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Nous vivons depuis quelques dizaines d’années dans une ère digitale, où les contenus
multimédias sont omniprésents. Depuis le milieu des années 2000, avec la démocratisation
des appareils photos numériques et l’accès à internet haut débit, le partage de photo-
graphies et de vidéos n’a cessé de croître. En effet, les smartphones et autres appareils
mobiles capables de prendre des photos et de les partager instantanément ont un véritable
succès, que ce soit dans notre vie privée ou professionnelle. Cela, associé à l’explosion des
réseaux sociaux, a mis au centre des débats la question du contenu multimédia.

Certains chiffres montrent bien l’importance de ce type de données dans l’écosystème
actuel. Par exemple, sur Instagram en 2017, 95 millions de photos et vidéos étaient postées
chaque jour et le service comptait environ 40 milliards d’ajouts depuis sa création. Le
service Google+, quant à lui, enregistre en 2018 le chiffre astronomique de 1.5 milliards de
partages d’images par semaine. Le lecteur intéressé par ce sujet peut obtenir davantage
de chiffres à ce propos et leurs différentes sources en Annexe A.

Indépendamment des questions qui se posent sur la dimension sécuritaire, tout cela a
offert à la communauté scientifique de nouvelles perspectives de recherches, notamment
en matière de vision par ordinateur. Ce domaine englobe tous les travaux de recherche
concernant l’image au sens large ce qui peut faire référence au traitement d’images (opé-
rations et transformations sur les images), ou encore à l’intelligence artificielle .

Dans le domaine de la vision par ordinateur, avec les améliorations qui n’ont cessé de
voir le jour en matière de capacité de stockage et de puissance de calcul, certaines ap-
proches se sont grandement développées ces dernières années, à l’image de l’apprentissage
profond. C’est le cas des stratégies de recherche d’images par similarité. C’est dans ce
domaine que notre travail de thèse s’inscrit.
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1.1 La recherche d’images par similarité

Comme évoqué précédemment, une grande quantité de contenus multimédia, dont
notamment des images, sont maintenant accessibles au plus grand nombre d’entre nous.

Elles peuvent être conditionnées sous forme de base de données. Ces bases sont géné-
ralement constituées d’images que nous appelons "génériques" dans la suite du manuscrit.
Nous les qualifions ainsi car elles font références à des scènes de la vie de tous les jours et
sont facilement identifiables par n’importe quel individu. Cela peut être par exemple des
images de chats, de maisons, de fleurs, d’individus, etc.

Elles servent généralement de banc de test lors de la mise en place de nouvelles mé-
thodes, car cela permet de comparer les résultats obtenus avec une proposition parti-
culière avec celles déjà existantes. Nous pouvons citer comme exemples Pascal VOC12
[EVGW+12], Caltech 256 [GHP07], ou encore ImageNet [RDS+15].

Notre travail concerne la recherche d’images par similarité reposant sur l’idée de trou-
ver les images les plus proches d’une image requête selon un critère donné.

Ce critère est souvent construit en s’appuyant sur des caractéristiques visuelles ayant
pour but de décrire l’image visuellement. Cependant, ces caractéristiques ne permettent
pas à elles seules de décrire de manière suffisamment précise l’image pour minimiser le
fossé (ou gap) sémantique, qui constitue le majeur problème de la recherche d’images
par similarité. En effet, il représente l’écart entre les caractéristiques bas niveaux et les
connaissances de l’utilisateur (voir Figure 1.1).

Figure 1.1 – Schématisation du fossé sémantique.

C’est pour cela, que, classiquement, de nombreuses approches de la littérature sont basées
sur l’obtention d’un vecteur caractéristique, aussi appelé signature, pour l’image, et d’une
recherche par calcul de distance entre ces signatures. La figure 1.2 montre cette approche.

Les méthodes utilisées dans le cas des travaux classiques utilisent un ou plusieurs
descripteurs de points d’intérêt associés à une méthode permettant une description semi-
compacte, comme par exemple les traditionnels sacs de mots visuels [SZ03, CDF+04].

Les sacs de mots visuels (Bags of Visual Words) sont une adaptation des sacs de
mots utilisés en recherche textuelle. Ils consistent à créer un vocabulaire visuel constitué
d’éléments représentant au mieux une base d’images donnée. La signature, qui n’est rien
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également être utilisées pour répondre à des problématiques de recherche par similarité.
Plus récemment, les approches classiques d’apprentissage automatique (machine lear-

ning), telles que les Séparateurs à Vastes Marges (SVM) [FRV11, YBHA12, BK14], se
sont fait concurrencer et distancer par des approches dites d’apprentissage profond. Ces
approches sont destinées à apprendre des caractéristiques sur les images en effectuant un
apprentissage sur de gigantesques bases d’images (plusieurs millions pour ImageNet par
exemple) et s’appellent les réseaux de neurones convolutifs profonds [LBBH98, BDVJ03,
HOT06, LBH15, ZK16, GBC16]. Ce type d’approche est devenu omniprésent dans la lit-
térature, en ce qui concerne la reconnaissance d’images [KSH12, SZ14, HZRS16, Cho16,
SIVA17], mais aussi dans la vision par ordinateur au sens large [MOT15, CPN17, LPS18,
MCC+18, LRS+18, LLS+18]. Elles permettent d’obtenir des taux de précision bien plus
élevés que les approches classiques sur un grand nombre de bases d’images génériques.

Mais, ces approches nécessitent une étape d’apprentissage conséquente. En effet, il est
nécessaire de calculer un nombre important de paramètres pour qu’un réseau de neurones
convolutif soit adapté à la tâche qu’il doit effectuer ; ce qui veut dire qu’il est primor-
dial d’avoir à disposition des bases de données volumineuses et pertinentes par rapport
au contexte dans lequel il est utilisé pour obtenir de bons résultats. Pour garantir une
certaine efficacité, il est nécessaire d’utiliser des processeurs graphiques (GPU : Graphics
Processing Unit).

Cependant, nos travaux de thèse se situent dans un contexte où il n’y a pas ou peu
de connaissance a priori sur les données (donc pas ou peu de vérité terrain). Cela pose un
problème. En effet, dans ce contexte très spécifique, ces nouvelles approches basées sur
l’apprentissage profond sont inadaptées par manque de données annotées. Nous devons
donc avoir recours à d’autres stratégies plus adaptées et non supervisées.

1.2 Présentation du contexte applicatif

Cette thèse s’inscrit dans une collaboration entre l’équipe ICONES (Image COuleur
mouvemeNt rElief et Surface) du laboratoire XLIM et l’entreprise Quadra Informatique.
Le but de cette collaboration est de mettre en place des méthodes innovantes en matière
de recherche d’images par le contenu visuel, en s’appuyant à la fois sur la littérature "clas-
sique" et sur les nouvelles avancées. La schématisation du système de recherche d’images
basé sur le contenu visuel désiré est représentée en Figure 1.3.

Ce système est relativement classique : l’utilisateur envoie une image au serveur, qui
est ensuite transformée sous forme de signature par le moteur de recherche, qui interroge
la base de données pour retourner à l’utilisateur les images les plus proches en terme
de contenu visuel. Cependant, comme évoqué précédemment, nous nous plaçons dans un
cadre spécifique qui va complexifier le système. Nous précisons que la partie applicative
étant confidentielle, nous n’y feront pas référence dans le manuscrit.

Tout d’abord, nous nous positionnons dans un contexte de recherche d’images basée
uniquement sur le contenu visuel. Nous faisons ce choix car nous travaillons avec de
petites bases de données avec peu ou pas de vérité terrain associée. Cette affirmation
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Figure 1.3 – Système de recherche d’images par similarité.

impose de travailler de manière non supervisée. Nous qualifions les images constituant
ces bases spécifiques d’images "expertes" dans la suite du manuscrit, car ces bases ont
un intérêt majeur pour les experts des domaines considérés. Ces experts peuvent être
médecins, historiens, numismates, industriels spécialisés, etc et sont les seuls à pouvoir
annoter pertinemment le contenu.

En effet, ces bases d’images peuvent avoir un contenu très hétérogène, comme des
bases contenant des images de cartes postales anciennes, ou très spécifique, comme par
exemple des bases contenant des images de pièces mécaniques de vieilles automobiles.

Ces particularités doivent donc être considérées dans les outils mis en place, avec
l’objectif d’aider les utilisateurs dans leurs tâches d’indexation ou d’annotation semi-
automatique. Cependant, il existe peu de travaux allant dans ce sens. C’est donc pour
cela que nous nous sommes intéressé à ce type de problématique.

1.3 Contributions de nos travaux

Nous introduisons les différentes contributions proposées dans ce travail de thèse.
Dans ce manuscrit, nous proposons une approche adaptative de sélection des caracté-

ristiques visuelles pertinentes par point d’intérêt. Comme nous l’avons évoqué, cette ap-
proche s’inscrit dans un contexte de recherche d’images par similarité basée sur le contenu
visuel. Elle est dédiée aux bases d’images de petite taille (quelques milliers d’images maxi-
mum) pour lesquelles nous n’avons peu ou pas de vérité terrain. Elle est donc non su-



6 Chapitre 1. Introduction

pervisée. Notre principal objectif est d’aider les experts utilisant ces bases à identifier
convenablement les images, là où les approches classiques sont souvent destinées à fonc-
tionner dans des contextes très génériques.

Notre méthodologie place en concurrence directe plusieurs caractéristiques visuelles
pour combiner automatiquement et intelligemment les informations qui en proviennent.
Elles sont choisies dans le but de caractériser plusieurs types d’information, comme la
couleur et les contours par exemple. La principale contribution réside en la sélection des
caractéristiques visuelles les plus pertinentes par point d’intérêt. Pour cela, nous utili-
sons deux stratégies particulières dans notre approche : un modèle psychovisuel et une
méthode statistique. L’une de nos contributions est l’utilisation d’un modèle de saillance
visuelle pour négliger les points d’intérêt non pertinents, et pour pondérer l’importance
des points d’intérêt restant dans la représentation de l’image. La méthode statistique,
quant à elle, est utilisée dans le but d’attribuer à chaque point d’intérêt identifié la com-
binaison des caractéristiques visuelles qui fournit le gain d’information le plus important.
Cette utilisation de l’approche statistique constitue également une contribution de notre
travail.

Dans notre travail, nous proposons également une ouverture à l’indexation interactive.
En effet, nous incluons l’utilisateur dans le processus de recherche d’images par simila-
rité afin de prendre en compte son expertise, et ainsi réduire le fossé sémantique. Cela
permet d’améliorer les résultats de la recherche. Nous proposons un système itératif, qui,
à chaque itération, propose à l’utilisateur plusieurs requêtes. Chacune des requêtes est
présentée en association avec ses résultats les plus proches dans la base d’images pour que
l’utilisateur puisse les annoter. Les annotations sont ensuite utilisées pour modifier le gain
d’information itérativement par catégorie, ce qui servira dans un second temps à amélio-
rer le pouvoir discriminant des signatures. Nous étudions plusieurs approches d’ajout de
ce nouveau gain d’information dans les signatures, et expérimentons également plusieurs
modèles de sélection des requêtes, processus primordial dans un système d’indexation in-
teractive. Nous nous livrons également à une analyse des différents résultats et proposons
plusieurs perspectives de recherche.

Ces différentes contributions ont été valorisées par plusieurs publications et commu-
nications scientifiques :

Revue Internationale : [MUCL18]

— D.Michaud, T.Urruty, P.Carré, F.LecellierAdaptive Features Selection for Expert
Datasets : a Cultural Heritage Application, In : Signal Processing : Image Commu-
nication, Volume 67, 2018, Pages 161-170.

Article Accepté en Conférence Internationale avec Présentation Orale : [MULC18]

— D.Michaud, T.Urruty, F.Lecellier, P.Carré, Adaptive Image Representation Using
Information Gain and Saliency : Application to Cultural Heritage Datasets, In :
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Schoeffmann K. et al. (eds) MultiMedia Modeling. MMM 2018., LNCS, vol 10704.
Springer, Cham.

Exposé Nationale avec Présentation sous forme de Poster :

— D.Michaud, T.Urruty, F.Lecellier, P.Carré, Sélection Adaptative des Caractéris-
tiques Visuelles pour Bases Expertes, 7ème workshop des doctorants du laboratoire
XLIM, 14 décembre 2017, Faculté des Sciences et Techniques de Limoges.

1.4 Organisation du manuscrit

Dans cette partie, nous présentons les différents chapitres présents dans le reste de la
thèse et en faisons une brève description.

En premier lieu, le Chapitre 2 fait état de la littérature concernant plusieurs sujets
liés à nos travaux. Dans un contexte de recherche d’images basée sur le contenu visuel,
nous exposons dans un premier temps les approches que nous appelons "classiques" dans
la suite du manuscrit. Cet adjectif permet de définir les méthodes très utilisées et bien
connues de la littérature, qui sont antérieures à l’omniprésence des réseaux de neurones
convolutifs profonds (les sacs de mots visuels par exemple). Dans un second temps, nous
présentons les méthodes basées sur l’apprentissage profond et notamment les fameux
réseaux de neurones convolutifs. Pour conclure cette analyse de l’existant, nous présentons
les méthodes relatives à un outil souvent utilisé dans un contexte de recherche d’images
par similarité : la saillance visuelle. Le but de la constitution de cet état de l’art, en plus de
donner une vision globale du domaine considéré (CBIR : Content-Based Image Retrieval),
est de cibler les points d’améliorations potentiels de certaines méthodes de la littérature.

Le Chapitre 3 présente notre première proposition de système de recherche d’images
par similarité basée uniquement sur le contenu visuel. Cette approche consiste à sélection-
ner de manière adaptative les caractéristiques visuelles pertinentes en fonction de l’image
et du contexte spécifique en se reposant notamment sur un modèle de saillance visuelle et
de gain d’information. Dans ce chapitre, nous présentons tout d’abord les hypothèses po-
sées, puis nous définissons la notion de gain d’information nécessaire à la compréhension
de la méthode. Nous présentons ensuite les différentes étapes de notre méthode répondant
aux hypothèses posées. Puis, nous justifions chaque choix technique avant de présenter les
différents résultats obtenus. Dans cette partie, l’évaluation de notre méthode se limite à de
petites bases d’images génériques connues de la littérature, afin de comparer les résultats
obtenus avec l’état de l’art.

Le Chapitre 4 concerne l’application de cette approche à des domaines spécifiques.
Pour évaluer notre méthode, nous nous intéressons à deux domaines particuliers : le
patrimoine culturel et le domaine médical. Pour chacun d’entre eux, nous utilisons deux
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bases d’images différentes pour nous comparer avec l’état de l’art. Nous commençons par
présenter le contexte particulier et les enjeux relatifs à chaque domaine spécifique. Puis,
nous présentons les bases d’images ainsi que leurs spécificités. Pour finir, nous comparons
et étudions nos résultats avec certaines approches de la littérature.

Le Chapitre 5 constitue une ouverture à l’interaction utilisateur. En effet, le pro-
blème principal en recherche d’images par le contenu visuel est le fossé sémantique. Il
définit la différence entre l’évaluation subjective des utilisateurs et les résultats obtenus
avec les méthodes numériques qui sont souvent basées sur des caractéristiques visuelles
bas niveaux. Dans notre contexte particulier, ce problème est d’autant plus vrai. Nous pré-
sentons donc dans un premier temps un état de l’art concernant l’indexation interactive
basée sur l’apprentissage actif. Nous exposons ensuite nos différentes expérimentations
ainsi que certaines pistes de réflexions et perspectives.

Le Chapitre 6 fait une conclusion générale de nos différents travaux en faisant un
résumé des différentes contributions, avec leurs points positifs et négatifs, et présente les
perspectives existantes à moyen et long terme.

Ce manuscrit contient également plusieurs annexes que nous allons détailler.
L’Annexe A expose des chiffres concernant le contenu multimédia sur internet pour

différents réseaux sociaux tels que Instagram, Flickr ou encore Facebook. Nous partageons
également nos sources pour chaque chiffre présenté.

En Annexe B, nous présentons des exemples visuels de résultats que produit notre
approche adaptative de recherche d’images par similarité sur les bases d’images génériques.
Nous proposons plusieurs résultats pour les bases Corel 1K, INRIA Holidays et UK Bench.

Nous exposons également des résultats visuels pour deux bases spécifiques : Romane
1K et Coin Collection Online Catalogue. Ces résultats sont respectivement présentés en
Annexe C et D.

L’Annexe E expose une approche de sélection des requêtes basée sur les isolation forest
dans un contexte d’apprentissage actif pour la recherche d’images par similarité.
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Introduction

Les méthodes de recherche d’images basées sur le contenu visuel dans des bases de
données à partir d’images “requête" de référence sont nombreuses dans la littérature.
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Elles reposent généralement sur la transformation du contenu visuel de l’image requête
sous forme d’un vecteur caractéristique. Appelé aussi signature visuelle, ce vecteur est
comparé avec les autres signatures obtenues à partir d’une base d’images de références.
Cette comparaison est effectuée dans le but de trouver les images similaires à la requête
exprimée par l’utilisateur. Dans ce chapitre, nous présentons différentes méthodes et outils
utilisés dans la recherche d’images par similarité basée sur le contenu visuel.

Dans la suite du manuscrit, nous appelons classiques, les approches de recherche
d’images basée contenu visuel reposant sur l’utilisation de descripteurs d’images. Nous
opposons ces méthodes avec celles basées apprentissage profond, désormais omniprésentes
dans la littérature. L’apprentissage profond, désigne les méthodes d’apprentissage auto-
matique utilisant une succession d’opérations simples non linéaires. Ces approches tentent
de modéliser les données en entrée avec un haut niveau d’abstraction. Elles sont actuelle-
ment omniprésentes dans la littérature et offrent de bons résultats dans un grand nombre
de domaines liés à la vision par ordinateur.

Nous abordons donc tout d’abord les méthodes classiques de l’état de l’art. Dans le cas
de la recherche d’images par similarité, elles sont traditionnellement basées sur l’utilisation
de descripteurs de points d’intérêt associés à une méthode de représentation compacte.
Ces représentations compactes sont ensuite comparées entre elles afin d’en déduire des
similarités et pouvoir calculer un score de précision. Nous présentons dans cette première
partie, tous ces différents éléments.

Ensuite, nous nous intéressons à quelques méthodes plus récentes basées sur l’appren-
tissage profond. Nous introduirons tout d’abord ce concept en présentant ses origines.
Nous présentons ensuite les réseaux de neurones convolutifs et la notion d’apprentissage
par transfert. Puis, nous exposerons différentes applications dans le domaine de la vision
par ordinateur.

Nous terminons par la présentation de la saillance visuelle qui, en vision par ordinateur,
désigne les modèles permettant de sélectionner l’information visuelle pertinente dans une
image en simulant les points de focalisation de l’observateur. C’est un outil très utilisé
dans divers domaine de la vision par ordinateur et son utilisation dans un système de
recherche d’images par le contenu visuel peut être intéressante.

2.1 Méthodes par description

Dans cette section, nous présentons quelques méthodes bien connues de la littérature.
Nous exposons tout d’abord une chaîne de recherche générique, puis nous analysons en
détail chacun des éléments la constituant.

2.1.1 Chaîne de reconnaissance d’images générique

La recherche d’images basée sur le contenu visuel peut être divisée en deux parties
distinctes (voir Figure 2.1). La première, l’indexation, est une étape qui vise à résumer
l’information visuelle contenue dans les images d’une base de référence. Cette étape est
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calculée hors ligne. Elle consiste à transformer les images sous forme de vecteurs carac-
téristiques aussi appelés signatures. La deuxième partie, quant à elle, est une étape qui
s’effectue en ligne et qui a pour but de renvoyer les images de la base de référence les plus
proches de la requête formulée par un utilisateur. Pour cela, les signatures visuelles sont
comparées entre elles par une mesure de similarité.

Figure 2.1 – Chaîne de recherche par similarité générique.

Le schéma bloc représenté sur la Figure 2.1 peut être considéré comme la chaîne géné-
rique de recherche d’images par similarité. Nous pouvons y identifier un certain nombre
de blocs élémentaires. Chacun de ces blocs a sa spécificité ; nous détaillons chacun d’entre
eux par la suite.

La construction des signatures visuelles est la partie centrale de la recherche par si-
milarité basée sur le contenu visuel. C’est en grande partie cette étape qui décidera de la
précision obtenue. En effet, c’est la signature qui contient l’information qui est considérée
comme utile et discriminante. Cette fonction est effectuée de manière analogue, lors de
l’indexation ou lors de la recherche.

Comme indiqué dans la Figure 2.2, il est d’abord nécessaire d’extraire les caractéris-
tiques visuelles présentes dans l’image. Pour cela, nous utilisons des descripteurs d’images
qui consistent à extraire de l’information des images en appliquant des transformations
particulières. Si les opérations sont appliquées sur de petits ensembles de pixels (aussi
appelés patchs), on parle de descripteur local ; si elles sont appliquées sur l’ensemble de
l’image, le descripteur est dit global.

Il existe dans la littérature énormément d’approches permettant la description d’une
image. Nous en présenterons quelques-unes dans la section 2.1.2.

Les descripteurs obtenus sont ensuite comparés à un vocabulaire visuel. Pour construire
ce vocabulaire, il est recommandé d’utiliser une base d’images pertinente différente de
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2.1.2.1 Caractéristiques globales

Les caractéristiques globales, plus communément appelées descripteurs globaux, sont
des descripteurs de haut niveau évaluant les formes, régions, ou contours présents dans
l’image. Ils tendent à résumer l’intégralité de l’information présente dans cette image en
transformant l’information contenue dans les pixels sous forme de vecteur caractéristique.
Ce vecteur peut directement être utilisé comme signature visuelle.

Notons I une image à décrire, s le résultat de la description globale (c’est-à-dire la
signature) et L la dimension du descripteur. Un descripteur est considéré comme global
s’il vérifie l’équation suivante :

s = D(I), avec D l’opération de description et s ∈ IRL. (2.1)

Dans un cadre très simpliste, et pour lier le fonctionnement des descripteurs globaux à
l’équation (2.1), nous considérons l’histogramme des couleurs comme descripteur global.
En effet, il représente, sous forme d’un histogramme (donc d’un vecteur), le nombre de
pixels dans l’image pour chaque couleur. Cet histogramme peut être considéré comme
la signature visuelle s de l’image I. L’histogramme couleur Histclr peut donc être défini
comme un descripteur global puisqu’il respecte l’équation (2.1) avec D = Histclr() :

s = Histclr(I). (2.2)

Ce descripteur n’apporte que très peu d’information tel quel, c’est pour cela qu’il n’est que
très peu utilisé. Cependant, de nombreuses approches sont basées sur les histogrammes
couleur. Par exemple, M.J.Swain et D.H.Ballard proposent une approche de description
globale appelée intersection d’histogrammes [SB91]. Cette méthode est une approche de
mise en correspondance qui est robuste à plusieurs transformations. En effet, elle est
construite pour être invariante aux changements de résolution ainsi qu’aux changements
de prise de vue. Elle est également robuste aux occlusions. Les résultats obtenus sont
satisfaisants dans le cas d’images identifiables par leurs couleurs. En d’autres termes,
cette approche est indiquée si la couleur est une caractéristique discriminante dans la
base d’images considérée. Cependant, la couleur seule n’est souvent pas suffisante pour
comparer les images entre elles.

En effet, il est souvent nécessaire d’utiliser les informations de contour ou de texture.
C’est le cas du descripteur GIST, qui est un des descripteurs globaux les plus utilisés.
Pensé par Aude Oliva et Antonio Torralba [OT01], il résume l’information du gradient
dans les différentes zones de l’image. C’est une représentation de faible dimension qui ne
nécessite aucune segmentation. La première étape consiste à convoluer l’image avec des
filtres de Gabor (au nombre de 32) afin d’obtenir les 32 cartes caractéristiques représen-
tant la structure spatiale dominante de l’image suivant différentes directions. Les auteurs
nomment ces cartes, les dimensions perceptuelles de l’image. Ils proposent ensuite de les
diviser en 16 régions spatiales et de récupérer la valeur moyenne de chacune d’entre elles.
La signature visuelle est finalement obtenue en concaténant les 16 valeurs obtenues pour
chacune des 32 cartes caractéristiques. Ce descripteur offre une description de l’image sous
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forme d’un vecteur caractéristique de 512 dimensions. GIST nécessite peu de mémoire et
fournit des résultats intéressants, cependant il n’est invariant qu’à un nombre très limité
de transformations : le changement d’échelle et le recadrage.

Pour obtenir une description plus robuste aux transformations, Savvas A.Chatzichristofis
et al. dans [CZBP10] ont proposé plusieurs descripteurs globaux incluant les informations
de couleur, de texture ainsi que de contour. Parmi eux, il existe le descripteur CEDD
(Color and Edge Directivity Descriptor) et FCTH (Fuzzy Color and Texture Histogram).
Ces deux méthodes proposent de décrire l’information couleur et texture dans le même
descripteur global. La différence entre elles réside dans la manière de coder l’information
de texture. En effet, dans CEDD, A.Chatzichristofis et al. utilisent 5 filtres numériques
provenant de MPEG-7 (the Moving Picture Experts Group) ; dans FCTH, les auteurs
utilisent les bandes haute fréquence des ondelettes de Haar. Dans [ZCPB10], Zagoris et
al. proposent une combinaison de FCTH et CEDD afin de capitaliser sur leurs résultats
intéressants : le descripteur JCD (Joint Composite Descriptor). Ces trois descripteurs
offrent de bons résultats si les déformations ne sont pas trop importantes.

Les différentes approches présentées ci-dessus offrent des résultats satisfaisants dans
des contextes particuliers :

— couleurs discriminantes pour l’intersection d’histogramme ;
— images avec très peu de déformations pour GIST, CEDD, FCTH et JCD.

De plus, les approches présentées ci-dessus sont majoritairement utilisées dans un contexte
de bases d’images homogènes. Pour essayer de pallier les différentes déformations pro-
bables, il est nécessaire d’utiliser l’extraction de caractéristiques locales par points d’inté-
rêt. En effet, utiliser une description plus fine, permet de prendre en compte les structures
locales présentes dans l’image et donc de limiter l’influence des différentes déformations
sur la précision. Cela explique l’omniprésence de ces méthodes dans la littérature concer-
nant la vision par ordinateur et les systèmes de recherche d’images par similarité. Nous
en présentons certaines dans la partie suivante.

2.1.2.2 Caractéristiques locales par points d’intérêt

Les extracteurs de caractéristiques locales, aussi appelés descripteurs locaux, servent à
décrire les structures locales dans l’image. Le fait de se focaliser sur ces structures permet
d’être plus robuste quant aux différentes déformations qui perturbent les systèmes de
recherche d’images par similarité.

Pour cela, il faut détecter les zones significatives dans les images. Ces zones sont aussi
appelées régions d’intérêt (ROI : Region Of Interest). Dans notre cas, nous parlerons de
points d’intérêt qui représentent les centres de ces régions.

L’extraction de descripteurs locaux se fait donc en deux étapes :
— la détection des points d’intérêt ;
— leur description locale.

Détection des points d’intérêts
L’étape de détection des points d’intérêt est primordiale dans de nombreuses approches de
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vision par ordinateur. Que ce soit en classification, en détection d’objets ou en recherche
d’images par le contenu visuel, c’est souvent la première étape à effectuer. En effet, elle
permet de limiter l’influence des différentes déformations sur les résultats obtenus et ainsi
améliorer la précision et l’expérience de l’utilisateur. Le lecteur étant intéressé par cet
aspect pourra trouver plus d’information à ce sujet dans les études comparatives suivantes
[MS03, TM08, Uch16] car nous n’aborderons pas l’ensemble des méthodes, mais nous nous
focaliserons sur certaines d’entre elles afin de donner un panel général au lecteur.

