappel

Voc= 00K

Voc= 1M

Voc= 2M

Voc= 4M

Voc= 8M

F®¦çÙ� ϱ.ϳ – IŶflueŶĐe de la taille du ǀoĐaďulaiƌe ;VoĐͿ suƌ la pƌĠĐisioŶ et le ƌappel. ϭϬϬ ϬϬϬ sketĐhes oŶt
ĠtĠ gĠŶĠƌĠs.
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5.3.3 Comparaison des performances des scores de vraisemblance généralistes

Les Đouƌďes de la figuƌe ϱ.ϴ ŵoŶtƌeŶt les peƌfoƌŵaŶĐes des ŵĠthodes de ĐalĐul de sĐoƌes de

ǀƌaiseŵďlaŶĐe paƌ des heuƌisƟƋues siŵples ;ǀoiƌ seĐƟoŶ ϱ.Ϯ.ϭ page ϳϰͿ, paƌ Đoŵptage des appaƌieŵeŶts

;ǀoiƌ seĐƟoŶ ϱ.Ϯ.Ϯ page ϳϱͿ, ou paƌ GeoŵetƌiĐ ŵiŶ-HashiŶg ;ǀoiƌ seĐƟoŶ ϱ.Ϯ.ϯ page ϳϲͿ.

OŶ ĐoŶstate Ƌue l'heuƌisƟƋue siŵple se foĐalisaŶt suƌ les zoŶes deŶses ;eŶ teƌŵes de poiŶts d'iŶtĠƌġtͿ

oďƟeŶt des peƌfoƌŵaŶĐes siŵilaiƌes à Đelles de l'alĠatoiƌe, Đ'est-à-diƌe Ƌue peu iŵpoƌte le ƌappel, oŶ

oďƟeŶt uŶe pƌĠĐisioŶ d'eŶǀiƌoŶ Ϭ,ϬϬϯϱϱ ĐoƌƌespoŶdaŶt au Ŷoŵďƌe de desĐƌipteuƌs ĐoŶteŶus daŶs des

iŶstaŶĐes de la ǀĠƌitĠ teƌƌaiŶ, diǀisĠ paƌ le Ŷoŵďƌe total de desĐƌipteuƌs de la ďase. CeƩe heuƌisƟƋue est

doŶĐ totaleŵeŶt iŶuƟle pouƌ ĐeƩe ďase d'iŵages.

L'heuƌisƟƋue se ďasaŶt suƌ la ǀaƌiaďilitĠ des desĐƌipteuƌs oďƟeŶt lĠgğƌeŵeŶt ŵieuǆ, ŵais ĐeƩe

aŵĠlioƌaƟoŶ Ŷ'est pas suffisaŶte pouƌ jusƟfieƌ soŶ ĐalĐul. La ŵĠthode de ĐalĐul de sĐoƌe paƌ Đoŵptage

des appaƌieŵeŶts aŵĠlioƌe eŶĐoƌe uŶ peu les peƌfoƌŵaŶĐes, eŶ oďteŶaŶt uŶ Đoŵpƌoŵis pƌĠĐisioŶ/ƌappel

Ġgal à ϭϬ%/ϭϬ%. CeƩe ŵĠthode souffƌe ĐlaiƌeŵeŶt d'uŶ pƌoďlğŵe de ƌoďustesse ;le siŵple appaƌieŵeŶt

des desĐƌipteuƌs Ŷe peƌŵet pas d'oďteŶiƌ des pƌĠĐisioŶs ĠleǀĠesͿ.

GeoŵetƌiĐ ŵiŶ-HashiŶg ƌĠsout paƌƟelleŵeŶt Đe pƌoďlğŵe eŶ ƌeŶdaŶt les appaƌieŵeŶts plus pƌĠĐis

paƌ l'uƟlisaƟoŶ de sketĐhes ;aǀeĐ ĐoŶtƌaiŶtes gĠoŵĠtƌiƋues loƌs de la ĐoŶstƌuĐƟoŶͿ au lieu d'appaƌieŵeŶts

iŶdiǀiduels.

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

P
ré
c
is
io
n

Rappel

GmH
Appariements

Variabilité
Densité spatiale

F®¦çÙ� ϱ.ϴ – CoŵpaƌaisoŶ des peƌfoƌŵaŶĐes des sĐoƌes de ǀƌaiseŵďlaŶĐe gĠŶĠƌĠs paƌ GeoŵetƌiĐ
ŵiŶ-HashiŶg, paƌ appaƌieŵeŶts de desĐƌipteuƌs ;ŵots ǀisuelsͿ, paƌ ǀaƌiaďilitĠ des desĐƌipteuƌs, ou eŶĐoƌe
paƌ deŶsitĠ spaƟale des desĐƌipteuƌs. La Đouƌďe GŵH a ĠtĠ oďteŶue aǀeĐ uŶ ǀoĐaďulaiƌe d'uŶ ŵillioŶ de
ŵots ǀisuels et ϭϬϬ ϬϬϬ sketĐhes.
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Chapitƌe ϲ

CalĐul des sĐoƌes de ǀƌaiseŵďlaŶĐe paƌ
haĐhage ǀisuel et ajout de ĐoŶtƌaiŶtes
gĠoŵĠtƌiƋues faiďles

Coŵŵe Ŷous l'aǀoŶs ǀu pƌĠĐĠdeŵŵeŶt, Ŷotƌe oďjeĐƟf est de ĐalĐuleƌ uŶe foŶĐƟoŶ de pƌoďaďilitĠ de

ŵasse p0 suƌ l'eŶseŵďle des desĐƌipteuƌs de la ďase X , de ŵaŶiğƌe à Đe Ƌue p0(xi) ƌeflğte au ŵieuǆ la

ǀƌaiseŵďlaŶĐe Ƌu'uŶ desĐƌipteuƌ loĐal xi appaƌƟeŶŶe à uŶ oďjet {c, f}-fƌĠƋueŶt. EŶ d'autƌes ŵots, Ŷous

ĐheƌĐhoŶs à ŵaǆiŵiseƌ c0(Om) pouƌ tous les oďjets {c, f}-fƌĠƋueŶts de la ďase ;Đf. seĐƟoŶ ϰ.ϯ page ϲϮͿ.

Plutôt Ƌue d'uƟliseƌ des ŵesuƌes de saillaŶĐe ĐalĐulĠes au Ŷiǀeau iŵage, Ŷous ǀeƌƌoŶs Ƌu'il peut ġtƌe

ďeauĐoup plus effiĐaĐe d'eŵploǇeƌ des ŵĠthodes teŶaŶt Đoŵpte de l'eŶseŵďle de la ďase d'iŵages. Le

Đoût de ĐalĐul est ďieŶ eŶteŶdu plus iŵpoƌtaŶt Ƌu'eŶ tƌaǀaillaŶt à l'ĠĐhelle d'uŶe seule iŵage, ŵais Đe

Đoût est ĐoŵpeŶsĠ paƌ la phase de ƌeĐheƌĐhe pƌĠĐise doŶt le Ŷoŵďƌe d'itĠƌaƟoŶs T est foƌteŵeŶt ƌĠduit.

Le ĐalĐul des sĐoƌes iŶdiǀiduels z0(xi) ƌepose pƌiŶĐipaleŵeŶt suƌ l'oďseƌǀaƟoŶ de la fƌĠƋueŶĐe des

ĐollisioŶs daŶs des taďles de haĐhage, Đe Ƌui peƌŵet à l'algoƌithŵe pƌĠseŶtĠ daŶs ĐeƩe seĐƟoŶ de ƌesteƌ

sĐalaďle et faĐileŵeŶt distƌiďuaďle si ďesoiŶ.

Cet algoƌithŵe est ĐoŵposĠ des tƌois Ġtapes suiǀaŶtes :

ϭ. HaĐhage ǀisuel et filtƌage des appaƌieŵeŶts ĐaŶdidats ;

Ϯ. EǆtƌaĐƟoŶ et haĐhage des iŶfoƌŵaƟoŶs de gĠoŵĠtƌie faiďle ;

ϯ. CalĐul des sĐoƌes iŶdiǀiduels z0(xi) paƌ Đoŵptage daŶs les taďles de haĐhage de la gĠoŵĠtƌie

faiďle ;

IŶtuiƟǀeŵeŶt, le sĐoƌe z0(xi) ĐalĐulĠ pouƌ ĐhaƋue xi ƌepƌĠseŶte le Ŷoŵďƌe de ĐoƌƌespoŶdaŶĐes

ǀisuelles Ƌui soŶt à la fois daŶs le ǀoisiŶage de pij et Ƌui soŶt gĠoŵĠtƌiƋueŵeŶt ĐohĠƌeŶtes aǀeĐ les

appaƌieŵeŶts ǀisuels diƌeĐts de xi.
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CHAPITRE ϲ. CALCUL DES SCORES DE VRAISEMBLANCE PAR HACHAGE VISUEL ET GÉOMÉTRIE FAIBLE

6.1 Hachage visuel et filtrage des appariements candidats

6.1.1 Construction de l’index visuel

Coŵŵe Ŷous l'aǀoŶs ǀu au Đhapitƌe Ϯ page Ϯϭ, il Ǉ a deuǆ stƌatĠgies pƌiŶĐipales pouƌ la ƌeĐheƌĐhe paƌ

siŵilaƌitĠ de desĐƌipteuƌs loĐauǆ : uŶ ǀoĐaďulaiƌe ǀisuel assoĐiĠ à uŶe liste iŶǀeƌsĠe [ϴϮ, ϭϯϳ], ou les

ŵĠthodes de haĐhage [ϰ, ϵϬ]. Ces deuǆ tǇpes de ŵĠthodes pouƌsuiǀeŶt le ŵġŵe ďut : ƌĠduiƌe le Đoût de

ĐalĐul de la ƌeĐheƌĐhe, eŶ paƌƟƟoŶŶaŶt et eŶ ĐoŵpƌessaŶt les desĐƌipteuƌs.

La plupaƌt des ŵĠthodes de ƌeĐheƌĐhe paƌ siŵilaƌitĠ ǀisuelle soŶt ďasĠes suƌ l'uƟlisaƟoŶ d'uŶ

ǀoĐaďulaiƌe ǀisuel. Ce ǀoĐaďulaiƌe est gĠŶĠƌaleŵeŶt gĠŶĠƌĠ à l'aide d'uŶ ĐlusteƌiŶg K-MeaŶs [ϭϬϰ, ϭϯϰ, ϴϮ,

ϭϯϳ]. Coŵŵe Ŷous l'aǀoŶs ǀu daŶs la seĐƟoŶ ϰ.ϱ page ϲϱ, le pƌiŶĐipal iŶĐoŶǀĠŶieŶt de Đes ŵĠthodes

est Ƌue la gĠŶĠƌaƟoŶ du ǀoĐaďulaiƌe est eǆtƌġŵeŵeŶt Đoûteuse, et eŶ paƌƟĐulieƌ pouƌ uŶ pƌoĐessus

de dĠĐouǀeƌte. EŶ effet, daŶs le Đadƌe de la gĠŶĠƌaƟoŶ d'uŶ iŶdeǆ pouƌ uŶ ŵoteuƌ de ƌeĐheƌĐhe paƌ

siŵilaƌitĠ ǀisuelle, ĐeƩe Ġtape Ŷ'est d'oƌdiŶaiƌe pas ĐoŶsidĠƌĠe Đoŵŵe Đoûteuse Đaƌ elle est ǀue Đoŵŵe

uŶe Ġtape pƌĠliŵiŶaiƌe effeĐtuĠe uŶe seule fois pouƌ toute uŶe ďase ;offliŶeͿ. Le seul Đoût ĐoŶsidĠƌĠ est

aloƌs Đelui des ŵulƟples ƌeĐheƌĐhes oŶliŶe. Au ĐoŶtƌaiƌe, daŶs uŶ pƌoĐessus de dĠĐouǀeƌte, le ďut est de

faiƌe le ŵiŶiŵuŵ possiďle de ƌeĐheƌĐhes daŶs la ďase. La gĠŶĠƌaƟoŶ de l'iŶdeǆ deǀieŶt aloƌs uŶ des Đoûts

pƌiŶĐipauǆ.

AfiŶ de diŵiŶueƌ Đes Đoûts de ĐalĐul, Ŷous aǀoŶs doŶĐ Đhoisi d'uƟliseƌ des ŵĠthodes de haĐhage pouƌ

Đoŵpƌesseƌ et iŶdeǆeƌ les desĐƌipteuƌs ǀisuels. Les ŵĠthodes de haĐhage oŶt paƌ le passĠ pƌouǀĠ Ƌu'elles

pouǀaieŶt oďteŶiƌ d'aussi ďoŶ ƌĠsultats daŶs le doŵaiŶe de la ƌeĐheƌĐhe d'oďjets ǀisuels [ϰ, ϭϲϮ].

De plus, Đoŵŵe pƌĠĐisĠ daŶs la seĐƟoŶ ϰ.ϱ page ϲϱ, le teŵps de ĐalĐul ŶĠĐessaiƌe au haĐhage ;ϭϮϴ

ďitsͿ d'uŶe ďase de N = 109 SIFT est iŶfĠƌieuƌ à ϰ heuƌes aǀeĐ uŶ seƌǀeuƌ à ϭϮ Đœuƌs, taŶdis Ƌu'il eŶ

faut le douďle pouƌ effeĐtueƌ uŶe itĠƌaƟoŶ de K-MeaŶs ;aǀeĐ AKMͿ. CeƩe iŶdeǆaƟoŶ ǀisuelle est doŶĐ

paƌƟĐuliğƌeŵeŶt effiĐaĐe et adaptĠe à uŶ pƌoĐessus à laƌge ĠĐhelle.

Plutôt Ƌue d'uƟliseƌ des foŶĐƟoŶs LSH ĐlassiƋues, la ŵĠthode eŵploǇĠe iĐi est ďasĠe suƌ uŶ algoƌithŵe

plus effiĐaĐe : RaŶdoŵ Maǆiŵuŵ MaƌgiŶ HashiŶg ;RMMH, [ϵϬ]Ϳ, uŶe faŵille de foŶĐƟoŶs de haĐhage

ƌĠĐeŵŵeŶt iŶtƌoduite. La pƌiŶĐipale oƌigiŶalitĠ de RMMH est d'appƌeŶdƌe des sĠpaƌaƟoŶs alĠatoiƌes

des doŶŶĠes, Ƌuelle Ƌue soit la pƌoǆiŵitĠ des ĠĐhaŶƟlloŶs d'appƌeŶƟssage ;saŶs auĐuŶe supeƌǀisioŶͿ.

CoŶĐƌğteŵeŶt, la ŵĠthode foŶĐƟoŶŶe eŶ appƌeŶaŶt uŶ eŶseŵďle de Đlassifieuƌs à paƌƟƌ d'uŶe peƟte

paƌƟe de la ďase. Pouƌ ĐhaƋue foŶĐƟoŶ de haĐhage, M poiŶts d'appƌeŶƟssage soŶt sĠleĐƟoŶŶĠs

alĠatoiƌeŵeŶt daŶs X et soŶt eŶsuite ĠƟƋuetĠs alĠatoiƌeŵeŶt ;la ŵoiƟĠ aǀeĐ −1 et le ƌeste aǀeĐ 1Ϳ. Si oŶ

Ŷote x+j les M
2 ĠĐhaŶƟlloŶs d'appƌeŶƟssage posiƟfs, et x−

j les ŶĠgaƟfs, ĐhaƋue foŶĐƟoŶ de haĐhage est

eŶsuite ĐalĐulĠe paƌ uŶ Đlassifieuƌ ďiŶaiƌe h(x) tel Ƌue :

h(x) = aƌgŵaǆ
hθ

M
2
∑

j=1

hθ(x
+
j )− hθ(x

−
j ) ;ϲ.ϭͿ

EŶ uƟlisaŶt uŶ SVM liŶĠaiƌe Đoŵŵe Đlassifieuƌ ďiŶaiƌe, oŶ oďƟeŶt :

h(x) = sgŶ

(

m
∑

i=1

α∗
ix

∗
i .x+ bm

)

;ϲ.ϮͿ
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où x∗
i soŶt les m ǀeĐteuƌs suppoƌts sĠleĐƟoŶŶĠs paƌ le SVM ;x∗

i ∈
{

x+
j ,x

−
j

}

Ϳ Ƌui esƟŵe α∗
i et bm.

DaŶs [ϵϬ], les auteuƌs ŵoŶtƌeŶt Ƌue le paƌaŵğtƌe M est eŶ pƌaƟƋue assez staďle suƌ diffĠƌeŶts tǇpes

de desĐƌipteuƌs et diffĠƌeŶtes tailles de ďase. Paƌ la suite, oŶ Ŷoteƌa hl(x) la ĐlĠ de haĐhage de loŶgueuƌ k

pƌoduit paƌ la ĐoŶĐatĠŶaƟoŶ de k foŶĐƟoŶs de haĐhage ďiŶaiƌe iŶdiǀiduelles pouƌ la lğŵe des L foŶĐƟoŶs

de haĐhage.

UŶe fois Ƌue l'iŶdeǆ ǀisuel a ĠtĠ ĐƌĠĠ, l'algoƌithŵe ĐalĐule iŶdiǀiduelleŵeŶt les sĐoƌes z0(xi) eŶ

tƌaitaŶt iŶdĠpeŶdaŵŵeŶt toutes les iŵages Ij ∈ I uŶe paƌ uŶe ;soit itĠƌaƟǀeŵeŶt, soit eŶ paƌallğleͿ.

NotoŶs IQ l'iŵage tƌaitĠe à la Qğŵe itĠƌaƟoŶ et XQ l'eŶseŵďle des desĐƌipteuƌs loĐauǆ lui appaƌteŶaŶt.

6.1.2 Filtrage visuel des appariements candidats

L'uƟlisaƟoŶ « Ŷaïǀe » de l'iŶdeǆ ǀisuel gĠŶğƌe uŶ tƌğs gƌaŶd Ŷoŵďƌe de ĐollisioŶs eŶtƌe les desĐƌipteuƌs,

Ƌui soŶt autaŶt d'appaƌieŵeŶts ĐaŶdidats. AfiŶ de liŵiteƌ Đe Ŷoŵďƌe, et doŶĐ de liŵiteƌ le teŵps de

ĐalĐul, Ŷous appliƋuoŶs tƌois stƌatĠgies de filtƌage pouƌ tous les desĐƌipteuƌs xq ∈ XQ :

– Filtƌage suƌ la fƌĠƋueŶĐe de ĐollisioŶ iŶtƌa-iŵage ;

– Filtƌage suƌ la fƌĠƋueŶĐe de ĐollisioŶ iŶteƌ-taďles ;

– Filtƌage paƌ les K plus pƌoĐhes ǀoisiŶs ;

6.1.2.1 Filtrage sur la fréquence de collision intra-image

Coŵŵe ŶoƟfiĠ daŶs [ϭϲϬ], les desĐƌipteuƌs ǀisuels Ƌui soŶt uŶiƋues daŶs uŶe iŵage, soŶt ďieŶ plus

pƌopiĐes à foƌŵeƌ des appaƌieŵeŶts Ƌue l'oŶ peut ĐoŶsidĠƌeƌ Đoŵŵe fiaďles. CeƩe oďseƌǀaƟoŶ peƌŵet

de ƌĠduiƌe uŶe paƌt iŵpoƌtaŶte des fauǆ posiƟfs pƌoduits paƌ les teǆtuƌes et autƌes ŵoƟfs ƌĠpĠtĠs. Plutôt

Ƌue de ĐoŶseƌǀeƌ seuleŵeŶt les desĐƌipteuƌs uŶiƋues, Ŷotƌe algoƌithŵe pƌopose uŶe appƌoĐhe plus

souple Ƌui liŵite la fƌĠƋueŶĐe de ĐollisioŶ iŶtƌa-iŵage à uŶe ǀaleuƌ ŵaǆiŵuŵ ζ. De ĐeƩe ŵaŶiğƌe, oŶ

oďƟeŶt uŶ sous-eŶseŵďle X ′
Q de desĐƌipteuƌs ĐaŶdidats à l'Ġtape suiǀaŶte, à paƌƟƌ de XQ :

X ′
Q = {xq ∈ XQ | fQ(xq) < ζ} ;ϲ.ϯͿ

où la fƌĠƋueŶĐe de ĐollisioŶ iŶtƌa-iŵage fQ est esƟŵĠe paƌ sa ǀaleuƌ ŵoǇeŶŶe à tƌaǀeƌs les L taďles

de haĐhage :

fQ(xq) =
1

L

L
∑

l=1

# {x ∈ XQ | hl(x) = hl(xq)} ;ϲ.ϰͿ

EŵpiƌiƋueŵeŶt, ζ a ĠtĠ fiǆĠ à uŶe ǀaleuƌ paƌ dĠfaut à ζ = 3.

6.1.2.2 Filtrage sur la fréquence de collision inter-tables

Coŵŵe suggĠƌĠ paƌ la ŵĠthode FƌeƋueŶĐǇ-ďased LSH [ϭϬϬ], l'algoƌithŵe filtƌe eŶsuite l'eŶseŵďle des

desĐƌipteuƌs de la ďase aǇaŶt des ĐollisioŶs aǀeĐ X ′
Q. Ce filtƌage s'effeĐtue suƌ la fƌĠƋueŶĐe de ĐollisioŶ
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à tƌaǀeƌs les L taďles de haĐhage de l'iŶdeǆ ǀisuel. L'eŶseŵďle des appaƌieŵeŶts Y Q ƌĠsultaŶt de Đe

filtƌage peut-ġtƌe eǆpƌiŵĠ de la façoŶ suiǀaŶte :

Y Q =
{

(xq,xi) ∈ (X ′
Q,X) | fL(xq,xi) > τ

}

;ϲ.ϱͿ

où fL(xq,xi) est le Ŷoŵďƌe de fois où xq et xi oŶt la ŵġŵe ĐlĠ de haĐhage à tƌaǀeƌs les L taďles de

haĐhage ǀisuel.

Coŵŵe suggĠƌĠ daŶs [ϭϬϬ], le seuil τ peut ġtƌe ĐalĐulĠ ŶuŵĠƌiƋueŵeŶt Đoŵŵe uŶe foŶĐƟoŶ de L et

ϕ, où ϕ est uŶe ďoƌŶe iŶfĠƌieuƌe suƌ la fƌĠƋueŶĐe de ĐollisioŶ daŶs uŶe seule foŶĐƟoŶ de haĐhage. Ce

seuillage ďasĠ suƌ la fƌĠƋueŶĐe appƌoǆiŵe uŶe ƌeƋuġte paƌ ƌaǇoŶ daŶs l'espaĐe oƌigiŶal des desĐƌipteuƌs

loƌsƋue LSH est uƟlisĠ. AǀeĐ RMMH, il s'agit plus d'uŶe appƌoǆiŵaƟoŶ d'uŶ seuil ďasĠ suƌ la deŶsitĠ.

Nous ǀeƌƌoŶs daŶs la seĐƟoŶ ϲ.ϱ.ϭ.ϭ page ϴϴ ĐoŵŵeŶt Ŷous paƌaŵĠtƌoŶs Đe filtƌage, gƌâĐe à

l'ĠƋuaƟoŶ ϲ.ϲ doŶŶĠe paƌ FƌeƋueŶĐǇ-ďased LSH [ϭϬϬ] :

ϕ∗ =

L
∑

l=τ

ClLϕ
l(1− ϕ)L−l ;ϲ.ϲͿ

EŶ esƟŵaŶt eŵpiƌiƋueŵeŶt uŶe ǀaleuƌ opƟŵale τ̂ pouƌ uŶ Ŷoŵďƌe de taďles L, oŶ peut aloƌs oďteŶiƌ

uŶe ǀaleuƌ ϕ pouƌ uŶe pƌoďaďilitĠ ϕ∗ fiǆĠe, gƌâĐe à la ŵĠthode de NeǁtoŶ de ƌĠsoluƟoŶ d'ĠƋuaƟoŶs. ϕ∗

ƌepƌĠseŶte la pƌoďaďilitĠ d'oďteŶiƌ au ŵoiŶs τ ĐollisioŶs à tƌaǀeƌs les L taďles.

6.1.2.3 Filtrage par les K plus proches voisins

AfiŶ de ƌĠduiƌe l'iŵpaĐt des desĐƌipteuƌs ǀisuels aŵďigus Ƌui soŶt tƌğs fƌĠƋueŶts daŶs la ďase ;Đoŵŵe

daŶs les zoŶes de teǆte paƌ eǆeŵpleͿ, Ŷous ƌĠduisoŶs eŶĐoƌe le Ŷoŵďƌe d'appaƌieŵeŶts paƌ uŶ filtƌage

paƌ K plus pƌoĐhes ǀoisiŶs, ĐalĐulĠ aǀeĐ uŶe distaŶĐe de HaŵŵiŶg suƌ les L ĐlĠs de haĐhage ĐoŶĐatĠŶĠes.