Les détecteurs peuvent être classés selon plusieurs critères comme présentés dans la
thèse de Syntyche Gbehounou [Gbe14]. En ce qui nous concerne, nous choisissons de les
classer en trois catégories différentes :

— ceux qui détectent les points possédant une courbure élevée, appelés détecteurs de
coins ;

— ceux qui créent des amas de pixels ayant des propriétés similaires, appelés détec-
teurs de blobs ;

— et enfin ceux qui produisent des régions, appelés détecteurs de régions.
Afin de différencier la détection de coins et de blobs, nous introduisons la notion de

répétabilité. Cela traduit la capacité d’un détecteur à identifier les mêmes points d’inté-
rêt sur plusieurs images différentes représentant la même scène. Les détecteurs de coins
détectent les zones de l’image où les contours changent brutalement de direction ce qui
permet d’obtenir des points très stables et une bonne répétabilité si les images sont de
bonne qualité. Si les images sont de faible qualité (lissage par exemple), le critère de répé-
tabilité n’est plus respecté et il faut utiliser une autre méthode : les détecteurs de blobs.
Ils servent également dans les cas de zones détectées où il n’y a pas de changement de
direction des contours. En effet, ils permettent d’identifier les zones dans lesquelles les
pixels vérifient les mêmes propriétés. De ces zones, on peut extraire le barycentre qui est
souvent considéré comme le point d’intérêt. La Figure 2.3 présente un certain nombre de
détecteurs bien connus de la littérature.

Dans cette partie, nous nous intéresserons uniquement aux détecteurs de coins et de
blobs car ce sont les plus utilisés en combinaison avec les descripteurs locaux que nous
présentons par la suite.

Détection de coins
Un des détecteurs les plus connus est le détecteur de Harris [HS88]. Il s’appuie sur le
détecteur de coin de Moravec [Mor77]. Harris et Stephens proposent de considérer dans
un premier temps tous les pixels comme potentiels points d’intérêt. Dans le voisinage de
chacun des pixels, une vérification est effectuée pour savoir si aucun patch ne correspond
à celui centré sur le pixel considéré. Si ce n’est pas le cas, il est alors considéré comme
point d’intérêt. Le détecteur de Harris est invariant à la rotation, cependant il est très
sensible au changement d’échelle ce qui implique qu’il n’est pas adapté aux bases d’images
contenant des objets de tailles différentes par exemple.

Pour palier ce problème, K.Mikolajczyk et C.Schmid dans [MS01] proposent une amé-
lioration du détecteur de Harris. En effet, ils proposent une version adaptée au changement
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Figure 2.3 – Quelques exemples de détecteurs. Les flèches représentent les liens entre
certains d’entre eux.

d’échelle en utilisant la détection de Harris sur plusieurs échelles. Les points détectés sont
ensuite filtrés en utilisant le Laplacien. Ce détecteur s’appelle le détecteur de Harris-
Laplace et est donc invariant à la rotation et au changement d’échelle. Cependant, il reste
sensible aux transformations affines.

La solution à ce problème est apportée dans [MS04], où les auteurs proposent un
détecteur basé sur Harris-Laplace mais qui est invariant aux transformations affines. Dans
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un premier temps, le détecteur Harris-Laplace est d’abord utilisé. Puis, les points détectés
sont affinés de manière itérative en utilisant une matrice du second moment [LG97].

Cependant, le calcul de ces descripteurs sont assez chronophages. Pour diminuer le
temps de calcul utile à la détection, il existe certaines méthodes destinées à avoir une réelle
rapidité d’exécution. C’est une nécessité quand on veut les utiliser dans des systèmes ayant
de fortes contraintes en temps comme les systèmes temps-réels par exemple. Le détecteur
FAST [RD06] (Features from Accelerated Segment Test) en fait partie ; il est connu pour
être un détecteur peu coûteux en temps de calcul. Il s’inspire du détecteur SUSAN [SB97]
(Smallest Uni-value Segment Assimilating Nucleus Test). Les auteurs de SUSAN émettent
l’hypothèse que si autour d’un pixel (dans un voisinage circulaire) il y a peu de pixels
similaires en terme d’intensité lumineuse, alors ce pixel peut être considéré comme un
point d’intérêt. FAST est considéré comme une amélioration de SUSAN puisqu’il prend
en compte uniquement les pixels étant sur le cercle de Bresenham de rayon 3.

Détection de blobs
Un des plus anciens détecteurs de blobs est le détecteur Hessien, pensé par P.Beaudet
en 1978 dans [Bea78]. Il propose d’identifier les zones d’intérêt dans une image en se
basant sur la matrice Hessienne. Autrement dit, il permet d’identifier les zones ayant des
dérivées fortes dans deux directions orthogonales dans l’image. Ce détecteur est robuste
uniquement à la rotation. C’est pour cela que Mikolajczyk et al. dans [MS01] proposent
le détecteur Hessien-Laplace. Ce détecteur est une adaptation multi-échelles du détecteur
Hessien.

Il est en effet possible d’utiliser des espaces multi-échelles dans le but de détecter des
blobs et de respecter l’invariance au changement d’échelle. L’idée est de convoluer l’image
avec un noyau particulier à plusieurs échelles. Les détecteurs LoG (Laplacian of Gaussian)
[Lin98] et DoG (Difference of Gaussians) [Low99] en font partie et utilisent un noyau
gaussien. DoG est utilisé notamment dans le descripteur SIFT (voir section 2.1.2.2) et est
une approximation du détecteur LoG. Il introduit une pyramide spatiale avec plusieurs
niveaux appelés “octaves". Les points d’intérêt sont les extrema locaux des différences
entre trois niveaux successifs de la pyramide spatiale. Le processus de détection de cette
approche est décrit sur la Figure 2.4. Étant très utilisé, ce détecteur n’est cependant pas
invariant aux transformations affines.

Mikolajczyk et al. dans [MS05] ont également proposé le détecteur Hessien-Affine, qui
est robuste à la rotation, au changement d’échelle et aux transformations affines. Il repose
sur la même approche que Harris-Affine mais appliqué à une détection de type blobs.

Grille dense
Il existe également d’autres moyens d’extraire les points d’intérêt dans une image. Une
méthode bien connue consiste en la détection des points d’intérêts selon une grille dense.
Cette méthode fournit une couverture complète des objets représentés dans l’image. La
Figure 2.5 montre la différence entre ce type de détection et le résultat obtenu pour un
détecteur de Harris.





2.1. Méthodes par description 19

mier temps, nous faire croire que la description sera meilleure. Seulement, les résultats
dépendront du cadre applicatif et de la base d’images de référence. En effet, si dans les
images, les objets à identifier sont représentés en petite taille par exemple, cela induit
que la majorité du contenu des images est de l’information non significative (c.-à-d. des
arrières plans) et que donc ce type de détection n’est pas adaptée.

La deuxième étape après la détection des points d’intérêt consiste à les décrire. Dans la
section suivante, nous introduisons quelques descripteurs particulièrement bien représentés
dans la littérature.

Description des points d’intérêt
Les descripteurs locaux, comme mentionnés plus haut, sont très nombreux dans la lit-
térature [vdSGS10, CLF16, SDQ15, Uch16, SQ17] de par les performances offertes en
comparaison avec les descripteurs globaux.

Ils peuvent être classés selon plusieurs critères : l’information qu’ils essayent de quan-
tifier, la complexité, le type de détecteur utilisé, etc.

Dans la suite de cette partie, nous avons choisi de classer les descripteurs selon les
catégories suivantes :

— les descripteurs basés gradient ;
— les descripteurs binaires ;
— les descripteurs basés texture ;
— les descripteurs basés couleur.
Nous appelons les descripteurs basés gradient ceux qui caractérisent l’information dans

les images par leurs contours (c-à-d en calculant les gradients). Les descripteurs binaires
sont des descripteurs qui ont été construits pour optimiser la vitesse d’exécution. Les
descripteurs basés texture, quant à eux, désignent ceux destinés à quantifier l’information
de texture pure. Les descripteurs couleur relatent eux des méthodes de description de la
couleur dans une image.

Descripteurs basés gradient
Le descripteur le plus connu et le plus utilisé dans la littérature appartient à cette caté-
gorie. Il s’agit du descripteur SIFT (Scale Invariant Feature Transform) pensé par David
G.Lowe [Low99]. Ce descripteur fait une analyse locale de l’image et décrit cette dernière
de façon indépendante aux variations suivantes : la translation, la rotation, le change-
ment d’échelle, les transformations affines ainsi que le changement d’illumination. C’est
un descripteur qui ne prend pas en compte la couleur. En effet, en début de traitement,
l’image est transformée en niveaux de gris. David G.Lowe propose d’utiliser un détecteur
de points d’intérêt de type DoG. Pour chaque point d’intérêt, l’échelle σ et l’orientation
principale θ sont donc extraites. σ représente la taille de la région normalisée autour du
point d’intérêt où sera calculé le descripteur, et θ, son orientation. Le descripteur, quant
à lui, encode la distribution spatiale des gradients autour de chaque point d’intérêt en
divisant la région en grille 4 × 4. Dans chacune de ces sous-régions, l’histogramme des
8 orientations du gradient est calculé. Pour cela, on effectue une somme pondérée des
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amplitudes du gradient en chaque pixel. La pondération est effectuée par une gaussienne
centrée sur le point d’intérêt qui a pour écart type 1.5 × σ. Ce descripteur nous offre
donc un vecteur caractéristique de 128 dimensions. La Figure 2.6 montre le principe de
la description SIFT.

Figure 2.6 – Principe de fonctionnement des SIFT.

Cette approche de description est la plus utilisée dans la littérature et a inspiré énor-
mément d’autres approches, tels que SURF (Speeded Up Robust Features) ou GLOH
(Gradient Location and Orientation Histogram).

Le descripteurs GLOH a été pensé par Mikolajczyk et Schmid [MS05] dans le but
d’améliorer la précision des SIFT. Pour cela, les histogrammes d’orientations sont cal-
culés selon 16 angles et non plus 8. De plus, une grille log-polaire est utilisée pour la
description. Le descripteur comporte 272 dimensions, mais généralement, ce vecteur est
réduit à 128 dimensions en utilisant une analyse en composantes principales (ACP) en
fin de traitement. Ce descripteur propose des résultats intéressants, mais l’ACP en fin de
traitement et le calcul de la grille log-polaire rajoute une complexité assez prohibitive par
rapport au gain de précision offert.

Le descripteur SURF, quant à lui, a été proposé par Bay et al. [BTVG06] dans le but
d’améliorer la rapidité de calcul du descripteur SIFT tout en conservant son efficacité.
Pour cela, ils proposent une nouvelle approche composée d’un détecteur et d’un descrip-
teur qui fournira à terme un vecteur caractéristique de 64 dimensions. SURF repose sur
une transformation en ondelettes de Haar. Cette transformation sert à mesurer une ap-
proximation du gradient sur des images lissées. Les auteurs montrent dans leur papier que
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SURF obtient de meilleurs résultats que SIFT mais dans les faits, ce constat est un peu
plus nuancé. Les résultats restent tout de même très satisfaisants et les SURF sont moins
coûteux en temps de calcul que les SIFT comme le montre Juan et al. dans [JG09] par
exemple.

Tous ces descripteurs ont été proposés en couple avec un détecteur particulier pour
optimiser les résultats obtenus.

Ce n’est pas le cas de DAISY qui est un descripteur dédié aux grilles denses. Tola et al.
ont en effet proposé dans [TLF10], un descripteur reposant là encore sur un histogramme
de gradients orientés, mais adaptés aux grilles denses. Le descripteur est construit comme
une fleur avec des zones angulaires qui se chevauchent (voir Figure 2.7).

Figure 2.7 – Principe de fonctionnement de DAISY [TZN+13].

Chaque centre de ces zones est convolué avec une gaussienne afin d’estimer un histo-
gramme des gradients. La normalisation se fait sur chaque histogramme afin de respecter
l’invariance à l’illumination. Ce descripteur est assez peu utilisé dans la littérature puis-
qu’il ne produit de bons résultats qu’en utilisant une grille dense et qu’il n’est invariant
ni au changement d’échelle ni à la rotation.

Pour palier ce problème dans ce contexte d’extraction selon une grille dense, il existe
également le descripteur HOG (Histogram of Oriented Gradient). Il a été proposé par
Dalal et al. [DT05] et offre de très bons résultats dans la détection de piétons notamment.
L’idée avancée par les auteurs est que la distribution des gradients peut permettre de
mieux décrire l’apparence et les formes des structures locales. Le descripteur HOG peut
être obtenu en divisant l’image en petites régions contiguës de même taille, appelées
cellules, et en calculant l’histogramme des orientations des gradients pour les pixels de
chacune de ces cellules. Les auteurs montrent que leur approche offre une invariance aux
transformations géométriques (exceptée la rotation) et photométriques.

Le tableau 2.1 présente un récapitulatif des différents descripteurs présentés dans ce
paragraphe.
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Table 2.1 – Invariances des descripteurs basés gradient
Invariances

Descripteurs Échelle Rotation Point de vue Luminosité Détecteur Complexité
SIFT + + + + DoG Moyenne
GLOH + + + + DoG Haute
SURF + + + + SURF Basse
HOG + - + + Grille Moyenne

DAISY - - + + Grille Moyenne

Comme nous pouvons le voir, deux des descripteurs présentés dans cette partie semblent
plus intéressant que les autres. Il s’agit de SIFT et de SURF car ils sont robustes à toutes
les transformations présentées et ont une complexité acceptable.

Cependant, la complexité de ces méthodes n’est pas toujours compatible avec certaines
applications. Il existe dans ces cas là, des descripteurs binaires.

Descripteurs binaires
Les descripteurs binaires ont été pensés et développés dans le but d’être efficaces et rapides
en temps de calcul afin d’être utilisables dans des systèmes applicatifs ne fournissant que
peu de mémoire ou répondant à des contraintes temps réel. En effet, les descripteurs
précédemment présentés, de par leur dimensionnalité ou leur temps d’exécution, sont peu
adaptés à ce cadre applicatif.

Calonder et al. dans [CLSF10] propose le descripteur BRIEF (Binary Robust Inde-
pendent Elementary Features). Dans leurs travaux, les auteurs ne proposent pas de dé-
tecteur associé. L’hypothèse avancée par Calonder et al. est que les patchs peuvent être
décrits sur la base d’un petit nombre de comparaisons d’intensité. Le descripteur pour un
patch Ω peut être calculé de la manière suivante :

v = D(Ω) =
L∑

i=1

2i−1.CΩ(p1i, p2i), (2.3)

avec L le nombre de dimensions souhaitées et CΩ(p1, p2) la comparaison entre deux pixels
pris aléatoirement à l’intérieur du patch Ω, qui peut être définit comme :

CΩ(p1, p2) =

{
1 si Ω(p1) < Ω(p2),
0 sinon.

(2.4)

Comme on ne fait pas la différence entre les paires de pixels sélectionnées, ce descripteur
est invariant au contraste et à l’illumination. Cependant, BRIEF manque d’invariance
aux rotations.

Afin de remédier à ce problème, Rublee et al. proposent dans [RRKB11] le descripteur
ORB (Oriented fast et Rotated BRIEF). Dans cette méthode, les auteurs utilisent un
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détecteur de points d’intérêt de type FAST afin d’obtenir l’angle d’orientation permet-
tant au descripteur de devenir invariant à la rotation. Ils exposent ce descripteur comme
alternative à SIFT ou à SURF.

On peut également citer BRISK (Binary Robust Invariant Scalable Keypoints) [LCS11],
FREAK (Fast Retina Keypoints) [AOV12] ou encore LATCH (Learned Arrangements of
Three Patch Codes) [LH15] qui sont trois autres descripteurs binaires. Leurs propriétés
sont présentées dans le tableau 2.2 qui montre notamment les invariances des différents
descripteurs binaires présentés. Selon ce tableau, le descripteur qui semble être le plus
intéressant est FREAK de part ses propriétés d’invariances.

Table 2.2 – Invariances des descripteurs binaires
Invariances

Descripteurs Échelle Rotation Point de vue Luminosité
BRIEF - - - +
ORB - + - +

BRISK + + - +
FREAK + + + +
LATCH - + - +

Nous avons précédemment présenté les descripteurs basés sur le gradient qui sont très
utilisés dans la littérature et les descripteurs binaires qui sont la solution adaptée aux
contraintes temps réel. Ce deuxième type est cependant inadapté dans les cas où il est
nécessaire d’avoir une grande précision dans les descriptions locales.

De plus, les descripteurs gradients et binaires ne sont pas adaptés pour la quantification
de la texture pure dans une image.

Descripteurs basés texture
Cette catégorie de descripteurs considère la texture comme information discriminante
dans les images. Le premier que nous présentons est aussi le plus connu : le descripteur
LBP (Local Binary Pattern). Il a été proposé initialement par Ojala dans [OPH96].

La première étape consiste à extraire un patch autour de chaque point d’intérêt. Dans
ce voisinage, la valeur centrale est considérée comme seuil. Après ce seuillage, les valeurs
sont multipliées par des poids fixés. La dernière étape consiste à sommer les valeurs obte-
nues pour tous les éléments du patch. La Figure 2.8 montre le principe du fonctionnement
de ce descripteur.

Les LBP ont inspiré énormément d’approches de descripteurs orientés texture comme
les LDP (Local Derivative Patterns) [ZGZL10] plutôt orientés pour la reconnaissance
faciale, les LTP (Local Ternary Patterns) [TT10] qui reposent sur un seuillage à trois
états au lieu de deux, ou une extension à travers l’utilisation de l’entropie [NVPG16].

Le nombre d’états est un paramètre intéressant dans la précision de ce type de descrip-
teur. C’est pourquoi Murala et al. ont proposé un descripteur basé sur LBP à 4 états : les
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Figure 2.8 – Fonctionnement du descripteur LBP.

LTrP (Local Tetra Patterns) [MMB12]. Cependant, ajouter des états contribue à l’aug-
mentation de la complexité.

Nous avons jusqu’ici présenté des descripteurs offrant une quantification de l’infor-
mation de texture ou de gradients (contour/forme). Et dans toutes ces approches, une
information qui peut être très utile dans la recherche d’images par similarité n’est jamais
prise en compte. Il s’agit de la couleur. Nous présentons donc quelques descripteurs basés
sur la couleur.

Descripteurs basés couleur
La dernière catégorie à laquelle nous nous intéressons est celle des descripteurs basés cou-
leurs. De nombreuses approches couleur reposent sur le descripteur SIFT comme les des-
cripteurs C-SIFT [AHF06], HSV-SIFT [BZMn08] ou encore Opponent-SIFT [vdSGS10].

Dans [vdSGS10], Koen Van De Sande et al. ont testé un grand nombre de descripteurs
couleur. Ils témoignent du fait que les Opponent-SIFT montrent des résultats intéressants.
Ce descripteur, comme un grand nombre d’entre eux, consiste à changer d’espace de
représentation. En effet, il décrit indépendamment les trois bandes {B1, B2, B3} d’un
nouvel espace construit à partir de l’espace RGB, en utilisant le descripteur SIFT. Cet
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espace peut être défini comme :



B1

B2

B3


 =




R−G√
2

R+G−2B√
6

R+G+B√
3




. (2.5)

À la suite de cette description, on obtient un descripteur de 384 dimensions (128× 3)
offrant de très bons résultats en recherche d’images par similarité.

Il existe des approches prenant en compte la couleur dans leur description qui ne sont
pas inspirés des SIFT ou d’autres descripteurs niveau de gris. C’est le cas des moments
couleurs (CM : Color Moments) inspirés des moments couleurs généralisés proposés par
Mindru et al. dans [MTVGM04]. Ces moments couleurs généralisés M pour une région
donnée Ω sont définis par l’équation (2.6) :

Mabc
pq =

∫ ∫

Ω

xpyq[R(x, y)]a[G(x, y)]b[B(x, y)]cdxdy, (2.6)

a+ b+ c représentant le degré et p+ q l’ordre des moments.
Comme nous pouvons l’observer dans cette équation, les moments se calculent à partir

des valeurs des pixels selon les trois bandes couleur R, G, et B.
Les descripteurs CM, correspondent aux moments couleurs généralisés du premier et

du second ordre. C’est à dire Mabc
00 , Mabc

10 et Mabc
01 avec dans chacun des cas 9 degrés

possibles : M001
pq , M010

pq , M100
pq , M002pq, M020

pq , M200
pq , M011

pq , M110
pq , M101

pq . Les moments M000
pq

ne sont pas pris en compte car ils sont constants, donc n’apportent aucune information
utile en tant que descripteurs. La concaténation de toutes ces valeurs forme le vecteur
caractéristique de 27 dimensions.

Les moments couleurs invariants (CMI : Color Moment Invariants) sont une améliora-
tion des CM proposés par Mindru et al. également [MTVGM04]. Ils sont calculés à partir
des CM en utilisant des invariants appelés invariants 3-bandes. Avec cette approche, le
vecteur caractéristique comporte 24 dimensions et est plus robuste à plusieurs déforma-
tions telles que le changement d’illumination et la translation. Ce descripteur offre de très
bons résultats sur plusieurs bases génériques.

Dans leur article, Van De Sande et al. [vdSGS10] font une comparaison entre de
nombreux types de descripteurs couleur. Ils proposent également un tableau comparatif
de différents descripteurs en terme de gestion des transformations couleurs. Le tableau
2.3 en est un extrait.

Comme nous pouvons le constater, le descripteur CMI offre une invariance à tous les
types de distorsions couleurs présentés. C’est donc le descripteur le plus intéressant à
utiliser dans le cas où l’information couleur est discriminante.

Dans cette partie, nous avons présenté plusieurs types de descripteurs d’images. Tout
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Table 2.3 – Invariances des descripteurs couleurs
Invariances

Descripteurs
Changement

de
luminosité

Décalage de
luminosité

Changement
et décalage

de
luminosité

Changement
de couleurs

Changement
et décalage
de couleurs

Histogram RGB - - - - -
C-SIFT + - - - -

HSV-SIFT - - - - -
Opponent-SIFT + + + - -

CM - + - - -
CMI + + + + +

d’abord, nous avons parlé de l’extraction globale, puis des descripteurs locaux reposant sur
la détection de points d’intérêt. Nous pouvons résumer cela sous forme de schéma (Figure
2.9). Comme nous pouvons le voir, chaque descripteur permet de quantifier seulement un
type d’information. Dans le but de gagner en précision, il pourrait être nécessaire d’en
combiner plusieurs.

La prochaine étape à laquelle nous nous intéressons, en accord avec la Figure 2.2, est
la construction de la signature visuelle. Pour cela, il est d’abord nécessaire de comparer
cette description avec un vocabulaire visuel (ou plusieurs). Nous présentons donc dans un
premier temps quelques techniques de création de ces vocabulaires visuels.

2.1.3 Création des dictionnaires visuels

Comme nous l’avions évoqué précédemment, afin de créer les signatures visuelles, il
nous faut construire un vocabulaire visuel [CDF+04]. Il permet de comparer les descrip-
teurs présents dans les images et, à terme, de pouvoir comparer les similarités de ces
images en associant chacun des descripteurs à un élément particulier du vocabulaire. Il
est commun pour toutes les images à indexer et sert donc de référence. La Figure 2.10
schématise ce processus.

Comme nous pouvons le voir, nous apprenons les descripteurs sur une base de référence
(ici appelé base d’apprentissage) différente de celle de test. Le choix de cette base est très
important. En effet, considérer une base différente permet de construire un vocabulaire
plus général (pas seulement adapté à une base), et permettra de mieux répondre aux
requêtes ne provenant pas de la base de test. L’idée principale, durant cette étape, est de
mettre en place une méthode de quantification sur l’ensemble des descripteurs obtenus
afin d’en extraire ceux représentant le mieux la base d’apprentissage. Nous présentons
plusieurs approches très largement utilisées dans la recherche d’images par similarité.

La méthode la plus connue est l’algorithme K-means [Mac67, Llo82]. C’est une mé-
thode itérative de partitionnement des données. Elle tend à diviser les descripteurs en K

groupes, fixés par l’utilisateur. Chaque groupe contient un ensemble de descripteurs et est
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Figure 2.9 – Ce schéma montre la liste non exhaustive des descripteurs présentés dans le
manuscrit. Les cercles représentent les catégories et les flèches montrent ceux s’inspirant
d’autres descripteurs. Les couleurs de texte montrent le type de détection qu’ils utilisent :
rouge pour DoG, bleu pour SURF, vert pour la détection selon une grille dense, orange
pour FAST et gris pour les descripteurs globaux.

défini par son barycentre. En effet, chaque vecteur caractéristique v extrait sur la base
d’apprentissage est assigné à un groupe g (voir équation (2.7)) :

g(v) = argmin

K∑

k=1

d2(v, bary(k)), (2.7)

d2(v1,v2) représente la distance euclidienne entre v1 et v2 et bary(k) le barycentre du
groupe k.

L’image Figure 2.11 montre le comportement simplifié de cette approche pour un cas
2D pour K = 4.
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Figure 2.10 – Utilisation d’un algorithme de quantification pour la création du vocabu-
laire visuel.

Figure 2.11 – Illustration du fonctionnement de l’algorithme K-means dans un cas deux
dimensions pour K = 4. Les croix rouges représentent les barycentres de chaque groupe,
eux-mêmes représentés par les cercles.

La première étape des K-means est l’initialisation des K barycentres (Figure 2.11 :
Initialisation). Ensuite, on assigne les descripteurs à leur groupe le plus proche (équation
(2.7)) et on recalcule ces barycentres pour les nouveaux groupes (Figure 2.11 : Itérations 1
et 2). On effectue cette opération jusqu’à ce qu’il y ait convergence (Figure 2.11 : Itération
3). Une fois la convergence obtenue, on considère les barycentres finaux comme étant les
descripteurs représentant au mieux la base d’apprentissage. Ils sont alors stockés pour
former le vocabulaire visuel. L’algorithme K-means offre de bons résultats, mais n’est pas
robuste vis-à-vis des données aberrantes. En effet, l’initialisation est une étape sensible et
complexe, car elle peut aboutir à la convergence vers un minimum local.

Certaines méthodes comme l’algorithme K-medoïds [KR87] essayent de résoudre ce
problème en proposant de ne plus prendre la valeur moyenne comme centre du groupe,
mais de prendre le médoïde du groupe. Un médoïde est un élément qui existe réellement
à l’intérieur d’un groupe et qui correspond à l’observation qui minimise sa distance avec
l’ensemble des autres éléments du groupe, ce qui a pour avantage d’obtenir dans le vo-
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cabulaire des éléments existants. Cette variante est cependant moins rapide en temps de
calcul.

Pour l’ensemble de ces méthodes, la taille du vocabulaire est donc fixée par l’utili-
sateur par l’intermédiaire du paramètre K. Cette taille doit être particulièrement bien
choisie. Elle doit être suffisamment grande pour distinguer les changements pertinents,
mais également suffisamment petite afin de distinguer les variations non pertinentes telles
que le bruit.

Afin de ne pas être sensible aux données aberrantes (outliers), un autre modèle est éga-
lement très utilisé dans la littérature. Il s’agit du modèle de mélanges gaussiens (GMM :
Gaussian Mixture Model). C’est une approche statistique qui représente l’espace des ca-
ractéristiques comme une somme de gaussiennes. Le but est donc d’estimer la moyenne,
l’amplitude et la variance de chacune des gaussiennes qui représenteront nos différents
groupes k.

Notons V un ensemble de M caractéristiques tel que V = [v1, v2, ...vi, ..., vM ]. Le
but est d’attribuer chaque caractéristique v à une des K gaussiennes. Chacune de ces
gaussiennes suit une loi normale de moyenne µ, de matrice variance-covariance Σ et ayant
une proportion π. La loi du mélange peut donc s’écrire :

G(V ,Φ) =
K∑

k=1

πkf(V , θk), avec Φ = (πk, µk,Σk)k=1...K , (2.8)

Φ est le paramètre global du mélange et f(V , θk) représente la loi normale multi-
dimensionnelle paramétrée par θk (µk,Σk). Il faut donc trouver le meilleur réglage de
paramètres. Dans le cas général, on cherche le paramètre qui amène à la maximisation de
la vraisemblance. Ce qui se traduit par cette formule :

Φ′ = maxΦ

L∑

i=1

log

(
K∑

k=1

πkf(vi, θk)

)
. (2.9)

Il suffit ensuite d’attribuer chaque caractéristique vi au groupe le plus proche en uti-
lisant la règle d’inversion de Bayes. Pour cela, on calcule la probabilité P (vi ∈ gk) telle
que :

P (vi ∈ gk) =
πkf (vi, θk)∑K

j=1 πjf (vi, θj)
. (2.10)

Les GMM étant basés sur des outils statistiques, ils permettent de reconstruire les don-
nées manquantes et également de ne pas être sensible aux données aberrantes. Cependant
cette approche est beaucoup plus complexe que les approches dérivées de K-means.

Dans cette partie nous avons présenté plusieurs méthodes utilisées pour la création des
dictionnaires visuels. Ces vocabulaires sont ensuite utilisés pour la création des signatures
visuelles. Dans la partie suivante, nous en présentons quelques-unes.



30 Chapitre 2. Solutions de la littérature

2.1.4 Méthodes de création de signatures visuelles

Dans cette partie, nous nous intéressons aux méthodes de l’état de l’art utilisées en
matière de construction de signature ; c’est-à-dire aux méthodes qui, à partir de descrip-
teurs et de vocabulaires visuels, créent une représentation vectorielle de l’image. Cette
représentation nous permettra de mesurer des similarités et donc de trouver les images
les plus proches d’une requête donnée.

Inspirée par les travaux de Sivic et al. [SZ03], lui-même inspiré par le domaine de re-
cherche d’informations dans des données textuelles, Gabriela Csurka et al. dans [CDF+04]
introduit le modèle de sacs de mots visuels (BoVW : Bags of Visual Words).

L’idée principale de cette méthodologie est de partitionner les descripteurs présents
dans les images d’une base d’apprentissage et de les utiliser pour obtenir un vocabu-
laire visuel à l’aide de l’algorithme K-means (voir section 2.1.3). Ce vocabulaire servira
ultérieurement à construire les signatures d’images n’appartenant pas à cette base. Les
barycentres obtenus après avoir appliqué l’algorithme K-means sont considérés comme les
éléments de notre vocabulaire et s’appellent les mots visuels.

Afin de construire une signature visuelle, une assignation est effectuée et consiste à
lier chaque descripteur contenu dans l’image au mot visuel dont il est le plus proche.

Nous pouvons ensuite compter le nombre de descripteurs associés à chaque mot visuel
et construire l’histogramme des occurrences de ces mots visuels. Cet histogramme, souvent
normalisé, est considéré comme notre signature (voir Figure 2.12).

Figure 2.12 – Exemple schématique des sacs de mots visuels.

Cependant, l’espace mémoire utilisé est assez élevé. C’est pour cela que plus récem-
ment, Jégou et al. [JDSP10] ont proposé la représentation VLAD (Vector of Locally
Aggregated Descriptor). Cette approche peut être perçue comme une accumulation des
distances entre les descripteurs et les différents mots visuels. Si on considère sV LAD comme
étant le vecteur caractéristique de sortie et vw un mot visuel tiré du vocabulaire parmi
les K disponibles, on peut écrire l’équation suivante :
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sV LAD = [s1, s2, ..., si, ..., sK ] ,
avec si =

∑
v − vwi, avec v ∈ Vvwi

,

et Vvwi
l’ensemble des descripteurs les plus proches de vwi.

(2.11)

Cette approche nécessite des vocabulaires de plus petites tailles que les BoVW pour
obtenir des résultats intéressants, ce qui réduit la taille de la signature et donc le besoin de
mémoire. Delhumeau et al. dans [DGJP13] ont proposé une extension de cette méthode
en utilisant une ACP pour chacune des parties du vecteur caractéristique dans le but
de réduire encore d’avantage le besoin de mémoire. Une version hiérarchique de cette
méthode a aussi été proposée dans [ERL14].

VLAD peut également être vu comme une simplification du vecteur de Fisher pensé
par Perronnin et al. [PSM10]. Cette approche est, en effet, une généralisation de ces
méthodes. Le but est d’utiliser une fonction de score G(V , θ) d’un ensemble de descripteurs
V , par rapport à une fonction de densité de probabilité f(V , θk) représentant le modèle
(avec θk(µk,Σk)). Cette fonction de score représentant le gradient de log-ressemblance des
données par rapport au modèle, est calculée de la manière suivante :

GV
θ = ∇θlogf(V , θk), avec ∇ le gradient. (2.12)

On en déduit la signature de Fisher sFV suivante :

sFV = LθG(V , θ) =
M∑

n=1

Lθ∇θlogf(vn, θk). (2.13)

Lθ représente une matrice basée sur la matrice d’information de Fisher. Cette méthode
utilise un modèle GMM pour la création du vocabulaire (voir section 2.1.3). Cette méthode
offre une représentation plus complète de la base et donc cela permet d’être plus fiable dans
la création des signatures. De plus, elle nécessite moins de mots visuels pour obtenir de
bons résultats que les sacs de mots visuels. Cependant, cette approche n’est pas optimale
quand les dimensionnalités sont trop élevés, ce qui la rend inutilisable dans certains cas
applicatifs.

Il existe d’autres méthodes orientées vers l’efficacité. C’est le cas des Sacs de Phrases
Visuelles (BoVP : Bags of Visual Phrases). Ces méthodes s’inspirent des sacs de mots
visuels. Elles essaient de grouper les points d’intérêt par petites régions pour mieux re-
présenter les structures locales tout en préservant la géométrie des objets dans l’image.
La Figure 2.13 représente le fonctionnement de ce type de méthode.

Il existe plusieurs manières de construire des phrases visuelles :
— en utilisant une fenêtre glissante [CYZ14] ;
— en groupant les points d’intérêt avec leurs plus proches voisins [PT13] ;
— en groupant par régions [RBB14] ;
— etc.
Avec les sacs de phrases visuelles, l’image est représentée par un histogramme des

phrases visuelles qui sont plus discriminantes que les mots visuels. Cet histogramme est



32 Chapitre 2. Solutions de la littérature

Figure 2.13 – Sacs de phrases visuels.

souvent induit dans une structure d’indexation inversée (voir Figure 2.13) qui a pour but
de réduire un peu la complexité, qui reste cependant plus élevée que celle des sacs de mots
par exemple.

Nous avons présenté dans cette partie plusieurs voies permettant d’obtenir une repré-
sentation des images sous forme de signatures visuelles. Un résumé est présenté sur le
tableau 2.4.

Table 2.4 – Comparaison des méthodes de construction de signature.

Complexité
Efficacité face
aux grandes
dimensions

Empreinte
mémoire

Taille
vocabulaire

FV + - + -
VLAD - - - -
BoVW - + + +
BoVP + + - (index inversé) +

Afin de renvoyer à l’utilisateur les images les plus proches de la requête qu’il a formulée,
il faut d’abord pouvoir les comparer entre elles. Pour cela, il est nécessaire d’avoir recours
à des mesures de similarité. Nous en présentons quelques-unes dans la partie suivante.

2.1.5 Mesures de distances et de similarités

Dans le but de comparer les signatures entre elles, nous pouvons utiliser plusieurs
types de mesures. Elles peuvent être considérées comme des distances ou des mesures de
dissimilarité. Nous les classons en 4 catégories :
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— les mesures classiques, ou distances de Minkowski [XW09] ;
— les mesures statistiques ;
— les mesures de divergence ;
— et les autres mesures qui ne rentrent pas dans les catégories citées ci-dessus.
Tout d’abord, définissons quelques notations par souci de clarté. Considérons deux

vecteurs v1 et v2. La mesure entre les deux vecteurs sera notée d(v1,v2).
Dans le cas idéal, cette mesure doit respecter plusieurs propriétés. Dans le cas d’une

mesure de dissimilarité, elle doit :
— être réflective : d(v1,v1) = 0 ;
— être symétrique : d(v1,v2) = d(v2,v1) ;
— et être séparable : d(v1,v2) = 0⇔ v1 = v2.
Et dans le cas d’une distance, en plus de ces trois propriétés, elle doit :
— respecter l’inégalité triangulaire : d(v1,v3) ≤ d(v1,v2) + d(v2 + v3).
Plusieurs distances ont été pensées à partir de la définition générale de Minkowski

(équation (2.14)). Cette définition implique de considérer les signatures visuelles comme
des vecteurs de valeurs dans l’espace euclidien. Cette distance est une généralisation
d’autres distances que nous présentons ci-après. C’est donc une distance à l’ordre p.

dp(v1,v2) = (
∑

i

|v1i − v2i|
p)

1

p . (2.14)

La distance de Manhattan en est la version d’ordre 1, et la distance euclidienne la
version d’ordre 2 (équation (2.15)). Ces distances sont très utilisées dans le domaine de
la vision par ordinateur.

d2(v1,v2) =

√∑

i

(v1i − v2i)2. (2.15)

Il en existe d’autres, telle que la distance cosinus qui est également très utilisée dans le
traitement d’images. La formule du calcul de cette distance est représentée par l’équation
(2.16).

dcos(v1,v2) =

∑
i(v1i − v2i)√∑

i |v1i|2.
√∑

i |v2i|2
. (2.16)

D’autres mesures de distances considèrent les signatures visuelles comme des réalisa-
tions d’une variable aléatoire suivant des densités de probabilités. C’est le cas des distances
statistiques χ2 et Pearson (respectivement équations (2.17) et (2.18)). Ces deux distances
sont également utilisées en vision par ordinateur, et plus particulièrement χ2 dans le
domaine de la recherche d’images par similarité basée sur le contenu visuel.

dχ2(v1,v2) =

∑
i(v1i − v2i)

2

v1i − v2i

. (2.17)

La distance χ2 repose sur le test du même nom, utile dans les domaines des statistiques
pour tester si deux variables sont indépendantes ou non.
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dpearson(v1,v2) = 1−

∑
i(v1i − v̄1)(v2i − v̄2)√∑

i(v1i − v̄1)2
√∑

i(v2i − v̄2)2
, avec v̄ la moyenne de v.

(2.18)
La distance de Pearson repose sur le coefficient de corrélation de Pearson, qui repré-

sente la covariance de deux variables divisées par le produit de leurs écarts-types.
D’autres approches considèrent également les signatures comme des distributions.

C’est le cas des divergences de Jeffrey et Kullback Leibler [KL51]. La divergence de
Kullback Leibler de v1 par rapport à v2, qui sont considérés comme des distributions
discrètes, est définie par l’équation (2.19).

dKL(v1,v2) =
∑

i

v1i.log
v1i

v2i

. (2.19)

Il existe des méthodes plus difficiles à classer, mais non moins utilisées. Par exemple,
la métrique de Wasserstein, également appelée EMD [RTG00] (Earth Mover’s Distance),
est une mesure de distance basée sur le transport très utilisée dans la comparaison de
signatures visuelles cependant très complexe.

La distance de Jaccard, qui repose sur l’indice du même nom, peut également être
utilisée [Jac01]. Cette distance est une distance dite binaire, car elle considère simplement
si un élément est présent dans chacun des vecteurs ou non, sans tenir compte de la valeur
de ce mot ; ce qui revient à considérer les signatures comme des ensembles binaires. Cette
mesure de similarité (équation (2.20)) est plutôt utilisée dans le cas de signatures ayant
un grand nombre de dimensions.

dJ(v1,v2) = 1−
|v1 ∩ v2|

|v1 ∪ v2|
=
|v1 ∪ v2| − |v1 ∩ v2|

|v1 ∪ v2|
. (2.20)

Nous avons présenté dans cette partie certaines mesures de similarité qui nous per-
mettent de trouver les images les plus proches d’une image requête donnée. Le tableau
2.5 compare ces différentes mesures en fonction de plusieurs critères.

Le choix de distance dépendra de plusieurs critères, et notamment de notre cadre
applicatif. Par exemple, si nous manipulons des signatures de grande dimension, notre
choix se tournera vers la distance de Jaccard. Et, si nous avons des contraintes de temps
d’exécution et des signatures de taille raisonnable, alors notre choix se portera sur la
distance χ2.

Afin d’évaluer les résultats obtenus avec différents algorithmes, nous avons besoin de
méthodes permettant de quantifier leurs performances en nous fournissant un score de
précision. Dans la partie suivante, nous présentons deux approches de calcul de précision
qui serviront à cette évaluation.
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Table 2.5 – Comparaison des mesures de similarités

Distance Réflective Symmétrique Séparable
Inégalité

triangulaire
Complexité

Lp

(Minkowski)
+ + + + Moyenne

χ2

(Statistique)
+ + + + Basse/Moyenne

KL

(Divergence)
+ - + - Moyenne

Jeffrey
(Divergence)

+ + + - Moyenne

EMD

(Autre)
+ + + + Haute

Jaccard
(Binaire)

+ + - - Basse

2.1.6 Calcul de précision

Afin d’évaluer nos méthodes, il faut mettre en place des stratégies particulières d’éva-
luation. L’une d’entre elles consiste à utiliser des bases d’images pour lesquelles nous
détenons la vérité terrain. Cela nous permet de calculer des scores de précision et ainsi
nous comparer aux méthodes de la littérature.

En général, ce sont les créateurs des bases d’images qui imposent leur méthode d’éva-
luation. Cependant, s’il n’y en a pas, c’est au chercheur de proposer sa propre procédure
prouvant la fiabilité de son approche.

Nous présentons deux approches utilisées dans la littérature pour obtenir un score de
précision : le score AP (Average Precision) et mAP (mean Average Precision).

Ces mesures consistent à calculer la quantité de résultats pertinents par rapport à
l’image requête, et ce, de deux différentes manières. Une image est considérée pertinente
si elle représente le même concept ou objet que l’image requête. Souvent, cette notion de
pertinence est simulée par une vérité terrain, qui associe chaque image à une catégorie.

Considérons une image requête IQ, ayant comme N résultats les plus proches, l’en-
semble d’images IR = {IR1

, IR2
, ..., IRi

, IRN
}. Et si maintenant nous considérons IQ ap-

partenant à une certaine catégorie cat(IQ), nous pouvons définir le test τ , sur deux images
a et b, tel que :

τ(a, b) =

{
1 si cat(a) = cat(b),
0 sinon.

(2.21)

La mesure de précision AP est présenté équation (2.22).

AP (IQ) = @X(IQ) =
1

X

X≤N∑

j=1

τ(IQ, IRj
). (2.22)
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Comme nous l’observons, il est possible de calculer un score de précision sur un nombre
de résultats désiré. Dans la suite du manuscrit nous ferons référence à cette mesure par
l’intermédiaire de la notation @X.

La mesure mAP, quant à elle, est représentée par les équations (2.23) et (2.24).

mAP (IQ) =
1∑

1cat(IQ)

M≤N∑

j=1

τ(IQ, IRj
)ntp(j)

j
. (2.23)

avec ntp(j) =

{
ntp(j − 1) + 1 si cat(IRj

) = cat(IQ),
ntp(j − 1) sinon.

(2.24)

L’étape d’évaluation est essentielle dans notre travail, afin de prouver l’efficacité et
de valider les performances des différentes méthodes. Dans la suite de ce manuscrit, nous
utiliserons ces deux types de score lors des différentes expérimentations.

Bilan

Dans cette section, nous avons fait l’état de l’art concernant les méthodes classiques
de recherche d’images par similarité. En effet, nous avons d’abord présenté une chaîne
générique représentant la méthode de base de recherche par le contenu visuel. Puis nous
avons présenté les différents blocs la constituant.

Nous avons tout d’abord parlé de l’étape de description. Dans cette partie nous avons
présenté les détecteurs de points d’intérêt et les descripteurs de caractéristiques globales
mais aussi locales. Puis, nous avons abordé les différentes manières de construire les signa-
tures visuelles. Pour cela il est nécessaire d’utiliser des méthodes de création de vocabu-
laires visuels. Nous avons également exposé différentes mesures de distances et similarités
et les approches existantes afin d’évaluer les travaux de recherches dans ce domaine.

Malgré le bon fonctionnement de ce type d’approche, elle sont de moins en moins
utilisées car ces dernières années, de nouvelles approches sont apparues et ont révolutionné
la vision par ordinateur et notamment la recherche d’images par similarité. Ces méthodes
reposent sur l’apprentissage profond ; nous les détaillons dans la section suivante.

2.2 Méthodes basées sur l’apprentissage profond

L’apprentissage profond est une sous-catégorie de l’intelligence artificielle tout comme
l’apprentissage automatique (“machine learning” en anglais). En traitement d’images, des
méthodes de machine learning ont été omniprésentes avant l’avènement de cet appren-
tissage profond : il s’agit des machines à vecteurs de support (SVM). Ces méthodes,
aussi appelées séparateurs à vaste marge, reposent sur la théorie de Vapnik-Chervonenkis
[Vap98] et ont offert de très bons résultats dans plusieurs domaines de la vision par ordi-
nateur [FRV11, YBHA12, BK14, SQ15] et notamment dans la classification.

Cependant, elles ont leurs limites. En effet, les méthodes de machine learning dé-
pendent énormément de la représentation des données qu’on leur fournit. C’est en ce point
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que réside la majeure différence avec l’apprentissage profond (Deep Learning), qui, quant
à lui, essaye de s’affranchir de la difficulté à extraire des caractéristiques haut niveau sur
les données d’entrée. En d’autres termes, ces méthodes créent leur propre représentation
des données en utilisant une succession d’opérations simples.

Dans cette partie, nous nous intéressons à l’origine de l’apprentissage profond. Puis,
nous faisons un point sur une méthode particulière et très utilisée en vision par ordinateur :
les réseaux de neurones convolutifs. Nous présentons ensuite quelques applications liées
à plusieurs sous-domaines de la vision par ordinateur, afin de montrer l’omniprésence de
ces méthodes dans la littérature. Puis, nous terminons cette partie en présentant quelques
modèles bien connus en recherche d’images par le contenu visuel et en introduisant la
notion de transfert d’apprentissage, très utilisée dans ce domaine.

2.2.1 Origines de l’apprentissage profond

Cette partie est destinée à présenter quelques travaux importants dans l’histoire de
l’apprentissage profond afin d’introduire convenablement ce type de méthodes. Il existe
énormément de travaux liés à cette thématique et pour plus d’informations, nous encou-
rageons le lecteur à lire le livre très complet de Ian Goodfellow, Yoshua Bengio et Aaron
Courville, “Deep Learning" [GBC16].

L’apprentissage profond repose sur le travail de deux neuroscientifiques : McCulloch
et Pitts. Dans un travail de 1943 [MP43], ils exposent la représentation d’un neurone
numérique, appelé neurone formel. Cette représentation s’inspire du neurone biologique
comme le montre la Figure 2.14.

Figure 2.14 – Lien entre neurone biologique (à gauche) et neurone formel (à droite).

On peut faire le lien entre les différents éléments du neurone formel et biologique.
Par exemple, les entrées peuvent être associées aux dendrites qui sont, biologiquement,
les éléments qui captent l’information des autres neurones dans le cerveau. La synapse



38 Chapitre 2. Solutions de la littérature

communique l’information en la pondérant. Elle peut être vue comme un ensemble de
poids. Le noyau du neurone, quant à lui, aussi appelé corps cellulaire, est l’élément du
neurone qui produit l’influx nerveux. C’est en quelques sortes l’unité de calcul. Et les
sorties du neurone sont transférées aux autres neurones dans le cerveau par l’intermédiaire
de l’axone.

Le neurone formel est un modèle linéaire qui est destiné à reconnaître deux catégories
d’entrées. En effet, il tente d’associer chaque entrée présentée à une classe particulière y.
Pour cela, on pondère les entrées par des poids appelés poids synaptiques ω. Le résultat
de cette pondération est agrégé en utilisant une somme. Puis, la dernière étape consiste à
utiliser une fonction d’activation f , qui associe la donnée d’entrée à une classe. En notant
x = [x1, x2, ..., xi, ..., xp] l’entrée et y la sortie, l’équation de prédiction est la suivante :

y = f(ωTx) = f(
∑L

i=0 xi.ωi),

avec x0 = 1 et ω0 = Θ un biais.
(2.25)

Les poids synaptiques ont une grande influence sur le résultat et, dans ces travaux, il
faut que l’opérateur humain les fixe lui-même, afin que le modèle corresponde à la bonne
définition des catégories. C’est un processus très complexe, ce qui rend le paramétrage
compliqué et singulaire.

Le travail de Rosenblatt [Ros58] en 1958 propose une structure à un seul neurone
capable d’apprendre les poids synaptiques optimums. Cette avancée est possible en four-
nissant à ce neurone des données d’exemple (c.-à-d. d’apprentissage) de chaque catégorie
à discriminer. Cette structure est appelée perceptron. Il consiste en un discriminateur
binaire ayant pour frontière séparatrice l’hyperplan d’équation ωTx = 0. Il est possible
d’utiliser cette structure pour réaliser une discrimination à plusieurs classes. Il suffit pour
cela de mettre en place autant de neurones que de classes dans une structure parallèle.

L’apprentissage est une étape très importante dans cette approche, car il permet la
modification des poids synaptiques en fonction des données d’exemple, et donc de déplacer
la frontière séparatrice. Initialement, l’algorithme d’apprentissage était :

— initialisation de tous les poids aléatoirement ;
— présentation des données x tour à tour :

— si r(x)− sign(ωT .x) = 0 (avec r(x) la réponse désirée pour x ) : on ne met pas
à jour les poids ;

— sinon : on met à jour les poids.
L’algorithme s’arrête lorsque tous les éléments sont présentés et estimés sans erreur.

Cependant, si le problème n’est pas linéairement séparable, il ne converge pas. De plus,
il n’y a aucune tolérance au bruit. C’est pour ces deux raisons qu’une notion d’erreur
est introduite, pour obtenir une règle d’apprentissage plus évoluée : Widrow-Hoff [WH60]
(tirée du modèle ADALINE : Adaptive Linear Element). On ne présente plus toutes les
données tour à tour, mais on itère sur l’évolution de l’erreur. La seconde différence réside
dans le choix de la fonction d’activation. En effet, elle doit être dérivable, ce qui n’est pas
le cas de la fonction sign() utilisée dans le cas du perceptron classique. En général, la
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fonction tangente hyperbolique tanh() est utilisée.
Cet algorithme d’apprentissage est un cas particulier de la descente de gradient sto-

chastique, qui est encore majoritairement utilisée aujourd’hui.
Les deux modèles linéaires présentés sont à la base de l’apprentissage profond, mais

ont tout de même plusieurs inconvénients. En effet, ils sont incapables de résoudre des
problèmes non linéairement séparables. L’exemple très utilisé pour montrer cela est le cas
du “ou exclusif” (XOR).

Pour remédier à ce problème, certains chercheurs proposent des réseaux à plusieurs
couches [RHW86, MRH95, HS86, LSF87]. L’idée centrale est de multiplier les opérations
simples et de les interconnecter entre elles sous forme de réseau. Un exemple de ce type
d’architecture est le perceptron multicouche (voir Figure 2.15).

Figure 2.15 – Représentation d’un perceptron multicouche.

Ces méthodes offrent de bons résultats au détriment du temps de calcul, puisqu’elles
requièrent énormément de puissance de calcul pour apprendre correctement les poids.
Cependant, elles permettent de résoudre des cas non linéairement séparables.

Avec les progrès en termes de puissance de calcul, de mémoire et d’algorithmique,
les dimensions des structures ont augmenté et les réseaux ont comporté de plus en plus
de couches jusqu’à s’appeler réseaux de neurones profonds et être omniprésents dans la
littérature.

2.2.2 Les réseaux de neurones convolutifs et la notion d’appren-
tissage par transfert

Ces dernières années, l’apprentissage profond a obtenu de très bonnes performances
dans de nombreuses tâches liées à l’image [LBH15, ZK16]. Le travail de Yann LeCun et al.
[LBBH98] a été une des approches qui a servi de base aux architectures d’apprentissage
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Tout d’abord, il y a les couches de convolution qui, comme leur nom l’indique, convo-
luent l’entrée avec des noyaux de convolution. Les noyaux sont constitués de poids appris
lors de l’apprentissage et représentent les caractéristiques à identifier dans l’image. Le
but de ce type de couche est de trouver dans l’image où se trouvent les caractéristiques
précédemment apprises (et si elles s’y trouvent). Pour cela, nous utilisons l’opération de
convolution. Pour chaque caractéristique (ou noyau), nous obtenons une version filtrée de
l’image en entrée basée sur les correspondances entre celle-ci et la caractéristique consi-
dérée. Un exemple de convolution est montré Figure 2.18.

Figure 2.18 – Exemple de convolution 3× 3.

Ces couches sont souvent suivies d’un autre type d’opérations : le sous-échantillonnage
(aussi appelé “Pooling”). Ce type de couche a pour objectif de réduire la taille des données
en gardant les informations les plus utiles. Une des techniques les plus utilisées est le “max-
pooling", qui est un sous-échantillonnage non linéaire. L’idée est de diviser la matrice
d’entrée en régions, et dans chacune de ces régions, de récupérer uniquement la valeur la
plus élevée. La Figure 2.19 en montre un exemple pour des régions 2× 2.

Cette technique a pour avantage de réduire les dimensions des données, et donc de
limiter les calculs dans les couches suivantes. Dans l’exemple de la Figure 2.19, l’image a
en effet réduit sa taille par 4. Elle a aussi l’avantage de fournir une invariance aux légères
translations car en gardant uniquement les valeurs maximales par patch, l’information
de la localisation exacte est perdue ; ce qui veut dire que les CNN n’accordent pas d’im-
portance à la localisation des caractéristiques dans les images. L’important est qu’elles y
soient présentes.

Il existe également un autre type d’opération utilisée dans des couches appelées couches
de régularisation. Le modèle le plus utilisé est l’Unité linéaire rectifiée ou ReLU (Rectified
Linear Unit). Cela consiste simplement à retirer les valeurs négatives des données en les
remplaçant par des zéros.

Les dernières couches sont souvent des couches de neurones interconnectées entre elles.
Cette structure peut être assimilée à un perceptron multicouche et a généralement pour
objectif de fournir une probabilité d’appartenance à des catégories ou un vecteur carac-
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Figure 2.19 – Exemple de sous-échantillonage de type max-pooling 2× 2.

téristique.
Dans la partie suivante, nous présentons différentes applications utilisant les réseaux

de neurones convolutifs afin de montrer l’omniprésence et la performance de ces méthodes
dans la littérature concernant la vision par ordinateur.

2.2.3 Quelques applications liées au domaine de la vision par or-
dinateur

Dans le but de présenter l’influence des méthodes basées sur les CNN dans la litté-
rature, nous présentons quelques applications les utilisant pour différents domaines de la
vision par ordinateur. En effet, les CNN sont omniprésents dans un grand nombre d’ap-
plications ; c’est notamment le cas dans le domaine médical. Par exemple, il existe des
méthodes pour faire de la segmentation des polypes en temps réel sur des vidéos de colo-
scopies [WPUV18], pour faire de la classification des phases d’opération dans les chirurgies
de la cataracte [PPAT+18], ou encore pour détecter les éventuelles fumées lors d’interven-
tions chirurgicales [LPS18]. Il existe également une plate-forme basée sur l’apprentissage
profond pour l’imagerie médicale : NiftyNet [GLS+18]. Elle a pour but de simplifier et
d’accélérer le développement des solutions basées apprentissage profond en fournissant
des modules déjà implémentés (segmentation, détection...) pour plusieurs types d’images
médicales. Cependant, les domaines spécifiques comme la médecine ne sont pas les seuls
domaines où l’apprentissage profond est utilisé.