De ĐeƩe façoŶ, l'eŶseŵďle fiŶal des appaƌieŵeŶts pouƌ l'iŵage IQ est doŶĐ doŶŶĠ paƌ :

ZQ = {(xq,xm) ∈ Y Q | dH(h(xq),h(xm)) ≤ rH(xq,K)} ;ϲ.ϳͿ

où rH(xq,K) est la distaŶĐe de HaŵŵiŶg de la Kğŵe plus pƌoĐhe ĐlĠ de haĐhage de h(xq). K a ĠtĠ

fiǆĠ eŵpiƌiƋueŵeŶt à 200 daŶs les eǆpĠƌiŵeŶtaƟoŶs suiǀaŶtes, Đ'est-à-diƌe du ŵġŵe oƌdƌe de gƌaŶdeuƌ

Ƌue loƌs de l'Ġtape de ƌeĐheƌĐhe pƌĠĐise, où K est gĠŶĠƌaleŵeŶt fiǆĠ à 300.

6.2 Extraction et hachage d’attributs de géométrie faible

UŶe fois Ƌue l'oŶ a oďteŶu uŶ eŶseŵďle ZQ d'appaƌieŵeŶts de desĐƌipteuƌs ǀisuels pouƌ la Qğŵe

iŵage IQ, les sĐoƌes iŶdiǀiduels zo(xq) soŶt ĐalĐulĠs pouƌ ĐhaƋue desĐƌipteuƌ xq de l'iŵage, au ŵoǇeŶ

d'uŶ haĐhage des aƩƌiďuts de gĠoŵĠtƌie faiďle pƌoǀeŶaŶt des desĐƌipteuƌs.

CeƩe appƌoĐhe est iŶspiƌĠe de Đelle de JĠgou et al. [ϭϬϵ] Ƌui esƟŵeŶt la ĐohĠƌeŶĐe gĠoŵĠtƌiƋue des

appaƌieŵeŶts, eŶ se ďasaŶt suƌ les ŵĠtadoŶŶĠes assoĐiĠes à ĐhaƋue desĐƌipteuƌ SIFT ;oƌieŶtaƟoŶ et

ĠĐhelleͿ.

La ŵĠthode pƌoposĠe iĐi diffğƌe eŶ tƌois poiŶts pƌiŶĐipauǆ :
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– PƌeŵiğƌeŵeŶt, plutôt Ƌue de ǀoteƌ daŶs des histogƌaŵŵes ŵoŶo-diŵeŶsioŶŶels ;uŶ paƌ aƩƌiďutͿ,

Ŷous ǀotoŶs daŶs uŶ histogƌaŵŵe ŵulƟdiŵeŶsioŶŶel Đƌeuǆ. OŶ augŵeŶte aloƌs la disƟŶĐƟǀitĠ ;

– DeuǆiğŵeŵeŶt, eŶ plus de l'ĠĐhelle et de l'oƌieŶtaƟoŶ, Ŷous ajoutoŶs les ĐooƌdoŶŶĠes spaƟales

des desĐƌipteuƌs daŶs l'iŵage. CeĐi peƌŵet d'iŶĐluƌe uŶe ĐoŶtƌaiŶte de ǀoisiŶage spaƟal, et faǀoƌise

les peƟts oďjets au dĠtƌiŵeŶt des plus gƌos ;Đopies, aƌƌiğƌe-plaŶs, …Ϳ ;

– DeƌŶiğƌeŵeŶt, le ǀote est effeĐtuĠ à l'ĠĐhelle de la ďase eŶƟğƌe, ĐoŶtƌaiƌeŵeŶt à la ǀeƌsioŶ oƌigiŶale

[ϭϬϵ] Ƌui s'appliƋuait uŶiƋueŵeŶt auǆ paiƌes d'iŵages ;

6.2.1 Création de vecteurs de géométrie faible

Plus ĐoŶĐƌğteŵeŶt, pouƌ ĐhaƋue appaƌieŵeŶt ǀisuel (xq,xm) ∈ ZQ , Ŷous ĐƌĠoŶs le ǀeĐteuƌ de

gĠoŵĠtƌie faiďle suiǀaŶt :

∆q,m = (∆θq,m,∆σq,m, χq, ψq) ;ϲ.ϴͿ

où (χq, ψq) ƌepƌĠseŶte la posiƟoŶ de xq daŶs l'iŵage IQ. ∆σq,m = σm − σq est la diffĠƌeŶĐe des

ĠĐhelles ĐaƌaĐtĠƌisƟƋues des poiŶts d'iŶtĠƌġts xq et xm. ∆θq,m est le faĐteuƌ de ƌotaƟoŶ eŶtƌe les aŶgles

ĐaƌaĐtĠƌisƟƋues des poiŶts d'iŶtĠƌġts xq et xm, oďteŶu paƌ :

∆θq,m =
aƌĐtaŶ(siŶ(θm − θq), Đos(θm − θq))

π
;ϲ.ϵͿ

AfiŶ de ĐƌĠeƌ uŶ espaĐe de ǀote ŵulƟdiŵeŶsioŶŶel à paƌƟƌ de l'espaĐe iŶiƟal des aƩƌiďuts de

gĠoŵĠtƌie faiďle ∆q,m, Ŷous pƌoposoŶs d'eŵploǇeƌ uŶe faŵille de foŶĐƟoŶs LSH adaptĠe de Đelle des

foŶĐƟoŶs LSH EuĐlidieŶŶes ĐlassiƋues [ϲϯ].

NotoŶs Ƌue l'espaĐe des ǀeĐteuƌs ∆q,m est tout d'aďoƌd ŶoƌŵalisĠ paƌ ĐoŵposaŶte de ŵaŶiğƌe à Đe

Ƌue ĐhaƋue aƩƌiďut ǀaƌie daŶs l'iŶteƌǀalle [−1, 1].

6.2.2 Hachage des attributs de géométrie faible

Les ǀeĐteuƌs aiŶsi ŶoƌŵalisĠs soŶt eŶsuite haĐhĠs aǀeĐ L′ foŶĐƟoŶs LSH disƟŶĐtes, ĐhaĐuŶe ĐoŵposĠe

de k′ pƌojeĐƟoŶs alĠatoiƌes de la foƌŵe :

h′(∆) =

⌊

a.∆+ b

w

⌋

;ϲ.ϭϬͿ

aǀeĐ a ĠtaŶt uŶ ǀeĐteuƌ de Ŷoŵďƌe alĠatoiƌes gaussieŶs, et b ĠtaŶt uŶ Ŷoŵďƌe alĠatoiƌe sĠleĐƟoŶŶĠ

daŶs [−1; 1].

La lĠgğƌe ŵodifiĐaƟoŶ iŶtƌoduite daŶs ĐeƩe faŵille de foŶĐƟoŶs est d'aǀoiƌ uŶe ǀaleuƌ adaptaƟǀe w

pouƌ ĐhaƋue pƌojeĐƟoŶ alĠatoiƌe. UŶ haĐhage « L2-seŶsiďle » Ŷ'est eŶ effet daŶs Đe Đas pas appƌopƌiĠ

pouƌ ĐƌĠeƌ Ŷotƌe espaĐe de ǀote. OŶ aiŵeƌait plutôt gaƌaŶƟƌ uŶe dǇŶaŵiƋue uŶifoƌŵe suƌ ĐhaĐuŶ des

aǆes de pƌojeĐƟoŶ. OŶ iŶtƌoduit doŶĐ les ĐoŶtƌaiŶtes suiǀaŶtes :

ŵiŶ
∆∈[−1;1]d

a.∆+ b

w
= −2γ , ŵaǆ

∆∈[−1;1]d

a.∆+ b

w
= +2γ ;ϲ.ϭϭͿ
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Ce Ƌui Ŷous doŶŶe w =
∥a∥

1

2γ où γ est le Ŷoŵďƌe de ďits uƟlisĠs pouƌ ƋuaŶƟfieƌ ĐhaƋue aǆe de pƌojeĐƟoŶ.

OŶ oďƟeŶt doŶĐ fiŶaleŵeŶt :

h′(∆) =

⌊

2γ
a.∆+ b

∥a∥1

⌋

;ϲ.ϭϮͿ

Et oŶ Ŷote h′
l(∆) la ĐlĠ de haĐhage de loŶgueuƌ k′ pƌoduite paƌ la ĐoŶĐatĠŶaƟoŶ de k′ foŶĐƟoŶ de

haĐhage iŶdiǀiduelle pouƌ la lğŵe foŶĐƟoŶ de haĐhage.

6.3 Calcul des scores de vraisemblance par accumulation des col-
lisions

6.3.1 Vote dans les accumulateurs

Le pƌoĐessus de ǀote foŶĐƟoŶŶe eŶsuite siŵpleŵeŶt eŶ gĠƌaŶt uŶ ĐoŶteŶeuƌ de tǇpe assoĐiaƟf HQ
l

pouƌ ĐhaĐuŶe des L′ foŶĐƟoŶs de haĐhage ;oŶ peut tǇpiƋueŵeŶt uƟliseƌ eŶ C++ uŶ ĐoŶtaiŶeƌ std::ŵapͿ.

L'iŶtĠƌġt d'uƟliseƌ uŶe telle stƌuĐtuƌe est Ƌu'il peƌŵet d'ĠĐoŶoŵiseƌ ĠŶoƌŵĠŵeŶt d'espaĐe ŵĠŵoiƌe,

ĠtaŶt doŶŶĠ Ƌue l'aĐĐuŵulateuƌ HQ
l est eǆtƌġŵeŵeŶt Đƌeuǆ.

La « ǀaleuƌ ĐlĠ » uƟlisĠe pouƌ iŶsĠƌeƌ les appaƌieŵeŶts ǀisuels ;iŶĐƌĠŵeŶteƌͿ daŶs l'aĐĐuŵulateuƌ est

dĠfiŶie paƌ la paiƌe :

h′′
l (∆q,m) =

(

Iq,m,h
′
l(∆q,m)

)

;ϲ.ϭϯͿ

où h′
l(∆q,m) est la ĐlĠ de haĐhage du ǀeĐteuƌ de gĠoŵĠtƌie faiďle ;Đ'est-à-diƌe l'esƟŵaƟoŶ de la

tƌaŶsfoƌŵaƟoŶ gĠoŵĠtƌiƋueͿ, et Iq,m est l'ideŶƟfiaŶt de l'iŵage ĐoŶteŶaŶt les desĐƌipteuƌs xm appaƌiĠs à

xq.

L'idĠe est Ƌue tous les appaƌieŵeŶts ∆q,m ǀoisiŶs daŶs l'iŵage IQ et ĐohĠƌeŶts gĠoŵĠtƌiƋueŵeŶt se

ƌetƌouǀeŶt aǀeĐ la ŵġŵe ĐlĠ de haĐhage ;ŵġŵe paƌƟe de l'espaĐe haĐhĠͿ.

Les ǀaleuƌs assoĐiĠes à Đes ĐlĠs daŶs l'aĐĐuŵulateuƌ ƌepƌĠseŶteŶt le Ŷoŵďƌe d'oĐĐuƌƌeŶĐes daŶs la ĐlĠ

de haĐhage ideŶƟfiĠe paƌ h′′
l (∆q,m).

Tous les L′ aĐĐuŵulateuƌs HQ
l soŶt ǀides au ĐoŵŵeŶĐeŵeŶt de la Qğŵe itĠƌaƟoŶ de l'algoƌithŵe.

Les aĐĐuŵulateuƌs soŶt iŶĐƌĠŵeŶtĠs eŶ paƌallğle au fuƌ et à ŵesuƌe Ƌue l'oŶ paƌĐouƌt les

appaƌieŵeŶts (xq,xm) ∈ ZQ uŶ paƌ uŶ, de la ŵaŶiğƌe suiǀaŶte :

H
Q
l (h′′

l (∆q,m)) + = fL(xq,xm) ;ϲ.ϭϰͿ

où oŶ ƌappelle Ƌue fL(xq,xm) est le Ŷoŵďƌe de ĐollisioŶs daŶs l'iŶdeǆ ǀisuel ;Đf. ĠƋuaƟoŶ ϲ.ϱ

page ϴϰͿ. L'idĠe d'uƟliseƌ uŶ ǀote poŶdĠƌĠ paƌ fL plutôt Ƌu'uŶe siŵple iŶĐƌĠŵeŶtaƟoŶ uŶitaiƌe est de

faǀoƌiseƌ les ĐoƌƌespoŶdaŶĐes ǀisuelles les plus sûƌes, Đ'est-à-diƌe Đelles doŶt la distaŶĐe ǀisuelle est la

plus peƟte.
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6.3.2 Calcul des scores individuels

Apƌğs Ƌue tous les appaƌieŵeŶts ǀisuels (xq,xm) ∈ ZQ aieŶt ĠtĠ iŶsĠƌĠs daŶs les aĐĐuŵulateuƌs, les

sĐoƌes de ǀƌaiseŵďlaŶĐe z0(xq) soŶt ĐalĐulĠs eŶ ĐoŵptaŶt le Ŷoŵďƌe de ĐollisioŶs à tƌaǀeƌs ĐhaĐuŶ des L′

aĐĐuŵulateuƌs :

z0(xq) =
L′

∑

l=1

∑

(xq,xm)∈ZQ

H
Q
l (h′′

l (∆q,m)) ;ϲ.ϭϱͿ

De ĐeƩe façoŶ, z0(xq) ŵesuƌe le Ŷoŵďƌe d'appaƌieŵeŶts ǀisuels daŶs ZQ Ƌui soŶt à la fois daŶs le

ǀoisiŶage de xq et gĠoŵĠtƌiƋueŵeŶt ĐohĠƌeŶts aǀeĐ les ĐoƌƌespoŶdaŶĐes diƌeĐtes de xq ;aǀeĐ les ∆q,mͿ.

Plus la ǀaleuƌ z0(xq) est foƌte, plus la pƌoďaďilitĠ Ƌue xq appaƌƟeŶŶe à uŶ oďjet fƌĠƋueŶt est ĠleǀĠe.

6.4 Solution alternative : ajout de contraintes géométriquement
faibles à GmH

Notƌe algoƌithŵe de ǀote suƌ les aƩƌiďuts de gĠoŵĠtƌie faiďle peut se gĠŶĠƌaliseƌ à d'autƌes tǇpes

d'appaƌieŵeŶts ǀisuels eŶ eŶtƌĠe. Nous pƌoposoŶs aiŶsi uŶe ǀaƌiaŶte eŶ aǀal de l'uƟlisaƟoŶ d'uŶ

algoƌithŵe de tǇpe GŵH.

DaŶs Đe Đas, oŶ oďƟeŶt ŶoŶ plus des appaƌieŵeŶts iŶdiǀiduels eŶtƌe uŶ ǀeĐteuƌ xq et

uŶ ǀeĐteuƌ xm, ŵais des appaƌieŵeŶts eŶtƌe sketĐhes ;gƌoupes de s appaƌieŵeŶts iŶdiǀiduelsͿ,

Đ'est-à-diƌe des appaƌieŵeŶts eŶtƌe des sketĐhes ƌeƋuġtes {xq1 ,xq2 , ...,xqs} et des sketĐhes ĐaŶdidats

{xm1
,xm2

, ...,xms
}.

Ces appaƌieŵeŶts eŶtƌe sketĐhes soŶt oďteŶus de la ŵaŶiğƌe dĠĐƌite daŶs le papieƌ oƌigiŶal de GŵH

[ϭϲϬ] aiŶsi Ƌue daŶs la seĐƟoŶ ϯ.ϰ page ϱϬ. DaŶs ĐhaƋue iŵage, Ŷous ĐƌĠoŶs k sketĐhes, ĐoŵposĠs de

s = 2 ŵiŶ-Hash, doŶt le deuǆiğŵe est Đhoisi paƌŵi les ǀoisiŶs du pƌeŵieƌ ƌespeĐtaŶt ĐeƌtaiŶes ĐoŶtƌaiŶtes

gĠoŵĠtƌiƋues.

AfiŶ d'ajouteƌ Ŷos ĐoŶtƌaiŶtes gĠoŵĠtƌiƋueŵeŶt faiďles à GŵH, Ŷotƌe pƌoposiƟoŶ est de ĐƌĠeƌ pouƌ

ĐhaƋue paiƌe de sketĐhes appaƌiĠs {xq1 ,xq2 , ...,xqs} et {xm1
,xm2

, ...,xms
}, s ǀeĐteuƌs de gĠoŵĠtƌie

faiďle {∆q1,m1
,∆q2,m2

, ...,∆qs,ms
}. Ces s ǀeĐteuƌs soŶt eŶsuite uƟlisĠs iŶdiǀiduelleŵeŶt pouƌ ǀoteƌ

daŶs les aĐĐuŵulateuƌs, Đ'est-à-diƌe saŶs auĐuŶe autƌe ŵodifiĐaƟoŶ de Ŷotƌe algoƌithŵe de ďase.

CeƩe soluƟoŶ seƌa ĠǀaluĠe paƌ la suite eŶ ĐoŵpaƌaisoŶ de Ŷotƌe algoƌithŵe oƌigiŶal.

6.5 Expérimentations

Le pƌotoĐole d'ĠǀaluaƟoŶ des algoƌithŵes pƌĠseŶtĠs daŶs Đe Đhapitƌe est le ŵġŵe Ƌue Đelui dĠĐƌit au

Đhapitƌe pƌĠĐĠdeŶt daŶs la seĐƟoŶ ϱ.ϯ.ϭ page ϳϳ. Nous uƟlisoŶs doŶĐ la pƌĠĐisioŶ et le ƌappel ĐalĐulĠs suƌ

la ďase FliĐkƌBelgaLogos, pƌĠseŶtĠe daŶs la seĐƟoŶ ϳ.ϭ page ϵϱ.
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6.5.1 Étude paramétrique

6.5.1.1 Paramétrage du hachage des descripteurs visuels

Les deuǆ pƌiŶĐipauǆ paƌaŵğtƌes du haĐhage des desĐƌipteuƌs ǀisuels soŶt le Ŷoŵďƌe de taďles de

haĐhage ;RMMHͿ L, et le seuil suƌ la pƌoďaďilitĠ de ĐollisioŶ ϕ. Pouƌ L = 64, le plus gƌaŶd Ŷoŵďƌe de

taďles testĠ, oŶ esƟŵe eŵpiƌiƋueŵeŶt uŶ seuil opƟŵal τ̂ = 7. AiŶsi, eŶ fiǆaŶt uŶe pƌoďaďilitĠ ƌaisoŶŶaďle

ϕ∗ = 0.5, et paƌ la ŵĠthode de NeǁtoŶ appliƋuĠe à l'ĠƋuaƟoŶ ϲ.ϲ page ϴϰ, oŶ oďƟeŶt ϕ ≈ 0.10. CeĐi

peƌŵet ŵaiŶteŶaŶt de dĠduiƌe le paƌaŵğtƌe τ̂ esƟŵĠ eŶ foŶĐƟoŶ du Ŷoŵďƌe de taďles de haĐhage L. Le

taďleau ϲ.ϭ pƌĠseŶte les ƌĠsultats de Đe ĐalĐul. EŶ pƌaƟƋue, pouƌ des ƌaisoŶs de teŵps de ĐalĐul, Ŷous

aǀoŶs pƌĠfĠƌĠ uƟliseƌ des ǀaleuƌs de τ lĠgğƌeŵeŶt plus ĠleǀĠes ;ǀoiƌ taďleau ϲ.ϭͿ Ƌui peƌŵeƩeŶt uŶ

filtƌage plus foƌt, saŶs diŵiŶueƌ sigŶifiĐaƟǀeŵeŶt les peƌfoƌŵaŶĐes.

L ϭ Ϯ ϰ ϴ ϭϲ ϯϮ ϲϰ

τ̂ ϭ ϭ ϭ ϭ Ϯ ϰ ϳ

τ ϭ Ϯ Ϯ Ϯ ϯ ϰ ϳ

T��½� ϲ.ϭ – RĠglage du paƌaŵğtƌe τ̂ opƟŵuŵ thĠoƌiƋue eŶ foŶĐƟoŶ de L, et τ uƟlisĠ eŶ pƌaƟƋue.
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L=1 : 1 290 s

F®¦çÙ� ϲ.ϭ – RĠglage du Ŷoŵďƌe de taďles de haĐhage L

Les ƌĠsultats pƌĠseŶtĠs daŶs la figuƌe ϲ.ϭ ŵoŶtƌeŶt Ƌu'uƟliseƌ plus de ϭϲ taďles de haĐhage ǀisuel Ŷ'est
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pas tƌğs ƌeŶtaďle, ĠtaŶt doŶŶĠ Ƌue la pƌogƌessioŶ eŶ teƌŵes de pƌĠĐisioŶ/ƌappel deǀieŶt tƌğs faiďle, aloƌs

Ƌue le teŵps de ĐalĐul augŵeŶte liŶĠaiƌeŵeŶt.

Il faut Ŷoteƌ Ƌue le teŵps ŶĠĐessaiƌe pouƌ ĐalĐuleƌ les sĐoƌes de ǀƌaiseŵďlaŶĐe aǀeĐ uŶe seule taďle

de haĐhage est ďieŶ plus iŵpoƌtaŶt Ƌu'aǀeĐ deuǆ taďles. CeĐi s'eǆpliƋue paƌ l'iŵpossiďilitĠ de filtƌeƌ suƌ la

fƌĠƋueŶĐe de ĐollisioŶ iŶteƌ-taďles de haĐhage fL loƌsƋue L = 1.

6.5.1.2 Longueur des clés de hachage des attributs de géométrie faible

DaŶs ĐeƩe eǆpĠƌiŵeŶtaƟoŶ, Ŷous ĠtudioŶs l'effet du Ŷoŵďƌe de foŶĐƟoŶs de haĐhage k′ uƟlisĠes

pouƌ ĐalĐuleƌ les ĐlĠs de haĐhage des aƩƌiďuts de gĠoŵĠtƌie faiďle, aiŶsi Ƌue le Ŷoŵďƌe de ďits γ uƟlisĠs

pouƌ la ƋuaŶƟfiĐaƟoŶ sĐalaiƌe de ĐhaƋue pƌojeĐƟoŶ.

Pouƌ aŵĠlioƌeƌ la lisiďilitĠ du gƌaphiƋue de la figuƌe ϲ.Ϯ, les Đouƌďes oŶt ĠtĠ gƌoupĠes ŵaŶuelleŵeŶt

eŶ Ƌuatƌe gƌoupes ;ideŶƟfiĠs paƌ Ƌuatƌe ĐouleuƌsͿ, seloŶ leuƌs peƌfoƌŵaŶĐes. Les ŵeilleuƌs Đoŵpƌoŵis

soŶt oďteŶus aǀeĐ γ ∈ [3, 5] et k′ ∈ [3, 10]. OŶ ƌeŵaƌƋue Ƌue l'uƟlisaƟoŶ d'uŶe foƌte ǀaleuƌ pouƌ γ est

plutôt dĠfaǀoƌaďle, ĠtaŶt doŶŶĠ Ƌue Đela diŵiŶue la pƌoďaďilitĠ d'oďteŶiƌ uŶ Ŷoŵďƌe de ĐollisioŶs

sigŶifiĐaƟf. Au ĐoŶtƌaiƌe, uŶe faiďle ǀaleuƌ de γ peut ġtƌe ĐoŶtƌeďalaŶĐĠe paƌ uŶ plus gƌaŶd Ŷoŵďƌe de

foŶĐƟoŶs de haĐhage k′, afiŶ d'augŵeŶteƌ la disƟŶĐƟǀitĠ de l'histogƌaŵŵe. DaŶs les eǆpĠƌiŵeŶtaƟoŶs

suiǀaŶtes, Ŷous uƟliseƌoŶs les paƌaŵğtƌes de la Đouƌďe Ŷoiƌe ;k′ = 6 et γ = 4Ϳ, pouƌ uŶ total de Ϯϰ ďits

paƌ ĐlĠ de haĐhage.
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k'=2, γ=6
k'=2, γ=5
k'=3, γ=5
k'=4, γ=5
k'=5, γ=5

k'=12, γ=2
k'=13, γ=2
k'=14, γ=2
k'=15, γ=2
k'=4, γ=3
k'=5, γ=3
k'=6, γ=3
k'=7, γ=3
k'=8, γ=3
k'=9, γ=3

k'=10, γ=3
k'=8, γ=4
k'=7, γ=4
k'=5, γ=4
k'=4, γ=4
k'=3, γ=4
k'=6, γ=4
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F®¦çÙ� ϲ.Ϯ – Effets de la loŶgueuƌ des ĐlĠs de haĐhage de la gĠoŵĠtƌie faiďle
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CHAPITRE ϲ. CALCUL DES SCORES DE VRAISEMBLANCE PAR HACHAGE VISUEL ET GÉOMÉTRIE FAIBLE

6.5.1.3 Nombre d’accumulateurs

L'ĠǀaluaƟoŶ pƌĠseŶtĠe daŶs la figuƌe ϲ.ϯ Đoŵpaƌe la ƋualitĠ oďteŶue aǀeĐ diffĠƌeŶtes ǀaleuƌs de L′,

Đ'est-à-diƌe le Ŷoŵďƌe d'aĐĐuŵulateuƌs ;histogƌaŵŵesͿ. OŶ peut ĠgaleŵeŶt oďseƌǀeƌ les peƌfoƌŵaŶĐes

oďteŶues aǀeĐ uŶe siŵple gƌille ŵulƟdiŵeŶsioŶŶelle ;à la plaĐe du haĐhage paƌ pƌojeĐƟoŶs alĠatoiƌesͿ,

uƟlisaŶt le ŵġŵe Ŷoŵďƌe de ďits. OŶ ƌeŵaƌƋue Ƌue les histogƌaŵŵes ďasĠs LSH foŶĐƟoŶŶeŶt ďieŶ ŵieuǆ

Ƌu'aǀeĐ la gƌille ŵulƟdiŵeŶsioŶŶelle.