En effet, il existe également des applications utilisant ce type d’approches pour le
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Figure 2.23 – Exemple des résultats d’inpainting par une méthode basée CNN [LRS+18].

projets les concernant, que ce soit des constructeurs automobiles (Tesla, Nissan, Peugeot,
...) ou des entreprises dont ce n’est pas le coeur de métier à l’origine, comme Google
ou Apple. Concernant la vision par ordinateur, un grand nombre d’articles présentent
leurs travaux dans ce domaine, que ce soit concernant l’identification de la signalétique
[WLL+13, JFZ14, CLZM18], ou encore pour la détection des piétons [AKV+15, ZLLH16,
LLS+18].

Dans le domaine industriel, nous pouvons également citer les travaux de Raoui-Outach
et al. [RMBL17] qui proposent une approche basée sur les CNN permettant d’extraire
automatiquement des tickets de caisse, des informations de consommation précises.

Il existe énormément d’applications utilisant ces approches dans le domaine de la vision
par ordinateur. Dans un contexte de recherche d’images par le contenu visuel, ces réseaux
peuvent être utilisés dans un but de classification ou d’annotation semi-automatique,
c’est-à-dire dans le but de trouver la catégorie d’appartenance d’une image, mais aussi
pour générer un vecteur caractéristique qui peut nous servir de signature visuelle. Pour
cette dernière tâche et dans le cas où nous ne disposons pas d’assez de données pour
apprendre un réseau complet, l’utilisation des modèles pré-entraînés est possible. Dans la
section suivante, nous en présentons quelques-uns, puis nous introduisons par la suite le
processus d’apprentissage par transfert.

2.2.3.1 Quelques modèles pré-entraînés pour la reconnaissance d’images

Alex Krizhevsky et al., dans [KSH12], ont proposé un réseau de neurones convolutif
appelé AlexNet. Ce modèle a été proposé en 2012 pour le challenge de reconnaissance
visuelle large échelle de ImageNet [RDS+15] (ILSVRC : ImageNet Large-Scale Visual Re-
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effectue ces opérations en parallèle. Ce module est appelé Inception et est représenté
Figure 2.25.

Figure 2.25 – Module Inception schématisé.

L’intérêt de ce module, comme mentionné précédemment, est d’appliquer différentes
opérations en parallèle. Pour cela, il est nécessaire d’utiliser une convolution 1× 1 avant
les convolutions 3× 3 et 5× 5, et après le max-pooling 3× 3 pour réduire les dimensions.
En effet, sans cette astuce, les dimensions des données en sortie feraient exploser le besoin
de mémoire et les temps de calcul. L’intérêt d’utiliser cette structure est l’extraction
d’une information très fine et plus globale dans une même couche, ce qui apporte de la
précision en même temps que cela augmente l’efficacité. GoogLeNet utilise 9 modules
Inception et comporte en tout une centaine de couches. Ce modèle produit des résultats
très intéressants et a offert un taux d’erreur top-5 de 6.7% lors du challenge ILSVRC
2015. Il nécessite environ 10 fois moins de paramètres que AlexNet. Par la suite, plusieurs
topologies ont été proposées, en faisant varier le nombre de modules utilisés : Inception-v3
[SVI+15], Inception-v4 [SIVA17], ...

Microsoft Research Asia a proposé, durant le même challenge, le modèle ResNet qui
consiste en un réseau considéré actuellement comme très profond comportant 152 couches
[HZRS16]. Le problème avec les réseaux comportant un tel nombre de couches, c’est que la
précision sature très vite quand ils convergent. Cela peut aboutir à une diminution de cette
précision. Pour remédier à ce problème, les auteurs proposent d’utiliser une architecture
basée sur un nouveau type de bloc : le bloc résiduel (Figure 2.26). Ce type de bloc permet
de réintégrer l’entrée d’un ensemble de couches en sortie afin de tenir compte du “passé
du réseau”. Ce modèle obtient le taux d’erreur top-5 de 3.6% sur ImageNet, ce qui rend ce
réseau plus performant que l’homme (en moyenne, un homme obtient un taux d’environ
5% sur cette base). Les auteurs ont également proposé une architecture à plus de 1000
couches. Cependant, cette proposition ne fournit pas de résultat satisfaisant, certainement
dû à l’overfitting.

Le dernier modèle que nous présentons dans cette partie est Xception, proposé par
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Figure 2.26 – Bloc résiduel schématisé.

François Chollet [Cho16]. Xception est basé sur le modèle Inception (Xception = extreme
inception). En effet, François Chollet en a repris l’hypothèse de base, en la poussant à
l’extrême. Il propose d’estimer les corrélations spatiales pour chaque sortie d’une couche,
puis de quantifier la corrélation entre ces sorties en effectuant une convolution avec un
noyau 1× 1. Ce processus est schématisé Figure 2.27

Figure 2.27 – Module Xception schématisé.

Ce modèle offre une meilleure précision que les architectures basées sur le module
Inception et notamment Inception-v3.

Pour faire le lien avec la recherche d’images par similarité, des papiers récents comme
ceux de Babenko Yandex et al. [BSCL14, YL15] présentent de très bons résultats sur des
bases d’images bien connues.

Le principal inconvénient de ces méthodes est la quantité de données d’apprentissage
dont elles ont besoin pour être paramétrées correctement. Dans certains cas, il est né-
cessaire d’utiliser des méthodes d’augmentation des données [WGSM16, XJM+16, VV17,
PW17]. Ce type d’approche permet d’accroître le nombre de données d’apprentissage en
appliquant certaines transformations aux images déjà possédées (rotation, translation,
zoom, cisaillements...).

Cependant, quand le contexte impose la non-connaissance a priori des bases de don-
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spécifiquement [GYS+16, JH17, PMMP17]. Dans [PMMP17], Pittaras et al. proposent de
comparer trois stratégies d’adaptation différentes pour trouver la meilleure manière de
transférer les paramètres des modèles populaires pré-entraînés. Cette méthode s’appelle
l’apprentissage par transfert (transfer learning) [PY10, YCBL14, WKW16, DK17]. Son
but est de permettre l’adaptation d’un réseau entraîné pour une tâche particulière à une
autre tâche plus spécifique. Généralement, cela se fait en modifiant les dernières couches
du réseau. Par exemple Gando et al. [GYS+16] utilisent le transfert d’apprentissage pour
distinguer des dessins de photographies. Un autre exemple est le travail de Jung et Hong
dans [JH17], qui ont créé un réseau pour la détection de piétons.

Il existe plusieurs type d’apprentissage par transfert. Le premier est le transfert d’ap-
prentissage inductif qui nécessite une vérité terrain provenant du domaine cible. Dans le
cas où nous disposons d’une vérité terrain du domaine source, nous sommes dans le cas
d’apprentissage multi-tâches, sinon cela revient à faire de l’apprentissage automatique.

Il existe également le transfert d’apprentissage transductif quand nous disposons uni-
quement de la vérité terrain du domaine source.

Dans le cas des réseaux de neurones convolutifs, nous sommes plutôt dans le cas
d’apprentissage multi-tâches. En effet, le but est de ré-entraîner les dernières couches du
réseau avec une nouvelle vérité terrain afin qu’il réponde à notre objectif. Pour illustrer
le propos, plaçons-nous dans un cas concret où nous devons faire de la classification
d’images de pièces de monnaies antiques. Il est évident que les réseaux appris sur des
images génériques (ImageNet) ne sont pas destinés à remplir cette tâche très spécifique de
manière optimale. Il nous faut donc réapprendre les dernières couches en utilisant la vérité
terrain en notre possession. La Figure 2.29 montre une schématisation de ce processus.

Cette approche revient à modifier les poids des dernières couches en présentant au
réseau les différentes images constituant la vérité terrain. Ainsi, les poids sont adaptés à
la tâche particulière que nous voulons effectuer, ce qui nous fournit des probabilités d’ap-
partenance (et donc des vecteurs caractéristiques) plus discriminantes pour cette tâche.
Nous pouvons donc utiliser notre réseau pour classifier les images de pièces de monnaies.

Cette approche est très utilisée dans le domaine de la vision par ordinateur car elle
offre de bons résultats en étant relativement simple à mettre en place.

2.2.3.3 Les auto-encodeurs

Plus récemment, l’utilisation des auto-encodeurs [LSF87, HZ94] dans un contexte de
recherche d’images par similarité a été proposée. Le principe de fonctionnement d’un auto-
encodeur est assez simple. Il s’agit d’un réseau de neurones qui est conçu pour reconstruire
son entrée en sortie. Pour cela, ils reposent sur la génération d’un vecteur caractéristique
appelé code, qui représente les caractéristiques présentes dans l’entrée. La figure 2.30
schématise un auto-encodeur dans un cas où cette entrée est une image.

Comme nous pouvons l’observer, ce réseau est constitué de deux parties distinctes :
l’encodeur et le décodeur. L’encodeur a pour but de transformer l’image d’entrée sous
forme de vecteur caractéristique, et le décodeur, quant à lui, est destiné à la reconstruction
de l’image à partir de ce code.
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Figure 2.29 – Schématisation du processus d’apprentissage par transfert.

Figure 2.30 – Schématisation d’un auto-encodeur.

Plusieurs utilisations des auto-encodeurs sont possibles. En effet, il est possible de faire
du débruitage avec les DAE (Denoising AutoEncoder) [AB14, KM15]. Comme son nom
l’indique, l’objectif de cet auto-encodeur consiste à débruiter l’image d’entrée. Pour réaliser
cette tâche, il est nécessaire d’apprendre le réseau en présentant en entrée l’image bruitée
et en sortie l’image non bruitée. Avec cette décision, le réseau apprend les caractéristiques
visuelles hauts niveaux ne dépendant pas des faibles variations et permet la reconstruction.

Il existe également les auto-encodeurs épars : SAE (Sparse AutoEncoder) [BLC+08,
GBB11]. Le but initial de ce type d’approche est d’apprendre des caractéristiques clair-
semées pour une autre tâche, par exemple pour faire de la classification.

Les deux types d’auto-encodeurs présentés ci-dessus ne sont pas les modèles les plus
adaptés à la recherche d’images par le contenu visuel (bien qu’il est possible de s’en servir
pour). En effet, les CAE (Contractive AutoEncoder) le sont davantage puisqu’ils prennent
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en compte des caractéristiques plus bas niveaux que les DAE, ce qui permet de décrire
plus fidèlement une image.

Les approches reposant sur ce type de réseaux sont nombreuses dans la littérature.
Nous pouvons citer les travaux de Masci et al. dans [MMCS11] qui proposent d’utiliser
plusieurs auto-encodeurs CAE en cascade pour faire de l’extraction de caractéristiques
hiérarchiques dans un contexte de reconnaissance d’objets.

Meng et al., quant à eux, dans [MCSK18] proposent de prendre en compte les relations
entre les données pour augmenter le pouvoir discriminant des vecteurs caractéristiques
obtenus.

Bilan

Dans cette partie, nous avons introduit certaines méthodes basées sur l’apprentissage
profond. Tout d’abord, nous avons fait un point sur l’histoire de ce type de méthode.
Puis, nous nous sommes concentrés sur les réseaux de neurones convolutifs qui sont à la
base de toutes les approches d’apprentissage profond concernant la vision par ordinateur.
Nous avons pour cela présenté les différents éléments constituant ces réseaux. Afin de
représenter l’étendue des possibilités offertes par les CNN, nous avons mentionné quelques
applications les utilisant. Ensuite, nous avons présenté une étude de l’existant concernant
les modèles les plus utilisés en ce qui concerne la recherche d’images par similarité. Enfin,
nous avons terminé par l’introduction de la notion d’apprentissage par transfert, méthode
très utile et très utilisée dans ce domaine ainsi que sur les auto-encodeurs.

Dans la section suivante, nous présentons la saillance visuelle et l’apport qu’elle peut
avoir dans le domaine de la recherche d’images par similarité. Elle peut en effet améliorer
les performances des algorithmes de recherche en influant sur les étapes de création du
vocabulaire ou des signatures visuelles.

2.3 Saillance visuelle

Il existe des outils permettant d’améliorer la recherche d’images par similarité. La
saillance visuelle en est un. Elle se réfère à la notion d’attention visuelle. L’attention
visuelle représente la capacité du cerveau à sélectionner dans une scène l’information
visuelle pertinente, tout en rejetant celle qu’il considère comme inutile. En d’autres termes,
cela sélectionne les informations visuelles pertinentes dans le temps et l’espace à l’aide des
mouvements oculaires. Ils sont au nombre de quatre : les poursuites, les convergences, les
saccades et les fixations. Ces deux derniers sont particulièrement efficaces dans le suivi
des objets.

Les saccades sont des sauts de la vision d’un point à un autre. Durant ces déplacements,
aucune information n’est utile, car les saccades sont très rapides. Une saccade est suivie
d’une fixation si le point observé est porteur d’attention ; s’il est saillant. Si le point
observé n’est pas saillant, une autre saccade est effectuée. Comme son nom l’indique, une
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En 1980, Treisman et Gelade ont travaillé sur l’intégration des caractéristiques pour
l’attention visuelle. Les auteurs avaient identifié un ensemble de caractéristiques bas ni-
veaux pertinentes qui seraient à l’origine des mouvements oculaires, et donc de l’attention
visuelle. Ils ont formalisé cela dans [TG80] sous le nom de la théorie de l’intégration des
caractéristiques (FIT : Feature Integration Theory). Les caractéristiques identifiées ici
sont la couleur, l’illumination ainsi que l’orientation.

Ces travaux ont servi de base au travail de Koch et Ullman qui, en 1985, ont proposé un
modèle considéré comme le premier modèle de saillance visuelle [KU87]. Dans ce modèle,
ils prennent en compte les caractéristiques bas niveaux définies par Treisman et Gelade.
Une carte (matrice) est extraite par caractéristique. Ces cartes sont ensuite combinées
pour obtenir une carte caractéristique globale appelée carte de saillance. La notion de
carte de saillance a servi de base pour de nombreuses autres approches.

En 1998, Itti et al. dans [IKN98] proposent une approche bio-inspirée se basant sur la
méthode de Koch et Ullman. Cette méthode est dite bio-inspirée, car elle prend inspiration
du système visuel humain. Les caractéristiques bas niveaux considérées sont :

— l’intensité lumineuse Il ;
— la couleur C ;
— les orientations O.
L’intensité est obtenue en moyennant les trois canaux couleur :

Il =
R +G+B

3
. (2.26)

La couleur, quant à elle, est décomposée en quatre canaux :
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 . (2.27)

Pour finir, l’orientation est calculée en utilisant une pyramide de Gabor selon 4 direc-
tions (0˚, 45˚, 90˚et 135˚). Après leur extraction, ces différentes cartes caractéristiques
sont décomposées en utilisant des pyramides gaussiennes sur 9 niveaux, ce qui schématise
le pavage fréquentiel des cellules visuelles. On effectue ensuite une normalisation sur cha-
cune des cartes obtenues indépendamment, puis on les combine pour obtenir la carte de
saillance finale.

D’autres méthodes existent, telles que celle proposée par Zhang et al. [ZTM+08] qui
est basée sur l’information statistique, ou celle de Harel et al. [HKP06] appelée GBVS
(Graph-Based Visual Saliency). Cette méthode est fortement inspirée du modèle de Itti,
à la différence qu’elle utilise un modèle de calcul de graphe parallèle.

Ces dernière années, de nombreuses nouvelles méthodes reposant sur l’apprentissage
profond ont vu le jour. Nous en présentons quelques-unes dans la partie suivante.
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Wu et al. dans [WLYZ17] essayent de répondre à la question de l’utilité de la saillance
visuelle pour les systèmes de recherche d’images par similarité. Pour cela, ils effectuent un
filtrage des points d’intérêt en deux catégories (saillants et non saillants). Ils effectuent
ensuite une recherche d’images par similarité avec chacune de ces catégories. Ils arrivent à
la conclusion que filtrer les points d’intérêt en fonction de leur valeur de saillance visuelle
apporte un gain de précision dans certains cas de recherche d’images par similarité, mais
que les zones non saillantes peuvent elles aussi apporter de la précision selon la base
d’images utilisée. Ils démontrent donc que les modèles de saillance peuvent être utiles
dans ce domaine.

Dans notre contexte applicatif de recherche d’images dans des contextes spécifiques,
nous pensons qu’utiliser des modèles de saillance visuelle peut augmenter la précision.
Nous incluons donc des stratégies similaires à celles présentées.

Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté quelques solutions de la littérature concernant
la recherche d’images par similarité basée sur le contenu visuel.

Nous avons dans un premier temps présenté une chaîne d’images générique. En nous
appuyant sur ce schéma bloc, nous avons présenté les différents concepts des approches
classiques.

Tout d’abord, nous avons abordé l’extraction de caractéristiques dans les images,
qu’elle soit globale ou locale, par points d’intérêt. Nous avons mis en évidence que les
descripteurs quantifient un seul type d’information et qu’il peut être nécessaire d’en uti-
liser plusieurs pour augmenter la précision du système.

Puis, nous avons exposé différentes méthodes de création de vocabulaire visuel qui
servent ensuite à la construction des signatures. Nous avons présenté quelques méthodes
bien connues de la littérature, concernant également la manière de construire ces signa-
tures. Nous avons observé que l’utilisation des sacs de phrases est plus discriminante que
les autres approches présentées. Cependant elle est plus complexe. Un compromis entre
les sacs de phrases et mots visuels semble être une bonne solution.

Afin de renvoyer les images similaires à une requête, nous avons fait état de l’art
concernant les différentes mesures utilisées pour quantifier la similarité entre deux vecteurs
caractéristiques.

Le dernier point abordé dans cette chaîne générique concernait la manière d’évaluer
les algorithmes de recherche. Pour cela, nous avons présenté deux mesures de précision
reposant sur la pertinence des images renvoyées.

Dans un second temps, nous avons introduit l’apprentissage profond qui est un concept
omniprésent dans le domaine de la vision par ordinateur en général.

Pour cela, nous avons d’abord fait une présentation des méthodes à l’origine des ré-
seaux de neurones. Puis, nous avons recadré le propos en présentant des méthodes d’ap-
prentissage profond, adaptées à l’image et la notion d’apprentissage par transfert, très
importante pour la recherche d’images par similarité.



2.3. Saillance visuelle 59

Pour finir, nous avons présenté succinctement un outil qui permet d’améliorer la préci-
sion des systèmes de recherche d’images basés sur le contenu visuel : la saillance visuelle.

Cet état de l’art nous permet d’introduire nos contributions. En effet, nous présentons
notre méthode de sélection adaptative des caractéristiques visuelles par points d’intérêt
dans le chapitre suivant.
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Introduction

Dans ce chapitre, nous allons présenter notre approche de recherche d’images par simi-
larité dans un contexte très spécifique. En effet, nous travaillons avec des bases d’images
dites expertes qui sont un centre d’intérêt pour certains utilisateurs. Pour analyser ces don-
nées convenablement, les utilisateurs doivent en effet être experts du domaine concerné,

61



62 Chapitre 3. Sélection Adaptative des Caractéristiques

comme par exemple : être médecins pour des images d’IRM, numismates pour des images
de pièces de monnaie, entomologistes pour des photos d’insectes, etc.

Ces bases de données peuvent avoir un contenu hétérogène, à l’image de peintures
historiques, ou très spécifiques, à l’image de pièces de monnaie. Les outils d’indexation
classiques ne sont pas construits pour répondre à ce type de problématique à l’image des
méthodes présentées dans le chapitre 2.

Nous proposons donc une approche non supervisée, dédiée aux bases d’images de petite
taille et pour lesquelles nous n’avons peu ou pas de vérité terrain. Le but est d’aider les
experts utilisant ces bases à identifier convenablement les images. En effet, l’objectif est
de faciliter les tâches qu’ils ont à effectuer, comme les annoter par exemple.

Notre méthode consiste à combiner automatiquement et intelligemment l’information
provenant de multiples descripteurs placés en concurrence directe. Ces descripteurs sont
choisis dans le but de caractériser plusieurs types d’informations, comme la couleur et les
contours par exemple. L’une des contributions réside en la sélection des caractéristiques
visuelles les plus pertinentes par point d’intérêt. Ces caractéristiques visuelles peuvent
être issues des descripteurs classiques tels que SIFT ou encore CMI mais aussi des CNN
pré-entrainés. Pour cela, nous utilisons deux stratégies particulières dans notre approche :
un modèle psychovisuel et une méthode statistique.

L’une de nos contributions est l’utilisation d’un modèle basé sur le système visuel
humain pour réaliser deux tâches différentes :

— négliger les points d’intérêt non porteurs d’information utile avant l’étape d’in-
dexation ;

— pondérer l’importance des points d’intérêt dans la représentation de l’image.

Cette contribution permet de décrire uniquement les zones de l’image importantes aux
yeux de l’observateur, ce qui permettra de renforcer le pouvoir discriminant de la signa-
ture.

La méthode statistique, quant à elle, est utilisée dans le but d’attribuer à chaque point
d’intérêt la combinaison de caractéristiques visuelles qui fournit le maximum d’information
(celle qui apportera un gain de précision). Cette deuxième étape constitue également une
contribution de notre travail.

Nous présentons, dans un premier temps, toutes les hypothèses posées ; puis nous
définissons la notion de gain d’information qui est nécessaire à la compréhension de la
méthode. Nous présentons ensuite les différentes étapes de notre méthode répondant aux
hypothèses posées. Puis, nous justifions chaque choix technique avant de présenter les
différents résultats obtenus. L’évaluation de notre méthode se limite à notre contexte
applicatif, c.a.d à de petites bases d’images. Dans ce chapitre, ces bases contiennent des
images génériques et sont connues de la littérature, afin de comparer les résultats obtenus
avec l’état de l’art. L’application à des domaines spécifiques est présentée dans le chapitre
4.
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3.1 Méthode proposée

Dans cette partie, nous présentons notre approche de sélection des caractéristiques
visuelles pour la recherche d’images par similarité. Nous exposons tout d’abord les hy-
pothèses posées et la structure générale de notre approche permettant de construire une
signature visuelle discriminante. Puis, dans un second temps, nous détaillerons notre mé-
thode point par point.

3.1.1 Hypothèses permettant la définition de la structure géné-
rale

Comme évoqué précédemment, nous travaillons dans un contexte applicatif particu-
lier. En effet, les images avec lesquelles nous devons composer ne sont pas des images
génériques, mais des images ayant un contenu très spécifique. Nous nous plaçons dans le
contexte où ces bases expertes sont de petite taille et où nous n’avons pas de connaissance
a priori sur leur structuration. Les approches dites supervisées, qui consistent à faire de
l’apprentissage en utilisant des annotations sémantiques (et non visuelles), ne sont donc
pas utilisables, car aucune vérité terrain n’est disponible. Par conséquent, nous travaillons
de manière non supervisée. C’est-à-dire que nous pouvons uniquement faire des opérations
d’indexation de la base considérée.

Les bases expertes avec lesquelles nous sommes amenés à travailler contiennent soit
des images riches dans lesquelles l’information est omniprésente (voir exemple figure 3.1
(a)), soit des images représentant des objets très spécifiques, prises de telle manière qu’une
image représente un objet (voir figure 3.1 (b)).

(a) (b)

Figure 3.1 – Exemples d’images considérées comme expertes : image riche (a), image
représentant un objet unique (b).

Ce postulat, nous permet d’émettre une première hypothèse.
Hypothèse 1 : dans ces deux cas, l’ensemble du domaine spatial est important en terme

d’information, et devra donc être décrit.
La deuxième hypothèse posée est basée sur le système visuel humain.
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Hypothèse 2 : l’information visuelle utile à l’humain pour identifier une image quel-
conque est celle qu’il faut intégrer à nos méthodes pour améliorer la précision. En effet, la
simulation des mouvements oculaires inconscients de l’utilisateur (saccades et fixations)
permet d’identifier les régions discriminantes dans les images et ainsi potentiellement ap-
porter un gain de précision dans la recherche d’images par similarité.

De plus, ces zones pourront nous indiquer si certains points d’intérêt sont situés, malgré
tout, dans des zones de l’image qui ne portent pas nécessairement d’information. Cela
pourra nous permettre de mettre en place un système de sélection des points renforçant
au mieux le pouvoir discriminant de la signature visuelle.

La dernière hypothèse avancée consiste à dire que les éléments du vocabulaire n’ont pas
tous le même pouvoir discriminatif en fonction de la base d’images de référence utilisée.

Hypothèse 3 : une quantification de l’information contenue pour chacun de ces élé-
ments pourrait être nécessaire afin de pouvoir choisir la combinaison qui apporte le plus
d’information dans la signature.

Figure 3.2 – Schéma général de notre approche.

La figure 3.2 montre un schéma global représentant notre proposition basée sur une
sélection locale des caractéristiques visuelles.

Cette méthode repose sur les modèles de sacs de mots visuels. Nous utilisons donc un
modèle de renforcement de la description de chaque point d’intérêt qui sont considérés
indépendants les uns des autres. Pour cela, nous utilisons un nouveau modèle de sélection
adaptative des mots visuels par points d’intérêt.

Pour répondre à l’hypothèse 2, nous utilisons un modèle de saillance visuelle, présenté
dans la partie 2.3. Afin de répondre à l’hypothèse 3, nous utilisons un modèle de gain
d’information pour quantifier la quantité d’information présente dans les mots visuels.
Nous introduisons cette notion dans la partie suivante, avant de présenter les différentes
étapes de notre approche.
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3.1.2 Gain d’information

Nous précisons que nous assimilons gain d’information et schéma de pondération dans
la suite du manuscrit. Le gain d’information (IG : Information Gain) dans la recherche
d’images par similarité peut être utilisé pour déterminer quels éléments dans un voca-
bulaire sont les plus porteurs d’information. Ces méthodes sont très utilisées dans le
domaine de la recherche textuelle [Rij79] et peuvent être appliquées à l’image. Dans notre
approche, les modèles de gain d’information sont utilisés comme information discrimi-
nante pour indexer les différentes caractéristiques de l’image et pour sélectionner celles
qui ont les valeurs les plus élevées (donc celles qui portent le plus d’information). Plu-
sieurs approches ont été proposées, comme TF-IDF (Term Frequency - Inverse Document
Frequency) ou TFC (Term Frequency Component) présentées par Salton et al. [SB88].
Il existe également d’autres mesures proposées par Robertson et al. comme Okapi bm25
[RWB00], ou par López et al. comme l’entropie dans [LJSP07]. Certains articles font l’éva-
luation de l’effet de ces différentes méthodes dans un contexte de recherche d’images par
similarité, sur la construction du vocabulaire visuel [LGU+15, LUG+17a].

Il existe énormément de modèles de gain d’information, mais nous présenterons uni-
quement les quatre méthodes citées dans [LGU+15]. Pour découvrir d’autres approches,
nous encourageons le lecteur à étudier le travail de Amati et al. [AVR02].

Le plus utilisé est le modèle TF-IDF. C’est une mesure qui fournit l’importance d’un
mot dans un corpus. Elle est le produit de deux termes :

— TF : plus un terme apparaît fréquemment dans un document, plus il est important
pour le document ;

— IDF : plus un terme apparaît fréquemment dans la collection de documents, moins
il est important pour la collection.

La figure 3.3 schématise cette approche pour les données textuelles.

Figure 3.3 – Principe de calcul du TF-IDF. La matrice de gauche représente les occur-
rences des différents mots w pour chaque document doc.
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Le terme TF représente le nombre d’occurrences d’un mot w dans le document :

tf(w, docj) =
nb(w, docj)

#(docj)
. (3.1)

Avec nb(w, docj) le nombre d’occurrences du mot w dans le document docj et #(docj) le
nombre total de mots dans le document docj. Le terme IDF est défini comme suit :

idf(w) = log(
D∑

j 1w∈docj
). (3.2)

Avec D représentant le nombre de documents dans la base de données, et
∑

j 1w∈docj
représente le nombre de documents contenant le mot w. La valeur de tfidf d’un mot w

est obtenu en utilisant l’équation 3.3.

tfidf(w) = tf(w).idf(w). (3.3)

Certaines méthodes s’inspirent de cette approche. C’est le cas de TFC qui en est une
adaptation. Elle peut être vue comme une version normalisée du TF-IDF car elle inclut
les différences de taille des documents. Elle est définie par l’équation 3.4.

tfc(w) =
tfidf(w)

∑D

j=1

√∑#(docj)
k=1 (

nb(wk,docj)

#(docj)
.log( D∑

j 1w∈docj

))2
. (3.4)

L’équation 3.5 représente une fonction de pondération des termes dans les documents
selon le modèle probabiliste de pertinence développé par Robertson et al. dans [RJ76].

bm25(w) =
D∑

j=1

nb(w, docj)(γ + 1)

nb(w, docj) + γ.(1− δ + δ.
#(docj)

1

D

∑D
i=1

#(doci)
)
. log(

D −
∑

j 1w∈docj + 0.5∑
j 1w∈docj + 0.5

).

(3.5)
δ et γ sont deux paramètres à fixer par l’utilisateur et 1

D

∑D

i=1 #(doci) représente la
longueur moyenne des documents.

Il existe également la pondération par entropie. Cette mesure appelée entropie est
basée sur la distribution d’un mot dans un document unique ainsi que dans la collection
entière (voir figure 3.6).

entropy(w) = −
D∑

j=1

nb(w, docj).log(nb(w, docj)). (3.6)

Toutes ces mesures peuvent être transférées à la vision par ordinateur en considérant
les images comme les documents, et les mots visuels comme les mots.

Initialement, l’utilisation de ce type d’approches permet de quantifier l’apport que
peux avoir un mot dans un corpus en terme d’information. Pour l’image, cela permet de
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quantifier l’importance d’un mot visuel en terme d’information par rapport à tous ceux
présents dans le dictionnaire. Ainsi, de par l’utilisation de ces méthodes qui associent
à chaque mot visuel une valeur corrélée avec l’information portée en lui, nous pouvons
connaître le pouvoir discriminant de chacun d’entre eux pour une base d’images donnée.

Cela nous permet de répondre à l’hypothèse 3 et ainsi d’augmenter le pouvoir discri-
minant de la signature en choisissant les combinaisons de mots visuels portant le plus
d’information. Afin de remplir cette fonctionnalité, il est nécessaire de calculer ce gain
d’information durant une étape préliminaire à l’indexation. En effet, notre approche re-
posant sur des vocabulaires visuels, il est nécessaire de calculer certains éléments avant
d’effectuer l’indexation comme les vocabulaires visuels ou leur valeur de gain d’informa-
tion par exemple. Nous allons présenter cette étape dans la partie suivante. A noter que
dans le manuscrit nous parlons de pouvoir discriminant ou encore d’importance en terme
d’information. Ces différentes notions se rapportent toutes à l’utilisation des valeurs de
gain d’information.

3.1.3 Étape de calculs préliminaire à l’indexation

Comme évoqué précédemment, dans notre approche, il est nécessaire d’avoir recours à
une étape durant laquelle nous calculons différents éléments avant de pouvoir commencer
l’indexation. Ces différents éléments qui sont représentés par les blocs blancs sur la figure
3.2 et qui sont indispensables dans la construction des signatures visuelles, sont :

— un/des vocabulaire(s) visuel(s) ;
— les valeurs de gain d’information des différents éléments des vocabulaires visuels ;
— et la saillance visuelle.
À l’image des approches basées sur les sacs de mots ou phrases visuels, notre méthode

repose sur une étape de construction de vocabulaire visuel (c.-à-d. des dictionnaires de
mots visuels). Cette étape peut être considérée comme de l’apprentissage non supervisé
car nous utilisons des descripteurs visuels pour créer des vocabulaires. Ce qui ne nécessite
aucunement un expert.

Dans notre approche, nous choisissons en premier lieu un ensemble de nd descrip-
teurs afin d’obtenir une représentation de l’image en termes de couleur, de texture, et de
contours. Par conséquent, il est nécessaire d’avoir nd vocabulaires de mots visuels (un par
descripteur). Durant cette étape, il est indispensable de garder en mémoire la notion d’uni-
versalité des vocabulaires. En effet, il est nécessaire de choisir une base d’apprentissage
qui permettra d’obtenir de bon résultats quelque soit la base de test.

Afin de répondre à l’hypothèse 3, il est également nécessaire de calculer les valeurs de
gain d’information pour chaque dictionnaire de mots visuels. Nous calculons ces valeurs
pour la base d’images indexée afin de quantifier le pouvoir discriminant de chacun des
mots visuels pour cette dite base. Cela permet d’adapter le vocabulaire à un contexte
particulier.

Il nous faut également estimer la saillance visuelle (hypothèse 2 ). Nous avons besoin
de ce modèle pour deux processus différents : pour filtrer les points d’intérêt non saillants
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et pour pondérer les éléments de la représentation finale de l’image.
A la suite de ces différents calculs, nous pouvons appliquer notre méthode d’indexation.

La première étape que nous présentons dans la partie suivante consiste à extraire les
caractéristiques locales par point d’intérêt.

3.1.4 Sélection et description des points d’intérêt

Comme nous l’avons précisé précédemment, la première étape, comme dans un grand
nombre d’approches de la littérature, consiste à détecter, sélectionner et décrire les points
d’intérêt présents dans l’image (blocs gris dans la figure 3.2). La figure 3.4 détaille les
différentes opérations effectuées pour remplir ces tâches.

Figure 3.4 – Localisation, sélection et description des points d’intérêt.

Nous utilisons tout d’abord une détection des points d’intérêt KP [I] selon une grille
dense. Avec cette décision, nous nous assurons que l’image I est décrite dans son inté-
gralité et que le nombre de points d’intérêt ainsi que leur localisation sont normalisés,
quelle que soit la description utilisée. En effet, dans notre approche, la sélection des dif-
férentes caractéristiques visuelles s’effectue par point d’intérêt. Ce schéma permet donc
de répondre à l’hypothèse 1. De plus, en observant les résultats obtenus avec différentes
méthodes de détection non dense (figure 3.5), on voit bien qu’elles ne sont pas adaptées
à notre contexte, contrairement à ce type de détection.

Les résultats des détections Harris et FAST ont été extraits en utilisant la bibliothèque
OpenCV avec le paramétrage par défaut. En ce qui concerne la détection DoG, elle a
été extraite en utilisant le paramétrage par défaut de l’implémentation proposée dans la
bibliothèque scikit-image.

Comme nous pouvons le voir, les détecteurs de Harris et DoG ne décrivent pas toutes
les zones de l’image, comme par exemple le personnage à gauche du Christ central. Ce
genre d’éléments paraissant assez inutiles pour un oeil non expert peuvent au contraire
être très importants pour distinguer cette image d’une autre pour un expert. En ce qui
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Figure 3.5 – Détection des points d’intérêt selon différentes méthodes. De gauche à
droite : Harris [HS88], DoG [Low99], FAST [RD06] et selon une grille dense.

concerne la détection FAST, elle offre au contraire trop de points d’intérêt. Comme nous
proposons une approche adaptative fonctionnant quelque soit le domaine d’application,
nous n’avons pas les connaissances a priori sur la nature des images. L’utilisation d’une
méthode de détection selon une grille dense semble donc être indiquée. Ce choix permet
de prendre en compte l’ensemble de l’image. L’étude de l’utilisation des autres détecteurs
n’entre pas dans le cadre de le thèse. Afin de ne pas décrire les zones des images sans
information, nous utilisons la saillance visuelle dans un premier temps pour négliger les
zones non significatives, comme dans un grand nombre de papiers utilisant la saillance
visuelle dans un contexte de recherche d’images par similarité (Wu et al. [WLYZ17]).

Dans ses travaux, Syntyche Gbehounou [Gbe14] a montré qu’utiliser une extraction
selon une grille dense fournit un nombre trop élevé de points d’intérêt comportant peu
d’information. Elle a également montré que sélectionner les plus saillants d’entre eux dans
ce contexte produisait des résultats plus intéressants. En accord avec cette étude, nous
décidons de négliger 50% des points d’intérêt présents dans l’image. Pour cela, nous les
classons selon leur valeur de saillance et nous enlevons la moitié ayant les valeurs les plus
faibles. Les valeurs de saillance à 50% du nombre de points d’intérêt (V S50%) sont encore
relativement faibles, comme le montrent les deux courbes représentées figure 3.6. Nous
décidons d’appliquer cette stratégie pour répondre à l’hypothèse 2.

Une fois la détection des points d’intérêt effectuée, il faut extraire le contenu visuel
dans la région du point d’intérêt.

Pour cela, nous pouvons utiliser plusieurs types de descripteurs locaux :
— les descripteurs classiques (SIFT, SURF, CMI ...) ;
— les descripteurs basés sur l’apprentissage profond.

Nos choix techniques concernant l’ensemble des descripteurs considérés seront présentés
dans la partie 3.2.2.

La description d’un point d’intérêt descr(kp) est l’ensemble des nd descriptions appli-
quées en ce point, tel que :

descr(kp) = [descr(kp,D1), descr(kp,D2), ..., descr(kp,Dj), ..., descr(kp,Dnd)], j ∈ [1;nd].
(3.7)

Rappelons que KP [I] représente l’ensemble des points d’intérêt contenu dans l’image
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Algorithme 3.1 : Sélection et description des points d’intérêt.
entrée : Une image I, la carte de saillance V S

sortie : Les descriptions des points d’intérêt DescrKP [I]

DescrKP [I] ← ∅;
KP [I] ← DenseGridDetection(I);
Pour chaque kp dans KP [I] faire

descr(kp) ← ∅;
Si V S(kp) > V S50% alors

Pour j ← 1 jusqu’à nd faire
descr(kp,Dj)← Description(kp,Dj);

fin
fin
DescrKP [I] ← DescrKP [I] ∪ descr(kp);

fin

— α : le nombre de mots visuels pré-sélectionnés par descripteur ;
— β : le nombre de mots visuels sélectionnés par point d’intérêt.

Pour chaque point d’intérêt kp, les α × nd mots visuels vw sont donc extraits. Cela
forme l’ensemble de pré-sélection des mots visuels P . Nous proposons de sélectionner les
mots visuels à partir de cet ensemble en utilisant un modèle de gain d’information. En
effet, nous effectuons un seuillage à partir des valeurs d’information calculées dans l’étape
préliminaire de calcul (voir section 3.1.3). Nous prenons en compte les β mots visuels
qui apportent le plus d’information parmi ceux présents dans l’ensemble de pré-sélection
P . Ces β mots visuels sont eux qui possèdent les valeurs de gain d’information les plus
élevées.

Considérons un cas pratique dans le but d’imager notre propos. Prenons le point
d’intérêt kp2 sur la figure 3.7, et fixons le nombre de mots visuels sélectionnés par des-
cripteur à 2 (α = 2). Fixons également le nombre final de mots visuels sélectionnés à 2
(β = 2). Dans ce cas applicatif, kp2 est représenté par les couples (vwD1

(5), vwD1
(3)) et

(vwDnd
(1), vwDnd

(3)) respectivement pour les descripteurs D1 et Dnd.
L’ensemble de présélection P est défini par :

P(kp2) = {vwD1
(5), vwD1

(3), vwDnd
(1), vwDnd

(3)}. (3.10)

Dans cet ensemble, nous sélectionnons les deux mots visuels ayant les valeurs de gain
d’information les plus élevées (valeurs en gras sur la figure 3.7) : ici vwD1

(3) et vwDnd
(1).

Ces deux mots visuels vont ensuite servir à mettre à jour notre signature.
La dernière étape consiste à construire cette signature visuelle. Pour cela, nous al-

lons une seconde fois nous servir de la saillance. En effet, comme nous l’avons montré
précédemment, nous nous servons de cette approche dans le but de filtrer nos points d’in-
térêt et de garder uniquement les plus saillants. Dans cette étape, la valeur de saillance
visuelle V S(kp) de chaque point d’intérêt kp est utilisée pour pondérer l’histogramme
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Figure 3.7 – Sélection des mots visuels par point d’intérêt et construction de la signature.

d’occurrences des mots visuels s. L’équation 3.11 montre comment nous l’utilisons (s(vw)
représentant le “bin” de la signature correspondant au mot visuel vw).

∀vw sélectionnés dans P pour kp, s(vw) = s(vw) + (1 + V S(kp)). (3.11)

Chaque mot visuel choisi apporte sa propre information qu’il soit saillant ou non.
Cependant, avec cette pondération, l’ajout de la saillance visuelle donne plus d’importance
aux points d’intérêt saillants. Les valeurs de saillance sont normalisées, ce qui signifie que
les points les plus saillants vont potentiellement doubler leur importance dans la signature.
La dernière observation à noter est qu’en utilisant cette méthode, nous obtenons des
histogrammes clairsemés, ce qui influera sur la complexité de l’approche.

L’algorithme 3.2 résume cette étape.

3.1.6 Comparaison des signatures

L’étape de recherche est similaire à celle d’indexation. La signature requête est en effet
créée selon l’approche présentée ci-dessus. La requête et les autres images de la base de
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Algorithme 3.2 : Notre construction de la signature visuelle.
entrée : Les points d’intérêt KP [I], la description des points d’intérêt DescrKP [I],

la carte de saillance V S, le nombre de mots visuels à sélectionner par
descripteur α, le nombre de mots visuels à sélectionner par point d’intérêt
β, les valeurs de gain d’information IG et les vocabulaires de mots visuels
VW pour chaque descripteur (VWDj

représente le vocabulaire pour le
descripteur Dj)

sortie : La signature visuelle s

s ← ∅;
Pour chaque kp dans KP [I] faire
P ← ∅;
Pour j ← 1 jusqu’à nd faire
P ← P ∪ α-NN(descr(kp,Dj), VWDj

);
fin
Pour j ← 1 jusqu’à β faire

vwtmp ← argmax(IG(P));
P ← P − { vwtmp };
s(vwtmp) = s(vwtmp) + (1 + V S(kp));

fin
fin

référence sont donc représentées par des histogrammes de mots visuels.

Les signatures sont ensuite comparées entre elles au moyen d’une mesure de similarité.
Nous avons choisi la distance χ2 dans nos tests, de par ses caractéristiques (voir section
2.1.5), mais il est possible de remplacer cette distance par un autre type de mesure.

Une fois les comparaisons effectuées, les résultats les plus proches sont renvoyés à
l’utilisateur. Nous pouvons donc évaluer notre approche en la comparant notamment avec
des méthodes bien connues de l’état de l’art.

Avant cette comparaison, nous présentons nos différents choix techniques et les bases
de test considérées.

3.2 Cadre expérimental

Cette partie a pour objectif de présenter le cadre expérimental dans lequel nous nous
sommes positionné, en présentant notamment les bases d’images utilisées et les choix
techniques effectués.
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3.2.1 Bases d’images considérées

Dans ce chapitre, nous nous focalisons sur trois bases d’images génériques bien connues
de la littérature. Nous considérons uniquement des bases d’images de petite taille afin
de simuler notre contexte applicatif. Nous testons d’abord notre approche sur ce type
de données afin d’avoir la possibilité de comparer les résultats obtenus avec plusieurs
méthodes de l’état de l’art.

La première base considérée est la base INRIA Holidays [JDS08]. Cette base comporte
1491 images. Elle est principalement constituée de clichés de vacances des auteurs et
comporte une très grande variété dans les scènes (voir exemples figure 3.8). Ces 1491
images haute résolution sont réparties en 500 groupes, chacun représentant une scène ou
un objet distinct. Pour l’évaluation des résultats, une unique requête est prise par groupe
(500 requêtes), et le score de précision est calculé avec la mesure mAP.

Figure 3.8 – Exemples d’images provenant de la base INRIA Holidays.

Nous utilisons également la base Corel 1K, aussi appelée Wang [WLW01]. Cette col-
lection est construite à partir de la base complète Corel. En effet, 1000 images en ont
été extraites : 100 images pour 10 catégories. Ces 10 catégories sont composées d’images
génériques (voir exemples figure 3.9). Toutes les images sont considérées comme requêtes
et le score de précision est calculé en utilisant la mesure AP.

Figure 3.9 – Exemples d’images provenant de la base Corel 1K.

La dernière base d’images utilisée dans ce chapitre est la base UK Bench (UKB)
[NS06]. Cet ensemble de 10200 images est décomposé en groupes de 4 images. Chacun de
ces groupes représente le même objet pris dans des conditions différentes (illumination,
point de vue...). La figure 3.10 représente plusieurs exemples de groupes contenus dans
cette base. Afin de quantifier la précision, il est nécessaire de compter le nombre d’images
renvoyées appartenant à la même catégorie que la requête parmi les 4 images les plus
proches. Cela revient à un score AP (@4). Afin de calculer ce score, toutes les images sont
considérées comme requêtes.
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Figure 3.10 – Exemples d’images provenant de la base UK Bench.

3.2.2 Choix techniques

Extraction des caractéristiques
Nous choisissons quatre descripteurs locaux dans le but d’obtenir une représentation en
termes de couleur, de texture et de contours. Nous nous sommes appuyés sur le papier
de Chen et al. [CSD+15]. En effet, dans ce papier, les auteurs combinent les différentes
signatures obtenues avec les sacs de mots visuels pour les descripteurs SIFT, LBP, HOG
et CM dans un contexte de classification. Cependant, nous adaptons ce choix en utilisant
le descripteur CMI à la place des CM car ce descripteur a prouvé sa supériorité dans plu-
sieurs articles [LUG+17b, vdSGS10]. Nous choisissons également d’utiliser une description
basée sur l’apprentissage profond afin de capitaliser sur leur supériorité dans de nombreux
domaines. Pour cela, nous extrayons les vecteurs caractéristiques de 2048 dimensions du
réseau Inception-v3 sur des patchs centrés sur le même ensemble de points d’intérêt que
ceux sélectionnés pour les descripteurs classiques.
Construction du vocabulaire
Dans nos expérimentations, nous considérons plusieurs tailles de dictionnaires de mots
visuels : 100, 250, 500 et 1000. Ce choix a été fait dans le but d’observer l’influence de ce
paramètre sur les résultats. Ces vocabulaires ont été construits en utilisant la base Pascal
VOC2012 [EVGW+12]. Cette base comporte un peu plus de 17000 images génériques. Elle
a l’avantage d’être de petite taille, ce qui simule notre contexte applicatif. En effet, nous
sommes conscients qu’utiliser une plus grande base d’images pour l’apprentissage, telle
que ImageNet [RDS+15] par exemple, nous aiderait à obtenir une meilleure précision. Mais
dans notre contexte particulier, il nous faut nous restreindre à des vocabulaires construits
sur des bases d’images de petites tailles.
Choix des modèles de saillance visuelle et de gain d’information
Dans notre approche, nous utilisons la mesure TF-IDF [SB88] comme modèle de gain
d’information. Ce modèle va nous aider à sélectionner les mots visuels les plus pertinents
pour chaque point d’intérêt. Cette méthode, initialement utilisée dans un contexte de
recherche textuelle, peut être transférée à l’image. Nous choisissons ce modèle car il est
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présenter nos différents choix techniques. Nous exposons donc les résultats obtenus avec
notre approche et nous les comparons avec des méthodes bien connues de l’état de l’art.

3.3 Comparaison des résultats obtenus sur des bases
génériques avec l’état de l’art

3.3.1 Évaluation de l’apport de la saillance

Nous analysons tout d’abord l’intérêt d’ajouter la saillance visuelle dans notre ap-
proche. Le tableau 3.1 montre les différentes précisions obtenus avec et sans le modèle
d’attention visuelle.

Table 3.1 – Gain de précision apporté par la saillance visuelle. Les pourcentages entre
parenthèse représentent les gains de précision par rapport à notre méthode sans saillance.
Les nombres représentent la précision moyenne de notre méthode pour 1 ≤ β ≤ 4, α = 1
et en utilisant les descripteurs SIFT, CMI, HOG et LBP.

Utilisation Saillance Holidays Corel 1K UKB
Sans 0.657 0.545 0.672

Pondération 0.665 (1.2%) 0.550 (1%) 0.682 (1.5%)
Pondération + filtrage 0.665 (1.2%) 0.547 (0.5%) 0.785 (14%)

La deuxième ligne représente les résultats moyens obtenus avec notre approche pour
α = 1 et 1 ≤ β ≤ 4 sans l’utilisation de la saillance. L’ajout de l’information de saillance
uniquement dans la signature visuelle (pondération des mots visuels) est représenté ligne
3. La version de notre approche avec le filtrage des points d’intérêt est quant à elle
représentée ligne 4.

Tout d’abord, nous remarquons que la saillance apporte toujours un gain de préci-
sion. Pour ce type de données, l’utilisation de la saillance uniquement comme schéma
de pondération n’apporte que très peu de précision (environ 1%, quelle que soit la base
d’images). Nous pouvons faire le même constat, pour une utilisation comme filtrage des
points d’intérêt en plus du schéma de pondération dans la construction de la signature,
pour les bases Holidays et Corel 1K.

Pour cette dernière configuration, l’utilisation de la saillance sur la base UKB offre
un gain de précision de 14%. Cette base représentant assez fidèlement notre contexte
particulier (une image représente un objet unique : voir figure 3.1 (b)), ce résultat est
très intéressant. En effet, ce gain important nous montre bien que l’ajout de la saillance
visuelle est une réelle amélioration et met en évidence l’importance de l’utilisation de
méthodes basées sur le système visuel humain dans les systèmes de recherche d’images
par similarité. Dans la partie suivante, nous comparons notre méthode avec des approches
bien connues de l’état de l’art.
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3.3.2 Comparaison avec l’état de l’art

Il est dans un premier temps, important de vérifier si notre approche offre des résultats
satisfaisants en utilisant seulement les descripteurs locaux classiques (sans la description
basée sur le réseau Inception-v3) : SIFT, CMI, HOG et LBP.

Nous étudions les différences de notre approche pour α = 1 et 1 ≤ β ≤ 4 avec le
modèle des sacs de mots visuels utilisés avec les différents descripteurs.

Nous effectuons également la comparaison avec une stratégie de concaténation des
différentes signatures obtenues avec les sacs de mots visuels ; c’est-à-dire en concaténant
les 4 histogrammes des mots visuels (avec SIFT, CMI, HOG et LBP). Cette approche est
référencée sous le nom de "concat-sign" dans les tableaux 3.3, 3.2 et 3.4 qui exposent les
différentes précisions obtenues lors de la recherche, respectivement pour les bases Holidays,
Corel 1K et UK Bench.

Table 3.2 – Précisions obtenues (AP) sur la abse Corel 1K pour différentes tailles de
vocabulaires. Les valeurs en gras représentent les valeurs les plus élevées et * les secondes.

Base d’images Corel 1K
Taille de vocabulaire 100 250 500 1000

Etat de l’art

SIFT - BoVW 0.43 0.45 0.46 0.47
CMI - BoVW 0.39 0.42 0.46 0.48
HOG - BoVW 0.47 0.48 0.48 0.48
LBP - BoVW 0.41 0.43 0.44 0.44
concat-sign 0.53 0.55 0.56 0.55

Notre approche

β=1 0.51 0.52 0.51 0.52
β=2 0.54 0.55 0.51 0.55
β=3 0.54 0.56 0.56 0.57
β=4 0.54* 0.56* 0.56* 0.57*

Table 3.3 – Précisions obtenues (mAP) sur la base Holidays pour différentes tailles de
vocabulaires. Les valeurs en gras représentent les valeurs les plus élevées et * les secondes.

Base d’images Holidays
Taille de vocabulaire 100 250 500 1000

Etat de l’art

SIFT - BoVW 0.44 0.49 0.51 0.53
CMI - BoVW 0.47 0.52 0.59 0.64
HOG - BoVW 0.43 0.44 0.44 0.45
LBP - BoVW 0.35 0.38 0.38 0.39
concat-sign 0.54 0.58 0.60 0.64

Notre approche

β=1 0.47 0.47 0.47 0.64
β=2 0.55 0.59 0.61* 0.68
β=3 0.55* 0.59* 0.62 0.67*
β=4 0.54 0.59 0.61 0.67
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Table 3.4 – Précisions obtenues (AP) sur la base UKB pour différentes tailles de voca-
bulaires. Les valeurs en gras représentent les valeurs les plus élevées et * les secondes.

Base d’images UKB
Taille de vocabulaire 100 250 500 1000

Etat de l’art

SIFT - BoVW 0.63 0.66 0.69 0.70
CMI - BoVW 0.65 0.72 0.77 0.80
HOG - BoVW 0.44 0.45 0.39 0.46
LBP - BoVW 0.42 0.44 0.45 0.46
concat-sign 0.65 0.67 0.73 0.74

Notre approche

β=1 0.57 0.60 0.60 0.75
β=2 0.71* 0.75* 0.78* 0.83
β=3 0.76 0.78 0.81 0.81*
β=4 0.65 0.69 0.73 0.75

Comme nous pouvons le voir sur les tableaux 3.3, 3.2 et 3.4, un grand nombre de
configurations de notre approche permet d’obtenir une précision plus importante que les
sacs de mots visuels.

La première comparaison à effectuer, et certainement la plus équitable, est celle entre
notre approche pour β = 1 et les différents sacs de mots visuels. En effet, chaque point
d’intérêt est associé uniquement à un seul mot visuel. Autrement dit, chaque point d’in-
térêt est décrit par la même quantité d’information.

Pour Corel 1K, notre méthode obtient une précision supérieure aux sacs de mots
visuels. Cette affirmation est vraie quelle que soit la taille des vocabulaires. Cela démontre
ici l’efficacité de la sélection adaptative des mots visuels par point d’intérêt.

Sur Holidays, notre approche fournit des résultats similaires à ceux obtenus avec les
sacs de mots visuels associés au descripteur qui fournit les meilleurs résultats.

Cependant, sur UKB, les observations sont plus nuancées, car nos résultats sont simi-
laires ou légèrement en deçà des sacs de mots visuels avec CMI. Cela peut s’expliquer par
la fiabilité des CMI sur cette base d’images et, a contrario, par les mauvais résultats des
descriptions HOG et LBP qui ne semblent pas adaptés à ce type de données.

Cependant, avec l’augmentation de la valeur de β, la précision de notre méthode
augmente significativement. Nous pouvons noter une augmentation moyenne de +5%
jusqu’à +10% sur Holidays, +5% sur Corel 1K et de +10% jusqu’à +15% sur UKB.

Nous pouvons donc affirmer que sans connaissance a priori sur les données, notre
méthode propose des résultats plus élevés ou similaires en terme de précision par rapport
aux sacs de mots visuels utilisant le meilleur descripteur.

La deuxième comparaison que nous pouvons faire est celle avec la stratégie de conca-
ténation “concat-sign". Comme on peut l’imaginer, combiner les caractéristiques visuelles
est également une bonne manière d’augmenter les performances des sacs de mots.

Notre approche avec β = nd (ici β = 4) est similaire à cette stratégie, excepté le fait
que nous utilisons l’information de la saillance visuelle dans la procédure de création de
signature. La figure 3.12 montre la comparaison avec cette approche.
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d’information par point d’intérêt, ce qui se traduit par une réduction de la complexité. On
peut voir cependant que dans la plupart des cas, plus la taille des vocabulaires augmente,
plus la précision augmente elle aussi.

La deuxième étape d’évaluation de notre approche consiste à inclure la description
basée sur l’apprentissage profond et à observer l’influence de ce type de description. Nous
nous y intéressons dans la partie suivante.

3.3.3 Apport de la description basée sur l’apprentissage profond

Nous nous intéressons maintenant au gain de précision que peut apporter l’apprentis-
sage profond dans ce type d’approche. Les différents descripteurs disponibles sont donc
SIFT, CMI, HOG, LBP et Inception.

Pour cela, nous intégrons la description basée sur l’apprentissage profond (en utilisant
le modèle Inception-v3) de deux manières différentes.