EŶ ƌegaƌdaŶt la ǀaleuƌ de L′, oŶ ǀoit ŶeƩeŵeŶt Ƌu'il Ŷ'est pas ƌeŶtaďle d'uƟliseƌ plus d'uŶ

aĐĐuŵulateuƌ, ĐoŶtƌaiƌeŵeŶt au Đas des espaĐes à tƌğs gƌaŶdes diŵeŶsioŶs.
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L'=1

L'=2

L'=4

L'=8

L'=16

L'=32

L'=64

L'=128

Grid
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0.35 0.355 0.36

F®¦çÙ� ϲ.ϯ – IŶflueŶĐe du Ŷoŵďƌe d'aĐĐuŵulateuƌs

6.5.2 Apport des attributs de géométrie faible

CeƩe ĠǀaluaƟoŶ ǀise à ŵesuƌeƌ la ĐoŶtƌiďuƟoŶ des diffĠƌeŶts aƩƌiďuts du ǀeĐteuƌ de gĠoŵĠtƌie faiďle

∆. OŶ peut ǀoiƌ daŶs la figuƌe ϲ.ϰ page Đi-ĐoŶtƌe Ƌue l'uƟlisaƟoŶ de la gĠoŵĠtƌie faiďle aŵĠlioƌe tƌğs

sigŶifiĐaƟǀeŵeŶt la pƌĠĐisioŶ et le ƌappel. La Đouƌďe 0, 0, 0, 0 ŵesuƌe les peƌfoƌŵaŶĐes eŶ l'aďseŶĐe de

gĠoŵĠtƌie faiďle, eŶ uƟlisaŶt siŵpleŵeŶt le haĐhage ǀisuel et les tƌois ƌğgles de filtƌage des appaƌieŵeŶts

ǀisuels. Les autƌes Đouƌďes oŶt ĠtĠ oďteŶues à paƌƟƌ d'uŶ sous-eŶseŵďle d'aƩƌiďuts de gĠoŵĠtƌie faiďle

;aŶgle : θ, ĠĐhelle : σ, posiƟoŶ : χ et ψͿ. OŶ oďseƌǀe Ƌue paƌŵi les diffĠƌeŶts aƩƌiďuts, Đe soŶt les deuǆ

aƩƌiďuts de posiƟoŶ spaƟale Ƌui pƌoĐuƌeŶt le gaiŶ le plus sigŶifiĐaƟf. OŶ ǀoit Ƌue tous les aƩƌiďuts

appoƌteŶt de l'iŶfoƌŵaƟoŶ, et Ƌue ĐeƩe iŶfoƌŵaƟoŶ est ĐoŵplĠŵeŶtaiƌe.
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θ,σ,χ,ψ
0,0,χ,ψ
θ,σ,0,0
θ,0,0,0
0,σ,0,0
0,0,0,0

F®¦çÙ� ϲ.ϰ – CoŶtƌiďuƟoŶ des aƩƌiďuts de GĠoŵĠtƌie Faiďle (θ, σ, χ, ψ) suƌ la pƌĠĐisioŶ et le ƌappel, pouƌ
la ŵĠthode à ďase de haĐhage ǀisuel.
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F®¦çÙ� ϲ.ϱ – CoŶtƌiďuƟoŶ de la gĠoŵĠtƌie faiďle suƌ les ŵĠthodes de ĐalĐul de sĐoƌe de ǀƌaiseŵďlaŶĐe.
HV : HaĐhage Visuel, GF : GĠoŵĠtƌie Faiďle, L : Ŷoŵďƌe de taďles de haĐhage ǀisuel, GŵH : GeoŵetƌiĐ

ŵiŶ-HashiŶg.

6.5.3 Comparaison de notre méthode à GmH

DaŶs la figuƌe ϲ.ϱ, Ŷous ĐoŵpaƌoŶs les peƌfoƌŵaŶĐes de Ŷotƌe ŵĠthode « HaĐhage Visuel ;HVͿ +

GĠoŵĠtƌie Faiďle ;GFͿ » aǀeĐ la ŵĠthode Ġtat de l'aƌt « GeoŵetƌiĐ ŵiŶ-HashiŶg ;GŵHͿ » pƌĠseŶtĠe daŶs la

seĐƟoŶ ϯ.ϰ page ϱϬ, aǀeĐ ou saŶs la ĐoŶtƌiďuƟoŶ du ǀote suƌ la gĠoŵĠtƌie faiďle ;Đf. seĐƟoŶ ϲ.ϰ page ϴϳͿ.

OŶ ĐoŶstate Ƌue Ŷotƌe ŵĠthode foŶĐƟoŶŶe ďieŶ ŵieuǆ Ƌue GeoŵetƌiĐ ŵiŶ-HashiŶg, loƌsƋu'oŶ uƟlise

Ŷotƌe haĐhage des aƩƌiďuts de gĠoŵĠtƌie faiďle aǀeĐ L = 4 taďles de haĐhage ǀisuel. Le gaiŶ appoƌtĠ paƌ

la gĠoŵĠtƌie faiďle à GŵH ƌeste tƌop faiďle pouƌ jusƟfieƌ pleiŶeŵeŶt soŶ eŵploi. OŶ peut supposeƌ Ƌue

ĐeĐi ǀieŶt du fait Ƌue GŵH uƟlise dĠjà uŶe ĐoŶtƌaiŶte de ǀoisiŶage pouƌ gĠŶĠƌeƌ ses sketĐhes, doŶĐ le

haĐhage suƌ la posiƟoŶ deǀieŶt ƌedoŶdaŶt et seul le gaiŶ suƌ l'aŶgle θ et l'ĠĐhelle σ est ǀisiďle.

OŶ ƌeŵaƌƋue Ƌue l'oŶ peut faĐileŵeŶt augŵeŶteƌ le Ŷoŵďƌe L de taďles de haĐhage ǀisuel afiŶ

d'aŵĠlioƌeƌ eŶĐoƌe le Đoŵpƌoŵis pƌĠĐisioŶ/ƌappel.
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EǆpĠƌiŵeŶtaƟoŶs et AppliĐaƟoŶs
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Chapitƌe ϳ

DĠĐouǀeƌte et fouille de logos

7.1 Le corpus FlickrBelgaLogos

L'ĠǀaluaƟoŶ des peƌfoƌŵaŶĐes des algoƌithŵes de dĠĐouǀeƌte et fouille d'oďjets ǀisuels est uŶ

pƌoďlğŵe plus Đoŵpleǆe Ƌue Đelui de la ƌeĐheƌĐhe d'oďjets ǀisuels. EŶ effet, la ƌeĐheƌĐhe d'oďjets ǀisuels

peut ġtƌe ĠǀaluĠe paƌ la ƌĠalisaƟoŶ d'uŶe ǀĠƌitĠ teƌƌaiŶ ĐoŶstƌuite suƌ la ďase d'uŶe liste de ƌeƋuġtes. Plus

pƌĠĐisĠŵeŶt, Đela ĐoŶsiste, pouƌ ĐhaƋue ƌeƋuġte de la liste ;uŶe ƌeƋuġte ĠtaŶt uŶe zoŶe d'iŵageͿ, à

fouƌŶiƌ la liste des iŵages ;ou zoŶes d'iŵagesͿ doŶt oŶ ĐoŶsidğƌe Ƌu'elles soŶt ǀisuelleŵeŶt siŵilaiƌes à la

ƌeƋuġte.

Ce tǇpe de ǀĠƌitĠ teƌƌaiŶ Ŷ'est ŵalheuƌeuseŵeŶt pas adaptĠ auǆ pƌoďlğŵes de dĠĐouǀeƌte et fouille

d'oďjets ǀisuels. EŶ effet, il est daŶs Đe Đas ŶĠĐessaiƌe de disposeƌ d'uŶe ǀĠƌitĠ teƌƌaiŶ ĐouǀƌaŶt la totalitĠ

des oďjets ǀisuels se ƌĠpĠtaŶt daŶs la ĐolleĐƟoŶ d'iŵages, aloƌs Ƌu'oŶ Ŷe dispose Ƌue d'uŶe ǀĠƌitĠ teƌƌaiŶ

paƌƟelle ;ĐoŶstƌuite suƌ la ďase d'uŶe liste de ƌeƋuġtesͿ. EŶ outƌe, il faut ƌeŵaƌƋueƌ Ƌue daŶs les iŵages

Ŷatuƌelles, il est tƌğs diffiĐile de dĠfiŶiƌ uŶe liste eǆhausƟǀe de tous les oďjets ǀisuels ƌĠpĠtĠs. Cela

supposeƌait pouƌ le ĐƌĠateuƌ de la ǀĠƌitĠ teƌƌaiŶ, Ƌu'à ĐhaƋue iŵage, il soit Đapaďle de dĠteƌŵiŶeƌ si l'uŶ

des ŵulƟples oďjets ǀisuels ĐoŵposaŶt l'iŵage se ƌĠpğte Ŷe seƌait-Đe Ƌu'uŶe seule fois daŶs tout le ƌeste

de la ĐolleĐƟoŶ d'iŵages.

A Ŷotƌe ĐoŶŶaissaŶĐe, il Ŷ'eǆistait pas de ǀĠƌitĠ teƌƌaiŶ adaptĠe à Ŷotƌe pƌoďlğŵe au dĠďut de Đe

tƌaǀail.

La ĐoŶstƌuĐƟoŶ d'uŶe telle ǀĠƌitĠ teƌƌaiŶ Ŷous paƌaissaŶt tƌop diffiĐile à ƌĠaliseƌ, Ŷous aǀoŶs pƌĠfĠƌĠ

adapteƌ la ĐolleĐƟoŶ d'iŵages plutôt Ƌue d'adapteƌ la ǀĠƌitĠ teƌƌaiŶ. L'idĠe Ġtait de ĐoŶtƌôleƌ les

ƌĠpĠƟƟoŶs d'oďjets ǀisuels tout eŶ ĐoŶseƌǀaŶt uŶe ĐolleĐƟoŶ d'iŵages Ŷatuƌelles. Pouƌ aƩeiŶdƌe Đet

oďjeĐƟf, Ŷous aǀoŶs iŶtƌoduit des ƌĠpĠƟƟoŶs daŶs uŶe ĐolleĐƟoŶ de ϭϬ ϬϬϬ iŵages Ŷ'eŶ ĐoŶteŶaŶt pas,

les oďjets ǀisuels iŶtƌoduits ĠtaŶt des logos de la ďase BelgaLogos, et les iŵages « saŶs ƌĠpĠƟƟoŶs »

ǀeŶaŶt de FliĐkƌ.
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Logo IllustƌaƟoŶ # IŶstaŶĐes Logo IllustƌaƟoŶ # IŶstaŶĐes

Total OK Total OK

Adidas ϭϬϰϯ ϭϰϳ MeƌĐedes Ϯϳϵ ϴϲ

Adidas-teǆt ϭϳϴ ϲϯ Nike ϮϮϰϮ Ϯϯϱ

AiƌŶess ϭϮϬ ϭϭ Peugeot ϳ ϱ

Base Ϯϰϴ ϭϲϮ Puŵa ϴϬϬ ϭϱϳ

BFGoodƌiĐh ϯϬϴ ϴϲ Puŵa-teǆt ϴϬ Ϯϳ

Bik ϮϳϬ ϲϱ QuiĐk Ϯϱϯ ϱϳ

Bouigues ϯϮ ϭϰ Reeďok ϲϲ ϭϴ

BƌidgestoŶe ϭϬϱ ϯϭ RoĐhe Ϯ Ϯ

BƌidgestoŶe-
teǆt

ϮϬϭ ϲϰ Shell Ϯϯϲ ϭϮϯ

Caƌglass ϲϱ ϭϴ SNCF ϭϬ ϳ

CitƌoeŶ ϮϰϮ ϳϴ StaŶdaƌd-Liege ϯϴϭ ϵϴ

CitƌoeŶ-teǆt ϯϯϭ ϭϵϳ StellaAƌtois Ϯϴ ϮϬ

CoĐaCola ϳϯ ϰϬ TNT ϭϴϯ ϭϬϮ

Cofidis ϵϬ ϰϱ Total ϵϲ ϳϴ

Deǆia ϲϮϲ Ϯϯϱ US_PƌesideŶt ϭϰ ϭϰ

ELeĐleƌĐ ϮϬ ϭϱ Uŵďƌo ϲϱϵ ϭϱϯ

Feƌƌaƌi Ϯϭϯ ϳϳ Veolia ϳϳ ϭϮ

GuĐĐi ϰ Ϯ VRT ϭϴ ϭϬ

Kia ϮϰϮ ϭϰϭ Soŵŵe totale ϵϴϰϮ Ϯϲϵϱ

T��½� ϳ.ϭ – Logos pƌĠseŶts daŶs la ǀĠƌitĠ teƌƌaiŶ de la ďase BelgaLogos
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L'iŶtƌoduĐƟoŶ de Đes logos s'est faite eŶ ĐopiaŶt et ĐollaŶt les iŶstaŶĐes ;ĐhaƋue piǆel de leuƌ ƌeĐtaŶgle

eŶgloďaŶtͿ depuis les iŵages de BelgaLogos ǀeƌs Đelles de FliĐkƌ, à des ĐooƌdoŶŶĠes spaƟales alĠatoiƌes,

ŵais saŶs autƌes tƌaŶsfoƌŵaƟoŶs gĠoŵĠtƌiƋues du tǇpe ƌotaƟoŶ ou ĐhaŶgeŵeŶt d'ĠĐhelle. Les iŶstaŶĐes

oƌigiŶales possğdeŶt eŶ effet dĠjà des aŶgles et des ĠĐhelles ǀaƌiĠs, ŵais suƌtout Ŷatuƌels.

La ǀĠƌitĠ teƌƌaiŶ oƌigiŶale de BelgaLogos Ŷe fouƌŶissaŶt pas les ĐooƌdoŶŶĠes spaƟales des iŶstaŶĐes,

ŵais seuleŵeŶt les Ŷoŵs des iŵages, uŶ tƌaǀail pƌĠliŵiŶaiƌe de ĐoŵplğteŵeŶt de la ǀĠƌitĠ teƌƌaiŶ a dû

ġtƌe effeĐtuĠ. Nous aǀoŶs pouƌ Đela fouƌŶi ŵaŶuelleŵeŶt les ĐooƌdoŶŶĠes des ƌeĐtaŶgles eŶgloďaŶts

de ĐhaĐuŶe des ϵ ϴϰϮ iŶstaŶĐes appaƌteŶaŶt à ϯϳ oďjets ǀisuels ;logosͿ diffĠƌeŶts. ChaĐuŶe de Đes ϵ

ϴϰϮ iŶstaŶĐes a eŶsuite ĠtĠ ĠǀaluĠe paƌ tƌois uƟlisateuƌs afiŶ de la Đlassifieƌ ;paƌ uŶ ǀote ŵajoƌitaiƌeͿ

eŶ « ĐoŶseƌǀĠe » ou « ƌejetĠe » seloŶ Ƌu'ils ĠtaieŶt Đapaďles d'ideŶƟfieƌ aisĠŵeŶt l'oďjet ǀisuel ou ŶoŶ,

saŶs aǀoiƌ aĐĐğs au ĐoŶteǆte de l'iŵage puisƋue seul le ĐoŶteŶu du ƌeĐtaŶgle eŶgloďaŶt l'iŶstaŶĐe Ġtait

pƌĠseŶtĠ. Au fiŶal, seules Ϯ ϲϵϱ iŶstaŶĐes oŶt ĠtĠ ĐoŶseƌǀĠes. Le taďleau ϳ.ϭ page Đi-ĐoŶtƌe pƌĠseŶte

la liste des logos aŶŶotĠs daŶs la ǀĠƌitĠ teƌƌaiŶ, aǀeĐ le Ŷoŵďƌe total d'iŶstaŶĐes, et le Ŷoŵďƌe ;OKͿ

d'iŶstaŶĐes ĐoŶseƌǀĠes.

AfiŶ de gaƌaŶƟƌ l'aďseŶĐe de ƌĠpĠƟƟoŶs ;ou tout du ŵoiŶs les ŵiŶiŵiseƌͿ daŶs les iŵages

de FliĐkƌ, Đelles-Đi oŶt ĠtĠ sĠleĐƟoŶŶĠes alĠatoiƌeŵeŶt daŶs ϭϬ ϬϬϬ ƌĠgioŶs diffĠƌeŶtes du

gloďe ;Đ'est-à-diƌe uŶe iŵage paƌ ƌĠgioŶͿ gƌâĐe auǆ iŶfoƌŵaƟoŶs de gĠoloĐalisaƟoŶ assoĐiĠes auǆ

photogƌaphies. Ces Đases gĠogƌaphiƋues soŶt des ĐaƌƌĠs de Ϯ,ϱ° de loŶgitude et laƟtude. Nous

gaƌaŶƟssoŶs ĠgaleŵeŶt Ƌue les ϭϬ ϬϬϬ iŵages pƌoǀieŶŶeŶt de ϭϬ ϬϬϬ uƟlisateuƌs diffĠƌeŶts ;gƌâĐe

auǆ ideŶƟfiaŶts FliĐkƌͿ. Ces ĐoŶtƌaiŶtes peƌŵeƩeŶt aiŶsi de ŵiŶiŵiseƌ la pƌoďaďilitĠ d'oďteŶiƌ des

ƌĠpĠƟƟoŶs d'oďjets ǀisuels. Nous ŵiŶiŵisoŶs pƌiŶĐipaleŵeŶt les ƌĠpĠƟƟoŶs aƌĐhiteĐtuƌales ;gƌâĐe à

la gĠogƌaphieͿ, et d'autƌes oďjets diǀeƌs, Đaƌ eŶ ŵulƟpliaŶt les uƟlisateuƌs, Ŷous augŵeŶtoŶs la di-

ǀeƌsitĠ des ĐeŶtƌes d'iŶtĠƌġts, et Ŷous ĠǀitoŶs les ƌĠpĠƟƟoŶs d'oďjets peƌsoŶŶels ;ǀġteŵeŶts, ǀĠhiĐules, …Ϳ.

Nous soŵŵes toutefois ďieŶ ĐoŶsĐieŶts des liŵites de la ŵĠthode, Ƌui paƌ eǆeŵple Ŷe ƟeŶt pas

Đoŵpte du phĠŶoŵğŶe de la ŵoŶdialisaƟoŶ ĠĐoŶoŵiƋue et Đultuƌelle, Ƌui pƌoǀoƋue l'appaƌiƟoŶ de logos

« CoĐa-Cola » ou « MĐDoŶald's » daŶs la Ƌuasi totalitĠ des paǇs du ŵoŶde.

UŶe soluƟoŶ pouƌ ideŶƟfieƌ Đes ƌĠpĠƟƟoŶs iŶǀoloŶtaiƌes pouƌƌait se ďaseƌ suƌ la ĐoŶstƌuĐƟoŶ

d'uŶ gƌaphe d'appaƌieŵeŶt eŶtƌe toutes les iŵages d'uŶe ĐolleĐƟoŶ ;Đf. ϯ.Ϯ page ϰϵͿ, eŶ ƌeƋuġtaŶt

eǆhausƟǀeŵeŶt les iŵages aǀeĐ Ŷotƌe sǇstğŵe de ƌeĐheƌĐhe d'oďjets ǀisuels. Les iŵages ƌepƌĠseŶtĠes paƌ

les Ŷœuds isolĠs pouƌƌaieŶt aloƌs ġtƌe ĐoŶsidĠƌĠes Đoŵŵe Ŷ'aǇaŶt auĐuŶe siŵilaƌitĠ aǀeĐ le ƌeste de la

ĐolleĐƟoŶ. Nous pouƌƌioŶs ĠgaleŵeŶt ĐoŶseƌǀeƌ uŶe seule iŵage paƌ ĐoŵposaŶte ĐoŶŶeǆe. Mġŵe si ĐeƩe

soluƟoŶ pouƌƌait s'aǀĠƌeƌ idĠale pouƌ Ŷotƌe ĠǀaluaƟoŶ, Ŷous l'aǀoŶs ƌejetĠe pouƌ uŶe ƌaisoŶ siŵple : elle

Ŷ'est pas oďjeĐƟǀe. EŶ effet, eŶ usaŶt de ĐeƩe appƌoĐhe, Ŷous diŵiŶueƌioŶs le Ŷoŵďƌe de fauǆ posiƟfs

loƌs de l'ĠǀaluaƟoŶ de Ŷotƌe ŵĠthode, ŵais pƌoďaďleŵeŶt ŵoiŶs Ƌue loƌs de l'ĠǀaluaƟoŶ de ŵĠthodes

ĐoŶĐuƌƌeŶtes, uƟlisaŶt des ĐoŵposaŶts diffĠƌeŶts ;desĐƌipƟoŶ, iŶdeǆaƟoŶ, …Ϳ.
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La figuƌe ϳ.ϭ pƌĠseŶte uŶ ĠĐhaŶƟlloŶ des iŵages de la ďase FliĐkƌBelgaLogos.

F®¦çÙ� ϳ.ϭ – UŶ ĠĐhaŶƟlloŶ des ϭϬ ϬϬϬ iŵages de la ďase FliĐkƌBelgaLogos

7.2 Vitesse de convergence en fonction des différents scores de
vraisemblance

L'oďjeĐƟf de ĐeƩe seĐƟoŶ est d'aŶalǇseƌ l'iŶflueŶĐe des sĐoƌes de ǀƌaiseŵďlaŶĐe suƌ la ǀitesse de

ĐoŶǀeƌgeŶĐe de l'algoƌithŵe RANSAS, Đ'est-à-diƌe d'aŶalǇseƌ les peƌfoƌŵaŶĐes de l'eŶseŵďle du pƌoĐessus

de dĠĐouǀeƌte, et ŶoŶ plus seuleŵeŶt la peƌƟŶeŶĐe des sĐoƌes de ǀƌaiseŵďlaŶĐe. Coŵŵe Ŷous l'aǀoŶs ǀu

pƌĠĐĠdeŵŵeŶt, le ĐalĐul des sĐoƌes de ǀƌaiseŵďlaŶĐe a pouƌ ďut de foĐaliseƌ la ĐƌĠaƟoŶ de ƌeƋuġtes daŶs

les zoŶes à foƌte pƌoďaďilitĠ de ĐoŶteŶiƌ des oďjets {c, f}-fƌĠƋueŶts. Les pƌeŵiğƌes ƌeƋuġtes issues de

l'ĠĐhaŶƟlloŶŶage poŶdĠƌĠ oŶt doŶĐ de gƌaŶdes ĐhaŶĐes de dĠĐouǀƌiƌ des oďjets {c, f}-fƌĠƋueŶts, taŶdis

Ƌue Đes ĐhaŶĐes s'aŵeŶuiseŶt au fuƌ et à ŵesuƌe des ĠĐhaŶƟlloŶŶages suĐĐessifs, eŶ ƌaisoŶ du ĐaƌaĐtğƌe

adaptaƟf de la poŶdĠƌaƟoŶ ;Đf. seĐƟoŶ ϰ.Ϯ.ϭ page ϱϴͿ. AutƌeŵeŶt dit, plus le Ŷoŵďƌe T d'itĠƌaƟoŶs de

RANSAS augŵeŶte, et ŵoiŶs l'iŶflueŶĐe des sĐoƌes de ǀƌaiseŵďlaŶĐe est ŵesuƌaďle.

Nous ǀeƌƌoŶs doŶĐ daŶs la seĐƟoŶ ϳ.Ϯ.Ϯ page Đi-ĐoŶtƌe Ƌue les ŵeilleuƌs sĐoƌes de ǀƌaiseŵďlaŶĐe

peƌŵeƩeŶt de dĠĐouǀƌiƌ plus ƌapideŵeŶt des oďjets {c, f}-fƌĠƋueŶts, ŵais Ƌue les peƌfoƌŵaŶĐes

fiŶisseŶt paƌ ĐoŶǀeƌgeƌ apƌğs uŶ gƌaŶd Ŷoŵďƌe d'itĠƌaƟoŶs.

7.2.1 Protocole d’expérimentations

Les seƌǀeuƌs uƟlisĠs daŶs Đes eǆpĠƌieŶĐes soŶt ĠƋuipĠs de Ϯ pƌoĐesseuƌs heǆa-Đoƌes ;IŶtel XϱϲϲϬͿ. Les

teŵps de ĐalĐul soŶt doŶŶĠs eŶ teŵps aďsolu. Les ŵesuƌes uƟlisĠes daŶs les eǆpĠƌiŵeŶtaƟoŶs suiǀaŶtes

soŶt le « ƌappel oďjet » ;pouƌ Ġǀalueƌ le pƌoďlğŵe de la dĠĐouǀeƌte d'oďjetsͿ, le « ƌappel iŶstaŶĐe » ;pouƌ
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Ġǀalueƌ le pƌoďlğŵe de la fouille d'oďjetsͿ, et la « pƌĠĐisioŶ iŶstaŶĐe ». Ces ŵesuƌes soŶt doŶŶĠes eŶ

foŶĐƟoŶ du Ŷoŵďƌe d'itĠƌaƟoŶs T de RANSAS. Elles dĠpeŶdeŶt eŶ gƌaŶde paƌƟe des peƌfoƌŵaŶĐes de

Ŷotƌe sǇstğŵe de ƌeĐheƌĐhe d'oďjets ǀisuels ;Đf. ϰ.ϱ page ϲϱͿ, ŵais les peƌfoƌŵaŶĐes ƌelaƟǀes soŶt

dĠteƌŵiŶĠes paƌ les diffĠƌeŶts sĐoƌes de ǀƌaiseŵďlaŶĐe uƟlisĠs.

Le ƌappel iŶstaŶĐe est dĠfiŶi Đoŵŵe le Ŷoŵďƌe d'iŶstaŶĐes d'oďjets {c, f}-fƌĠƋueŶts uŶiƋues

ƌetƌouǀĠes daŶs au ŵiŶiŵuŵ uŶ gƌoupe de ƌĠsultats de l'Ġtape de ƌeĐheƌĐhe de RANSAS, à tƌaǀeƌs tous

les ƌĠsultats oďteŶus au ŵoŵeŶt de l'itĠƌaƟoŶ ĐoŶsidĠƌĠe, diǀisĠ paƌ le Ŷoŵďƌe d'iŶstaŶĐes de la ǀĠƌitĠ

teƌƌaiŶ.

Le ƌappel oďjet ĐoŶĐeƌŶe ƋuaŶt à lui le pouƌĐeŶtage d'oďjets {c, f}-fƌĠƋueŶts uŶiƋues ƌetƌouǀĠs, de la

ŵġŵe ŵaŶiğƌe Ƌue pƌĠĐĠdeŵŵeŶt.

La pƌĠĐisioŶ iŶstaŶĐe ŵesuƌe le Ŷoŵďƌe d'iŶstaŶĐes d'oďjets {c, f}-fƌĠƋueŶts uŶiƋues ƌetƌouǀĠes daŶs

au ŵiŶiŵuŵ uŶ gƌoupe de ƌĠsultats de l'Ġtape de ƌeĐheƌĐhe de RANSAS, diǀisĠ paƌ le Ŷoŵďƌe de ƌĠsultats

ƌetouƌŶĠs au ŵoŵeŶt de l'itĠƌaƟoŶ ĐoŶsidĠƌĠe.

La ďase d'iŵages uƟlisĠe est FliĐkƌBelgaLogos, pƌĠseŶtĠe daŶs la seĐƟoŶ ϳ.ϭ page ϵϱ.

La ƌeĐheƌĐhe d'oďjets a ĠtĠ paƌaŵĠtƌĠe aǀeĐ :

– SIFT : oĐtaǀe −1, pƌoduisaŶt ϱϮ ŵillioŶs de desĐƌipteuƌs ;

– RMMH : ŶoǇau « pƌoduit sĐalaiƌe », M = 40, et ϭϮϴ ďits paƌ desĐƌipteuƌ ;

– APMP-LSH : ϯϬϬ KNN, α = 0.80 ;

– VĠƌifiĐaƟoŶ gĠoŵĠtƌiƋue : seuillage a ĐoŶtƌaƌio Ġgal à 0.95 ;

7.2.2 Évaluation

DaŶs les gƌaphiƋues des figuƌes ϳ.Ϯa, ϳ.Ϯď page suiǀaŶte et ϳ.ϯ page ϭϬϭ, oŶ oďseƌǀe l'augŵeŶtaƟoŶ

du ƌappel ;oďjet ou iŶstaŶĐeͿ et la diŵiŶuƟoŶ de la pƌĠĐisioŶ eŶ foŶĐƟoŶ du Ŷoŵďƌe d'itĠƌaƟoŶs de

RANSAS ;eŶ ĠĐhelle logaƌithŵiƋueͿ, et pouƌ diffĠƌeŶts sĐoƌes de ǀƌaiseŵďlaŶĐe, aiŶsi Ƌue daŶs le Đas d'uŶ

ĠĐhaŶƟlloŶŶage uŶifoƌŵe, et d'uŶ sĐoƌe de ǀƌaiseŵďlaŶĐe paƌfait.

AfiŶ de ƌĠaliseƌ uŶ ĠĐhaŶƟlloŶŶage uŶifoƌŵe, Ŷous uƟlisoŶs uŶ sĐoƌe de ǀƌaiseŵďlaŶĐe tel Ƌue sa

foŶĐƟoŶ de pƌoďaďilitĠ de ŵasse soit Ġgale à :

p0(xi) = 1/N, ∀xi ∈ X

où X est l'eŶseŵďle des N desĐƌipteuƌs de la ďase.

TaŶdis Ƌue le sĐoƌe de ǀƌaiseŵďlaŶĐe paƌfait doŶŶe la foŶĐƟoŶ de pƌoďaďilitĠ de ŵasse suiǀaŶte :

p0(xi) = 0, ∀xi /∈ {Xm
s } et p0(xi) =

1

| {Xm
s } |

, ∀xi ∈ {Xm
s }

aǀeĐ {Xm
s } l'eŶseŵďle des desĐƌipteuƌs appaƌteŶaŶt à des iŶstaŶĐes de la ǀĠƌitĠ teƌƌaiŶ.

La Đouƌďe « UŶifoƌŵe » ƌepƌĠseŶte le ƌappel ŵiŶiŵuŵ Ƌue l'oŶ deǀƌait oďteŶiƌ aǀeĐ Ŷ'iŵpoƌte Ƌuel

sĐoƌe de ǀƌaiseŵďlaŶĐe. EŶ effet, uŶ sĐoƌe doŶŶaŶt uŶe Đouƌďe iŶfĠƌieuƌe à Đelle-Đi sigŶifieƌait Ƌue Đe

sĐoƌe dĠfaǀoƌise les iŶstaŶĐes de la ǀĠƌitĠ teƌƌaiŶ au pƌofit du ƌeste de la ĐolleĐƟoŶ, Đe Ƌui seƌait
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F®¦çÙ� ϳ.Ϯ – Rappel et de la pƌĠĐisioŶ iŶstaŶĐe eŶ foŶĐƟoŶ du Ŷoŵďƌe d'itĠƌaƟoŶs de RANSAS
HV : HaĐhage Visuel, GF : GĠoŵĠtƌie Faiďle, L : Ŷoŵďƌe de taďles de haĐhage ǀisuel.
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F®¦çÙ� ϳ.ϯ – Rappel oďjet eŶ foŶĐƟoŶ du Ŷoŵďƌe d'itĠƌaƟoŶs de RANSAS
HV : HaĐhage Visuel, GF : GĠoŵĠtƌie Faiďle, L : Ŷoŵďƌe de taďles de haĐhage ǀisuel.

eǆaĐteŵeŶt l'iŶǀeƌse de Đe Ƌue l'oŶ ƌeĐheƌĐhe. A ĐoŶtƌaƌio, oŶ Ŷe peut espĠƌeƌ ĐƌĠeƌ de sĐoƌes de

ǀƌaiseŵďlaŶĐe doŶŶaŶt uŶe Đouƌďe supĠƌieuƌe à la Đouƌďe « Paƌfait », tout du ŵoiŶs pas saŶs ŵodifieƌ la

ŵĠthode de ƌeĐheƌĐhe d'oďjets, ou ses paƌaŵğtƌes. Ces deuǆ Đouƌďes dĠfiŶisseŶt doŶĐ l'iŶteƌǀalle daŶs

leƋuel peuǀeŶt Ġǀolueƌ les Đouƌďes de ƌappel oďteŶues à paƌƟƌ de Ŷos diffĠƌeŶts sĐoƌes de ǀƌaiseŵďlaŶĐe.

Les Đouƌďes ŵoŶtƌeŶt tout d'aďoƌd Ƌue Ŷotƌe sĐoƌe de ǀƌaiseŵďlaŶĐe ;aǀeĐ tǇpiƋueŵeŶt L = 16Ϳ

est ďieŶ plus pƌoĐhe du sĐoƌe « Paƌfait », Ƌue du sĐoƌe « UŶifoƌŵe ». CeĐi pƌouǀe doŶĐ Ƌue les sĐoƌes

z0(xi) ƋuaŶƟfieŶt ďieŶ la ǀƌaiseŵďlaŶĐe Ƌu'uŶ desĐƌipteuƌ xi appaƌƟeŶŶe à uŶ oďjet {c, f}-fƌĠƋueŶt de

la ǀĠƌitĠ teƌƌaiŶ.

OŶ ĐoŶstate ĠgaleŵeŶt Ƌue toutes les Đouƌďes fiŶisseŶt paƌ ĐoŶǀeƌgeƌ au ďout d'uŶ gƌaŶd Ŷoŵďƌe

d'itĠƌaƟoŶs ;eŶǀiƌoŶ ϲϬϬ ϬϬϬͿ, à eŶǀiƌoŶ ϵϭ% d'oďjets dĠĐouǀeƌts, et ϲϭ% d'iŶstaŶĐes dĠĐouǀeƌtes.

CeƩe ĐoŶǀeƌgeŶĐe ŵoŶtƌe les peƌfoƌŵaŶĐes liŵites de la ŵĠthode de ƌeĐheƌĐhe d'oďjets. AǀeĐ autaŶt

d'itĠƌaƟoŶs, oŶ a pƌoďaďleŵeŶt ƌeƋuġtĠ la plupaƌt des iŶstaŶĐes d'oďjets de la ǀĠƌitĠ teƌƌaiŶ, et il est doŶĐ

iŶuƟle de pouƌsuiǀƌe plus loiŶ l'eǆpĠƌiŵeŶtaƟoŶ.

De plus, oŶ oďseƌǀe Ƌue l'augŵeŶtaƟoŶ du ƌappel est ďieŶ plus foƌte loƌsƋu'uŶ peƟt Ŷoŵďƌe

d'itĠƌaƟoŶs oŶt ĠtĠ effeĐtuĠes. AiŶsi, apƌğs seuleŵeŶt ϭ ϯϰϴ itĠƌaƟoŶs ;soit la ŵoiƟĠ du Ŷoŵďƌe

d'iŶstaŶĐes de la ďase FliĐkƌBelgaLogosͿ, Ŷos ŵeilleuƌs sĐoƌes de ǀƌaiseŵďlaŶĐe oŶt peƌŵis la dĠĐouǀeƌte

de plus de ϳϬ% des oďjets, et de la ŵoiƟĠ des iŶstaŶĐes ƌetƌouǀaďles ;paƌ Ŷotƌe ŵĠthodeͿ, taŶdis Ƌu'il faut

eŶǀiƌoŶ ϯϮ fois plus d'itĠƌaƟoŶs pouƌ oďteŶiƌ de telles peƌfoƌŵaŶĐes aǀeĐ uŶ ĠĐhaŶƟlloŶŶage uŶifoƌŵe.

OŶ peut Ŷoteƌ Ƌue la pƌĠĐisioŶ iŶstaŶĐe diŵiŶue au fuƌ et à ŵesuƌe des itĠƌaƟoŶs de RANSAS, et
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ĐoŶǀeƌge fiŶaleŵeŶt pouƌ tous les sĐoƌes de ǀƌaiseŵďlaŶĐe ǀeƌs ϯϬ% de pƌĠĐisioŶ. CeĐi s'eǆpliƋue paƌ le

fait Ƌu'à ĐhaƋue itĠƌaƟoŶ, oŶ diŵiŶue les poids ;sĐoƌesͿ des desĐƌipteuƌs ĐoƌƌespoŶdaŶt à la ƌeƋuġte

et auǆ ƌĠsultats. A l'iŶiƟalisaƟoŶ, les sĐoƌes les plus foƌts soŶt Đeuǆ ƌepƌĠseŶtaŶt les desĐƌipteuƌs des

iŶstaŶĐes les plus faĐiles à ƌetƌouǀeƌ ;paƌ Ŷotƌe ŵĠthodeͿ. Apƌğs uŶ gƌaŶd Ŷoŵďƌe d'itĠƌaƟoŶs, les sĐoƌes

les plus foƌts ƌepƌĠseŶteŶt eŶ ŵajoƌitĠ des iŵages saŶs iŶstaŶĐes ;de la ǀĠƌitĠ teƌƌaiŶͿ, ou des iŶstaŶĐes

d'oďjets diffiĐiles à ƌetƌouǀeƌ. La pƌĠĐisioŶ de Đes deƌŶiğƌes ƌeƋuġtes est doŶĐ ďeauĐoup plus faiďle. La

ĐoŶǀeƌgeŶĐe ǀeƌs ϯϬ% ĐoƌƌespoŶd à la pƌĠĐisioŶ ŵiŶiŵale aƩeiŶte paƌ Ŷotƌe sǇstğŵe de ƌeĐheƌĐhe

d'oďjets ǀisuels loƌsƋu'oŶ ƌeƋuġte pƌiŶĐipaleŵeŶt des zoŶes Ŷe ĐoŵpoƌtaŶt pas d'iŶstaŶĐes de la ǀĠƌitĠ

teƌƌaiŶ.

Le taďleau ϳ.Ϯ page suiǀaŶte doŶŶe uŶ apeƌçu du Đoŵpƌoŵis teŵps/ƋualitĠ de Ŷotƌe ŵĠthode

ĐoŵpaƌĠ à uŶ ĠĐhaŶƟlloŶŶage uŶifoƌŵe. OŶ oďseƌǀe Ƌu'aǀeĐ tous les Đoûts de ĐalĐul iŶĐlus ;hoƌŵis la

desĐƌipƟoŶ, Ƌui est uŶe ĐoŶstaŶteͿ, Ŷotƌe ŵĠthode peƌŵet l'oďteŶƟoŶ d'uŶ faĐteuƌ d'aĐĐĠlĠƌaƟoŶ de la

dĠĐouǀeƌte pouǀaŶt alleƌ jusƋu'à ϭϴ ;daŶs Ŷos eǆpĠƌiŵeŶtaƟoŶsͿ. Ce taďleau ŵoŶtƌe Ƌu'il faut Đhoisiƌ uŶ

Ŷoŵďƌe L de taďles de haĐhage ǀisuel eŶ foŶĐƟoŶ du ƌappel souhaitĠ. Pouƌ uŶ ƌappel ;oďjet ou iŶstaŶĐeͿ

faiďle, oŶ oďƟeŶt les ŵeilleuƌs faĐteuƌs d'aĐĐĠlĠƌaƟoŶ aǀeĐ peu de taďles ;tǇpiƋueŵeŶt Ϯ ou ϰͿ. Paƌ

ĐoŶtƌe, pouƌ oďteŶiƌ uŶ ƌappel foƌt, ŵieuǆ ǀaut pƌeŶdƌe eŶǀiƌoŶ ϭϲ taďles. OŶ ƌeŵaƌƋue Ƌue l'uƟlisaƟoŶ

de ϲϰ taďles Ŷ'est jaŵais peƌƟŶeŶte ;toujouƌs daŶs ĐeƩe eǆpĠƌiŵeŶtaƟoŶͿ. Le teŵps de ĐalĐul du sĐoƌe de

ǀƌaiseŵďlaŶĐe est eŶ effet daŶs Đe Đas telleŵeŶt ĠleǀĠ Ƌu'il est pƌĠfĠƌaďle de faiƌe daǀaŶtage d'itĠƌaƟoŶs

de RANSAS aǀeĐ uŶ ŵoiŶs ďoŶ sĐoƌe de ǀƌaiseŵďlaŶĐe. Au total, il faut eŶǀiƌoŶ uŶe ƋuiŶzaiŶe d'heuƌes

pouƌ dĠĐouǀƌiƌ ϵϬ% des oďjets de la ǀĠƌitĠ teƌƌaiŶ, et ŵoiŶs de Ŷeuf heuƌes pouƌ dĠĐouǀƌiƌ ϱϬ% des

iŶstaŶĐes.

Des eǆeŵples de ƌeƋuġtes issus de l'ĠĐhaŶƟlloŶŶage de RANSAS et de ĐeƌtaiŶs de leuƌs ƌĠsultats soŶt

pƌĠseŶtĠs daŶs la figuƌe ϳ.ϰ page ϭϬϰ.
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U HV ;L=ϭϲͿ HV+GF ;L=ϮͿ HV+GF ;L=ϰͿ HV+GF ;L=ϭϲͿ HV+GF ;L=ϲϰͿ

Teŵps de
haĐhage

ϲϮϳs ϭ ϱϲϳs ϲϯϰs ϲϰϭs ϭ ϱϲϳs ϳ ϮϵϮs

Teŵps de ĐalĐul
du sĐoƌe de

ǀƌaiseŵďlaŶĐe
Ϭs ϭ ϭϮϴs ϭϲϯs ϯϮϬs ϭ ϮϴϬs ϱ ϭϮϬs

Teŵps total U HV ;L=ϭϲͿ HV+GF ;L=ϮͿ HV+GF ;L=ϰͿ HV+GF ;L=ϭϲͿ HV+GF ;L=ϲϰͿ

Ra
pp

el
iŶ
st
aŶ

Đe

Ϭ.ϮϬ ϴ ϴϱϴs
ϰ ϰϴϮs

ǆϮ.Ϭ

ϵϭϵs

ǆϵ.ϲ

ϭ Ϭϰϱs

ǆϴ.ϱ

Ϯ ϵϮϱs

ǆϯ.Ϭ

ϭϮ ϰϵϭs

ǆϬ.ϳ

Ϭ.ϯϬ Ϯϯ ϱϴϴs
ϭϰ ϳϱϯs

ǆϭ.ϲ

Ϯ ϴϳϰs

ǆϴ.Ϯ

ϭ ϮϴϮs

ǆϭϴ.ϰ

ϯ Ϭϳϯs

ǆϳ.ϳ

ϭϮ ϱϵϳs

ǆϭ.ϵ

Ϭ.ϰϬ ϱϱ ϴϮϱs
ϰϳ ϳϯϭs

ǆϭ.Ϯ

ϭϵ ϲϳϲs

ǆϮ.ϴ

ϳ ϰϳϭs

ǆϳ.ϱ

ϰ ϭϭϯs

ǆϭϯ.ϲ

ϭϯ ϮϮϱs

ǆϰ.Ϯ

Ϭ.ϱϬ ϭϱϵ ϵϳϯs
ϭϱϴ ϭϬϱs

ǆϭ.Ϭ

ϭϮϬ Ϯϴϵs

ǆϭ.ϯ

ϲϬ ϭϰϲs

ǆϮ.ϳ

ϯϬ ϳϱϭs

ǆϱ.Ϯ

ϯϳ Ϭϲϲs

ǆϰ.ϯ

Teŵps total U HV ;L=ϭϲͿ HV+GF ;L=ϮͿ HV+GF ;L=ϰͿ HV+GF ;L=ϭϲͿ HV+GF ;L=ϲϰͿ

Ra
pp

el
oď

je
t

Ϭ.ϯϬ ϰ Ϭϳϴs
ϯ Ϭϱϰs

ǆϭ.ϯ

ϵϬϭs

ǆϰ.ϱ

ϭ Ϭϯϵs

ǆϯ.ϵ

Ϯ ϵϭϲs

ǆϭ.ϰ

ϭϮ ϰϲϳs

ǆϬ.ϯ

Ϭ.ϰϬ ϱ ϳϮϰs
ϯ ϳϴϬs

ǆϭ.ϱ

ϵϯϲs

ǆϲ.ϭ

ϭ ϭϬϴs

ǆϱ.Ϯ

Ϯ ϵϯϮs

ǆϮ.Ϭ

ϭϮ ϰϴϬs

ǆϬ.ϱ

Ϭ.ϱϬ ϳ ϴϱϰs
ϳ ϭϭϭs

ǆϭ.ϭ

ϭ ϭϯϲs

ǆϲ.ϵ

ϭ ϭϲϯs

ǆϲ.ϴ

Ϯ ϵϴϮs

ǆϮ.ϲ

ϭϮ ϱϮϬs

ǆϬ.ϲ

Ϭ.ϲϬ ϭϰ ϮϮϳs
ϭϰ ϴϮϴs

ǆϭ.Ϭ

Ϯ ϱϭϱs

ǆϱ.ϳ

ϭ Ϯϯϳs

ǆϭϭ.ϱ

ϯ Ϭϲϯs

ǆϰ.ϲ

ϭϮ ϲϯϱs

ǆϭ.ϭ

Ϭ.ϳϬ ϮϬ ϲϲϭs
Ϯϯ Ϭϴϭs

ǆϬ.ϵ

ϵ ϴϵϴs

ǆϮ.ϭ

ϭ ϴϯϬs

ǆϭϭ.ϯ

ϯ Ϯϰϴs

ǆϲ.ϰ

ϭϮ ϵϭϲs

ǆϭ.ϲ

Ϭ.ϴϬ ϲϱ ϴϯϭs
ϱϲ ϲϵϭs

ǆϭ.Ϯ

ϯϳ ϯϯϴs

ǆϭ.ϴ

ϳ ϵϴϳs

ǆϴ.Ϯ

ϳ ϭϭϬs

ǆϵ.ϯ

ϭϰ ϰϬϳs

ǆϰ.ϲ

Ϭ.ϵϬ Ϯϴϭ ϮϬϱs
ϭϵϵ ϭϮϴs

ǆϭ.ϰ

ϭϴϰ ϰϭϵs

ǆϭ.ϱ

ϱϱ Ϯϯϰs

ǆϱ.ϭ

ϵϲ ϰϰϭs

ǆϮ.ϵ

ϳϴ Ϯϲϭs

ǆϯ.ϲ

T��½� ϳ.Ϯ – Teŵps et aĐĐĠlĠƌaƟoŶ ;eŶ ǀeƌtͿ oďteŶus aǀeĐ diffĠƌeŶts sĐoƌes de ǀƌaiseŵďlaŶĐe.
U : UŶifoƌŵe, HV : HaĐhage Visuel, GF : GĠoŵĠtƌie Faiďle, L : Ŷoŵďƌe de taďles de haĐhage ǀisuel. Le

teŵps de haĐhage est Đelui ŶĠĐessaiƌe au haĐhage des desĐƌipteuƌs loĐauǆ. Il faut au ŵiŶiŵuŵ ϭϮϴ ďits
pouƌ la ƌeĐheƌĐhe d'oďjets. EŶsuite, pouƌ ĐhaƋue ǀaleuƌ de ƌappel ĐoŶsidĠƌĠe, oŶ doŶŶe le teŵps total

;haĐhage + ĐalĐul du sĐoƌe + ƌeĐheƌĐhe d'oďjetsͿ. Les faĐteuƌs d'aĐĐĠlĠƌaƟoŶ soŶt doŶŶĠs eŶ ĐoŵpaƌaisoŶ
de Đeuǆ oďteŶus aǀeĐ uŶ ĠĐhaŶƟlloŶŶage uŶifoƌŵe.
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F®¦çÙ� ϳ.ϰ – Les deuǆ pƌeŵiğƌes ƌeƋuġtes issues de l'ĠĐhaŶƟlloŶŶage poŶdĠƌĠ paƌ le sĐoƌe de
ǀƌaiseŵďlaŶĐe HV + GF ;L=ϲϰͿ, et Ƌuatƌe de leuƌs ƌĠsultats de ƌeĐheƌĐhe

7.3 Classification des instances par un algorithme de regroupe-
ment

Notƌe ŵĠthode de dĠĐouǀeƌte et fouille d'oďjets pƌopose eŶ soƌƟe uŶe liste de ƌĠsultats ;ƌeĐtaŶgles

eŶgloďaŶt les iŶstaŶĐes daŶs les iŵagesͿ pouƌ ĐhaƋue ƌeƋuġte issue de la phase d'ĠĐhaŶƟlloŶŶage. AfiŶ

d'aŵĠlioƌeƌ le ƌappel iŶstaŶĐe, Ŷous aǀoŶs ǀu ;Đf. figuƌe ϳ.Ϯa page ϭϬϬͿ Ƌu'il Ġtait ŶĠĐessaiƌe d'effeĐtueƌ

uŶ ĐeƌtaiŶ Ŷoŵďƌe d'itĠƌaƟoŶs, afiŶ de ƌeĐheƌĐheƌ plusieuƌs iŶstaŶĐes de ĐhaƋue oďjet ǀisuel.

CeƩe ŵĠthode gĠŶğƌe doŶĐ eŶ soƌƟe des gƌoupes d'iŶstaŶĐes ƌepƌĠseŶtaŶt des sous-paƌƟes d'oďjets

{c, f}-fƌĠƋueŶts. Le Ŷoŵďƌe de Đes gƌoupes peut ƌapideŵeŶt deǀeŶiƌ diffiĐile à aŶalǇseƌ pouƌ uŶ

opĠƌateuƌ huŵaiŶ, il est doŶĐ souhaitaďle de lui pƌoposeƌ de ƌasseŵďleƌ les diffĠƌeŶts gƌoupes d'iŶstaŶĐes

appaƌteŶaŶt à uŶ ŵġŵe oďjet {c, f}-fƌĠƋueŶt.

ChaƋue iŶstaŶĐe dĠĐouǀeƌte est ƌeliĠe à au ŵoiŶs uŶe autƌe iŶstaŶĐe, et oŶ ĐoŶŶait leuƌ sĐoƌe de

siŵilaƌitĠ. Il est doŶĐ possiďle de ĐoŶstƌuiƌe uŶ gƌaphe d'appaƌieŵeŶt eŶtƌe iŶstaŶĐes.

La ĐoŶstƌuĐƟoŶ d'uŶ tel gƌaphe peƌŵet eŶsuite d'ideŶƟfieƌ des gƌoupes d'iŶstaŶĐes plus Đoŵplets, paƌ

l'eǆtƌaĐƟoŶ des ĐoŵposaŶtes ĐoŶŶeǆes. Si le gƌaphe pƌĠseŶte tƌop peu de ĐoŵposaŶtes ĐoŶŶeǆes, il faut

aloƌs eŶǀisageƌ uŶ pƌoĐessus de ƌegƌoupeŵeŶt ;ĐlusteƌiŶgͿ plus Đoŵpleǆe.