La première (schéma-1 ) consiste à considérer cette description comme un autre des-
cripteur local sans différenciation de traitement. Dans ce cas là, on choisit pour chaque
point d’intérêt les β mots visuels les plus significatifs parmi les 5 descripteurs disponibles.
Selon (3.7), cela revient à avoir la description d’un point d’intérêt définie comme suit :

descr(kp) = [descr(kp, SIFT), descr(kp,CMI), descr(kp,HOG),

descr(kp,LBP), descr(kp, Inception)].
(3.12)

Dans ce cas précis, on donne la même importance a priori à chaque caractéristique.
La deuxième méthode (schéma-2 ) consiste également à considérer cette description

comme une autre caractéristique mais en la traitant différemment lors de la sélection
des mots visuels par point d’intérêt. En effet, nous prenons systématiquement en compte
le/les mot(s) visuel(s) correspondant à cette description puis nous ajoutons les N autres
mots visuels en utilisant notre approche de sélection. La figure 3.13 résume cette manière
de procéder.

Avec cette décision, nous donnons plus d’importance à la description basée CNN afin
de constater son impact sur la précision finale.

Les approches de la littérature donnent généralement, pour un grand nombre d’entre
elles, des résultats sur UKB et Holidays. Pour évaluer l’inclusion des caractéristiques
profondes dans notre approche, nous utiliserons donc seulement ces deux bases d’images.

Le tableau 3.5 montre les résultats que nous obtenons en utilisant les deux schémas
présentés précédemment pour une taille de vocabulaire de 1000. La première colonne
présente les résultats obtenus avec une stratégie de concaténation des signatures issues des
sacs de mots visuels pour les 4 descripteurs locaux précédemment utilisés et la description
profonde. Nous pouvons considérer cette approche comme la méthode de référence.

La première observation que nous pouvons faire est que l’addition des caractéristiques
profondes apporte systématiquement un gain de précision pour ce type de données.

Cependant, le gain n’est pas aussi élevé que nous l’espérions. En effet, cette addition
apporte seulement +5% de précision.
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Figure 3.13 – Diagramme représentant l’inclusion des caractéristiques basées CNN selon
le schéma-2 dans notre approche.

Table 3.5 – Résultats obtenus avec la description basée sur Inception sur UKB et Holidays
pour une taille de vocabulaire de 1000. Les valeurs en gras représentent les valeurs les plus
élevées et * les secondes.

Base d’images concat-sign Notre approche schéma-1 Notre approche schéma-2

UKB 0.80

β=1 : 0.79
β=2 : 0.83
β=3 : 0.84
β=4 : 0.83
β=5 : 0.80

β=1 : 0.83
β=2 : 0.84*
β=3 : 0.83
β=4 : 0.78

Holidays 0.64

β=1 : 0.67
β=2 : 0.67
β=3 : 0.68
β=4 : 0.70
β=5 : 0.68

β=1 : 0.65
β=2 : 0.68
β=3 : 0.69*
β=4 : 0.66

De plus, nous obtenons approximativement la même performance indépendamment
du fait que l’on utilise le schéma-1 ou le schéma-2.

Sur UKB, le gain maximal est pour β = 3, en utilisant le schéma-1, et représente
4.5%. Sur Holidays, le maximum est également pour le schéma-1 mais pour β = 4. Le
gain obtenu est de +2.9%.

Notre approche fournit donc une précision plus élevée que la méthode de référence.
Cela veut dire qu’il y a une plus-value à utiliser les caractéristiques issues d’un CNN dans
les approches de recherche d’images basée contenu visuel.

Nous comparons ensuite nos résultats avec quelques méthodes bien connues de la
littérature (voir tableau 3.6).

En effet, nous nous comparons avec la méthode VLAD, les descripteurs SPoC [YL15]
(Sum-Pooled Convolutional features), Inception-v3 [SVI+15] et les Codes Neuraux [BSCL14].
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Les descripteurs SPoC sont construits en faisant une agrégation des différentes cartes
caractéristiques issues de la dernière couche de convolution d’un réseau de neurones convo-
lutif, et en y appliquant une pondération et une réduction de dimension de type ACP.

Les codes neuraux, quant à eux, désignent les caractéristiques issues d’un réseau de
neurones convolutif particulier présenté par les auteurs dans [BSCL14]. Pour obtenir de
meilleurs résultats, ce réseau est ré-entraîné sur une base proche de la base de test.

En ce qui concerne la base Holidays, nous observons que notre méthode offre de
meilleurs résultats que VLAD et que les codes neuraux, mais reste en deçà de SPoC et
de Inception-v3. Pour la base UKB, Inception-v3, SPoC et les codes neuraux obtiennent
une meilleure précision que notre approche.

Table 3.6 – Comparaison des résultats obtenus avec l’état de l’art. Les valeurs en gras
représentent les valeurs les plus élevées et * les secondes.

Méthodes UKB (AP) Holidays (mAP)
BoVW-SIFT 0.700 0.530
BoVW-CMI 0.800 0.640

VLAD[JDSP10] 0.795 0.556
Inception-v3[SVI+15] 0.878 0.840

Codes Neuraux[BSCL14] 0.822 0.789
SPoC[YL15] 0.912 0.802*

Notre approche 0.840* 0.700

Ces résultats étaient prévisibles. En effet, de nouvelles méthodes comme les SPoC
émergent chaque année en se basant sur l’apprentissage profond (notamment sur les CNN).
Elles utilisent des modèles complexes, avec un grand nombre de paramètres à estimer.
Dans notre contexte de non connaissance a priori des données sur de petites bases d’images
expertes, ce type d’approche est inutilisable.

Cependant, nous remarquons que, malgré un modèle simple, nous dépassons les ré-
sultats obtenus avec les codes neuraux sur la base UKB ce qui montre un réel intérêt
d’utiliser des approches similaires à la notre.

Nous rappelons que pour respecter le contexte spécifique, nous avons limité nos vo-
cabulaires et notre base d’apprentissage à de petites tailles. De plus, aucun pré ou post
traitement n’a été appliqué.

Comme nous l’avons déjà mentionné, notre approche gagnera en précision en augmen-
tant à la fois la taille du vocabulaire et l’ensemble de données d’apprentissage ; cela nous
permettra d’avoir une comparaison équitable avec les méthodes basées sur les CNN.

3.3.4 Complexité de l’approche

Dans cette partie, nous analysons comment les hypothèses que nous posons dans le
cadre de ce travail contribuent à diminuer la complexité de notre approche.

Tout d’abord, l’utilisation de la saillance visuelle pour négliger les points d’intérêt non
significatifs en terme d’information diminue le nombre de points à décrire de 50%. Cette





3.4. Conclusion 85

En s’appuyant sur les modèles très utilisés des sacs de mots visuels, nous proposons un
modèle non supervisé et adaptatif qui sélectionne les descripteurs visuels pertinents pour
chaque point d’intérêt afin de construire une nouvelle représentation de l’image. Chaque
point d’intérêt est extrait selon une grille dense afin de répondre à l’hypothèse 1.

L’information de saillance visuelle est d’abord utilisée pour éliminer les points d’intérêt
non pertinents, en calculant un seuil sur l’image.

Pour construire la signature, un schéma de pondération reposant sur le gain d’infor-
mation est utilisé pour nuancer l’importance de tous les descripteurs visuels localement.
Puis, on réutilise la saillance visuelle dans un but de pondération pour nuancer l’influence
des points d’intérêt sur la signature en fonction de leur importance pour le système vi-
suel humain. La principale plus-value d’une telle approche est de discréditer les points
d’intérêt et leurs caractéristiques visuelles qui ne sont pas discriminants pour un contexte
spécifique. L’utilisation de ces deux modèles permet de répondre aux hypothèses 2 et 3.

En raison de ce contexte spécifique (petites bases d’images), nous limitons cette ap-
proche à des vocabulaires construits sur des petites bases pour toutes les caractéristiques
visuelles locales. Nous rappelons qu’aucun pré ou post calcul n’a été utilisé pour améliorer
la précision globale (comme l’augmentation des données ou l’expansion automatique des
requêtes, par exemple). Notons que le choix de la base d’apprentissage est primordial.
Elle doit en effet respecter la notion d’universalité, qui traduit dans notre cas le fait que
les vocabulaires doivent être suffisamment généraux pour offrir de bons résultats pour
n’importe quelle base de test.

Dans notre scénario, nous sélectionnons les descripteurs SIFT, LBP, HOG et CMI pour
intégrer les informations de texture, de couleur et de contour dans la signature d’image.
Nous incluons également une description basée sur les réseaux de neurones convolutifs.

Nos résultats sur les bases de données génériques montrent le potentiel intéressant de
notre approche, surpassant les approches traditionnelles, au même titre que les approches
simples basées sur l’apprentissage profond dans certains cas, ce qui valide nos hypothèses
2 et 3. En effet, elle fournit de meilleurs résultats qu’une approche de concaténation
des signatures, les BoVW et VLAD. Elle surpasse également les codes neuraux pour
un cas particulier. Cependant, les nouvelles méthodologies comme SPoC, basées sur les
réseaux de neurones ou l’apprentissage profond, offrent une précision plus élevée que
notre proposition. Elles utilisent souvent des stratégies d’apprentissage et comportent
beaucoup de paramètres à estimer. Ce sont en effet des modèles complexes. Dans notre
contexte, sans connaissance préalable sur de petites bases d’images, ce type d’approche est
inutilisable. Cependant, notons que, malgré le fait que nous utilisons un modèle simple,
nos performances sont à la hauteur des approches récentes de la littérature. Quelques
exemples sont présentés en Annexe B.

En outre, nous démontrons que l’ajout de la saillance visuelle est une réelle amélio-
ration et donne toujours un gain de précision ; cela met en évidence une fois de plus
l’importance du système de pondération basé sur la saillance visuelle dans ce contexte.

Nous avons également montré que nos choix techniques favorisent l’efficacité. En effet,
la réduction du nombre de points d’intérêt, ajoutée au fait que les histogrammes obtenus
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sont clairsemés, offre une réduction non négligeable de la complexité.
Dans le chapitre suivant, nous présenterons différents domaines d’application très spé-

cifiques. Puis, pour chacun d’entre eux, nous exposerons les résultats obtenus.
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Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons les résultats de notre méthode introduite au cha-
pitre précédent, appliquée à des domaines spécifiques. Pour rappel, nous proposons une
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méthode non supervisée adaptée au contexte de recherche d’images basée uniquement sur
le contenu visuel. De plus nous nous plaçons dans le cas de petites bases d’images expertes
où nous n’avons pas suffisamment de connaissance a priori pour appliquer des stratégies
d’apprentissage, et que, comme expliqué dans le chapitre précédent, les particularités de
ces bases expertes perturbent souvent les approches classiques. Cela nécessite donc d’avoir
recours à d’autres stratégies essayant de maximiser la précision malgré ces particularités.

Pour rappel, notre méthode s’appuie sur les idées des sacs de mots visuels pour renfor-
cer la description de l’image. Elle a pour but d’aider les experts dans leurs travaux d’in-
dexation, et repose sur une sélection des points d’intérêt et des caractéristiques visuelles
pertinents en fonction de la base considérée. Pour cela, deux modèles sont employés : un
modèle psychovisuel et un modèle de gain d’information. Le modèle psychovisuel sert tout
d’abord à filtrer les points d’intérêt situés dans des zones considérées sans information
(dans les zones non saillantes). L’information présente dans l’image est ensuite extraite
selon la couleur, la texture et les contours, en utilisant des descripteurs classiques (SIFT,
CMI, ...), ou des descripteurs basés CNN.

Le modèle de gain d’information est ensuite utilisé dans le but de quantifier l’infor-
mation offerte pour tous les mots visuels, afin d’obtenir les combinaisons à chaque point
d’intérêt qui augmenteront la précision globale.

Enfin, le modèle psychovisuel est ré-utilisé comme schéma de pondération lors de la
construction de la signature.

Notre approche a pour but d’aider les experts à indexer leurs bases d’images. Cela peut
être dans un contexte d’annotation semi-automatique par exemple. Dans ce cas applicatif,
notre méthode permet aux experts d’obtenir un premier ensemble de données similaires
en terme de contenu visuel à la requête qu’ils désirent annoter. Ce procédé leur fournit
les mots clés présents dans les résultats les plus proches visuellement, ce qui facilite leur
travail d’annotation. En effet, cela évite d’annoter l’ensemble de la base manuellement.

Nous appliquons donc cette méthode à des bases d’images contenant des images
"riches". Nous appelons "riche" toute image contenant une grande quantité d’information
visuelle et étant difficile à identifier par un utilisateur non expert. La figure 4.1 montre
les différences entre une annotation faite par un expert et celles faites par un non initié
au domaine considéré.

Nous voyons bien que les concepts présents dans l’image pour un expert sont très diffé-
rents que pour un non initié. Cela souligne l’importance d’utiliser des méthodes adaptées
afin de retourner aux utilisateurs experts les résultats attendus. Dans ce chapitre, nous
avons choisi de travailler avec des bases d’images provenant du domaine du patrimoine
culturel et médical. Pour chacun de ces domaines dans lesquels nous nous sommes situés,
nous faisons tout d’abord une brève présentation générale du contexte et des enjeux asso-
ciés. Puis, nous présentons les bases d’images considérées ainsi que leurs spécificités. Pour
finir, nous présentons les résultats de notre méthode sur chacune d’entre elles.
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Figure 4.1 – Différence entre les connaissances d’un expert et d’un non initié.

4.1 Application au domaine patrimonial

4.1.1 Présentation des enjeux du domaine

Nous nous plaçons tout d’abord dans un contexte de données patrimoniales. En effet,
les bases d’images relatives au patrimoine sont devenues un sujet d’intérêt majeur pour
un grand nombre d’experts et de chercheurs. C’est le cas également pour de nombreux
pays qui essayent de mettre en oeuvre des stratégies de conservation numérique à long
terme, en soutenant la numérisation des données patrimoniales. Le but est souvent de
constituer des bases de données ouvertes.

La France, par exemple, a mis en place une stratégie appelée "Métadonnées culturelles
et transition Web 3.0" par l’intermédiaire du ministère de la culture et de la communica-
tion en 2014. Cette stratégie a pour objectif, selon le site web du ministère, de “fédérer
les usagers et les producteurs de données autour d’un éco-système culturel des données
ouvertes et liées, et d’associer les citoyens à l’amélioration de la qualité des données.”
Cela se traduit par la mise en place de plusieurs plateformes de recherche de données en
ligne. Gallica [ndF] par exemple, est une bibliothèque numérique de la Bibliothèque Na-
tionale de France et de ses partenaires. Elle offre un accès aujourd’hui à plusieurs millions
de documents (images, manuscrits, cartes, ...), dont quelques exemples sont présentés en
Figure 4.2

Nous pouvons également citer la ville d’Amsterdam, dans laquelle la quasi-totalité des
données sont accessibles en ligne, et notamment les données de ses musées [Ams].

Le principal problème avec ce type de base de données est qu’elles contiennent des
éléments très hétérogènes, comme par exemple des peintures, des sculptures ou des ma-
nuscrits. Elles nécessitent également un très haut niveau de compétences sur des problé-
matiques très précises. Par exemple, un expert sur la civilisation romaine n’aura pas les
mêmes connaissances et compétences qu’un expert sur la renaissance.

De plus, certains chercheurs comme Picard et al. dans [PGG15] ont prouvé que les
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Figure 4.2 – Exemples de documents accessibles via Gallica. De gauche à droite : une
photographie du port de Honfleur, un dessin du donjon de Niort et une photo du monu-
ment aux morts de Enghien-les-Bains.

approches classiques de recherche d’images basée sur le contenu visuel et les CNN ne
produisaient pas de bons résultats sur ce type de données (dans un contexte de recherche
d’images par le contenu visuel).

Tout cela montre qu’il y a un besoin urgent de proposer de nouvelles méthodologies
pour aider les experts à indexer leurs données spécifiques.

4.1.2 Bases d’images considérées

Comme évoqué précédemment, le domaine patrimonial couvre un très large spectre.
Nous nous sommes donc focalisés sur plusieurs "sous-domaines" différents les uns des
autres mais appartenant tout de même au patrimoine culturel. En effet, l’une des bases
choisies, Romane 1K [CES15], contient des images d’art roman ; l’autre, CCOC [SvR]
(Coin Collection Online Catalogue), contient des images de pièces de monnaie anciennes.

4.1.2.1 Présentation de la base Romane 1K

Cette base d’images est une collection constituée de 1010 images d’art roman. Elles
sont extraites de la base ROMANE [CES15], qui est la partie consultable du fonds do-
cumentaire de la Photothèque du Centre d’Études Supérieures de Civilisation Médiévale
(CESCM), fondé en 1955. Ce fonds met à ce jour plus de 240 000 documents (plans,
photographies, relevés archéographiques) à disposition de la communauté scientifique et
du public.

ROMANE est constituée de 10% du fonds physique et représente l’architecture et le
décor monumental de l’époque médiévale et permet d’en étudier la civilisation.

La base de connaissance Romane, organisée en un système structuré par un thésaurus
particulier appelé TIMEL : Thésaurus des Images Médiévales en Ligne. C’est un outil
conçu par le CESCM et le Groupe d’Anthropologie Historique de l’Occident Médiévale
(GAHOM). La figure 4.3 montre un exemple d’image extrait de la base Romane avec la
vérité terrain associée.
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Figure 4.3 – Exemple extrait de Romane. A gauche, la vérité terrain disponible, et à
droite l’image associée.

L’extraction Romane 1K est constituée de 10 catégories contenant entre 30 et 200
images chacune. Quelques exemples d’images sont présentés figure 4.4.

Figure 4.4 – Exemples d’images présentes dans ROMANE 1K pour plusieurs catégories.
De gauche à droite : Musicien, Chien, Cheval, et Vierge.

La principale difficulté à prendre en compte lors de l’utilisation de cette base est que
chaque image peut être associée à plusieurs catégories (voir figure 4.5). Nous montrons le
nombre de labels contenus dans les images sur le tableau 4.1.

En outre, cette base d’images a un contenu très hétérogène et très spécifique. En effet,
elle contient des images de peintures et de sculptures anciennes, et sert à caractériser
des concepts particuliers. Elle sert à identifier des "personnages" comme les catégorie
Ange, Apôtre ou Boeuf par exemple ; mais aussi des objets (Bouclier ou Livre) ou des
ensembles plus complexes (Cavalier : cheval + soldat ; Musicien : personnage + instrument
de musique).

Les systèmes de recherche classiques ne sont pas adaptés à ce type de problématique.
C’est pour cela que nous devons produire une représentation de l’image différente, dans
le but d’augmenter la précision.
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Table 4.1 – Catégories présentes dans Romane 1K et nombre d’images associées
Catégories Nombre d’images associées

Ange 267
Apôtre 103
Boeuf 137

Bouclier 64
Cavalier 147
Cheval 56
Chien 40
Dragon 32
Livre 53

Musicien 43

Il existe également plusieurs autres problèmes qui peuvent affecter la précision des
résultats.

En effet, dans cette collection, il y a des images ne contenant que très peu d’information
car les supports ont plusieurs centaines d’années, et sont donc détériorés. Un exemple de
ce type de problème est présenté sur la figure 4.6.

De plus, il peut être difficile de distinguer certaines catégories en terme de contenu
visuel. La confusion entre les catégories est possible, comme le montre la Figure 4.7.

Figure 4.5 – Exemple d’image conte-
nant les catégories Apôtre et Ange.

Figure 4.6 – Une peinture de la Vierge
détériorée par le temps.

Figure 4.7 – Deux images similaires appartenant à deux catégories différentes : Ange
(gauche) et Apôtre (droite).

Dans le but d’évaluer notre approche sur cette base de données, nous utilisons un score
de type AP (Average Precision) pour différents nombres de résultats renvoyés (@10, @20,
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et @30). Ce score est calculé en comptant le nombre d’images, parmi celles retournées à
l’utilisateur contenant au moins une catégorie en commun avec celles de la requête.

4.1.2.2 Présentation de la base CCOC

Cette deuxième base d’images a été proposée par l’université Albert-Ludwigs de Fri-
bourg pour le séminaire de l’histoire ancienne [SvR]. Elle a été construite en coopération
avec les musées nationaux de Berlin. Elle est constituée d’images de pièces de monnaies
de l’empire romain, plus particulièrement de pièces byzantines. 952 pièces ont été pho-
tographiées recto-verso (1904 images), et sur un arrière-plan blanc. La résolution de ces
photos est faible (environ 300× 300).

Avec cette base de test, la recherche a pour objectif de retrouver les images similaires
en terme de dénomination (terme utilisé en numismatique pour désigner le type d’une
pièce). Le tableau 4.2 montre ces dénominations, qui sont considérées comme étant les
catégories.

Table 4.2 – Vérité terrain de la base CCOC

Dénominations Nombre d’images
As 246

Antoninien 170
Cistophore 12

Denier 944
Dupondius 124
Quadrans 24
Sesterce 342
Semis 16

Données aberrantes 26

Nous considérons comme données aberrantes toutes les images faisant partie d’une
dénomination ayant un nombre d’images inférieur à 10, comme les Sextants ou les Victo-
riats (respectivement 2 et 6 images). Ces images ne seront pas considérées comme requêtes
mais restent présentes dans la base durant la recherche, et sont utilisées comme des per-
turbateurs pour les autres requêtes.

La figure 4.8, quant à elle, donne des exemples d’images présentes dans cette base et
montre les différences entre quelques dénominations. Comme nous pouvons le voir, pour
un non expert, il est très difficile d’associer une dénomination à une image de pièce de
monnaie. C’est pour cela que nous avons besoin de méthodes spécifiques, adaptées à ce
type de données.

Pour évaluer la précision des approches sur cette base, nous utilisons une mesure de
précision basée sur la mesure AP pour deux différentes valeurs de nombre de résultats
renvoyés (@10 et @20).
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Figure 4.8 – Exemple d’images de la base CCOC pour plusieurs catégories. De gauche
à droite : As, Dupondius, Denier, et Sesterce.

4.1.3 Résultats obtenus

Dans cette partie, nous présentons les résultats obtenus sur les deux bases d’images
précédemment introduites. Nous testons en effet notre approche non supervisée de sélec-
tion adaptative des caractéristiques visuelles. Nous comparons les résultats avec certaines
approches connues de la littérature.

4.1.3.1 Résultats obtenus sur Romane 1K

Pour évaluer notre approche sur Romane 1K, nous utilisons comme méthodes de réfé-
rences les sacs de mots visuels avec les descripteurs locaux classiques, ainsi que ceux issus
du réseau pré-entraîné Inception-v3 selon les deux schémas présentés dans le chapitre
3.3.3. Les résultats sont résumés dans le tableau 4.3.

La première observation que nous pouvons faire est que nos résultats confirment la
conclusion émise par Picard et al. dans [PGG15], à savoir, que les CNN ne fournissent pas
une précision suffisante sur les jeux de données issus du patrimoine culturel. En effet, le
schéma classique utilisant les sacs de mots visuels offre de meilleurs résultats en utilisant
les descripteurs SIFT et CMI.

Dans ce contexte très spécifique, notre approche fournit la précision la plus élevée.
Nous obtenons un gain de précision de 6.2% pour @10, 10,4% pour @20 et 10,2% pour
@30 pour α = 1 et β = 4. Pour rappel α et β désignent respectivement le nombre de mots
visuels candidats à la sélection par descripteur, et le nombre de mots visuels sélectionnés
parmi les candidats.

Nous observons également les résultats obtenus avec les descripteurs issus de Inception-
v3 pour les deux schémas différents. Dans ce contexte de patrimoine culturel qui est très
complexe, cela n’offre en effet aucun gain de précision comme nous le constatons en
observant le tableau 4.3. Ce réseau étant pré-entraîné sur des bases d’images génériques,
ces résultats étaient prévisible (voir travaux de Picard et al. dans [PGG15]).

Notre méthode surpasse donc Inception-v3 et les sacs de mots visuels ; cependant la
précision reste peu élevée. Cela peut s’expliquer par les problématiques identifiées précé-
demment. Par exemple, les images peuvent appartenir à plusieurs catégories ou peuvent
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Table 4.3 – Précisions obtenues sur ROMANE 1K.
Méthode @10 @20 @30

BoVW

SIFT 0.291 0.242 0.220
CMI 0.304 0.244 0.215
HOG 0.282 0.233 0.210
LBP 0.267 0.220 0.200

Inception-v3 0.289 0.225 0.202

Notre approche

β=1 0.240 0.201 0.183
β=2 0.263 0.219 0.199
β=3 0.302 0.246 0.217
β=4 0.308 0.251 0.223

Notre approche schéma-1

β=1 0.242 0.200 0.184
β=2 0.264 0.219 0.200
β=3 0.300 0.246 0.217
β=4 0.308 0.251 0.225
β=5 0.288 0.236 0.213

Notre approche schéma-2

β=1 0.234 0.192 0.175
β=2 0.244 0.203 0.184
β=3 0.262 0.215 0.197
β=4 0.272 0.227 0.206

comporter peu d’information utile à cause de dégradations dues au temps, ce qui peut
rendre difficile la distinction des éléments qui y sont présents.

Pour montrer ce phénomène, nous extrayons les catégories présentes dans les images
renvoyées pour les requêtes contenant la catégorie Apôtre. Le tableau 4.4 présente le
résultat pour α = 1 et β = 4.

Table 4.4 – Nombre de labels présents dans les images renvoyées pour les requêtes com-
portant la catégorie Apôtre

Apôtre Ange Cheval Boeuf Dragon Livre Cavalier Bouclier Musicien Chien
Apôtre 1932 1344 277 365 120 166 374 53 58 293

Ce tableau montre le nombre d’images renvoyées contenant les différents labels, en
considérant les requêtes comme l’ensemble des images contenant le label Apôtre. Comme
nous pouvons le voir, le label le plus récurrent correspond bien à celui des requêtes
(Apôtre), mais on constate que de nombreux labels Ange sont également présents. Cela
s’explique par le fait que les deux catégories sont proches visuellement et ont des contenus
différents de ceux dans les autres catégories.
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4.1.3.2 Résultats obtenus sur CCOC

Nous étudions maintenant les résultats obtenus avec notre approche sur la base de
pièces de monnaie CCOC. Pour pouvoir faire une évaluation cohérente, nous comparons
notre méthode avec les caractéristiques extraites du réseau Inception-v3 ainsi qu’avec les
sacs de mots visuels. Les résultats sont résumés dans le tableau 4.5.

Table 4.5 – Comparaison de la précision des résultats obtenus pour la base CCOC.
Méthode @10 @20

BoVW

SIFT 0.274 0.226
CMI 0.344 0.292
HOG 0.286 0.241
LBP 0.267 0.225

Inception-v3 0.335 0.277

Notre approche

α=1

β=1 0.326 0.279
β=2 0.392 0.342
β=3 0.411 0.355
β=4 0.423 0.368

α=2

β=1 0.324 0.278
β=2 0.383 0.330
β=3 0.405 0.351
β=4 0.426 0.365

Notre approche + Inception-v3 α=2 β=4 0.390 0.333

Dans ce contexte spécifique, notre approche fournit la précision la plus élevée, à partir
du moment où l’on utilise au moins deux caractéristiques par point d’intérêt (β >1). Nous
obtenons un gain de précision d’environ 21.4% (pour α = 2 et β = 4) et 24.4% (pour α = 1
et β = 4) respectivement pour @10 et @20 par rapport aux CNN (Inception-v3). Nous
remarquons que notre approche surpasse également le modèle des sacs de mots visuels.
Afin de se faire une idée plus claire de la plus value de notre méthode, nous comparons les
scores de précision par catégorie sur le tableau 4.6. Nous notons que pour la plupart des
catégories, notre méthode surpasse Inception-v3 avec des augmentations significatives.

Pour cette base d’images, nous n’utilisons pas les schéma-1 et schéma-2 à cause de la
faible résolution des images (300× 300). En effet, dans ce cas, ce type de caractéristiques
utilisées comme une autre description locale n’apportera aucune information, puisqu’elles
seront très similaires à la signature obtenue en utilisant cette description sur l’ensemble
de l’image. Cependant, nous utilisons une autre approche d’inclusion des CNN dans nos
signatures. En effet, nous faisons la concaténation de la signature obtenue avec notre
approche adaptative avec celle issue du réseau Inception-v3. Comme nous pouvons le
voir sur la dernière ligne du tableau 4.5 et sur la dernière colonne du tableau 4.6, cette
approche fournit des résultats supérieur à Inception-v3 seul mais tout de même en deça
de ceux obtenus avec notre approche, ce qui prouve que l’utilisation des CNN n’est pas
indiquée dans ce contexte précis. Ces différentes observations montrent l’intérêt de notre
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Table 4.6 – Précision @10 pour chaque catégorie pour la base CCOC (CNN = Inception-
v3).