DaŶs la seĐƟoŶ suiǀaŶte, Ŷous dĠtailleƌoŶs uŶe soluƟoŶ eŶǀisageaďle pouƌ ƌĠsoudƌe Đe pƌoďlğŵe,

uƟlisaŶt l'ouƟl MCL-edge [ϭϲϳ] de SƟjŶ ǀaŶ DoŶgeŶ, iŵplĠŵeŶtaŶt l'algoƌithŵe MCL ;Maƌkoǀ Clusteƌ

ϭϬϰ



CHAPITRE ϳ. DÉCOUVERTE ET FOUILLE DE LOGOS

algoƌithŵͿ [ϭϲϴ].

7.3.1 L’algorithme MCL

SeloŶ PeǇƌoŶŶet [ϭϲϵ] :

« L'algoƌithŵe MCL ;Maƌkoǀ Clusteƌ algoƌithŵͿ est uŶ algoƌithŵe de paƌƟƟoŶŶeŵeŶt

ƌapide et Đapaďle de pƌeŶdƌe eŶ eŶtƌĠe de tƌğs gƌaŶds gƌaphes [ŵillioŶs de Ŷœuds et

ĐeŶtaiŶes de ŵillioŶs d'aƌġtes]. Il est ďasĠ suƌ la siŵulaƟoŶ de flots stoĐhasƟƋues daŶs uŶ

gƌaphe. Il a ĠtĠ ŵis au poiŶt paƌ SƟjŶ ǀaŶ DoŶgeŶ au CeŶtƌe foƌ MatheŵaƟĐs aŶd Coŵputeƌ

SĐieŶĐe ;CWIͿ.

Les Đlusteƌs Ŷatuƌels daŶs uŶ gƌaphe soŶt ĐaƌaĐtĠƌisĠs paƌ la pƌĠseŶĐe d'uŶ gƌaŶd Ŷoŵďƌe

d'aƌĐs eŶtƌe les ŵeŵďƌes de Đe Đlusteƌ, et oŶ peut s'aƩeŶdƌe à Đe Ƌue le Ŷoŵďƌe de ĐheŵiŶs

de loŶgueuƌ supĠƌieuƌe eŶtƌe deuǆ Ŷœuds aƌďitƌaiƌes daŶs le Đlusteƌ soit gƌaŶd. EŶ paƌƟĐulieƌ,

Đe Ŷoŵďƌe deǀƌait ġtƌe gƌaŶd, ƌelaƟǀeŵeŶt auǆ paiƌes de Ŷœuds appaƌteŶaŶt à des Đlusteƌs

Ŷatuƌels diffĠƌeŶts. Vu sous uŶ autƌe aŶgle, uŶe ŵaƌĐhe alĠatoiƌe daŶs le gƌaphe ǀa peu

fƌĠƋueŵŵeŶt alleƌ d'uŶ Đlusteƌ Ŷatuƌel à uŶ autƌe. L'iŶtuiƟoŶ deƌƌiğƌe l'algoƌithŵe ĐoƌƌespoŶd

doŶĐ à Đe Ƌue ǀa faiƌe uŶ ġtƌe huŵaiŶ pouƌ ƌepĠƌeƌ des ƌegƌoupeŵeŶts de Ŷœuds : tƌouǀeƌ les

« gƌos » ďloĐs de Ŷœuds foƌteŵeŶt ĐoŶŶeĐtĠs, gƌoupes Ƌui soŶt euǆ-ŵġŵes peu liĠs eŶtƌe euǆ.

L'algoƌithŵe MCL tƌouǀe la stƌuĐtuƌe eŶ Đlusteƌ d'uŶ gƌaphe gƌâĐe à uŶe pƌoĐĠduƌe

ŵathĠŵaƟƋue de ďootstƌappiŶg. Le pƌoĐessus ĐalĐule de ŵaŶiğƌe dĠteƌŵiŶiste les

pƌoďaďilitĠs des ŵaƌĐhes alĠatoiƌes daŶs le gƌaphe, et uƟlise deuǆ opĠƌateuƌs tƌaŶsfoƌŵaŶt

uŶ eŶseŵďle de pƌoďaďilitĠs daŶs uŶ autƌe. Cela est ƌeŶdu possiďle paƌ l'uƟlisaƟoŶ du

laŶgage des ŵatƌiĐes stoĐhasƟƋues ;aussi appelĠes ŵatƌiĐes de MaƌkoǀͿ, Ƌui foƌŵalise le

ĐoŶĐept ŵathĠŵaƟƋue de ŵaƌĐhes alĠatoiƌes daŶs uŶ gƌaphe. IŶfoƌŵelleŵeŶt, uŶe ŵatƌiĐe

stoĐhasƟƋue doŶŶe les pƌoďaďilitĠs de tƌaŶsiƟoŶ eŶtƌe deuǆ Ŷœuds d'uŶ gƌaphe.

L'algoƌithŵe MCL siŵule des ŵaƌĐhes alĠatoiƌes à l'iŶtĠƌieuƌ d'uŶ gƌaphe eŶ alteƌŶaŶt

deuǆ opĠƌaƟoŶs appelĠes eǆpaŶsioŶ et iŶflaƟoŶ. L'eǆpaŶsioŶ ĐoŶsiste à pƌeŶdƌe la puissaŶĐe

d'uŶe ŵatƌiĐe stoĐhasƟƋue eŶ uƟlisaŶt le pƌoduit ŵatƌiĐiel usuel ;Đ'est-à-diƌe la ŵise au ĐaƌƌĠ

d'uŶe ŵatƌiĐeͿ. L'iŶflaƟoŶ ĐoŶsiste à pƌeŶdƌe la puissaŶĐe d'Hadaŵaƌd d'uŶe ŵatƌiĐe, suiǀie

d'uŶe Ġtape de ŵise à l'ĠĐhelle, de telle soƌte Ƌue la ŵatƌiĐe ƌĠsultaŶte soit à Ŷouǀeau

stoĐhasƟƋue, Đ'est-à-diƌe Ƌue les ĠlĠŵeŶts de la ŵatƌiĐe ;suƌ ĐhaƋue ĐoloŶŶeͿ ĐoƌƌespoŶdeŶt

à des ǀaleuƌs de pƌoďaďilitĠs. UŶe ŵatƌiĐe ĐoloŶŶe stoĐhasƟƋue est uŶe ŵatƌiĐe ŶoŶ-ŶĠgaƟǀe

aǀeĐ la pƌopƌiĠtĠ Ƌue ĐhaĐuŶe de ses ĐoloŶŶes ait uŶe soŵŵe Ġgale à ϭ. ÉtaŶt doŶŶĠ uŶe

telle ŵatƌiĐe M , et uŶ Ŷoŵďƌe ƌĠel r > 1, la ŵatƌiĐe ĐoloŶŶe stoĐhasƟƋue ƌĠsultaŶt de

l'iŶflaƟoŶ de ĐhaĐuŶe des ĐoloŶŶes de M aǀeĐ le ĐoeffiĐieŶt de puissaŶĐe r est ĠĐƌit Gr(M),

et Gr est appelĠ l'opĠƌateuƌ d'iŶflaƟoŶ de ĐoeffiĐieŶt de la puissaŶĐe r. EŶ ĠĐƌiǀaŶt Sr,j(M)

pouƌ la soŵŵaƟoŶ de toutes les eŶtƌĠes de la ĐoloŶŶe j de M pƌis à la puissaŶĐe ƌ ;la
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soŵŵe est effeĐtuĠ apƌğs la ŵise à la puissaŶĐeͿ, Gr(M) est dĠfiŶi pouƌ ĐhaƋue ĠlĠŵeŶt paƌ

Gr(Mij) = Mijr/Sr,j(M) ChaƋue ĐoloŶŶe j de la ŵatƌiĐe stoĐhasƟƋue M ĐoƌƌespoŶd à

uŶ Ŷœud j du gƌaphe stoĐhasƟƋue assoĐiĠ à M . L'ĠlĠŵeŶt de la ligŶe i daŶs la ĐoloŶŶe j

;Đ'est-à-diƌe l'ĠlĠŵeŶt Mij Ϳ ĐoƌƌespoŶd à la pƌoďaďilitĠ d'alleƌ du Ŷœud j au Ŷœud i. OŶ peut

oďseƌǀeƌ Ƌue pouƌ des ǀaleuƌs de r > 1, l'iŶflaƟoŶ ĐhaŶge les pƌoďaďilitĠs assoĐiĠes aǀeĐ la

ĐolleĐƟoŶ de ŵaƌĐhes alĠatoiƌes paƌtaŶt d'uŶ Ŷœud paƌƟĐulieƌ ;ĐoƌƌespoŶdaŶt à la ĐoloŶŶe

d'uŶe ŵatƌiĐeͿ eŶ faǀoƌisaŶt les ŵaƌĐhes les plus pƌoďaďles paƌ ƌappoƌt auǆ ŵaƌĐhes ŵoiŶs

pƌoďaďles. L'eǆpaŶsioŶ ĐoƌƌespoŶd à ĐalĐuleƌ des ŵaƌĐhes alĠatoiƌes de loŶgueuƌ supĠƌieuƌe,

Đe Ƌui sigŶifie des ŵaƌĐhes alĠatoiƌes aǀeĐ ďeauĐoup d'Ġtapes. Il assoĐie des Ŷouǀelles

pƌoďaďilitĠs à toutes les paiƌes de Ŷœuds, où uŶ Ŷœud est le poiŶt de dĠpaƌt et l'autƌe est la

desƟŶaƟoŶ. PuisƋue les ĐheŵiŶs de loŶgueuƌ supĠƌieuƌe soŶt plus ĐouƌaŶts à l'iŶtĠƌieuƌ d'uŶ

Đlusteƌ Ƌu'eŶtƌe des Đlusteƌs diffĠƌeŶts, les pƌoďaďilitĠs assoĐiĠes aǀeĐ les paiƌes de Ŷœuds

appaƌteŶaŶt au ŵġŵe Đlusteƌ ǀoŶt, eŶ gĠŶĠƌal, ġtƌe ƌelaƟǀeŵeŶt gƌaŶdes Đaƌ il Ǉ a ďeauĐoup

de ĐheŵiŶs allaŶt d'uŶ Ŷœud à l'autƌe. L'iŶflaƟoŶ ǀa doŶĐ aǀoiƌ pouƌ effet d'augŵeŶteƌ les

pƌoďaďilitĠs de ŵaƌĐhes iŶtƌa-Đlusteƌ et ǀa diŵiŶueƌ les ŵaƌĐhes iŶteƌ-Đlusteƌ. CeĐi est oďteŶu

saŶs ĐoŶŶaissaŶĐe à pƌioƌi de la stƌuĐtuƌe des Đlusteƌs. C'est siŵpleŵeŶt le ƌĠsultat de la

pƌĠseŶĐe d'uŶe stƌuĐtuƌe eŶ Đlusteƌ. FiŶaleŵeŶt, itĠƌeƌ les eǆpaŶsioŶs et iŶflaƟoŶs ƌĠsulte eŶ

la sĠpaƌaƟoŶ du gƌaphe eŶ plusieuƌs segŵeŶts. Il Ǉ a plus de ĐheŵiŶs eŶtƌe Đes segŵeŶts,

et la ĐolleĐƟoŶ des segŵeŶts ƌĠsultaŶts est siŵpleŵeŶt iŶteƌpƌĠtĠe Đoŵŵe uŶ ĐlusteƌiŶg.

L'opĠƌateuƌ d'iŶflaƟoŶ peut ġtƌe altĠƌĠ eŶ uƟlisaŶt le paƌaŵğtƌe r. AugŵeŶteƌ Đe paƌaŵğtƌe a

pouƌ effet de ƌeŶdƌe l'opĠƌateuƌ d'iŶflaƟoŶ plus foƌt, et Đela augŵeŶte la gƌaŶulaƌitĠ des

Đlusteƌs.

IŶfoƌŵelleŵeŶt, eǆpƌiŵĠ daŶs le laŶgage des fluǆ stoĐhasƟƋues, oŶ peut ǀoiƌ Ƌue

l'eǆpaŶsioŶ pƌoǀoƋue la dissipaƟoŶ du fluǆ à l'iŶtĠƌieuƌ des Đlusteƌs aloƌs Ƌue l'iŶflaƟoŶ

ĠliŵiŶe le fluǆ eŶtƌe les diffĠƌeŶts Đlusteƌs. L'eǆpaŶsioŶ et l'iŶflaƟoŶ ƌepƌĠseŶteŶt les

diffĠƌeŶtes foƌĐes Ƌui s'alteƌŶeŶt jusƋu'à Đe Ƌu'uŶ Ġtat d'ĠƋuiliďƌe soit aƩeiŶt. UŶ Ġtat

d'ĠƋuiliďƌe pƌeŶd la foƌŵe d'uŶe ŵatƌiĐe douďleŵeŶt ideŵpoteŶte, Đ'est-à-diƌe d'uŶe ŵatƌiĐe

Ƌui Ŷe ĐhaŶge pas aǀeĐ d'autƌes appliĐaƟoŶs des opĠƌateuƌs d'eǆpaŶsioŶ ou d'iŶflaƟoŶ. Le

gƌaphe assoĐiĠ à uŶe telle ŵatƌiĐe ĐoŶsiste eŶ diffĠƌeŶtes ĐoŵposaŶtes ĐoŶŶeǆes oƌieŶtĠes.

ChaƋue ĐoŵposaŶte est iŶteƌpƌĠtĠe Đoŵŵe uŶ Đlusteƌ, et a uŶe foƌŵe d'Ġtoile, aǀeĐ uŶ

aƩƌaĐteuƌ au ĐeŶtƌe, et des aƌĐs allaŶt de tous les Ŷœuds de ĐeƩe ĐoŵposaŶte ǀeƌs

l'aƩƌaĐteuƌ. EŶ thĠoƌie, des sǇstğŵes aƩƌaĐteuƌs possĠdaŶt plus d'uŶ Ŷœud aƩƌaĐteuƌ

peuǀeŶt appaƌaitƌe, ŵais Đela Ŷe ĐhaŶge pas l'iŶteƌpƌĠtaƟoŶ eŶ Đlusteƌs. De plus, il peut

eǆisteƌ des Ŷœuds Ƌui soŶt ĐoŶŶeĐtĠs à diffĠƌeŶtes Ġtoiles, Đe Ƌui est ĐaŶoŶiƋueŵeŶt

iŶteƌpƌĠtĠ Đoŵŵe des supeƌposiƟoŶs de Đlusteƌs, ou eŶ d'autƌes teƌŵes, ĐeƌtaiŶs Ŷœuds

peuǀeŶt appaƌteŶiƌ à plusieuƌs Đlusteƌs. CeƩe pƌopƌiĠtĠ de la ŵĠthode est d'ailleuƌs saŶs

doute uŶ aǀaŶtage daŶs le Đadƌe de la Đaƌtogƌaphie d'uŶ sǇstğŵe d'iŶfoƌŵaƟoŶ, Đaƌ oŶ peut

iŵagiŶeƌ l'eǆisteŶĐe de Ŷœuds Ƌui soŶt ĐoŶŶeĐtĠs à de Ŷoŵďƌeuǆ Đlusteƌs, ŵais Ƌui Ŷe
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doiǀeŶt pas appaƌteŶiƌ à uŶ seul de Đes Đlusteƌs. Pouƌ Đe Ƌui est de la ĐoŶǀeƌgeŶĐe, il peut ġtƌe

pƌouǀĠ Ƌue le pƌoĐessus siŵulĠ paƌ l'algoƌithŵe ĐoŶǀeƌge eŶ uŶ teŵps ƋuadƌaƟƋue ǀeƌs l'Ġtat

d'ĠƋuiliďƌe. EŶ pƌaƟƋue, l'algoƌithŵe ĐoŵŵeŶĐe à ĐoŶǀeƌgeƌ de ŵaŶiğƌe ǀisiďle apƌğs peu

d'itĠƌaƟoŶs ;eŶǀiƌoŶ uŶe dizaiŶeͿ. La ĐoŶǀeƌgeŶĐe gloďale est ƋuelƋue Đhose de tƌğs diffiĐile à

pƌouǀeƌ, ŵais oŶ peut ĐoŶjeĐtuƌeƌ Ƌue le pƌoĐessus ĐoŶǀeƌge toujouƌs si le gƌaphe d'eŶtƌĠe

est sǇŵĠtƌiƋue. A Ŷoteƌ Ƌu'il Ŷ'Ǉ a pas de gaƌaŶƟe ŵathĠŵaƟƋue à l'heuƌe aĐtuelle pouƌ la

ĐoŶǀeƌgeŶĐe. UŶe Đhose tƌğs iŵpoƌtaŶte à pƌopos de l'algoƌithŵe est le fait Ƌu'il ƌĠĐupğƌe la

stƌuĐtuƌe eŶ Đlusteƌs ǀia la tƌaĐe laissĠe paƌ ĐeƩe stƌuĐtuƌe suƌ le pƌoĐessus du fluǆ.

D'autƌes aǀaŶtages de Đet algoƌithŵe soŶt :

– il Ŷ'est pas ŵis eŶ faute paƌ des aƌĐs liaŶt des Đlusteƌs diffĠƌeŶts ;

– il est tƌğs ƌapide et suppoƌte ďieŶ les foƌtes Đhaƌges ;plusieuƌs ĐeŶtaiŶes de ŵillieƌs de

Ŷœuds, la liŵite ĠtaŶt la ŵulƟpliĐaƟoŶ de ŵatƌiĐesͿ ;

– il a uŶ paƌaŵğtƌe Ŷatuƌel iŶflueŶçaŶt la gƌaŶulaƌitĠ des Đlusteƌs ;

– les ŵathĠŵaƟƋues assoĐiĠes à l'algoƌithŵe ŵoŶtƌeŶt Ƌu'il Ǉ a uŶe ƌelaƟoŶ iŶtƌiŶsğƋue

eŶtƌe le pƌoĐessus siŵulĠ et la stƌuĐtuƌe eŶ Đlusteƌs du gƌaphe ;

– sa foƌŵulaƟoŶ est siŵple et ĠlĠgaŶte ;

D'apƌğs la dĠfiŶiƟoŶ de l'algoƌithŵe MCL, oŶ peut ǀoiƌ Ƌu'il est ďasĠ suƌ uŶ paƌadigŵe

diffĠƌeŶt de tous les autƌes algoƌithŵes ďasĠs suƌ des sǇstğŵes de lieŶs. EŶ effet, soŶ

foŶĐƟoŶŶeŵeŶt est pƌoďaďiliste, et sa teƌŵiŶaisoŶ ďasĠe suƌ uŶe ŶoƟoŶ de ĐoŶǀeƌgeŶĐe

d'uŶ pƌoĐessus alĠatoiƌe. »

DaŶs Ŷotƌe Đas, les Ŷœuds du gƌaphe soŶt les iŵages daŶs lesƋuelles oŶt a dĠteĐtĠ des iŶstaŶĐes, et

oŶ ajoute uŶe aƌġte pouƌ ĐhaƋue appaƌieŵeŶt eŶtƌe deuǆ iŶstaŶĐes.

7.3.2 Protocole d’évaluation

Le ƌegƌoupeŵeŶt des gƌoupes d'iŶstaŶĐes doŶŶĠs paƌ RANSAS a pouƌ oďjeĐƟf pƌiŶĐipal de faĐiliteƌ le

tƌaǀail de l'uƟlisateuƌ. Ce tƌaǀail ĐoŶsiste à fusioŶŶeƌ des gƌoupes eŶtƌe euǆ ;paƌĐe Ƌu'ils ƌepƌĠseŶteŶt le

ŵġŵe oďjet ǀisuelͿ, ou à ŶeƩoǇeƌ le gƌoupe ;eǆtƌaiƌe les iŶstaŶĐes Ƌui Ŷe ĐoƌƌespoŶdeŶt pas à l'oďjet

ǀisuel ideŶƟfiĠͿ. Il est doŶĐ pƌĠfĠƌaďle Ƌue le Ŷoŵďƌe de gƌoupes ;ĐlusteƌsͿ soit ƌelaƟǀeŵeŶt faiďle

;ƋuelƋues ĐeŶtaiŶes de pƌĠfĠƌeŶĐe, ŵais pas ŵoiŶs Ƌue le Ŷoŵďƌe d'oďjets ǀisuels aƩeŶdus, ϯϳ eŶ

l'oĐĐuƌƌeŶĐeͿ, et suƌtout Ƌue les gƌoupes soieŶt les plus puƌs possiďles.

Le seul paƌaŵğtƌe ƌĠglaďle daŶs MCL-edge [ϭϲϳ] est l'iŶflaƟoŶ. AfiŶ de ŵesuƌeƌ l'effet de Đe paƌaŵğtƌe

suƌ la puƌetĠ et le Ŷoŵďƌe des Đlusteƌs pƌoduits, Ŷous pƌoposoŶs de ŵesuƌeƌ l'ĠǀoluƟoŶ de la puƌetĠ

ŵoǇeŶŶe ;AǀgPuƌitǇͿ eŶ foŶĐƟoŶ du Ŷoŵďƌe de Đlusteƌs loƌsƋu'oŶ fait ǀaƌieƌ l'iŶflaƟoŶ daŶs l'iŶteƌǀalle

ĐoŶseillĠ paƌ VaŶ DoŶgeŶ, Đ'est-à-diƌe eŶtƌe 1.01 et 6.

La puƌetĠ ŵoǇeŶŶe ;AǀgPuƌitǇͿ est dĠfiŶie Đoŵŵe ĠtaŶt la ŵoǇeŶŶe de la puƌetĠ de ĐhaƋue Đlusteƌ,
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telle Ƌue dĠfiŶie daŶs [ϭϳϬ] paƌ :

Purity(Cj) =
1

|Cj |
ŵaǆ
k=1,...c

|Cj,k| ;ϳ.ϭͿ

où |Cj | est la taille du jğŵeĐlusteƌ, et |Cj,k| la taille du sous gƌoupe de Cj doŶt les iŶstaŶĐes

appaƌƟeŶŶeŶt au kğŵe des c oďjets de la ǀĠƌitĠ teƌƌaiŶ ;c = 37Ϳ.

7.3.3 Évaluation

La figuƌe ϳ.ϱ page Đi-ĐoŶtƌe ŵoŶtƌe la puƌetĠ ŵoǇeŶŶe des Đlusteƌs eŶ foŶĐƟoŶ du Ŷoŵďƌe de Đlusteƌs

pƌoduits paƌ MCL. OŶ peut liƌe la ǀaleuƌ d'iŶflaƟoŶ suƌ les Đouƌďes. La figuƌe ϳ.ϱ page suiǀaŶte pƌĠseŶte

tƌois gƌaphiƋues, afiŶ de pƌĠseŶteƌ les ƌĠsultats suƌ des gƌaphes ĐoŶstƌuits aǀeĐ ϭ ϬϬϬ, ϭϬ ϬϬϬ ou ϭϬϬ ϬϬϬ

itĠƌaƟoŶs de RANSAS. Il est iĐi ŶĠĐessaiƌe de ƌappeleƌ Ƌue plus Ŷoŵďƌeuses soŶt les itĠƌaƟoŶs et plus le

gƌaphe d'appaƌieŵeŶt est Đoŵplet. ChaƋue gƌaphiƋue pƌĠseŶte uŶe Đouƌďe paƌ sĐoƌe de ǀƌaiseŵďlaŶĐe

uƟlisĠ daŶs RANSAS. OŶ Đoŵpaƌe iĐi le sĐoƌe « paƌfait » ;Đf. seĐƟoŶ ϰ.ϯ page ϲϮͿ et les sĐoƌes ĐalĐulĠs à

paƌƟƌ de HaĐhage Visuel ;HVͿ, ĐoŵplĠtĠs ou ŶoŶ paƌ le ǀote suƌ la GĠoŵĠtƌie Faiďle ;GFͿ.

OŶ ĐoŶstate Ƌue les peƌfoƌŵaŶĐes gloďales des diffĠƌeŶts sĐoƌes de ǀƌaiseŵďlaŶĐe ĐoŶǀeƌgeŶt

loƌsƋu'oŶ uƟlise le gƌaphe d'appaƌieŵeŶt ĐoŶstƌuit aǀeĐ ϭϬϬ ϬϬϬ itĠƌaƟoŶs de RANSAS. Coŵŵe oŶ l'a dit

pƌĠĐĠdeŵŵeŶt daŶs la seĐƟoŶ ϳ.Ϯ.Ϯ page ϵϵ, oŶ est daŶs Đe Đas liŵitĠ paƌ les peƌfoƌŵaŶĐes du sǇstğŵe

de ƌeĐheƌĐhe d'oďjets, et le sĐoƌe de ǀƌaiseŵďlaŶĐe Ŷ'a Ƌue peu d'iŶflueŶĐe.

OŶ oďseƌǀe paƌ ĐoŶtƌe saŶs suƌpƌise Ƌue pouƌ seuleŵeŶt ϭ ϬϬϬ itĠƌaƟoŶs de RANSAS, oŶ oďƟeŶt dĠjà

de ďoŶŶes peƌfoƌŵaŶĐes aǀeĐ Ŷos ŵeilleuƌs sĐoƌes de ǀƌaiseŵďlaŶĐe ;HV + GF et L = {16; 64}Ϳ : eŶǀiƌoŶ

70 Đlusteƌs ;deuǆ fois plus Ƌue daŶs la ǀĠƌitĠ teƌƌaiŶͿ pouƌ uŶe puƌetĠ ŵoǇeŶŶe de 0.65, taŶdis Ƌue les

autƌes sĐoƌes Ŷe paƌǀieŶŶeŶt pas à oďteŶiƌ plus de 0.45.

Le teŵps de ĐalĐul ŵis paƌ MCL-edge pouƌ ƌegƌoupeƌ les iŶstaŶĐes est totaleŵeŶt ŶĠgligeaďle ĐoŵpaƌĠ

au ƌeste du pƌoĐessus ;desĐƌipƟoŶ, iŶdeǆaƟoŶ, RANSASͿ. Le ƌegƌoupeŵeŶt est eŶ effet effeĐtuĠ eŶ ŵoiŶs

d'uŶe dizaiŶe de seĐoŶdes, ŵġŵe aǀeĐ uŶe faiďle ǀaleuƌ d'iŶflaƟoŶ ;1.01Ϳ Ƌui ŶĠĐessite plus d'itĠƌaƟoŶs

pouƌ ĐoŶǀeƌgeƌ. D'apƌğs VaŶ DoŶgeŶ, MCL-edge peut suppoƌteƌ des ŵillioŶs de Ŷœuds et des ĐeŶtaiŶes de

ŵillioŶs d'aƌġtes, Đe Ƌui est uŶe taille gloďaleŵeŶt siŵilaiƌe à Đelles des gƌaphes d'appaƌieŵeŶt ĐoŶstƌuits

suƌ des ĐolleĐƟoŶs ŵulƟŵĠdias tƌaitĠes paƌ les sǇstğŵes Ġtat de l'aƌt de ƌeĐheƌĐhe d'oďjets ǀisuels.
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F®¦çÙ� ϳ.ϱ – PuƌetĠ ŵoǇeŶŶe ;AǀgPuƌitǇͿ eŶ foŶĐƟoŶ du Ŷoŵďƌe de Đlusteƌs oďteŶus eŶ faisaŶt ǀaƌieƌ
le paƌaŵğtƌe d'iŶflaƟoŶ de MCL eŶtƌe ϭ.Ϭϭ et ϲ, pouƌ diffĠƌeŶt sĐoƌes de ǀƌaiseŵďlaŶĐe, et diffĠƌeŶts
Ŷoŵďƌe d'itĠƌaƟoŶs de RANSAS ;ϭK, ϭϬK et ϭϬϬKͿ.
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Chapitƌe ϴ

DĠĐouǀeƌte d'ĠǀĠŶeŵeŶts saillaŶts daŶs
des ŵĠdias d'aĐtualitĠ

DaŶs Đe Đhapitƌe, Ŷous pƌoposoŶs uŶe eǆpĠƌiŵeŶtaƟoŶ daŶs uŶe gƌaŶde ĐolleĐƟoŶ de ǀidĠos issues

de la tĠlĠǀisioŶ. CeƩe eǆpĠƌiŵeŶtaƟoŶ a pouƌ oďjeĐƟf de ŵoŶtƌeƌ l'iŶtĠƌġt de l'appƌoĐhe tƌaŶsŵĠdia daŶs

la dĠĐouǀeƌte d'ĠǀğŶeŵeŶts ;ŵĠdiaƟƋuesͿ saillaŶts, et ĠgaleŵeŶt d'Ġǀalueƌ les peƌfoƌŵaŶĐes de Ŷotƌe

ŵĠthode de dĠĐouǀeƌte d'oďjets ǀisuels appliƋuĠe à plus de Ϯ ϬϬϬ heuƌes de ǀidĠos. Nous pƌoposoŶs

ĠgaleŵeŶt uŶe autƌe appƌoĐhe tƌaŶsŵĠdia appliƋuĠe suƌ uŶ Đoƌpus hĠtĠƌogğŶe ĐoŶsƟtuĠ à paƌƟƌ de

Ŷoŵďƌeuses souƌĐes de tǇpe diffĠƌeŶt.

UŶ ĠǀğŶeŵeŶt ŵĠdiaƟƋue a plusieuƌs dĠfiŶiƟoŶs possiďles, seloŶ Ƌue l'oŶ se plaĐe du poiŶt de ǀue du

soĐiologue, du jouƌŶaliste, ou de l'iŶfoƌŵaƟĐieŶ.

SeloŶ Maƌie-LuĐe Viaud ;ĐooƌdiŶatƌiĐe du pƌojet ANR OTMedia ¹ No. ϮϬϭϬCORDϬϭϱͿ :

UŶ ĠǀğŶeŵeŶt ŵĠdiaƟƋue eŶ taŶt Ƌu'eŶƟtĠ [oďjet ǀisuel] dĠteĐtaďle est ĐoŶsƟtuĠ d'ĠŶoŶĐĠs

[ǀisuels] Ƌui ƌelateŶt uŶe ŵġŵe « oĐĐuƌƌeŶĐe du ƌĠel » et soŶ iŵpoƌtaŶĐe ŵĠdiaƟƋue est liĠe

au Ŷoŵďƌe des ĠŶoŶĐĠs [ǀisuels] Ƌui le ĐoŶsƟtueŶt.

Paƌŵi les ĠǀğŶeŵeŶts ŵĠdiaƟƋues fƌaŶçais de l'aŶŶĠe ϮϬϭϮ, oŶ tƌouǀe paƌ eǆeŵple :

– Moƌt du jouƌŶaliste Gilles JaĐƋuieƌ à Hoŵs eŶ SǇƌie ;

– CiŶƋ OsĐaƌs pouƌ le filŵ « The AƌƟst » ;

– DĠďat de l'eŶtƌe-deuǆ-touƌs auǆ ĠleĐƟoŶs pƌĠsideŶƟelles ;

– AƌĐeloƌMiƩal aŶŶoŶĐe la feƌŵetuƌe dĠfiŶiƟǀe des hauts fouƌŶeauǆ de FloƌaŶge ;

8.1 Détection d’évènements télévisuels

8.1.1 Création d’une grande collection de journaux télévisés

AfiŶ d'Ġǀalueƌ la ĐapaĐitĠ de Ŷotƌe ŵĠthode à tƌaiteƌ uŶe gƌaŶde ĐolleĐƟoŶ ŵulƟŵĠdia, Ŷous

aǀoŶs ĐoŶstƌuit uŶe Ŷouǀelle ďase ĐoŵposĠe de ϭ ϴϬϵ ϬϴϬ iŵages-ĐlĠs, eǆtƌaites de Ϯ Ϭϱϭ heuƌes de

ϭ. ǁǁǁ.otŵedia.fƌ
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ǀidĠos. Nous l'aǀoŶs ŶoŵŵĠe « FƌeŶĐhTVFƌaŵes » daŶs Ŷotƌe deƌŶiğƌe puďliĐaƟoŶ [ϭϳϭ]. L'eǆtƌaĐƟoŶ des

iŵages-ĐlĠs est ƌĠalisĠe de ŵaŶiğƌe à Đe Ƌue l'oŶ gaƌde au ŵoiŶs uŶe iŵage pouƌ ĐhaƋue plaŶ, ǀoiƌe

plusieuƌs si le ĐoŶteŶu du plaŶ est tƌğs ǀaƌiaďle ;si la ĐaŵĠƌa ďouge paƌ eǆeŵpleͿ. OŶ eǆtƌait doŶĐ ďieŶ

plus d'iŵages daŶs les plaŶs des ƌepoƌtages Ƌue daŶs Đeuǆ suƌ le plateau du jouƌŶal tĠlĠǀisĠ. EŶ ŵoǇeŶŶe,

oŶ gaƌde eŶǀiƌoŶ uŶe iŵage toutes les Ƌuatƌe seĐoŶdes.

Les ǀidĠos oŶt ĠtĠ Đhoisies paƌŵi sept ĐhaîŶes de tĠlĠǀisioŶ FƌaŶçaise : TFϭ, FƌaŶĐe Ϯ, EuƌoŶeǁs,

BFMTV, FƌaŶĐe Ϯϰ, i>TELE et LCI ;Đf. figuƌe ϴ.ϭͿ, eŶtƌe le ϭϬ juiŶ ϮϬϭϭ et le Ϯϴ ŵaƌs ϮϬϭϮ, soit uŶe pĠƌiode

d'eŶǀiƌoŶ Ŷeuf ŵois. Seule uŶe heuƌe paƌ jouƌ a ĠtĠ ĐoŶseƌǀĠe pouƌ ĐhaƋue ĐhaîŶe, ĐoƌƌespoŶdaŶt à Đelle

pƌoposaŶt le plus de jouƌŶauǆ tĠlĠǀisĠs daŶs la jouƌŶĠe.

Nous aǀoŶs dĠĐƌit ĐeƩe ďase aǀeĐ eŶǀiƌoŶ ϱϰϵ ŵillioŶs de poiŶts d'iŶtĠƌġt SIFT.

F®¦çÙ� ϴ.ϭ – ChaîŶes de tĠlĠǀisioŶ iŶĐlues daŶs la ĐolleĐƟoŶ FƌeŶĐhTVFƌaŵes

8.1.2 Approche transmédia pour la découverte d’objets informatifs

La dĠĐouǀeƌte d'ĠlĠŵeŶts fƌĠƋueŶts daŶs les ǀidĠos issues de la tĠlĠǀisioŶ pose uŶ pƌoďlğŵe ďieŶ

ĐoŶŶu [ϭϳϮ, ϭϳϯ] : les pƌiŶĐipales ƌĠpĠƟƟoŶs soŶt les puďliĐitĠs, les gĠŶĠƌiƋues d'ĠŵissioŶ, les dĠĐoƌs de

plateauǆ, etĐ. Oƌ, ĐeĐi Ŷ'est pas l'oďjeĐƟf de Ŷotƌe eǆpĠƌiŵeŶtaƟoŶ, Ƌui ǀise à oďteŶiƌ des oďjets ǀisuels

du tǇpe « ĠǀğŶeŵeŶt ŵĠdiaƟƋue ».

AfiŶ de dĠfaǀoƌiseƌ les ĠǀğŶeŵeŶts peu iŶfoƌŵaƟfs, et de ŵeƩƌe eŶ aǀaŶt les ĠǀğŶeŵeŶts

ŵĠdiaƟƋues saillaŶts, Ŷous aǀoŶs Ġŵis deuǆ postulats :

– PƌeŵiğƌeŵeŶt, uŶ ĠǀğŶeŵeŶt ŵĠdiaƟƋue est gĠŶĠƌaleŵeŶt ƌelaǇĠ paƌ la plupaƌt des souƌĐes

d'iŶfoƌŵaƟoŶ ;la plupaƌt des ĐhaîŶes de tĠlĠǀisioŶ eŶ l'oĐĐuƌƌeŶĐeͿ, ĐoŶtƌaiƌeŵeŶt auǆ gĠŶĠƌiƋues

d'ĠŵissioŶ et auǆ dĠĐoƌs de plateauǆ Ƌui soŶt pƌesƋue eǆĐlusiǀeŵeŶt « ŵoŶo-souƌĐe ». QuaŶt auǆ

puďliĐitĠs, Ŷous aǀoŶs pu ǀĠƌifieƌ Ƌu'elles Ŷ'appaƌaisseŶt pas suƌ uŶ gƌaŶd Ŷoŵďƌe de ĐhaîŶes ;

– DeuǆiğŵeŵeŶt, uŶ ĠǀğŶeŵeŶt ŵĠdiaƟƋue est ĐoŶdeŶsĠ daŶs le teŵps. Il est tƌaitĠ paƌ les ŵĠdias

peŶdaŶt ƋuelƋues jouƌs, aǀaŶt de dispaƌaîtƌe, taŶdis Ƌue les puďliĐitĠs soŶt diffusĠes peŶdaŶt au

ŵoiŶs plusieuƌs seŵaiŶes, et les gĠŶĠƌiƋues et les dĠĐoƌs d'ĠŵissioŶs peŶdaŶt plusieuƌs ŵois ou

aŶŶĠes ;

La stƌatĠgie Ƌue Ŷous aǀoŶs ŵise eŶ plaĐe ƌepose doŶĐ suƌ uŶ ĐlasseŵeŶt des oďjets dĠĐouǀeƌts.

CoŶĐƌğteŵeŶt, ĐhaƋue oďjet dĠteĐtĠ s'est ǀu affeĐtĠ uŶ sĐoƌe S tel Ƌue :

S =
# {C} .f̂
fd

;ϴ.ϭͿ

où # {C} est le Ŷoŵďƌe de ĐhaîŶes ;uŶiƋuesͿ daŶs lesƋuelles oŶ a dĠteĐtĠ uŶe iŶstaŶĐe de l'oďjet

ĐoŶsidĠƌĠ, f̂ est l'esƟŵaƟoŶ de la fƌĠƋueŶĐe f de l'oďjet ;Ŷoŵďƌe de dĠteĐƟoŶsͿ et fd est la fƌĠƋueŶĐe
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teŵpoƌelle ;Ŷoŵďƌe de jouƌs diffĠƌeŶts paƌŵi les iŶstaŶĐes de l'oďjet dĠĐouǀeƌtͿ.

AiŶsi, Ŷous pƌiǀilĠgioŶs les oďjets possĠdaŶt le plus d'iŶstaŶĐes et aǇaŶt ĠtĠ dĠĐouǀeƌts paƌŵi uŶ

ŵaǆiŵuŵ de ĐhaîŶes, tout eŶ ŵiŶiŵisaŶt le Ŷoŵďƌe de jouƌs de diffusioŶ.

La figuƌe ϴ.ϭ page suiǀaŶte doŶŶe des illustƌaƟoŶs des ŵeilleuƌs ĠǀğŶeŵeŶts dĠĐouǀeƌts, paƌ

ĐatĠgoƌie de suƌfaĐe ;peƟt, ŵoǇeŶ ou gƌos oďjetͿ daŶs les Ϯ Ϭϱϭ heuƌes de tĠlĠǀisioŶ fƌaŶçaise, seloŶ le

ĐlasseŵeŶt oďteŶu gƌâĐe à l'ĠƋuaƟoŶ ϴ.ϭ page Đi-ĐoŶtƌe.

OŶ ĐoŶstate Ƌue ĐhaƋue oďjet ǀisuel dĠĐouǀeƌt est ďieŶ l'uŶ des ĠǀğŶeŵeŶts ŵĠdiaƟƋues ŵajeuƌs de

la pĠƌiode Đouǀeƌte paƌ Ŷotƌe ĐolleĐƟoŶ de ǀidĠos.

Le ĐalĐul du sĐoƌe de ǀƌaiseŵďlaŶĐe a ĠtĠ effeĐtuĠ aǀeĐ L = 8 taďles de haĐhage ǀisuel et ajout de

ĐoŶtƌaiŶtes de gĠoŵĠtƌie faiďle, et la ƌeĐheƌĐhe d'oďjets ǀisuels a ĠtĠ paƌaŵĠtƌĠe aǀeĐ α = 0.90.

CeƩe eǆpĠƌiŵeŶtaƟoŶ a ĠtĠ effeĐtuĠe aǀeĐ uŶ seƌǀeuƌ ĠƋuipĠ de deuǆ pƌoĐesseuƌs heǆa-Đoƌes ;IŶtel

XϱϲϲϬͿ. L'Ġtape de haĐhage ǀisuel a duƌĠ eŶǀiƌoŶ ϰ heuƌes, le ĐalĐul du sĐoƌe de ǀƌaiseŵďlaŶĐe a pƌis ϭϳ

heuƌes, et uƟlisĠ ϳϬGB de RAM. RANSAS a eŶsuite effeĐtuĠ ϱϬ ϬϬϬ itĠƌaƟoŶs eŶ ϭϴ heuƌes. Au total,

le pƌoĐessus Đoŵplet auƌa doŶĐ ŵis ϯϵ heuƌes pouƌ dĠĐouǀƌiƌ des oďjets daŶs plus de ϭ.ϴ ŵillioŶs d'iŵages.

8.2 Découverte d’évènements transmédias

DaŶs ĐeƩe seĐƟoŶ, Ŷous pƌĠseŶtoŶs le tƌaǀail [ϭϳϰ] pƌoposĠ au GƌaŶd ChalleŶge d'ACM MulƟŵedia

ϮϬϭϮ.

Ce tƌaǀail s'iŶsĐƌit daŶs le Đadƌe du pƌojet ANR OTMedia ϸ No. ϮϬϭϬCORDϬϭϱͿ, doŶt l'oďjeĐƟf est de

ĐolleĐteƌ et d'aŶalǇseƌ les doĐuŵeŶts ŵulƟŵĠdias issus de Ŷoŵďƌeuses souƌĐes ƌĠpaƌƟes suƌ plusieuƌs

tǇpes de ŵĠdias d'iŶfoƌŵaƟoŶ.

CoŶĐƌğteŵeŶt, Ƌuatƌe ĐatĠgoƌies de ŵĠdias oŶt ĠtĠ ĐolleĐtĠs et iŶdeǆĠs paƌ Ŷotƌe sǇstğŵe :

ϭ. AgeŶĐes de pƌesse : La totalitĠ des fluǆ ŵulƟŵĠdias ǀeŶaŶt de l'AFP a ĠtĠ ĐolleĐtĠe. L'AFP est la

plus aŶĐieŶŶe ageŶĐe de pƌesse daŶs le ŵoŶde et uŶe des tƌois plus iŵpoƌtaŶtes aĐtuelleŵeŶt.

ChaĐuŶe des dĠpġĐhes ŵulƟŵĠdias iŶĐlut au ŵiŶiŵuŵ uŶe iŵage, uŶ teǆte, et uŶ eŶseŵďle de

ŵĠtadoŶŶĠes ;

Ϯ. Sites ǁeď d'iŶfoƌŵaƟoŶ : EŶǀiƌoŶ ϭ ϱϬϬ sites iŶteƌŶet fƌaŶçais oŶt ĠtĠ ĐolleĐtĠs à paƌƟƌ de leuƌs fluǆ

RSS. Les sites Ƌui oŶt ĠtĠ sĠleĐƟoŶŶĠs soŶt des puƌe plaǇeƌs ;ϭϮͿ, des sites de ƌadios ;ϭϰͿ, de TVs

;ϭϳͿ, de pƌesse ;ϳϭͿ, des ďlogs ;ϯϯϵͿ, aiŶsi Ƌue les sites des peƌsoŶŶalitĠs poliƟƋues Đoŵŵe les

sĠŶateuƌs, dĠputĠs, ĐaŶdidats à la pƌĠsideŶƟelle ;ϲϰϲͿ, des paƌƟs poliƟƋues ;ϮϲϯͿ, des sǇŶdiĐats

;ϭϵͿ et des iŶsƟtuƟoŶs ;ϲϮͿ ;

ϯ. JouƌŶauǆ d'iŶfoƌŵaƟoŶs : ϳ jouƌŶauǆ ŶaƟoŶauǆ oŶt ĠtĠ ĐolleĐtĠs ŶuŵĠƌiƋueŵeŶt ;La Cƌoiǆ,

LiďeƌaƟoŶ, Le MoŶde, ϮϬ MiŶutes, DiƌeĐt MaƟŶ, les EĐhos, Le CaŶaƌd EŶĐhaiŶĠͿ ;

Ϯ. ǁǁǁ.otŵedia.fƌ
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Soŵŵet du GϮϬ
Noǀeŵďƌe ϮϬϭϭ

PeƟt oďjet
< 33% de la suƌfaĐe de l'iŵage

# {C} = 6

f̂ = 15

fd = 2















S = 45

DĠĐğs de Kiŵ JoŶg-il
DéĐeŵďƌe ϮϬϭϭ

Oďjet ŵoǇeŶ
< 66% de la suƌfaĐe de l'iŵage

# {C} = 6

f̂ = 8

fd = 1















S = 48

The AƌƟst
Féǀƌieƌ ϮϬϭϮ
Gƌos oďjet

> 66% de la suƌfaĐe de l'iŵage

# {C} = 7

f̂ = 39

fd = 8















S = 34

T��½� ϴ.ϭ – Meilleuƌs ĠǀğŶeŵeŶts dĠĐouǀeƌts ;plus gƌos sĐoƌes SͿ, paƌ ĐatĠgoƌie ;peƟt, ŵoǇeŶ, gƌosͿ, daŶs
les Ϯ Ϭϱϭ heuƌes de tĠlĠǀisioŶ FƌaŶçaise.

ϰ. JouƌŶauǆ tĠlĠǀisĠs : Les iŶfoƌŵaƟoŶs et ƌepoƌtages de ϭϬ ĐhaîŶes de tĠlĠǀisioŶ oŶt ĠtĠ oďteŶues, à

paƌƟƌ de ϱ ĐhaîŶes puďliƋues, ϯ ĐhaîŶes gĠŶĠƌalistes et Ϯ ĐhaîŶes d'iŶfoƌŵaƟoŶ ;

L'oďjeĐƟf Ƌue Ŷous ƌeĐheƌĐhoŶs iĐi est la dĠĐouǀeƌte d'ĠǀğŶeŵeŶts ŵĠdiaƟƋues tƌaŶsŵĠdias. Tout

Đoŵŵe daŶs daŶs les ǀidĠos issues de la tĠlĠǀisioŶ, les iŵages et ǀidĠos du ǁeď et de la pƌesse

pƌĠseŶteŶt de tƌğs Ŷoŵďƌeuǆ oďjets ǀisuels tƌğs fƌĠƋueŶts et ŶoŶ iŶfoƌŵaƟfs, tel Ƌue des puďliĐitĠs, des
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ďaŶŶiğƌes, et autƌes ĠlĠŵeŶts gƌaphiƋues diǀeƌs. De ŵġŵe Ƌue daŶs la seĐƟoŶ pƌĠĐĠdeŶte, Ŷous paƌtoŶs

doŶĐ du pƌiŶĐipe Ƌue les ĠǀğŶeŵeŶts ŵĠdiaƟƋues iŵpoƌtaŶts soŶt ƌelaǇĠs paƌ la plupaƌt des ŵĠdias

d'iŶfoƌŵaƟoŶ, et Ƌue Ŷous pouǀoŶs les ŵeƩƌe eŶ ĠǀideŶĐe paƌ uŶe appƌoĐhe tƌaŶsŵĠdia, Đ'est-à-diƌe eŶ

Ŷe ĐoŶsidĠƌaŶt Ƌue les appaƌieŵeŶts ǀisuels eŶtƌe des ŵĠdias de tǇpes diffĠƌeŶts.

UŶe iŵage issue d'uŶe ageŶĐe de pƌesse, et ƌelaǇĠe paƌ plusieuƌs ĐhaîŶes de tĠlĠǀisioŶ, jouƌŶauǆ

et sites ǁeď, est aiŶsi sujeƩe à ƌepƌĠseŶteƌ uŶ ĠǀğŶeŵeŶt ŵĠdiaƟƋue saillaŶt, Ƌu'uŶe iŵage tƌğs

fƌĠƋueŵŵeŶt ƌĠpĠtĠe paƌ uŶ seul ŵĠdia.

AfiŶ d'ideŶƟfieƌ Đes ĠǀğŶeŵeŶts ŵĠdiaƟƋues tƌaŶsŵĠdias, Ŷous pƌoposoŶs de ƌĠaliseƌ uŶe

dĠĐouǀeƌte d'oďjets ǀisuels aǀeĐ RANSAS, puis uŶ ĐlusteƌiŶg MCL, pouƌ ĐhaƋue seŵaiŶe ĐaleŶdaiƌe de

la ĐolleĐƟoŶ ĐoŶsƟtuĠe. EŶ pƌaƟƋue, Ŷous ĐoŶstƌuisoŶs doŶĐ uŶ iŶdeǆ pouƌ ĐhaƋue seŵaiŶe, daŶs

leƋuel Ŷous effeĐtuoŶs la dĠĐouǀeƌte. Les ƌĠsultats de la dĠĐouǀeƌte soŶt filtƌĠs afiŶ de Ŷe ĐoŶseƌǀeƌ

Ƌue les appaƌieŵeŶts tƌaŶsŵĠdias. Le ĐlusteƌiŶg MCL est eŶsuite effeĐtuĠ pouƌ ƌasseŵďleƌ les gƌoupes

d'iŶstaŶĐes dĠĐouǀeƌts. Pouƌ fiŶiƌ, oŶ tƌie les Đlusteƌs seloŶ uŶ sĐoƌe de diǀeƌsitĠ ĐalĐulĠ à paƌƟƌ du Ŷoŵďƌe

de suppoƌts dĠteĐtĠs. Plus ĐoŶĐƌğteŵeŶt, Ŷous aǀoŶs tout d'aďoƌd affeĐtĠ uŶ poids à ĐhaĐuŶ des ŵĠdias

ĐolleĐtĠs. CeĐi a ĠtĠ ƌĠalisĠ eŶ poŶdĠƌaŶt de façoŶ ideŶƟƋue les Ƌuatƌe ĐatĠgoƌies de ŵĠdias, Đ'est-à-diƌe

Ϭ,Ϯϱ. Pouƌ uŶe ĐatĠgoƌie de ŵĠdias doŶŶĠe, le poids est eŶsuite distƌiďuĠ uŶifoƌŵĠŵeŶt eŶtƌe tous les

fluǆ lui ĐoƌƌespoŶdaŶt. Le poids du fluǆ AFP est aiŶsi Ġgal à Ϭ,Ϯϱ, taŶdis Ƌue ĐhaĐuŶe des diǆ ĐhaîŶes de

tĠlĠǀisioŶ a uŶ poids Ġgal à uŶ diǆiğŵe de Ϭ,Ϯϱ, soit Ϭ,ϬϮϱ. A paƌƟƌ de ĐeƩe poŶdĠƌaƟoŶ, Ŷous ĐalĐuloŶs le

sĐoƌe de diǀeƌsitĠ d'uŶ Đlusteƌ eŶ soŵŵaŶt les poids des ŵĠdias dĠteĐtĠs à l'iŶtĠƌieuƌ de Đelui-Đi.