BoVW Notre Approche + CNN
Dénomination CNN SIFT CMI HOG LBP α=2 - β=4 α=2 - β=4

As 0.389 0.313 0.365 0.322 0.309 0.499 0.466
Antoninien 0.442 0.185 0.239 0.285 0.199 0.369 0.425
Cistophore 0.100 0.108 0.167 0.108 0.100 0.167 0.125

Denier 0.772 0.535 0.894 0.591 0.700 0.947 0.931
Dupondius 0.219 0.272 0.293 0.260 0.219 0.366 0.288
Quadrans 0.183 0.125 0.167 0.108 0.104 0.213 0.179

Semis 0.131 0.144 0.125 0.169 0.119 0.200 0.131
Sesterce 0.440 0.513 0.499 0.445 0.388 0.651 0.578

Moyenne 0.335 0.274 0.344 0.286 0.267 0.426 0.390

approche avec ce type de données.

4.1.4 Bilan

Dans cette partie, nous dressons un bilan de nos observations sur les différentes bases
de données relatives à la conservation du patrimoine culturel.

Pour Romane 1K, le premier constat que nous pouvons faire est que l’utilisation des
signatures provenant des réseaux de neurones convolutifs (sans ré-apprentissage) n’apporte
pas une précision suffisante sur les jeux de données spécifiques. En effet, l’utilisation des
sacs de mots visuels offre une meilleure précision pour certains descripteurs biens choisis.
Notre approche (avec ou sans l’utilisation des CNN) offre un gain de précision 10.4% dans
sa meilleure configuration.

Pour la base CCOC, nous observons tout d’abord que les CNN sont supérieurs en terme
de précision aux sacs de mots visuels (excepté pour CMI), et que, malgré cette observation,
notre approche (sans l’utilisation des CNN) produit des résultats très intéressants et offre
un gain de précision de 24.4% dans la meilleure configuration.

Quelques exemples de résultats obtenus sont présentés en Annexe C pour Romane 1K
et en Annexe D pour CCOC.

Ces résultats montrent bien une fois de plus le potentiel de ce type d’approche dans le
domaine patrimoniale. Cependant, pour ces deux bases d’images, les meilleurs résultats
sont obtenus avec β = nd et α = 1, ce qui veut dire que le gain d’information n’apporte
pas ou très peu de précision car nous sélectionnons l’ensemble des mots visuels disponibles.
Il serait intéressant de rajouter des descripteurs jusqu’à obtenir des redondances entre eux
et ainsi faire baisser la précision globale. Nous pourrions ensuite appliquer notre méthode
qui théoriquement augmentera la précision en diminuant le nombre de mots visuels par
points d’intérêt.

Dans les parties suivantes, nous analysons les performances de notre méthode appliquée
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4.2.2 Bases d’images considérées

Afin d’observer le comportement de notre méthode dans le domaine médical, nous
utilisons deux bases d’images différentes. Ces deux bases sont destinées à faire de l’aide aux
diagnostic. La première, STARE (STructured Analysis of the Retina), est une collection
d’images de rétines ; et la deuxième, MIAS (Mammographic Image Analysis Society), de
mammographies.

4.2.2.1 Présentation de la base STARE

Cette base provient d’un projet du même nom, initié en 1975 à l’Université de Califor-
nie à San Diego par Michael Goldbaum et financé par les instituts nationaux de la santé
américaine (NIH : National Institutes of Health) [HGC+99]. Les images sont obtenues
par imagerie rétinienne, une procédure courante lors d’un examen ophtalmologique. Une
caméra optique est utilisée pour voir à travers la pupille de l’œil et une photo est prise
montrant le nerf optique, la fovéa, les vaisseaux environnants et la couche rétinienne. L’ex-
pert (l’ophtalmologue) peut alors utiliser ces images pour diagnostiquer le patient. Par
exemple, un patient peut présenter une maladie de Coats ou une occlusion de l’artère ré-
tinienne centrale qui se traduit par une décoloration du nerf optique ou un rétrécissement
des vaisseaux sanguins de la rétine.

Cette base est donc constituée d’images associées au diagnostic d’un expert, ce qui
constitue la vérité terrain. Cette vérité terrain nous sert uniquement à évaluer notre
approche afin d’analyser son comportement sur des images de ce type. En d’autres termes,
elle nous permet de savoir si cette approche peut permettre d’apporter une aide aux
experts dans leurs diagnostics.

Elle est constituée de 397 images ayant comme résolution 700 × 605 et classées selon
les catégories présentées dans le tableau 4.7.

Quelques exemples d’images sont présentés sur la figure 4.10.

Figure 4.10 – Exemples d’images de la base STARE. Catégories de gauche à droite : 0,
5, 8 et 7 et 9.

Comme nous pouvons le voir, ces images sont très spécifiques ce qui rend leur annota-
tion complexe. De plus, une image peut contenir plusieurs labels. Nous considérons donc
une image renvoyée comme pertinente si elle contient au moins une catégorie en commun
avec la requête.
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Table 4.7 – Vérité terrain associée à la base STARE.
Label Catégorie Nombre d’images associées

0 Normal 42
1 Embolie de Hollenhorst 13
2 Occlusion d’une branche de l’artère rétinienne 7
3 Occlusion de l’artère cilio-rétinienne 9
4 Occlusion d’une branche de la veine rétinienne 11
5 Occlusion de la veine centrale rétinienne 25
6 Occlusion de la veine hemi-centrale rétinienne 12
7 Arrière-plan Rétinopathie diabétique 70
8 Rétinopathie diabétique proliférative 23
9 Rétinopathie artériosclérotique 33
10 Rétinopathie hypertensive 36
11 Coats 14
12 Macro-anévrisme 8
13 Néovascularisation choroïdienne 61
14 Inconnu 161

Dans le but d’évaluer notre méthode, nous considérons les catégories 2, 3, 12 et 14
comme données aberrantes (outliers) car les trois premières sont constituées de moins de
10 images et la dernière correspond à des images non diagnostiquées. Nous calculons le
score de précision AP @10 lors de nos expérimentations.

4.2.2.2 Présentation de la base MIAS

La base MIAS (Mammographic Image Analysis Society) [SPD+15] provient d’une
organisation de groupes de recherche britanniques intéressée par la compréhension des
mammographies. C’est une base de données de mammographies numériques de résolution
1024× 1024..

La base de données contient 322 images associées à une vérité terrain fournie par des
radiologues. Quelques exemples d’images sont présentés en figure 4.11

Figure 4.11 – Exemples d’images de la base MIAS. Les catégories de gauche à droite :
0, 2, 3 et 4.
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Comme pour la base STARE, cette vérité terrain est uniquement utilisée pour évaluer
notre approche. Cependant dans ce cas là, une image est associée à une seule et unique
catégorie.

Le tableau 4.8 montre les différentes catégories d’images.

Table 4.8 – Vérité terrain de la base MIAS.
Label Catégorie Nombre d’images associées

0 Normal 207
1 Asymétrie 15
2 Distorsion architecturale 19
3 Masse spiculée 19
4 Masses bien définies 25
5 Autres masses mal définies 15
6 Calcification 30

Dans le but d’évaluer notre méthode, nous calculons le score de précision AP @15.

4.2.3 Résultats obtenus

Dans cette partie, nous présentons les résultats obtenus sur les deux bases d’images
appartenant au domaine médical. Nous testons notre approche de recherche d’images par
le contenu visuel et la comparons avec certaines approches bien connues de la littérature.

4.2.3.1 Résultats obtenus sur STARE

Afin d’évaluer notre approche sur cette base d’images de rétines, nous comparons la
précision obtenue avec notre méthode, aux approches classiques des sacs de mots visuels
ainsi qu’aux résultats obtenus avec l’utilisation du réseau pré-entraîné Inception-v3 (sans
ré-apprentissage). Cependant, n’ayant pas de bases d’images à disposition pour apprendre
les vocabulaires visuels, nous utilisons ceux calculés auparavant (sur Pascal VOC12 et sur
Romane). Les résultats sont présentés dans le tableau 4.9.

Comme nous pouvons le constater, notre approche ne produit pas de résultats satis-
faisants sur ce type d’images. En effet, l’approche utilisant les signatures issues du réseau
pré-entraîné Inception-v3 fournit une meilleure précision. Cependant notre approche est
supérieure aux sacs de mots visuels de 14.9% (+4.2 points) en moyenne.

Ces résultats peuvent s’expliquer par l’absence de vocabulaire adapté (tests non réalisés
par manque de temps). En effet, ils sont appris sur des bases d’images très différentes de
ce type de données, ce qui peut conduire à l’obtention d’une précision trop basse, comme
c’est le cas ici.

Nous pouvons également remarquer que indépendamment du choix de ces vocabulaires
(images patrimoniales avec Romane ou génériques avec Pascal), les résultats obtenus sont
similaires pour les mêmes configurations. Malgré ce constat, notre approche surpasse
tout de même les sacs de mots visuels. Ces observations nous permettent de souligner
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Table 4.9 – Résultats obtenus sur la base STARE.
@10

Vocabulaire Pascal Romane
Inception-v3 0.325

BoVW

SIFT 0.263 0.263
CMI 0.233 0.241
HOG 0.241 0.251
LBP 0.232 0.229

Notre approche : α=1

β=1 0.247 0.245
β=2 0.284 0.274
β=3 0.274 0.280
β=4 0.286 0.278

Notre approche : α=2

β=1 0.237 0.241
β=2 0.274 0.262
β=3 0.286 0.275
β=4 0.284 0.287

Notre approche + CNN α=2 - β=4 0.296 0.300

l’importance des vocabulaires visuels : pas seulement la manière de les construire, mais
aussi les bases sur lesquelles ils sont construits. De plus, il est possible que la notion
de focalisation (localisation des zones saillantes) soit différente par rapport aux images
génériques ou de patrimoine culturel. Les véritables points d’intérêt peuvent donc être
différents de ceux utilisés ici.

4.2.3.2 Résultats obtenus sur MIAS

Nous étudions maintenant les résultats obtenus avec notre approche sur la base de
mammographies. Pour pouvoir faire une évaluation cohérente, nous nous comparons avec
les caractéristiques extraites du réseau Inception-v3 ainsi qu’avec les sacs de mots visuels
pour nos deux vocabulaires disponibles. Les résultats sont résumés dans le tableau 4.5.

Notre approche adaptative, les CNN, ainsi que les sacs de mots visuels, produisent
des résultats très similaires. Cependant, notre approche produit un gain de précision très
légèrement au-dessus de ces méthodes (environ 1%). Nous pouvons expliquer ces résultats
par la complexité des images (voir Figure 4.11) qui sont très difficiles à discriminer. De
plus, aucune des méthodes testées n’utilise d’apprentissage (supervisé ou non) sur ce type
de données.

Sur cette base d’images également, notre approche ne fournit pas un gain de précision
satisfaisant par rapport aux méthodes dites classiques certainement dû au fait que nous
n’utilisons pas de vocabulaires adaptés (tests non réalisés par manque de temps).

Il est possible que le choix des descripteurs soit responsable de la faible précision de
notre approche. En effet, avec cette base d’images, l’information couleur ne semble pas
discriminante, et pourtant nous avons utilisé un descripteur couleur. Il serait bénéfique de
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Table 4.10 – Résultats obtenus sur la base MIAS.
@15

Vocabulaire Pascal Romane
Inception-v3 0.478

BoVW

SIFT 0.461 0.461
CMI 0.464 0.461
HOG 0.477 0.472
LBP 0.467 0.467

Notre approche : α=1

β=1 0.475 0.475
β=2 0.460 0.467
β=3 0.474 0.459
β=4 0.468 0.463

Notre approche : α=2

β=1 0.477 0.481
β=2 0.467 0.473
β=3 0.470 0.470
β=4 0.472 0.465

Notre approche + CNN α=2 - β=1 0.482 0.467

changer l’ensemble des descripteurs utilisé en faisant des choix adaptés à la base considérée
(renforcer la description texture et contours dans ce cas précis). A noter que dans ce cas
précis, la meilleure précision est obtenue pour la concaténation de la signature obtenue
avec notre approche adaptative et celle obtenue en utilisant le réseau Inception-v3.

4.2.4 Bilan

Dans cette partie, nous faisons un résumé de nos observations effectuées sur les deux
bases d’images médicales : STARE et MIAS.

Pour STARE, notre approche ne fournit pas de gain de précision comparé à Inception-
v3. Cependant, elle surpasse les résultats obtenus avec les sacs de mots visuels. Pour MIAS,
le constat est un peu plus positif. En effet, nous obtenons une précision très légèrement
supérieure au modèle de CNN pré-entraîné.

Ces résultats sont justifiés car, n’ayant pas à disposition un nombre assez important
de données, nous ne pouvons pas apprendre nos vocabulaires sur ce type d’images. Et
comme nous l’avons précisé précédemment, le choix du vocabulaire est primordial dans
ce type d’approche.

De plus, les descripteurs utilisés ici ne sont pas adaptés à tous les types d’imagerie
médicale. Par exemple, les CMI prennent en compte l’information couleur qui, dans le cas
de la base MIAS, n’est pas discriminante.

Afin de véritablement voir les performances de notre méthode sur ce type d’images, il
est nécessaire de faire des expérimentations avec des vocabulaires construits sur le même
type d’image et en modifiant le choix des descripteurs utilisés.

Afin de voir si une amélioration est possible, nous avons appris les vocabulaires visuels
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pour MIAS sur elle-même. Nous obtenons dans ce cas une précision @15 de 49,4%, ce qui
correspond à un gain de précision de 3.2% par rapport à Inception-v3. Cela prouve qu’il
est possible d’adapter notre méthode à plusieurs domaines spécifiques. Cependant, dans
ce cas précis, la précision n’est pas suffisante pour aider convenablement les experts dans
leurs tâches.

4.3 Discussion et Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons appliqué à des domaines spécifiques notre approche de
recherche d’images basée sur le contenu visuel reposant sur une sélection adaptative des
caractéristiques visuelles par point d’intérêt.

Dans un premier temps, nous nous sommes intéressés au domaine du patrimoine cultu-
rel. Pour cela, nous avons présenté deux bases d’images différentes : Romane 1K et CCOC.
La première est une collection d’images d’art roman (peintures et sculptures) tandis que
la seconde est une base d’images de pièces de monnaie antiques. Dans ce contexte par-
ticulier, notre approche offre des résultats satisfaisants puisqu’elle surpasse un modèle
pré-entraîné de CNN (Inception-v3) et le modèle classique des sacs de mots visuels. En
effet, nous obtenons un gain de précision de 10.4% pour Romane 1K et 24.4% pour CCOC.

Dans un second temps, nous avons présenté les performances de notre approche avec
des bases d’images médicales. Nous utilisons deux bases : la base STARE qui est une
base d’image de rétines, et MIAS qui est une base de mammographies. Dans ce contexte
particulier, notre approche fournit des résultats similaires aux approches de la littérature
présentée. Cela peut être dû au choix des différents descripteurs qui ne sont pas forcément
adaptés aux images qui constituent les bases. De plus, lors de nos expérimentations, nous
avons utilisé des vocabulaires visuels appris sur des images très différentes (une base
d’images génériques et une d’images d’art roman). Ces derniers tests montrent que notre
approche nécessite des vocabulaires et des choix techniques adaptés. En effet, l’ensemble
des descripteurs choisis doit être réfléchi par rapport à la nature des images à indexer.
Par exemple dans le cas de la base MIAS, l’information couleur n’est pas discriminante. Il
n’est donc pas nécessaire d’utiliser des descripteurs couleur. Par contre, il est possible que
l’utilisation de plusieurs descripteurs basés texture apporte plus d’information et que la
précision finale augmente. Cependant, nos tests montrent la supériorité de notre méthode
par rapport aux sacs de mots visuels dans ce type de contexte.

Ces différents résultats montrent qu’utiliser ce type d’approches dans un contexte
spécifique de petites bases d’images "riches" avec peu ou sans vérité terrain peut être bé-
néfique, à l’image de la précision obtenue sur les bases patrimoniales, à condition de faire
des choix techniques cohérents avec le type de données utilisées. Les différentes expéri-
mentations montrant l’impact des différents choix techniques (descripteurs, vocabulaires,
modèle de saillance...) n’ont pas pu être réalisé dans le temps imparti à la thèse. Cela
constitue une des perspectives de nos travaux. Une autre perspective est de tester notre
approche sur d’autres domaines tels que les images satellitaires ou microscopiques par
exemple.
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Toutes ces observations montrent que le fossé sémantique reste profond. Dans le cha-
pitre suivant, nous proposons une approche interactive permettant de le réduire et ainsi
d’augmenter la précision de la recherche.
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Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons une ouverture de notre travail vers l’interaction
utilisateur. Comme évoqué précédemment, le problème principal en recherche d’images
par le contenu visuel est le fossé (ou gap) sémantique. Pour rappel, il est défini par la
différence entre l’évaluation subjective des utilisateurs et les résultats obtenus avec les
méthodes numériques, souvent basées sur des caractéristiques visuelles bas niveaux (voir
schéma 5.1).

107
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Figure 5.1 – Schématisation du fossé sémantique.

Ce problème est d’autant plus vrai que nous travaillons avec des bases d’images ex-
pertes. Nous avons illustré cette difficulté dans le chapitre précédent.

Pour pallier ce problème, il existe plusieurs solutions. L’une d’entre elles consiste à
faire des choix techniques en conséquence, c’est-à-dire de bien choisir les caractéristiques
visuelles et les méthodes utilisées afin de réduire cet écart. Il est également possible d’in-
clure des méthodologies statistiques ou basées sur le système visuel humain. Cette pre-
mière approche correspond à nos précédents travaux (chapitres 3 et 4). Pour rappel, nous
proposons une approche non supervisée reposant sur une sélection adaptative des carac-
téristiques visuelles pertinentes par point d’intérêt. Pour cela, nous utilisons un modèle
de saillance visuelle et un modèle de gain d’information. Malgré l’amélioration de la pré-
cision par rapport aux approches classiques, elle reste relativement faible sur certaines
bases expertes. Il est donc nécessaire de mettre en place des stratégies particulières pour
améliorer les résultats.

La solution que nous proposons, consiste à réduire le fossé sémantique en introduisant
l’expertise de l’utilisateur dans la chaîne de recherche d’images. Ses connaissances sont
prises en compte par l’intermédiaire d’une interface homme-machine (IHM) dans le but
d’améliorer la précision finale de la recherche.

Dans ce chapitre, nous proposons une étude concernant l’utilisation des approches in-
teractives dans le cadre de petites bases d’images expertes peu annotées afin d’observer
si cela apporte un gain de précision significatif. De plus, nous proposons une approche in-
teractive basée sur le calcul d’un gain d’information adapté à la base d’images considérée.
Nous le calculons pour qu’il soit adapté à chaque catégorie de la base, en se basant sur
les retours que fait l’utilisateur lors d’un procédé itératif. Plusieurs stratégies d’utilisation
de ce gain d’information pour modifier les requêtes ont été testées. Tout d’abord, nous
proposons de l’inclure dans notre méthode adaptative présentée en chapitre 3 et 4, afin
de modifier les mots visuels choisis à chaque point d’intérêt et ainsi de mieux adapter
la signature à la catégorie de l’image. Nous proposons également d’utiliser les nouvelles
valeurs de gain d’information dans une stratégie de modification de l’espace des caractéris-
tiques en pondérant la signature requête. Cette pondération est adaptée à la catégorie de
la requête et permet en théorie d’améliorer les résultats. Nous associons également cette
approche itérative avec plusieurs méthodes de sélection des requêtes afin d’en étudier les
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performances.
Il existe un grand nombre de travaux sur l’interaction utilisateur portant sur des

éléments particuliers, tels que l’interfaçage, la manière dont les résultats doivent être
annotés par l’utilisateur, etc. Cependant, ce chapitre est une ouverture vers ces méthodes
interactives et ne constitue pas un travail exhaustif. En conséquence, nous n’étudions pas
l’intégralité des problématiques associées à ce type d’approches, mais nous nous focalisons
sur certaines d’entre elles (comme la sélection des requêtes, par exemple).

Dans un premier temps, nous présentons les différentes stratégies d’utilisation de l’ex-
pertise utilisateur. Puis, nous présentons un état de l’art concentré sur l’apprentissage
actif pour la recherche d’images par similarité. Nous exposons ensuite les différentes ap-
proches expérimentées dans le cadre de notre étude et discutons leurs résultats sur une
base d’images experte. Enfin, nous terminons ce chapitre par une présentation des poten-
tielles perspectives de recherche.

5.1 Interaction pour la recherche d’images par simila-
rité

Dans cette partie, nous présentons l’interaction utilisateur dans les systèmes de re-
cherche d’images par similarité. Tout d’abord, nous faisons une brève introduction aux
différentes stratégies de récupération des connaissances de l’utilisateur. Puis, nous in-
troduisons l’apprentissage actif, et en présentons quelques approches de la littérature
concernant la recherche d’images basée sur le contenu visuel.

5.1.1 Retours utilisateurs

Les traitements appliqués aux retours utilisateurs définissent la manière avec laquelle
ils sont récupérés. De plus, cela demeure un choix primordial dans les méthodes basées
sur l’interaction avec l’utilisateur. Dans cette partie, nous présentons quelques stratégies
bien connues. Elle ne constitue pas un réel état de l’art en elle-même, mais a pour objectif
de présenter les concepts fondamentaux au lecteur.

Le but de l’interaction dans notre cas est d’associer à chaque résultat présenté à
l’utilisateur, une valeur de pertinence par rapport à la requête. Cette étape est nommée
"annotation" dans la suite du manuscrit.

La première approche que nous présentons est l’annotation à un seul état, qui consiste
à faire indiquer à l’utilisateur seulement les résultats pertinents ou non pertinents par
rapport à la requête. Par exemple, le travail de Jin et al. [JF05] utilise ce genre de retours.
Cependant, dans certaines configurations, deux états sont nécessaires, comme dans le cas
où on désire entraîner un classifieur par exemple. Il existe pour cela une manière d’annoter
tous les résultats (pertinents ou non) appelés annotation binaire. Zhang et al. utilisent
ce genre de retours dans [ZC05]. En revanche, cela ne permet pas à l’utilisateur d’avoir
un manque de connaissance sur les résultats présentés, car ils sont soit considérés comme
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pertinents (‘1’) ou comme non pertinents (‘0’). Les approches ternaires permettent de
prendre en considération cette possibilité, par exemple Yang et al. dans [YLZ02] mettent
en place un troisième état permettant de définir un retour comme neutre. Cet état permet
de ne pas annoter un résultat dans le cas où l’utilisateur ne le désire pas ou n’en est pas
capable.

Les trois stratégies présentées ci-dessus font intervenir des valeurs fixes. Cependant, il
est possible de proposer à l’utilisateur d’effectuer une pondération de chaque résultat. En
effet, une interface peut demander à l’utilisateur de donner un poids ω à chaque résultat
présenté, en fonction de sa pertinence par rapport à la requête comme les travaux de Tian
et al [THH00], par exemple. Cette approche intéressante ne permet cependant pas de
surpasser les autres stratégies (à valeurs fixes) car elle est trop exposée à la subjectivité.
En effet, plusieurs experts peuvent avoir un avis qui diffère sur les résultats retournés, ce
qui perturbera le système.

Notons les N résultats les plus proches d’une requête q, tels que R = [r1, ..., ri, ..., rN ]
pour i ∈ [1;N ]. La valeur de pertinence du résultat ri s’écrit A[ri] et varie selon l’approche
utilisée :

— annotation binaire : A[ri] = {0; 1} ;
— annotation ternaire : A[ri] = {−1; 0; 1} ;
— annotation par pondération : A[ri] = ω ∈ IR+.
La Figure 5.2 illustre des exemples d’interactions utilisateurs mettant en place ces

différentes stratégies.

(a) (b)
(c)

Figure 5.2 – Différents retours utilisateurs. Pour chacune des figures, l’image en haut à
gauche est la requête et les trois autres sont les résultats à annoter. De gauche à droite :
annotation binaire (a), ternaire (b) et pondération des résultats (c).

Comme nous pouvons le voir sur le premier cas (a) de la Figure 5.2 correspondant à
l’annotation binaire, un des résultats est difficile à annoter. En effet, l’image ne contient
pas seulement la catégorie de la requête. Cependant, l’utilisateur sera tout de même forcé
à définir cette image comme pertinente ou non.

Ce problème est résolu sur le deuxième cas (b) par l’utilisation d’une stratégie d’an-
notation ternaire dans laquelle l’utilisateur peut laisser une image non annotée.
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Sur cette figure, on observe également le problème de la subjectivité dans le cas de
l’annotation par pondération (voir Figure 5.2 (c)).

Dans notre contexte, l’approche par pondération est inapplicable, car les données ex-
pertes sont très spécifiques et donc la notion de subjectivité prendrait trop d’importance.
Une stratégie d’annotation ternaire semble indiquée afin de permettre aux utilisateurs de
prendre en compte les résultats pertinents et non pertinents, mais aussi de laisser des
résultats non annotés si nécessaires.

Dans les parties suivantes, nous introduisons l’apprentissage actif, puis nous présen-
tons quelques approches d’indexation interactive concernant la recherche d’images par
similarité.

5.1.2 Du retour de pertinence à l’indexation interactive

Les retours utilisateurs présentés dans la partie précédente peuvent être utilisés de
plusieurs manières. Tout d’abord, l’interaction avec un individu peut être utile dans le
but d’affiner les résultats renvoyés pour une requête particulière, en prenant en compte les
annotations de l’utilisateur sur celle-ci. La Figure 5.3 montre cette utilisation de l’expertise
utilisateur, appelée retour de pertinence (relevance feedback).

Figure 5.3 – Schématisation du retour de pertinence.

En premier lieu, une requête est soumise au moteur de recherche d’images par simila-
rité. La signature est ensuite calculée pour retourner à l’utilisateur les résultats les plus
proches. Puis, il est invité à annoter chacun des résultats. En fonction de ces annotations,
une nouvelle recherche est lancée à partir de la même requête, mais en prenant compte
de ses retours. Une nouvelle liste de résultats est alors retournée.

Cependant, cette approche permet uniquement d’actualiser les retours pour une re-
quête donnée, et ne généralise pas les résultats sur l’ensemble de la base. Afin de prendre
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en compte ces retours pour améliorer les futurs résultats, plusieurs autres types d’inter-
actions utilisateurs existent et reposent sur l’apprentissage actif (active learning).

Ce type d’approche consiste à effectuer un apprentissage sur un petit ensemble de
données fourni par les annotations provenant de l’utilisateur.

L’apprentissage actif peut faire référence au clustering interactif, ou encore à l’indexa-
tion interactive.

En ce qui concerne le clustering, le lecteur peut se référer aux travaux de thèse de
Hien Phuong Lai [Lai13], ou à l’article de Pranjal Awasthi et al. [ABV17] pour de plus
amples informations, car nous n’abordons pas ce sujet dans ce manuscrit. Le but de ces
méthodes est de mieux grouper les images de même catégorie (dans l’espace des carac-
téristiques) qu’en utilisant les approches classiques non supervisées (K-means, Gaussian
Mixture Model...).

Dans ce manuscrit, nous nous intéressons à la seconde catégorie, l’indexation interac-
tive, dont le but est d’améliorer la représentation des images en fonction de l’expertise
utilisateur transmise. Nous résumons cela par la Figure 5.4.

Figure 5.4 – Schématisation de l’indexation interactive.