La figuƌe ϴ.Ϯ page suiǀaŶte ŵoŶtƌe uŶ Đlusteƌ filtƌĠ paƌ le tƌi suƌ Ŷotƌe sĐoƌe de diǀeƌsitĠ des ŵĠdias,

et tƌois Đlusteƌs ĐoƌƌespoŶdaŶt auǆ ŵeilleuƌs sĐoƌes ;ŵeilleuƌs ĠǀğŶeŵeŶts tƌaŶsŵĠdiasͿ de la pƌeŵiğƌe

seŵaiŶe de septeŵďƌe ϮϬϭϭ.

La figuƌe ϴ.ϯ page ϭϭϳ pƌĠseŶte uŶe iŶteƌfaĐe de ŶaǀigaƟoŶ daŶs les ŵeilleuƌs ĠǀğŶeŵeŶts

tƌaŶsŵĠdias dĠteĐtĠs seŵaiŶe paƌ seŵaiŶe.
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F®¦çÙ� ϴ.Ϯ – UŶ Đlusteƌ filtƌĠ paƌ le tƌi suƌ le sĐoƌe de diǀeƌsitĠ ;eŶ hautͿ, et les tƌois ŵeilleuƌs Đlusteƌs
;ĠǀğŶeŵeŶts tƌaŶsŵĠdiasͿ de la pƌeŵiğƌe seŵaiŶe de septeŵďƌe ϮϬϭϭ, ƌepƌĠseŶtaŶt les pƌiŵaiƌes
soĐialistes, l'US OpeŶ, et le sĐaŶdale du MĠdiatoƌ.
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F®¦çÙ� ϴ.ϯ – Meilleuƌs ĠǀğŶeŵeŶts tƌaŶsŵĠdias dĠteĐtĠs pouƌ les seŵaiŶes du ϭϮ septeŵďƌe, ϯ oĐtoďƌe,
ϭϳ oĐtoďƌe et ϭϰ Ŷoǀeŵďƌe ϮϬϭϭ

ϭϭϳ





Chapitƌe ϵ

SuggesƟoŶ de ƌeƋuġtes ǀisuelles

Nous aǀoŶs ǀu daŶs la seĐƟoŶ Ϯ.ϳ page ϰϯ Ƌue les sǇstğŵes de ƌeĐheƌĐhe d'oďjets ǀisuels soŶt

aujouƌd'hui Đapaďles d'aƩeiŶdƌe des peƌfoƌŵaŶĐes appƌĠĐiaďles, Ǉ Đoŵpƌis pouƌ la ƌeĐheƌĐhe de peƟts

oďjets Đoŵŵe des logos.

Du poiŶt de ǀue de l'uƟlisateuƌ, ĐeƩe ƌeĐheƌĐhe d'oďjets se liŵite gĠŶĠƌaleŵeŶt à la ĐƌĠaƟoŶ d'uŶe

ƌeƋuġte loĐale ;feŶġtƌe autouƌ de l'oďjetͿ, puisƋue le sǇstğŵe se Đhaƌge eŶsuite autoŵaƟƋueŵeŶt

d'effeĐtueƌ la ƌeĐheƌĐhe. CeƩe appƌoĐhe souffƌe toutefois de deuǆ pƌoďlğŵes liĠs à la peƌĐepƟoŶ de

l'uƟlisateuƌ :

– PƌeŵiğƌeŵeŶt, ƋuaŶd auĐuŶe ;ou tƌğs peuͿ autƌe iŶstaŶĐe de l'oďjet ƌeĐheƌĐhĠ Ŷ'eǆiste daŶs la

ĐolleĐƟoŶ d'iŵages, le sǇstğŵe ƌetouƌŶe pƌiŶĐipaleŵeŶt des fauǆ posiƟfs, et l'uƟlisateuƌ est dĠçu

paƌ les ƌĠsultats. EŶ effet, Đelui-Đi est ƌaƌeŵeŶt eŶ ŵesuƌe de dĠteƌŵiŶeƌ à l'aǀaŶĐe si l'oďjet est

fƌĠƋueŶt ou ŶoŶ ;

– DeuǆiğŵeŵeŶt, ƋuaŶd l'uƟlisateuƌ sĠleĐƟoŶŶe uŶ oďjet dĠfoƌŵaďle, ou tƌğs altĠƌĠ paƌ les

ĐoŶdiƟoŶs de pƌises de ǀue, uŶe ŵauǀaise ƌĠsoluƟoŶ…, il peut ĠgaleŵeŶt ġtƌe dĠçu des ŵauǀais

ƌĠsultats, Ŷ'aǇaŶt pas ĐoŶsĐieŶĐe des ĐapaĐitĠs liŵites du sǇstğŵe uƟlisĠ. Les uƟlisateuƌs soŶt aiŶsi

fƌĠƋueŵŵeŶt teŶtĠs de ƌeĐheƌĐheƌ des ǀisages, des fleuƌs, etĐ. ;

UŶe soluƟoŶ eŶǀisageaďle pouƌ liŵiteƌ la dĠĐepƟoŶ de l'uƟlisateuƌ est de diŵiŶueƌ le tauǆ de

fausses-alaƌŵes, eŶ uƟlisaŶt paƌ eǆeŵple uŶe ŵĠthode de seuillage adaptaƟf Đoŵŵe la ŵĠthode a

ĐoŶtƌaƌio de [ϰ]. L'uƟlisateuƌ est toutefois toujouƌs dĠçu si le sǇstğŵe Ŷe lui ƌetouƌŶe auĐuŶ ƌĠsultat.

Nous pƌoposoŶs daŶs Đe Đhapitƌe uŶe soluƟoŶ alteƌŶaƟǀe, Ƌui ĐoŶsiste à suggĠƌeƌ diƌeĐteŵeŶt à

l'uƟlisateuƌ, les ƌeƋuġtes ƌetouƌŶaŶt des ƌĠsultats peƌƟŶeŶts.

UŶe pƌeŵiğƌe appƌoĐhe de suggesƟoŶ de ƌeƋuġtes ǀisuelles aǀait dĠjà ĠtĠ pƌoposĠe paƌ )ha et al.

daŶs [ϭϳϱ]. Leuƌ ŵĠthode est uŶe eǆteŶsioŶ des ŵĠthodes de suggesƟoŶ de ƌeƋuġtes teǆtuelles, Ƌui

soŶt ŵaiŶteŶaŶt fƌĠƋueŵŵeŶt uƟlisĠes paƌ les ŵoteuƌs de ƌeĐheƌĐhe. L'aƌguŵeŶt des auteuƌs Ġtait

Ƌue les suggesƟoŶs ďasĠes suƌ le teǆte Ŷe suffiseŶt pas toujouƌs à pƌĠdiƌe pƌĠĐisĠŵeŶt la ƌeƋuġte de

ϭϭϵ



CHAPITRE ϵ. SUGGESTION DE REQUèTES VISUELLES

l'uƟlisateuƌ. EŶ ajoutaŶt uŶ eŶseŵďle d'iŵages ƌepƌĠseŶtaƟǀes auǆ suggesƟoŶs teǆtuelles, l'uƟlisateuƌ

peut aloƌs spĠĐifieƌ plus pƌĠĐisĠŵeŶt soŶ iŶteŶƟoŶ. Leuƌ ŵĠthode est pƌiŶĐipaleŵeŶt ďasĠe suƌ uŶ ĐalĐul

de siŵilaƌitĠs ǀisuelles gloďales, eŶ ĐoŵplĠŵeŶt de ŵĠthodes de ƌeĐheƌĐhe teǆtuelle.

Notƌe ŵĠthode diffğƌe eŶ deuǆ poiŶts pƌiŶĐipauǆ :

– Nos suggesƟoŶs soŶt puƌeŵeŶt ǀisuelles ;ďieŶ Ƌue l'oŶ pouƌƌait eŵploǇeƌ les iŶfoƌŵaƟoŶs

teǆtuelles pouƌ affiŶeƌ Ŷos suggesƟoŶsͿ ;

– Les suggesƟoŶs ƌepƌĠseŶteŶt des iŶstaŶĐes d'oďjet, et ŶoŶ pas des iŵages eŶƟğƌes ou des ĐoŶĐepts

ǀisuels ;ĐatĠgoƌiesͿ, et soŶt de Đe fait plus pƌĠĐises ;

9.1 Principe de la suggestion de requêtes visuelles

DaŶs [ϭϳϲ], Ŷous aǀoŶs pƌoposĠ, eŶ ĐollaďoƌaƟoŶ aǀeĐ Aŵel Haŵzaoui, de suggĠƌeƌ des ƌeƋuġtes

uŶiƋueŵeŶt si elles ĐoŶƟeŶŶeŶt des ƌĠsultats daŶs la ĐolleĐƟoŶ d'iŵages. CeĐi ƌeƋuieƌt d'aďoƌd de

dĠĐouǀƌiƌ des Đlusteƌs d'oďjets daŶs la ĐolleĐƟoŶ, et de sĠleĐƟoŶŶeƌ eŶsuite les plus peƌƟŶeŶts eŶ

foŶĐƟoŶ du Ŷoŵďƌe d'oĐĐuƌƌeŶĐes et de l'iŶteŶƟoŶ de l'uƟlisateuƌ. Le ĐlusteƌiŶg est effeĐtuĠ paƌ uŶ

Ŷouǀel algoƌithŵe de ĐlusteƌiŶg paƌ ǀoisiŶs-paƌtagĠs ;shaƌed-ŶeighďouƌsͿ de gƌaphe ďipaƌƟ, uƟlisĠ pouƌ

ƌasseŵďleƌ les iŶstaŶĐes d'oďjets dĠĐouǀeƌtes paƌ RANSAS. L'algoƌithŵe MCL uƟlisĠ daŶs le Đhapitƌe

pƌĠĐĠdeŶt Ŷ'est eŶ effet pas diƌeĐteŵeŶt appliĐaďle loƌsƋue les iŵages peuǀeŶt ĐoŶteŶiƌ plusieuƌs

iŶstaŶĐes de plusieuƌs oďjets ǀisuels.

Plus ĐoŶĐƌğteŵeŶt, le ĐoŶĐept Ƌue Ŷous iŶtƌoduisoŶs daŶs Đe Đhapitƌe est le suiǀaŶt : plutôt Ƌue de

laisseƌ l'uƟlisateuƌ sĠleĐƟoŶŶeƌ uŶe ƌĠgioŶ à ƌeĐheƌĐheƌ, Ŷous pƌoposoŶs Ƌue le sǇstğŵe se Đhaƌge de lui

suggĠƌeƌ autoŵaƟƋueŵeŶt les ƌĠgioŶs ĐoŶteŶaŶt des iŶstaŶĐes d'oďjets {c, f}-fƌĠƋueŶts. LoƌsƋue uŶ

uƟlisateuƌ ĐliƋue suƌ uŶe ƌĠgioŶ suggĠƌĠe, le sǇstğŵe ƌetouƌŶe les iŵages ĐoŶteŶaŶt les autƌes iŶstaŶĐes

de l'oďjet appaƌteŶaŶt au Đlusteƌ dĠĐouǀeƌt paƌ Ŷotƌe ŵĠthode. Du poiŶt de ǀue uƟlisateuƌ, Đe ĐoŶĐept de

suggesƟoŶ est tƌğs diffĠƌeŶt de la ŵĠthode staŶdaƌd de sĠleĐƟoŶ liďƌe d'uŶe ƌeƋuġte. OŶ peut aiŶsi

suƌŶoŵŵeƌ Ŷotƌe ĐoŶĐept de suggesƟoŶ d'oďjet ǀisuel paƌ l'eǆpƌessioŶ « lieŶ ǀisuel » ;ou ŵġŵe hǇpeƌlieŶ

ǀisuel, paƌ aŶalogie aǀeĐ les hǇpeƌlieŶs teǆtuelsͿ.

CeƩe appƌoĐhe a ĠgaleŵeŶt uŶ iŶtĠƌġt pouƌ le sǇstğŵe lui-ŵġŵe Ƌui est ŵoiŶs suƌĐhaƌgĠ paƌ

des ƌeƋuġtes « iŶuƟles », et Ƌui peut ƌĠpoŶdƌe ďeauĐoup plus ƌapideŵeŶt puisƋue les ƌĠsultats soŶt

pƌĠ-ĐalĐulĠs, et stoĐkĠs eŶ ŵĠŵoiƌe ou suƌ disƋue.

Ces hǇpeƌlieŶs ǀisuels peuǀeŶt ġtƌe eŵploǇĠs daŶs de Ŷoŵďƌeuǆ sĐĠŶaƌios. Nous Ŷous foĐaliseƌoŶs

daŶs la seĐƟoŶ ϵ.ϯ page ϭϮϯ suƌ deuǆ d'eŶtƌe euǆ : la « suggesƟoŶ d'oďjets ǀisuels au suƌǀol de la souƌis »,

et la « suggesƟoŶ d'oďjets ǀisuels Đoŵŵe faĐĠƟsaƟoŶ d'uŶe ƌeƋuġte teǆtuelle ».
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9.2 Algorithme de clustering de graphe biparti

Coŵŵe le ŵoŶtƌe la figuƌe ϵ.ϭ page suiǀaŶte, ĐeƌtaiŶes iŵages peuǀeŶt pƌĠseŶteƌ plusieuƌs iŶstaŶĐes

diffĠƌeŶtes Ŷ'appaƌteŶaŶt pas au ŵġŵe oďjet. L'uƟlisaƟoŶ d'uŶ algoƌithŵe de ĐlusteƌiŶg de gƌaphe doŶt

les Ŷœuds soŶt les iŵages Ŷ'est doŶĐ pas adaptĠ, il est aiŶsi pƌĠfĠƌaďle Ƌue les Ŷœuds soieŶt les iŶstaŶĐes

dĠĐouǀeƌtes. CeĐi jusƟfie doŶĐ l'eŵploi d'uŶ algoƌithŵe de ĐlusteƌiŶg de gƌaphe ďipaƌƟ, Đoŵŵe Đelui

pƌoposĠ paƌ Haŵzaoui [ϭϳϳ].

BieŶ Ƌue les geƌŵes ;ŵots ǀisuels gĠoŵĠtƌiƋueŵeŶt ĐohĠƌeŶtsͿ dĠĐouǀeƌts paƌ RANSAS

ĐoƌƌespoŶdeŶt ďieŶ à des ŵoƟfs ǀisuels fƌĠƋueŶts daŶs la ĐolleĐƟoŶ, ils Ŷe peuǀeŶt pas toujouƌs ġtƌe

ĐoŶsidĠƌĠs Đoŵŵe des oďjets Đoŵplets pouƌ plusieuƌs ƌaisoŶs :

– Paƌ ĐoŶstƌuĐƟoŶ, uŶ geƌŵe Ŷe Đouǀƌe ;spaƟaleŵeŶtͿ Ƌu'uŶe sous-paƌƟe d'uŶ oďjet ;

– Le ƌappel Ŷ'ĠtaŶt pas paƌfait, uŶ geƌŵe ĐoƌƌespoŶd à uŶ sous-eŶseŵďle des iŶstaŶĐes de l'oďjet

dĠĐouǀeƌt ;

– Plus uŶ oďjet est fƌĠƋueŶt daŶs la ĐolleĐƟoŶ, plus oŶ dĠĐouǀƌe de geƌŵes ;

La ĐoŶstƌuĐƟoŶ pƌĠĐise et Đoŵplğte d'uŶ ŵodğle d'oďjet ŶĠĐessite de ƌegƌoupeƌ tous les geƌŵes

appaƌteŶaŶt à uŶ ŵġŵe oďjet. CeĐi Ŷe peut ġtƌe effeĐtuĠ à paƌƟƌ du ĐoŶteŶu ǀisuel des geƌŵes, ĠtaŶt

doŶŶĠ Ƌue deuǆ geƌŵes aǀeĐ des ĐoŶteŶus diffĠƌeŶts peuǀeŶt tƌğs ďieŶ ġtƌe deuǆ sous-paƌƟes d'uŶ

ŵġŵe oďjet. UŶe alteƌŶaƟǀe à Đela est de ƌegƌoupeƌ les geƌŵes foƌteŵeŶt ĐoƌƌĠlĠs eŶtƌe euǆ ;Đ'est-à-diƌe

appaƌaissaŶt des les ŵġŵes iŵagesͿ, Đe Ƌui peut ġtƌe foƌŵulĠ Đoŵŵe uŶ pƌoďlğŵe de ĐlusteƌiŶg ďipaƌƟ.

La figuƌe ϵ.ϭ page suiǀaŶte illustƌe la ŵĠthode pƌoposĠe pouƌ ƌegƌoupeƌ les geƌŵes ƌepƌĠseŶtaŶt le ŵġŵe

oďjet.

Soit G = (X;E) = (I,S;E) le gƌaphe ďipaƌƟ ƌĠsultaŶt de la dĠĐouǀeƌte d'oďjets ǀisuels, aǀeĐ :

I = {Ii}i∈[1,NI ]

l'eŶseŵďle des ǀeƌteǆ ƌepƌĠseŶtaŶt les iŵages de la ĐolleĐƟoŶ, et :

S = {Sj}j∈[1,|S|]

l'eŶseŵďle des geƌŵes ;ou ŵots ǀisuels gĠoŵĠtƌiƋueŵeŶt ĐohĠƌeŶtsͿ dĠĐouǀeƌts paƌ RANSAS,

X = I ∪ S et I ∩ S = ∅

ChaƋue aƌġte oƌieŶtĠe ei,j ∈ E a uŶ poiŶt de dĠpaƌt daŶs S et uŶ poiŶt d'aƌƌiǀĠe daŶs I , et uŶ

poids wi,j ĐoƌƌespoŶdaŶt au sĐoƌe d'appaƌieŵeŶt fouƌŶi paƌ RANSAS ;wi,j = 0 sigŶifie Ƌu'auĐuŶe aƌġte

Ŷe ĐoŶŶeĐte le geƌŵe Sj à l'iŵage IiͿ.

L'aǀaŶtage de ĐeƩe ƌepƌĠseŶtaƟoŶ ďipaƌƟe est Ƌu'elle peƌŵet de foƌŵuleƌ Ŷotƌe oďjeĐƟf de ĐlusteƌiŶg

de geƌŵes Đoŵŵe uŶ pƌoďlğŵe de Đo-ĐlusteƌiŶg. OŶ ǀise eŶ effet à tƌouǀeƌ des Đlusteƌs d'oďjet

On = (Sn, In) aǀeĐ Sn ⊂ S ĠtaŶt le sous-eŶseŵďle des geƌŵes ŵodĠlisaŶt uŶ oďjet doŶŶĠ, et In ⊂ I

ĠtaŶt le sous-eŶseŵďle des iŵages ĐoŶteŶaŶt des iŶstaŶĐes d'oďjet. UŶ Đlusteƌ d'oďjet idĠal est Đelui

doŶt les geƌŵes appaƌaisseŶt daŶs les ŵġŵes iŵages. Il est iŵpoƌtaŶt de ƌeŵaƌƋueƌ l'aǀaŶtage suƌ les

ŵĠthodes de dĠĐouǀeƌte d'oďjets ĐƌĠaŶt des gƌaphes d'appaƌieŵeŶt eŶtƌe iŵages [ϭϳϴ, ϭϳϵ, ϭϴϬ, ϭϰϴ] :
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F®¦çÙ� ϵ.ϭ – IllustƌaƟoŶ de la ŵĠthode pƌoposĠe pouƌ suggĠƌeƌ des ƌeƋuġtes ǀisuelles daŶs l'iŵage I4. Les
geƌŵes S2, S5 et S9 appaƌƟeŶŶeŶt à uŶ pƌeŵieƌ Đlusteƌ ;eŶ ďleuͿ, taŶdis Ƌue S3, S6 et S8 appaƌƟeŶŶeŶt
à uŶ seĐoŶd ;eŶ ǀeƌtͿ.

uŶe iŵage doŶŶĠe peut ġtƌe affeĐtĠe à plusieuƌs Đlusteƌs d'oďjets ;loƌsƋu'elle ĐoŶƟeŶt des iŶstaŶĐes de

diffĠƌeŶts oďjetsͿ. De plus, ĐhaƋue Đlusteƌ d'oďjet est ĐoŵposĠ d'uŶ eŶseŵďle uŶiƋue de geƌŵes assoĐiĠs
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auǆ ƌĠgioŶs appaƌiĠes et loĐalisĠes spaƟaleŵeŶt.

RĠsoudƌe le pƌoďlğŵe de ĐlusteƌiŶg ďipaƌƟ Ŷ'est pas uŶ pƌoďlğŵe tƌiǀial. Plusieuƌs tƌaǀauǆ oŶt pƌoposĠ

des teĐhŶiƋues speĐtƌales appliƋuĠes au ĐlusteƌiŶg de doĐuŵeŶts teǆtuels [ϭϴϭ, ϭϴϮ]. Ces ŵĠthodes soŶt

uƟles pouƌ paƌƟƟoŶŶeƌ des gƌaphes ďipaƌƟs eŶ uŶ Ŷoŵďƌe pƌĠdĠfiŶi de Đlusteƌs ĠƋuiliďƌĠs, ŵais Ŷe soŶt

pas adaptĠes à Ŷotƌe pƌoďlğŵe. Le Ŷoŵďƌe d'oďjets à dĠĐouǀƌiƌ, tout Đoŵŵe le Ŷoŵďƌe de geƌŵes à

ƌegƌoupeƌ peut eŶ effet ġtƌe tƌğs ǀaƌiaďle. Les ƌĠsultats soŶt de plus tƌğs seŶsiďles auǆ paƌaŵğtƌes

uƟlisĠs. C'est pouƌƋuoi Ŷous uƟliseƌoŶs doŶĐ l'algoƌithŵe de ĐlusteƌiŶg de gƌaphe ďipaƌƟ pƌoposĠ paƌ

Haŵzaoui [ϭϳϳ], et iŶspiƌĠ des ŵĠthodes de ĐlusteƌiŶg paƌ plus pƌoĐhes ǀoisiŶs paƌtagĠs ;Shaƌed Neaƌest

NeighďouƌsͿ. Le pƌiŶĐipe de la ŵĠthode de Haŵzaoui [ϭϳϳ] est de ƌegƌoupeƌ les ĠlĠŵeŶts ŶoŶ pas gƌâĐe à

leuƌ siŵilaƌitĠ, ŵais gƌâĐe au degƌĠ de ƌesseŵďlaŶĐe de leuƌs ǀoisiŶages ƌespeĐƟfs.

9.3 Scénarios de suggestion de requêtes visuelles

Pouƌ ĐhaĐuŶ des deuǆ sĐĠŶaƌios de suggesƟoŶ de ƌeƋuġtes ǀisuelles dĠĐƌits plus haut, Ŷous ƌĠpoŶdoŶs

auǆ ƋuesƟoŶs suiǀaŶtes : Que suggğƌe-t-oŶ ? CoŵŵeŶt affiĐhoŶs Ŷous les suggesƟoŶs ? Que doit-oŶ

ƌetouƌŶeƌ loƌsƋue l'uƟlisateuƌ ĐliƋue suƌ uŶ oďjet suggĠƌĠ ?

Suggestion d’objets visuels au survol de la souris :

Pouƌ ĐhaƋue iŵage Ij ∈ I , oŶ suggğƌe des ƌeƋuġtes doŶt le Ŷoŵďƌe est Ġgal au Ŷoŵďƌe de Đlusteƌs

aǇaŶt Ij daŶs leuƌ eŶseŵďle d'iŵages duales. ChaƋue suggesƟoŶ est ƌepƌĠseŶtĠe paƌ uŶe feŶġtƌe

ƌeĐtaŶgulaiƌe ĐalĐulĠe à paƌƟƌ de l'eŶseŵďle de toutes les ƌĠgioŶs appaƌteŶaŶt au Đlusteƌ et à l'iŵage

ĐoŶĐeƌŶĠs. CeƩe feŶġtƌe ƌeĐtaŶgulaiƌe est oďteŶue eŶ ĐoŶseƌǀaŶt les zoŶes Đouǀeƌtes paƌ au ŵiŶiŵuŵ

deuǆ ƌĠgioŶs dĠteĐtĠes, Đoŵŵe Đela est illustƌĠ paƌ la figuƌe ϵ.Ϯ page suiǀaŶte. CeĐi peƌŵet d'ġtƌe plus

ƌĠsistaŶt auǆ outlieƌs Ƌui agƌaŶdisseŶt paƌ eƌƌeuƌ les ƌeĐtaŶgles eŶgloďaŶt des geƌŵes dĠĐouǀeƌts. DaŶs

les zoŶes ŶoŶ ĐoŶĐeƌŶĠes paƌ uŶe suggesƟoŶ, l'iŵage est lĠgğƌeŵeŶt opaĐifiĠe afiŶ de guideƌ l'uƟlisateuƌ

ǀeƌs les zoŶes ĐoŶteŶaŶt des iŶstaŶĐes d'oďjet dĠĐouǀeƌtes. Au suƌǀol de la souƌis suƌ uŶe suggesƟoŶ, le

ĐoŶtouƌ de la feŶġtƌe est ĐoloƌĠ eŶ ǀeƌt. LoƌsƋu'uŶ uƟlisateuƌ ĐliƋue suƌ l'uŶe des ƌeƋuġtes suggĠƌĠes,

oŶ ƌetouƌŶe uŶe liste d'iŵages tƌiĠes seloŶ leuƌ iŶteƌseĐƟoŶ aǀeĐ l'oďjet sĠleĐƟoŶŶĠ. L'iŶteƌseĐƟoŶ est

dĠfiŶie Đoŵŵe le Ŷoŵďƌe de geƌŵes ĐoƌƌespoŶdaŶt à la fois au Đlusteƌ et à l'iŵage. Paƌ eǆeŵple, daŶs

la figuƌe ϵ.ϭ page Đi-ĐoŶtƌe, l'iŶteƌseĐƟoŶ de l'iŵage I2 aǀeĐ le Đlusteƌ Ϯ est Ġgale à ϯ, taŶdis Ƌue

l'iŶteƌseĐƟoŶ de l'iŵage I4 aǀeĐ le ŵġŵe Đlusteƌ est Ġgale à Ϯ. La figuƌe ϵ.ϰ page ϭϮϲ ŵoŶtƌe uŶe Đaptuƌe

d'ĠĐƌaŶ de Đe sĐĠŶaƌio.

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

Pouƌ Đe sĐĠŶaƌio, oŶ suppose Ƌu'uŶ ŵoteuƌ de ƌeĐheƌĐhe teǆtuel a ƌetouƌŶĠ uŶ sous-eŶseŵďle

d'iŵages Ix ⊂ I . OŶ sĠleĐƟoŶŶe eŶsuite Đoŵŵe ƌeƋuġtes suggĠƌĠes les M ŵeilleuƌs Đlusteƌs de la

ďase aǇaŶt la plus gƌaŶde iŶteƌseĐƟoŶ eŶtƌe les iŵages ;daŶs leuƌ ƌepƌĠseŶtaƟoŶ dualeͿ et la liste de
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F®¦çÙ� ϵ.Ϯ – GĠŶĠƌaƟoŶ des feŶġtƌes ƌeĐtaŶgulaiƌes pouƌ la suggesƟoŶ d'oďjets ǀisuels au suƌǀol de la
souƌis

ƌĠsultats teǆtuels ;Đ'est-à-diƌe les Đlusteƌs ƌepƌĠseŶtaŶt les oďjets les plus fƌĠƋueŶts daŶs la liste de

ƌĠsultatsͿ. ChaƋue ƌeƋuġte suggĠƌĠe est affiĐhĠe au dessus de l'iŶteƌfaĐe de ƌeĐheƌĐhe paƌ uŶe ŵiŶiatuƌe

ƌepƌĠseŶtaƟǀe de l'oďjet. CeƩe ŵiŶiatuƌe est ĐoŶstƌuite eŶ ĐheƌĐhaŶt d'aďoƌd l'iŵage aǇaŶt la plus gƌaŶde

iŶteƌseĐƟoŶ aǀeĐ le Đlusteƌ, Đ'est-à-diƌe eŶ ĐoŵptaŶt le Ŷoŵďƌe de geƌŵes. UŶe fois la ŵeilleuƌe iŵage

sĠleĐƟoŶŶĠe, oŶ ƌeĐadƌe l'oďjet d'iŶtĠƌġt daŶs ĐeƩe iŵage aǀeĐ la ŵġŵe pƌoĐĠduƌe Ƌue Đelle dĠĐƌite daŶs

le sĐĠŶaƌio pƌĠĐĠdeŶt. La figuƌe ϵ.ϯ page Đi-ĐoŶtƌe illustƌe Đe pƌoĐessus de ĐoŶstƌuĐƟoŶ des ŵiŶiatuƌes suƌ

tƌois Đlusteƌs de la ďase Oǆfoƌd BuildiŶgs. LoƌsƋue l'uƟlisateuƌ ĐliƋue suƌ l'uŶe de Đes suggesƟoŶs, oŶ

ƌetouƌŶe, Đoŵŵe pƌĠĐĠdeŵŵeŶt, uŶe liste d'iŵages tƌiĠes seloŶ leuƌ iŶteƌseĐƟoŶ aǀeĐ l'oďjet.
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F®¦çÙ� ϵ.ϯ – GĠŶĠƌaƟoŶ des ŵiŶiatuƌes paƌ ƌeĐadƌage pouƌ la suggesƟoŶ d'oďjets ǀisuels eŶ ĐoŵplĠŵeŶt
d'uŶe ƌeƋuġte teǆtuelle
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F®¦çÙ� ϵ.ϰ – Captuƌe d'ĠĐƌaŶ de l'iŶteƌfaĐe de suggesƟoŶ d'oďjets ǀisuels au suƌǀol de la souƌis
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CoŶĐlusioŶ

Les tƌaǀauǆ de ĐeƩe thğse tƌaiteŶt du pƌoďlğŵe de la dĠĐouǀeƌte et de l'eǆploitaƟoŶ d'oďjets ǀisuels

fƌĠƋueŶts daŶs des ĐolleĐƟoŶs ŵulƟŵĠdias.

DaŶs ĐeƩe ĐoŶĐlusioŶ, Ŷous ĐoŵŵeŶĐeƌoŶs paƌ sǇŶthĠƟseƌ les ĐoŶtƌiďuƟoŶs. Nous dƌesseƌoŶs eŶsuite

uŶ ďilaŶ des aŶalǇses ŵeŶĠes à paƌƟƌ des eǆpĠƌiŵeŶtaƟoŶs, et eŶfiŶ Ŷous ƌĠflĠĐhiƌoŶs auǆ peƌspeĐƟǀes

eŶǀisageaďles.

10.1 Synthèse des contributions

La pƌeŵiğƌe ĐoŶtƌiďuƟoŶ de ĐeƩe thğse a ĠtĠ de fouƌŶiƌ uŶ foƌŵalisŵe auǆ pƌoďlğŵes de dĠĐouǀeƌte

et de fouille d'iŶstaŶĐes d'oďjets ǀisuels fƌĠƋueŶts. Ces pƌoďlğŵes Ŷ'aǀaieŶt eŶ effet jaŵais ĠtĠ ĐlaiƌeŵeŶt

dĠfiŶis daŶs la liƩĠƌatuƌe. CeƩe ŵodĠlisaƟoŶ Ŷous a peƌŵis eŶtƌe autƌes Đhoses de ŵeƩƌe eŶ ĠǀideŶĐe le

lieŶ Ġtƌoit Ƌui eǆiste eŶtƌe la taille des oďjets à dĠĐouǀƌiƌ et la ĐoŵpleǆitĠ du pƌoďlğŵe à tƌaiteƌ.

La deuǆiğŵe ĐoŶtƌiďuƟoŶ pƌĠseŶtĠe daŶs ĐeƩe thğse est l'algoƌithŵe RANSAS ;RANdoŵ Saŵple AŶd

SeaƌĐhͿ, Ƌui est uŶe ŵĠthode gĠŶĠƌiƋue de ƌĠsoluƟoŶ des pƌoďlğŵes de fouille et dĠĐouǀeƌte. RANSAS

ƌepose d'uŶe paƌt suƌ uŶ pƌoĐessus itĠƌaƟf d'ĠĐhaŶƟlloŶŶage d'oďjets ĐaŶdidats et d'autƌe paƌt suƌ uŶe

ŵĠthode effiĐaĐe d'appaƌieŵeŶt d'oďjets ƌigides à laƌge ĠĐhelle. L'idĠe est de ĐoŶsidĠƌeƌ l'Ġtape de

ƌeĐheƌĐhe d'iŶstaŶĐes pƌopƌeŵeŶt dite Đoŵŵe uŶe siŵple ďoite Ŷoiƌe à laƋuelle il s'agit de souŵeƩƌe des

ƌĠgioŶs d'iŵages aǇaŶt uŶe pƌoďaďilitĠ ĠleǀĠe d'appaƌteŶiƌ à uŶ oďjet fƌĠƋueŶt de la ďase.

UŶe pƌeŵiğƌe appƌoĐhe ĠtudiĠe daŶs la thğse ĐoŶsiste à siŵpleŵeŶt ĐoŶsidĠƌeƌ Ƌue toutes les

ƌĠgioŶs d'iŵages de la ďase soŶt ĠƋuipƌoďaďles, aǀeĐ Đoŵŵe idĠe ĐoŶduĐtƌiĐe Ƌue les oďjets les plus

iŶstaŶĐiĠs soŶt Đeuǆ Ƌui auƌoŶt la Đouǀeƌtuƌe spaƟale la plus gƌaŶde et doŶĐ la pƌoďaďilitĠ la plus ĠleǀĠe

d'ġtƌe ĠĐhaŶƟlloŶŶĠs. EŶ gĠŶĠƌalisaŶt ĐeƩe ŶoƟoŶ de Đouǀeƌtuƌe à Đelle plus gĠŶĠƌiƋue de Đouǀeƌtuƌe

pƌoďaďiliste, il est aloƌs possiďle de ŵodĠliseƌ la ĐoŵpleǆitĠ de Ŷotƌe ŵĠthode pouƌ tout sĐoƌe de

ǀƌaiseŵďlaŶĐe doŶŶĠ eŶ eŶtƌĠe, et de ŵoŶtƌeƌ aiŶsi l'iŵpoƌtaŶĐe de ĐeƩe Ġtape.

La tƌoisiğŵe ĐoŶtƌiďuƟoŶ pƌiŶĐipale de la thğse s'aƩaĐhe à ĐoŶstƌuiƌe uŶ sĐoƌe de ǀƌaiseŵďlaŶĐe
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s'appƌoĐhaŶt au ŵieuǆ de la distƌiďuƟoŶ paƌfaite, tout eŶ ƌestaŶt sĐalaďle et effiĐaĐe. CeƩe deƌŶiğƌe

ƌepose suƌ uŶe appƌoĐhe oƌigiŶale de haĐhage à deuǆ Ŷiǀeauǆ, peƌŵeƩaŶt de gĠŶĠƌeƌ effiĐaĐeŵeŶt uŶ

eŶseŵďle d'appaƌieŵeŶts ǀisuels daŶs uŶ pƌeŵieƌ teŵps, et d'Ġǀalueƌ eŶsuite leuƌ peƌƟŶeŶĐe eŶ foŶĐƟoŶ

de ĐoŶtƌaiŶtes gĠoŵĠtƌiƋues faiďles.

AfiŶ d'Ġǀalueƌ les pƌoďlğŵes de dĠĐouǀeƌte et fouille d'oďjets {c, f}-fƌĠƋueŶts, Ŷous aǀoŶs pƌoposĠ

uŶe Ŷouǀelle ĐolleĐƟoŶ d'iŵages disposaŶt d'uŶe ǀĠƌitĠ teƌƌaiŶ adaptĠe.

EŶfiŶ, Ŷous aǀoŶs ĠgaleŵeŶt pƌĠseŶtĠ uŶ Ŷouǀeau ĐoŶĐept de suggesƟoŶ de ƌeƋuġtes ǀisuelles

peƌŵeƩaŶt d'assuƌeƌ à l'uƟlisateuƌ Ƌue ses ƌeƋuġtes auƌoŶt toujouƌs des ƌĠsultats, aiŶsi Ƌue d'aŵĠlioƌeƌ

les ƌĠsultats d'uŶe ƌeĐheƌĐhe d'iŵages paƌ le teǆte eŶ suggĠƌaŶt des oďjets ideŶƟfiĠs Đoŵŵe fƌĠƋueŶts au

seiŶ de la ĐolleĐƟoŶ.

10.2 Analyse et bilan

CeƩe thğse a ĠtĠ effeĐtuĠe daŶs le Đadƌe d'uŶ ĐoŶtƌat Đifƌe ¹ à l'IŶa, et l'aĐĐeŶt a doŶĐ ĠtĠ poƌtĠ suƌ

l'opƟŵisaƟoŶ de Ŷos algoƌithŵes afiŶ Ƌu'ils tƌouǀeŶt leuƌs appliĐaƟoŶs daŶs les tƌğs gƌaŶds ǀoluŵes

d'iŵages et de ǀidĠos dĠteŶus paƌ l'IŶa. Nous aǀoŶs effeĐtuĠ des eǆpĠƌiŵeŶtaƟoŶs suƌ uŶe ĐolleĐƟoŶ de

peƟte taille ;FliĐkƌBelgaLogos : ϭϬ ϬϬϬ iŵagesͿ afiŶ d'Ġǀalueƌ ƋuaŶƟtaƟǀeŵeŶt Ŷos peƌfoƌŵaŶĐes, et de

peƌŵeƩƌe la ĐoŵpaƌaisoŶ aǀeĐ de futuƌs tƌaǀauǆ suƌ le sujet. Mais Ŷous aǀoŶs ĠgaleŵeŶt ŵoŶtƌĠ Ƌue

Ŷotƌe sǇstğŵe pouǀait s'adapteƌ à des ĐolleĐƟoŶs de plus de Ϯ ϬϬϬ heuƌes de tĠlĠǀisioŶ ;suƌ uŶe seule

ŵaĐhiŶeͿ.

EŶ Đe Ƌui ĐoŶĐeƌŶe l'algoƌithŵe de dĠĐouǀeƌte RANSAS, Ŷous aǀoŶs ŵoŶtƌĠ l'iŶtĠƌġt de la ŵise à jouƌ

de la foŶĐƟoŶ de pƌoďaďilitĠ de ŵasse à ĐhaƋue itĠƌaƟoŶ. Nous aǀoŶs aussi ĠǀaluĠ l'aĐĐĠlĠƌaƟoŶ ;eŶ

teƌŵes d'oďjets et d'iŶstaŶĐes dĠĐouǀeƌts eŶ foŶĐƟoŶ du Ŷoŵďƌe d'itĠƌaƟoŶsͿ oďteŶue aǀeĐ Ŷos sĐoƌes

de ǀƌaiseŵďlaŶĐe paƌ ƌappoƌt à l'ĠĐhaŶƟlloŶŶage uŶifoƌŵe. Nous aǀoŶs aiŶsi ŵoŶtƌĠ Ƌue l'uƟlisaƟoŶ de

sĐoƌes de ǀƌaiseŵďlaŶĐe adaptĠs peƌŵeƩait de ƌĠduiƌe le Ŷoŵďƌe d'itĠƌaƟoŶs de RANSAS d'uŶ faĐteuƌ

pouǀaŶt alleƌ jusƋu'à ϯϮ. Au total, il faut eŶǀiƌoŶ uŶe ƋuiŶzaiŶe d'heuƌes pouƌ dĠĐouǀƌiƌ ϵϬ% des oďjets de

la ǀĠƌitĠ teƌƌaiŶ, et ŵoiŶs de Ŷeuf heuƌes pouƌ dĠĐouǀƌiƌ ϱϬ% des iŶstaŶĐes daŶs la ďase FliĐkƌBelgaLogos.

Pouƌ Đe Ƌui est du ĐalĐul du sĐoƌe de ǀƌaiseŵďlaŶĐe, Ŷous aǀoŶs oďseƌǀĠ Ƌue ĐhaĐuŶ des Ƌuatƌe

aƩƌiďuts de gĠoŵĠtƌie faiďle appoƌtait uŶe iŶfoƌŵaƟoŶ uƟle, et Ƌue l'uƟlisaƟoŶ de Đes Ƌuatƌe aƩƌiďuts

ĐoŵplĠtait effiĐaĐeŵeŶt les phases de haĐhage et de filtƌage des desĐƌipteuƌs ǀisuels. Nous aǀoŶs

ĐoŶstatĠ Ƌue le teŵps de ĐalĐul de Đe sĐoƌe ƌestait assez faiďle ;ŵoiŶs d'uŶ deŵi-heuƌe pouƌ ϭϬ ϬϬϬ

iŵages et ϱϬ ŵillioŶs de desĐƌipteuƌs, aǀeĐ ϭϲ taďles de haĐhage ǀisuelͿ. Les ĠǀaluaƟoŶs oŶt ĠgaleŵeŶt

ŵis eŶ ĠǀideŶĐe Ƌue l'uƟlisaƟoŶ de plus de ϭϲ taďles de haĐhage ǀisuel Ġtait peu peƌƟŶeŶte ;faiďle

aŵĠlioƌaƟoŶ de la pƌĠĐisioŶ et du ƌappel pouƌ uŶ Đoût ĐalĐulatoiƌe iŵpoƌtaŶtͿ. EŶ ĐoŵpaƌaŶt Ŷotƌe

ϭ. hƩp ://ǁǁǁ.aŶƌt.asso.fƌ/fƌ/espaĐe_Đifƌe/aĐĐueil.jsp
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appƌoĐhe à Đelle ďasĠe suƌ la ŵĠthode GeoŵetƌiĐ ŵiŶ-HashiŶg, ĐoŶsidĠƌĠe Đoŵŵe l'aĐtuel Ġtat de l'aƌt,

Ŷous aǀoŶs ŵoŶtƌĠ Ƌue Ŷotƌe ŵĠthode Ġtait eŶ ŵesuƌe d'aƩeiŶdƌe de ďieŶ ŵeilleuƌes peƌfoƌŵaŶĐes.

10.3 Perspectives

Il seƌait iŶtĠƌessaŶt d'Ġtudieƌ la taille et la foƌŵe des ƌeƋuġtes issues de la phase d'ĠĐhaŶƟlloŶŶage

de RANSAS. Plus pƌĠĐisĠŵeŶt, il seƌait uƟle de ŵesuƌeƌ l'iŶĐideŶĐe Ƌue Đe Đhoiǆ de taille et de foƌŵe

peut eŶgeŶdƌeƌ suƌ les peƌfoƌŵaŶĐes de RANSAS, et eŶ paƌƟĐulieƌ pouƌ diffĠƌeŶtes tailles d'iŶstaŶĐes. EŶ

effet, des ƌeƋuġtes de gƌaŶde taille soŶt adaptĠes auǆ oďjets aǇaŶt uŶe foƌte « Đouǀeƌtuƌe ŵoǇeŶŶe »,

et iŶǀeƌseŵeŶt. UŶ Đhoiǆ iŶadaptĠ a pouƌ ĐoŶsĠƋueŶĐe uŶe suƌ/sous-segŵeŶtaƟoŶ des iŶstaŶĐes

dĠĐouǀeƌtes. Ce pƌoďlğŵe peut-ġtƌe plus ou ŵoiŶs ƌĠsolu paƌ l'Ġtape de ĐlusteƌiŶg effeĐtuĠe a posteƌioƌi,

ŵais l'iŶtƌoduĐƟoŶ de Ŷouǀelles ŵĠthodes pouƌ sĠleĐƟoŶŶeƌ autoŵaƟƋueŵeŶt la Đouǀeƌtuƌe de ĐhaƋue

ƌeƋuġte pouƌƌait aŵĠlioƌeƌ Ŷos ƌĠsultats.

DaŶs ĐeƩe thğse, Ŷous aǀoŶs adƌessĠ le pƌoďlğŵe de la dĠĐouǀeƌte et de la fouille d'oďjets

{c, f}-fƌĠƋueŶts. Nous aǀoŶs ŵoŶtƌĠ Ƌue Ŷotƌe sǇstğŵe peƌŵeƩait de dĠĐouǀƌiƌ et de fouilleƌ des oďjets

ǀisuels fƌĠƋueŶts effiĐaĐeŵeŶt daŶs de gƌaŶdes ĐolleĐƟoŶs ŵulƟŵĠdias. L'oďjeĐƟf seƌait ŵaiŶteŶaŶt de

pouǀoiƌ paƌaŵĠtƌeƌ pƌĠĐisĠŵeŶt Ŷotƌe sǇstğŵe eŶ foŶĐƟoŶ de deuǆ seuls paƌaŵğtƌes : la Đouǀeƌtuƌe c0

et la fƌĠƋueŶĐe f0 ŵiŶiŵales. La ƌĠalisaƟoŶ de Đet oďjeĐƟf supposeƌait Ƌue Ŷous soǇioŶs Đapaďles de

ŵesuƌeƌ la Đouǀeƌtuƌe et la fƌĠƋueŶĐe ƌĠelles d'uŶ oďjet ǀisuel daŶs uŶe ĐolleĐƟoŶ, Đe Ƌui est loiŶ d'ġtƌe

tƌiǀial, suƌtout si l'oŶ ĐoŶsidğƌe le fait Ƌue la plupaƌt des ŵĠthodes Ƌue Ŷous uƟlisoŶs ;aiŶsi Ƌue Đelles de

l'Ġtat de l'aƌtͿ soŶt des ŵĠthodes appƌoǆiŵaƟǀes et ďasĠes suƌ de l'alĠatoiƌe.

L'uŶe des ĠǀoluƟoŶs eŶǀisageaďles de Ŷotƌe algoƌithŵe de ĐalĐul de sĐoƌe de ǀƌaiseŵďlaŶĐe ďasĠ suƌ

la gĠoŵĠtƌie faiďle, seƌait d'ajouteƌ de Ŷouǀeauǆ aƩƌiďuts auǆ ǀeĐteuƌs de gĠoŵĠtƌie faiďle. OŶ pouƌƌait

aiŶsi Ġtudieƌ l'iŶtĠƌġt de la tƌaŶslaƟoŶ, de la Đouleuƌ, ou de toutes autƌes iŶfoƌŵaƟoŶs ĐoŶteǆtuelles,

Đoŵŵe le tǇpe de ŵĠdia paƌ eǆeŵple, afiŶ de ĐƌĠeƌ uŶ sĐoƌe de ǀƌaiseŵďlaŶĐe filtƌaŶt diƌeĐteŵeŶt les

oďjets tƌaŶsŵĠdias.

AfiŶ de diŵiŶueƌ l'ĠĐlateŵeŶt des oďjets ǀisuels dĠĐouǀeƌts eŶ plusieuƌs sous-gƌoupes, Ŷous aǀoŶs

pƌoposĠ d'effeĐtueƌ uŶ ĐlusteƌiŶg des iŶstaŶĐes. Cet ĠĐlateŵeŶt auƌait pu ġtƌe aƩĠŶuĠ eŶ uƟlisaŶt uŶe

eǆteŶsioŶ de ƌeƋuġtes loƌs de la phase de ƌeĐheƌĐhe d'oďjets ǀisuels de RANSAS. OŶ a ĐepeŶdaŶt ǀu

Ƌue l'eǆteŶsioŶ de ƌeƋuġtes Ġtait eŶ ƌğgle gĠŶĠƌale uŶ pƌoĐessus tƌğs Đoûteuǆ, et doŶĐ iŶadaptĠ. UŶe

alteƌŶaƟǀe à Đes deuǆ appƌoĐhes seƌait de ĐƌĠeƌ des ŵodğles d'oďjets ǀisuels au fuƌ et à ŵesuƌe de la

dĠĐouǀeƌte. CeƩe soluƟoŶ auƌait l'aǀaŶtage de peƌŵeƩƌe d'effeĐtueƌ des ƌeƋuġtes ŵulƟples à paƌƟƌ des

ŵodğles.

Coŵŵe toutes les ŵĠthodes de ƌeĐheƌĐhe ou de dĠĐouǀeƌte d'oďjets ǀisuels, le ǀoluŵe des ĐolleĐƟoŶs

ϭϮϵ



CHAPITRE ϭϬ. CONCLUSION

Ƌue Ŷous tƌaitoŶs est pƌiŶĐipaleŵeŶt liŵitĠ paƌ les ĐapaĐitĠs des oƌdiŶateuƌs, et eŶ paƌƟĐulieƌ paƌ l'espaĐe

ŵĠŵoiƌe. Il seƌait doŶĐ iŶtĠƌessaŶt d'Ġtudieƌ la distƌiďuƟoŶ de Ŷos algoƌithŵes suƌ de ŵulƟples Ŷœuds de

ĐalĐul. UŶe gƌaŶde paƌƟe de Ŷos algoƌithŵes ĠtaŶt ďasĠs suƌ du haĐhage, Đet oďjeĐƟf paƌait ƌĠaliste. OŶ

pouƌƌait aloƌs s'aƩaƋueƌ à l'ĠĐhelle du ǁeď et eǆploiteƌ les lieŶs hǇpeƌǀisuels daŶs les ŵoteuƌs de ƌeĐheƌĐhe.

Les appliĐaƟoŶs pƌoposĠes daŶs ĐeƩe thğse soŶt aĐtuelleŵeŶt à l'Ġtat de pƌototǇpes, ŵais soŶt d'oƌes

et dĠjà eŶ phase de test paƌ des jouƌŶalistes et des soĐiologues daŶs le Đadƌe du pƌojet OTMedia. Nous

pƌojetoŶs aiŶsi de ƌĠaliseƌ gƌâĐe à euǆ des ĠǀaluaƟoŶs ƋualitaƟǀes de Ŷos appliĐaƟoŶs suƌ des Đas d'usages

ƌĠels et ĐoŶĐƌets.
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