Comme nous l’observons, un modèle est entraîné à partir des annotations de l’uti-
lisateur et modifie l’espace des signatures. Cependant, il existe des cas applicatifs, où
l’ensemble des données d’entrées n’est pas disponible. Dans ces circonstances, l’interac-
tion se fait par l’intermédiaire d’un flux de données continu (provenant souvent du web).
Nous appelons cela l’apprentissage en ligne (online learning). Nous n’aborderons pas en
détails cette approche, puisque nous nous plaçons dans un contexte où nous avons accès
à l’ensemble de la base d’images.

Comme évoqué précédemment, ces méthodes reposent sur l’apprentissage actif qui est
un processus qui aide à prédire les requêtes à annoter afin d’améliorer la précision d’un
système. Burr Settles dans [Set12], identifie plusieurs types d’approches pour réaliser une
telle fonction :

— la synthèse de requêtes (membership query synthesis) ;
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— la sélection séquentielle sur un flux (stream-based selective sampling) ;
— la sélection basée sur un ensemble (pool-based sampling).
La synthèse de requêtes consiste à créer une nouvelle requête à partir de la base de

données, appelée requête de synthèse [Ang88, LB92, KRO+09]. Ce type d’approche est
difficilement utilisable dans le cas d’une interaction avec un humain, car cela a tendance
à créer des requêtes qui n’ont pas de sens pour lui. Il ne pourra donc pas annoter cor-
rectement celle-ci, ce qui aura pour conséquence l’augmentation du fossé sémantique, que
nous cherchons à minimiser.

La deuxième approche citée, ci-dessus, est basée sur une sélection séquentielle des
différents éléments dans la base [Mit81, DE95, MNS+07, DHM08] où chaque élément est
potentiellement une requête. Un élément est sélectionné et est ensuite "analysé" par un
ensemble de modèles qui décide si oui ou non il sera la prochaine requête à présenter à
l’utilisateur. Ce procédé se base souvent sur le caractère informatif (informativeness) de
l’élément.

La dernière repose sur une hypothèse particulière qui consiste à dire, que pour une base
de données non annotée, il existe un ensemble de données annoté [LG94, MN98, TC01,
ZC02]. Les données annotées sont utilisées pour entraîner un modèle qui sert ensuite à
sélectionner la prochaine requête dans l’espace non annoté. Souvent, l’ensemble des images
annotées est créé en utilisant l’utilisateur lors d’une étape préliminaire.

Cette dernière approche semble adaptée à notre cas applicatif ; nous présentons donc
quelques approches basées sur celle-ci dans les parties suivantes.

5.1.3 Apprentissage actif pour la recherche d’images par simila-
rité

Dans cette partie, nous faisons un état de l’art concernant les méthodes d’indexation
interactive pour la recherche d’images par similarité. Ces méthodes utilisent différentes
approches pour modifier l’espace des caractéristiques. Tout d’abord, il y a les méthodes
qui utilisent les SVM [RM01, TC01, WLXC05, GC08]. L’une des méthodes précurseuses
utilisant ce type de modèle a été proposé par Tong et al. dans [TC01]. Dans cette approche,
les auteurs proposent d’entraîner un SVM à partir des annotations de l’utilisateur. En
effet, à chaque itération, les 20 images les plus proches de la séparatrice du SVM lui
sont présentées pour qu’il désigne celles qui sont pertinentes et celles qui ne le sont pas.
Ensuite, le modèle est entraîné, et le processus recommence jusqu’à ce que l’utilisateur
soit satisfait. Cette approche est plutôt destinée à faire du retour de pertinence, mais elle
a inspiré plusieurs autres approches.

C’est le cas de la méthode RETIN proposée par Gosselin et al. dans [GC08]. Nous
nous servons de la figure 5.5 comme support pour présenter cette approche.

La phase d’initialisation est effectuée en présentant à l’utilisateur les résultats les plus
proches de l’image requête. Ensuite, un SVM avec un noyau gaussien est entraîné avec les
annotations de l’utilisateur, et la séparatrice du modèle est corrigée. Les résultats obtenus
avec les SVM sont représentés à l’utilisateur, qui décide si la précision lui convient. Si
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Figure 5.5 – Schéma bloc du système RETIN.

ce n’est pas le cas, certaines images, parmi celles les plus proches de la séparatrice, sont
sélectionnées comme prochaines requêtes pour entraîner le modèle. Cette méthode est
itérative et est répétée autant de fois que nécessaire (jusqu’à la satisfaction de l’utilisateur).

Il existe également des approches basées sur les réseaux de neurones [FCPF01, KLO02,
MG04, WYC06]. Par exemple, Muneesawang et al. dans [MG04] ont proposé une approche
basée sur un modèle non linéaire pour faire un lien entre la perception humaine et le
calcul de distance. En effet, l’hypothèse posée est qu’une même portion de distance dans
l’espace des caractéristiques ne donne pas toujours le même degré de similarité pour
l’observateur. Les auteurs proposent donc de modifier le vecteur représentant la requête
par un réseau de neurones. Ce réseau est entraîné avec les annotations de l’utilisateur
et sert à déplacer le vecteur caractéristique vers ceux représentant les images les plus
pertinentes que l’utilisateur a mentionnées quand la requête lui a été présentée.

D’autres approches utilisent le boosting pour faire de l’apprentissage actif [TV04,
LJB09, LGP10]. Le boosting est une méthode d’apprentissage qui repose sur l’hypothèse
qu’il est facile de trouver des règles simples généralement justes, et qu’il est compliqué de
trouver des règles fortes qui se vérifient dans la plupart des cas. En général, cela se traduit
par l’utilisation d’un ensemble de classifieurs faibles associés à un classifieur fort final. Dans
[LGP10], Lechervy et al. proposent d’utiliser ce principe pour faire de l’apprentissage actif.
En effet, les annotations de l’utilisateur sont utilisées pour sélectionner les classifieurs
faibles et pour entraîner le classifieur fort.

Ces dernières années, avec l’omniprésence des réseaux de neurones convolutifs, plu-
sieurs approches d’apprentissage actif les utilisant sont apparues dans la littérature [SS17,
RVCP17, WZL+17a, DP18]. Dans [RVCP17] par exemple, les auteurs proposent de sélec-
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tionner les données non annotées les plus informatives pour entraîner un réseau profond.
Pour cela, une fonction de perte adaptée à l’apprentissage actif et servant à l’apprentis-
sage du réseau est proposée. D’autres auteurs essayent de réduire le nombre d’annotations
manuelles nécessaires. C’est le cas de Wang et al. dans [WZL+17a], qui proposent une mé-
thode de sélection des données d’apprentissage automatique en se basant sur une mesure
de confiance ; ou de Ducoffe et al. dans [DP18], qui travaillent sur la théorie de la marge
pour mieux sélectionner les images à annoter et donc mieux représenter l’espace des ca-
ractéristiques.

Dans cette partie, nous avons présenté différents types de retours utilisateurs. Puis,
nous avons introduit la notion d’apprentissage actif avant de présenter quelques approches
de la littérature. Nous nous sommes inspirés de certaines de ces approches en ce qui
concerne la sélection des requêtes. Cependant, aucune d’entre elles ne modifie les gains
d’information pour adapter les signatures aux différentes catégories spécifiées par l’utilisa-
teur. Dans la partie suivante, nous présentons les approches que nous avons expérimentées
en ce sens.

5.2 Approche interactive basée sur l’adaptation du gain
d’information

Dans cette partie, nous présentons notre approche interactive reposant sur une pondé-
ration des signatures par un gain d’information calculé en fonction des retours utilisateurs.

Pour cela, nous nous positionnons dans un contexte particulier. En effet, nous considé-
rons des bases d’images de petite taille et nous considérons l’utilisateur comme expert, afin
de nous placer dans le même contexte applicatif que précédemment. Nous travaillons avec
des bases expertes peu annotées, où la classification souhaitée est celle désirée par l’expert.
Son rôle consiste donc à apporter ses connaissances pour chaque catégorie spécifiée dans
la base, dans le but de renforcer le pouvoir discriminant des signatures.

Comme évoqué précédemment, le but de cette approche est d’annoter plus rapidement
le reste de la base de données et de renforcer le pouvoir discriminant des signatures. Pour
cela, nous calculons de nouvelles valeurs de gain d’information adaptées aux catégories,
en nous basant sur les connaissances de l’expert. L’objectif de l’étude proposée est d’ob-
server s’il est possible d’améliorer nos premières propositions avec l’aide d’une approche
interactive.

5.2.1 Principe général de l’approche

Pour rappel, dans les chapitres 3 et 4, nous avons présenté une approche adaptative,
non supervisée, qui repose sur une sélection des mots visuels ayant les valeurs de gain d’in-
formation les plus élevées, pour chaque point d’intérêt. Le but de l’interaction utilisateur
est de modifier les valeurs de gain d’information en fonction de l’étape d’annotation, afin
d’obtenir des signatures plus discriminantes, et ainsi obtenir une précision plus élevée. Le
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but de notre approche est de proposer à l’utilisateur un ensemble de requêtes associées
à leurs résultats les plus similaires visuellement par itérations successives, afin qu’il les
annote et que nous puissions calculer des valeurs de gain d’information adaptées aux ca-
tégories présentes dans la base (un nouvel ensemble de valeurs de gain d’information par
catégorie). La Figure 5.6 présente notre approche.

Figure 5.6 – Schéma général de notre approche adaptative.

Comme nous pouvons l’observer, la première étape consiste en la sélection des requêtes.
Pour rappel, nous utilisons un système de sélection des requêtes basé sur un ensemble.

Nous considérons donc deux ensembles de données : un ensemble annoté X et un non
annoté Y . L’ensemble Y est initialisé avec l’ensemble des signatures de la base I (Y0 = I),
et X est vide (X 0 = ∅). Lors de la première itération (iter = 1), la sélection est faite par
l’utilisateur, qui est, rappelons-le, expert. Il connaît donc les K catégories présentes dans
la base I, et peut donc choisir une requête parmi chacune d’entre elles. L’ensemble des
requêtes Q est défini comme suit :

Q = [q1, ..., qi, ..., qM ], avec i ∈ [1;M ], et M = #(Q) = K. (5.1)

Nous appelons oracle ce type de sélection de requêtes dans la suite du manuscrit. Il existe
plusieurs moyens de réaliser ce type de sélection, mais nous n’approfondissons pas cette
question dans ce chapitre. À la suite de cette sélection, les deux ensembles Y et X sont
mis à jour de la manière suivante :

X 1 = Q;
Y1 = Y0 ∩ (X 1)c, avec Y0 = I et X c le complémentaire de X .

(5.2)

En effet, dans notre approche, les requêtes ne peuvent pas être sélectionnées plusieurs
fois. Pour les itérations suivantes, nous utilisons d’autres stratégies automatiques (sans
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intervention de l’utilisateur) que nous présentons en section 5.2.2. En se basant sur l’équa-
tion (5.2), les modifications des ensembles peuvent être exprimées sous la forme suivante :

X iter = X iter−1 ∪ Q;
Y iter = Y iter−1 ∩ (X iter)c.

(5.3)

Pour chaque requête, les résultats les plus similaires visuellement sont renvoyés à
l’utilisateur par l’intermédiaire du moteur de recherche. Il peut ensuite y avoir interaction
homme-machine.

L’utilisateur est alors invité à procéder à l’annotation. Durant ce processus, la requête
q, ainsi que les résultats associés R sont annotés. Pour la requête, il lui est demandé de
spécifier la catégorie à laquelle elle appartient selon lui (cat(q)), et pour les résultats, s’ils
sont pertinents ou non (ou neutre) par rapport à cette requête (A[ri]). Cette étape est
présentée dans la section 5.2.3.

Ces annotations nous servent ensuite à choisir les prochaines requêtes dans Y (voir
section 5.2.2) mais aussi pour calculer les nouveaux gains d’information ÎG. En effet,
nous calculons en fonction de la catégorie de la requête spécifiée par l’utilisateur cat(q),
un nouveau gain d’information ÎG[cat(q)]. Ces différents gains d’information sont ensuite
utilisés dans le but d’augmenter le pouvoir discriminant des signatures de la base I, afin
d’améliorer les résultats de la recherche. Nous présentons cette étape dans la section 5.2.4.

5.2.2 Sélection des requêtes

Dans cette partie, nous présentons les différentes approches de sélection de requêtes
utilisées dans notre étude.

Lors de la première itération, la sélection des requêtes est effectuée par une méthode
oracle. Nous avons présenté ce type de sélection dans la partie précédente. Elle définit le
choix des requêtes que ferait un utilisateur expert s’il avait connaissance de la base dans
son intégralité. Nous utilisons cette approche lors de la première itération afin de consti-
tuer un ensemble de données annotées X , qui nous sert ensuite à calculer les nouveaux
gains d’information, et également de sélectionner les prochaines requêtes. Si nous utilisons
cette approche à toutes les itérations (et non pas uniquement pendant la première), nous
obtenons donc le cas idéal où l’utilisateur doit annoter une image requête pour chaque
catégorie à chaque itération. Cette approche sert uniquement à titre de comparaison dans
nos expérimentations, car nous rappelons que la vérité terrain n’est pas disponible dans
le cas réel.

Nous présentons maintenant la méthode qui nous sert de référence lors de nos expé-
rimentations. Elle repose sur un tirage aléatoire des prochaines requêtes à annoter par
l’utilisateur dans l’ensemble non annoté Y . En effet, à chaque itération, nous effectuons
un tirage aléatoire de M requêtes dans Y ; à noter que dans notre approche, les requêtes
ne peuvent pas être sélectionnées plusieurs fois. Nous notons random cette stratégie dans
la suite de notre manuscrit.
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Afin de mieux choisir les requêtes à annoter dans Y qu’avec la méthode random et de se
rapprocher de la méthode oracle (voire de la dépasser), nous utilisons d’autres approches
de sélection.

La première que nous présentons est basée sur les SVM. En effet, nous utilisons un
classifieur SVM multi-classes qui est entraîné à chaque itération en utilisant les annota-
tions de l’utilisateur pour décider du choix des prochaines requêtes (inspiré de [TC01] et
[GC08]). La procédure d’apprentissage est présentée sur la Figure 5.7.

Figure 5.7 – Procédure d’apprentissage du modèle SVM multi classes.

Comme nous pouvons le voir dans ce cas, les annotations non pertinentes ou neutres
ne sont pas prises en compte (les images pertinentes sont identifiées par la coche verte,
les non pertinentes par la croix rouge, et les neutres par l’absence de symbole). En effet,
l’utilisateur n’a pas la connaissance des catégories de ce type de résultats. De plus, les ré-
sultats pertinents suffisent à entraîner notre modèle. Cependant, l’annotation à trois états
est tout de même nécessaire, car tous les types de résultats (pertinents, non pertinents et
neutres) sont utiles pour calculer les nouveaux gains d’information.

À la fin de chaque itération, nous récupérons, lors de la prédiction par le modèle, les
différentes probabilités d’appartenance aux catégories de chaque image dans l’ensemble
Y , puis nous en déduisons les prochaines requêtes Q. Pour cela, nous utilisons deux
stratégies. La première consiste à choisir les M images ayant les vecteurs des probabilités
d’appartenance avec les valeurs de variance les plus faibles. En effet, une valeur faible de
variance indique que toutes les probabilités composant le vecteur sont proches les unes
des autres, ce qui signifie que l’image correspondante est dans une zone d’incertitude (à la
frontière de plusieurs catégories). Le fait de choisir ces images comme requêtes permet de
décrire les images situées dans ces zones d’incertitudes, ce qui permet de mieux calculer
les frontières séparatrices et ainsi de mieux décrire l’ensemble de représentation de la base
d’images. Cette approche est appelée SVM-var lors de nos expérimentations. La deuxième
consiste à prendre comme requête les images ayant les probabilités d’appartenance les
plus élevées. L’hypothèse posée en utilisant cette stratégie est qu’en prenant ces images
comme requêtes nous renforçons la discrimination pour chacun des groupes existants.
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Nous appelons cette stratégie SVM-max dans nos expérimentations.
Nous testons également une autre approche ayant pour but de sélectionner les pro-

chaines requêtes dans l’ensemble non annoté Y . Cette dernière repose sur un modèle
d’estimation des probabilités d’appartenance à chaque catégorie et est représentée par le
schéma 5.8.

Figure 5.8 – Regression softmax.

Cette approche correspond à une étape de régression logistique souvent utilisée en
dernières couches des réseaux de neurones convolutifs pour la classification d’images. La
fonction d’activation Φ peut être un softmax, une sigmoïde ou une tangente hyperbolique
(tanh()). Dans notre cas, nous choisissons une fonction softmax. Cette approche nécessite
elle aussi une étape d’apprentissage qui est similaire à celle utilisée dans le cas des SVM
(Figure 5.7). Cependant, dans ce cas-là, nous n’apprenons pas des séparatrices mais les
poids synaptiques w. Après chaque itération, nous prédisons tous les éléments constituant
l’ensemble non annoté Y et nous en déduisons les requêtesQ, en sélectionnant les éléments
ayant les valeurs de variance les plus faibles (Softmax-var) ou celles ayant les probabilités
les plus élevées (Softmax-max ) pour les mêmes raisons que précédemment.

Dans la partie suivante, nous présentons la stratégie adoptée afin de prendre en consi-
dération les annotations de l’utilisateur et ainsi pouvoir entraîner les modèles présentés
ci-dessus.

5.2.3 Stratégie de récupération des retours utilisateurs

Comme évoqué dans les parties précédentes, à chaque itération, une sélection des
requêtes est effectuée. Il est également demandé à l’utilisateur de faire ses annotations
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(des requêtes, et des résultats les plus proches d’elles).
Pour rappel, nous utilisons un système de sélection des requêtes basé sur un ensemble.

Une sélection oracle est utilisée lors de la première itération dans le but d’avoir à disposi-
tion une requête de chaque catégorie. Pour les itérations suivantes, nous utilisons d’autres
stratégies automatiques présentées en section 5.2.2.

Pour chacune des requêtes q dans l’ensemble Q, l’utilisateur est invité à choisir, pour
chaque image renvoyée, un des trois états suivants :

— ‘1’ : l’image est pertinente par rapport à la requête ;
— ‘0’ : l’image est neutre / absence de connaissance de l’utilisateur ;
— ‘-1’ : l’image n’est pas pertinente.
Notons que les signatures correspondantes aux images étant annotées comme neutres

(‘0’) ne sont pas prises en compte dans le reste du système. Cela laisse la possibilité à
l’expert de ne pas prendre en compte certains résultats dans le cas où il ne le désire pas.

Il est également invité à spécifier la catégorie de la requête cat(q). Cette procédure
d’annotation peut être résumée sous la forme de l’algorithme 5.1.

Algorithme 5.1 : Procédure d’annotation.
entrée : la base d’images I, le nombre d’itérations T , le nombre de résultats à

annoter N , le nombre de requêtes pas itération M

Y ← I ; // ensemble des données non annotées

X ← ∅ ; // ensemble des données annotées

Pour iter ← 1 jusqu’à T faire
Si iter == 1 alors
Q ← oracle(Y, M) ;

sinon
Q ← selectQueries(Y, M) ;

fin
Y ← Y ∩Qc ;
X ← X ∪Q ;
Pour chaque q dans Q faire

annotations ← interaction(q, N-NN(q)) ;
fin

fin

Comme nous pouvons le voir, notre procédure nécessite de fixer plusieurs paramètres.
En effet, il est nécessaire de spécifier le nombre d’itérations désirées T , le nombre de
requêtes par itération M ainsi que le nombre de résultats à annoter N pour chaque requête
q ∈ Q. Les paramètres T et N doivent être choisis suffisamment grands pour obtenir un
gain de précision significatif et suffisamment petit pour que le travail de l’utilisateur ne
soit pas trop fastidieux. Le paramètre M , quant à lui, peut être fixé comme étant égal au
nombre de catégories dans la base : M = K. Nous faisons ce choix, car c’est la sélection
des requêtes qui impacte le plus notre système, et dans le cas idéal, à chaque itération,
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nous avons à disposition une requête de chaque catégorie pour mettre à jour le gain
d’information pour chacune d’entre elles.

Nous rappelons que l’utilisateur annote les résultats les plus proches de la requête,
mais aussi la requête elle-même en précisant à quelle catégorie elle appartient. Avec cette
décision, nous pouvons nous servir des annotations dans le but de calculer un nouveau
gain d’information pour la catégorie concernée. Cela nous permet également d’apprendre
le modèle de sélection des requêtes.

5.2.4 Modification du gain d’information et mise à jour des si-
gnatures

Pour rappel, dans les chapitres 3 et 4, nous avons présenté une approche adaptative,
non supervisée, qui repose sur une sélection des mots visuels pour chaque point d’intérêt
ayant les valeurs de gain d’information les plus élevées. Le but de l’interaction utilisa-
teur est de modifier les valeurs de gain d’information afin d’obtenir des signatures plus
discriminantes, et ainsi obtenir une précision plus élevée. L’algorigramme 5.9 montre la
procédure globale de notre approche.

Figure 5.9 – Algorigramme de notre approche interactive.

La partie de gauche explique le fonctionnement global de notre approche avec l’étape
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de sélection des requêtes et celle d’interaction, et la partie de droite montre le processus
d’interaction en détails.

Lors de ce processus, la recherche des images les plus similaires visuellement est effec-
tuée. Elles sont ensuite associées à la requête, puis cet ensemble est présenté à l’utilisateur
qui en annote tous les éléments. Comme nous pouvons le voir, la dernière étape lors de
cette interaction avec l’utilisateur est la mise à jour du gain d’information. En effet, une
fois que l’utilisateur a annoté la requête en l’associant à une catégorie, et les N résultats
comme pertinents ou non (ou neutre), il est possible de mettre à jour un gain d’infor-
mation. Nous avons à disposition à chaque itération : la requête q associée à sa catégorie
cat(q), et les résultats associés à leur valeur de pertinence, tels que :

A[ri] =





1 si cat(q) = cat(ri) ;
−1 si cat(q) 6= cat(ri) ;
0 sinon.

, pour i ∈ [1;N ]. (5.4)

Nous utilisons une approche basée sur la mesure du TF-IDF (Term Frequency - In-
verse Document Frequency) pour calculer le nouveau gain d’information pour la catégorie
cat(q) : ÎG[cat(q)]. Le calcul du TF-IDF est présenté dans la section 3.1.2. Les nouveaux
gains d’information sont ensuite utilisés de deux différentes manières qui ont pour but de
modifier la requête pour améliorer les résultats. Nous les présentons ci-dessous.

Sélection adaptative des mots visuels : adapt-IG

Cette première approche repose sur la sélection adaptative présentée dans le chapitre 3.
En effet, le but est de modifier le gain d’information des différents mots visuels présents
dans les vocabulaires VW . Pour cela, nous utilisons les annotations de l’utilisateur pour
tester deux méthodes de calcul. Ces calculs sont effectués pour chaque catégorie identifiée
par l’utilisateur dans les requêtes qui lui ont été présentées. Dans les deux méthodes, le
terme tf pour un mot visuel vw ∈ VW est calculé sur l’ensemble des résultats pertinents
A de la manière suivante :

tf(vw) =

#(A)∑

j=1

nb(vw, aj)

#(aj)
, avec A = {r ∈ R | A[r] = 1} . (5.5)

La différence entre les deux approches réside dans le calcul du terme idf . En effet,
l’équation (5.6) présente un calcul de ce terme sur l’ensemble des résultats annotés (per-
tinents ou non), tandis que l’équation (5.7) expose la manière dont ce même terme est
calculé sur l’ensemble de la base. Avec cette deuxième décision, nous essayons d’augmenter
le pouvoir discriminant de chaque mot visuel pour une catégorie par rapport à l’ensemble
de la base.

idf(vw) = log(
#(R)∑N

j=1 1vw∈rj
); (5.6)
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idf(vw) = log(
#(I)

∑#(I)
j=1 1vw∈Ij

). (5.7)

Au terme de chaque itération, nous avons en notre possession un ensemble de valeurs
de gain d’information ÎG pour chaque catégorie présente dans la base I. Ce gain d’in-
formation est ensuite utilisé dans l’étape de sélection des mots visuels de notre approche
adaptative (voir section 3.1.5). La Figure 5.10 résume cette approche.

Figure 5.10 – Sélection des mots visuels par point d’intérêt et construction de la signa-
ture.

Pour rappel, lors de cette étape, nous avons, pour chaque point d’intérêt kp, un en-
semble de mots visuels pré-sélectionnés constituant l’ensemble P (bloc en bas à gauche de
la Figure 5.10). Pour modifier les signatures en tenant compte des annotations de l’uti-
lisateur, nous assignons à chacun des mots visuels pré-sélectionnés vw ∈ P la nouvelle
valeur de gain d’information IG′(vw) en fonction de la catégorie de la requête cat(q), telle
que :

IG′(vw) = (1− λ)IG(vw) + λÎG[cat(q)](vw), avec λ ∈ [0; 1]. (5.8)
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Dans cette équation, les valeurs de gain d’information pour l’ensemble de la base calculée
en suivant la méthode du chapitre 3 sont représentées par IG, tandis que celles calculées
pour une catégorie cat(q) en se servant des annotations sont représentées par ÎG[cat(q)].
Nous notons la présence d’un coefficient de variation représenté par le paramètre λ. En
effet, il sert à modifier l’influence des nouvelles valeurs de gain d’information dans la
signature finale. Plus ce paramètre a une valeur élevée (proche de 1), plus les nouvelles
valeurs de gain d’information ÎG ont de l’importance dans la nouvelle signature (à l’inverse
des anciennes). Plusieurs valeurs de ce coefficient sont testées dans la section dédiée aux
expérimentations afin d’observer l’influence sur les résultats.

Nous appelons cette approche adapt-IG dans la suite du manuscrit.

Modification de l’espace des caractéristiques : feat-IG

La deuxième approche que nous présentons ici ne met pas à jour les valeurs de gain
d’information des mots visuels pour modifier le choix effectué dans P comme précédem-
ment, mais repose sur une modification des caractéristiques utilisé lors de la recherche
en effectuant un calcul provenant directement des signatures fournies par l’annotation
utilisateur.

Les mots visuels considérés ici correspondent donc aux "bins" des signatures qui,
rappelons-le, sont les histogrammes d’occurrences des mots visuels.

Dans ce cas-là, nous ne calculons pas d’idf mais un rapport entre les termes tf cal-
culés sur les images pertinentes et non pertinentes. Cette stratégie permet de représenter
l’importance d’un mot visuel pour une catégorie précise en tenant compte de son pouvoir
discriminant pour toutes les images annotées. Les équations (5.9) et (5.10) montrent res-
pectivement le calcul du terme tf pour les images pertinentes (tf+) et non pertinentes
(tf−), et l’équation (5.11) expose la manière avec laquelle est obtenue la valeur de gain
d’information d’un mot visuel vw. Nous rappelons que les images neutres ne sont pas
prises en compte dans les calculs.

tf+(vw) =
1

#(A)

#(A)∑

j=1

nb(vw, aj), avec A = {r ∈ R | A[r] = 1}. (5.9)

tf−(vw) =
1

#(B)

#(B)∑

j=1

nb(vw, bj), avec B = {r ∈ R | A[r] = 0}. (5.10)

La valeur de gain d’information d’un mot visuel vw pour la catégorie cat(q) est donc
calculée telle que :

ÎG[cat(q)](vw) =
tf+(vw)

tf−(vw)
. (5.11)



5.2. Approche interactive basée sur l’adaptation du gain d’information 125

Comme évoqué ci-dessus, ces nouvelles valeurs de gain d’information sont utilisées
pour pondérer la signature requête pour ainsi la déplacer vers celles de ça catégorie. En
effet, la nouvelle signature de la requête sq′ correspondant à la requête précédente sq pour
la catégorie cat(q) est obtenue avec l’équation (5.12) .

sqi
′ = ÎG[cat(q)](i).sqi, pour i ∈ [1;#(sq)]. (5.12)

Avec cette pondération dans la requête, nous modifions l’espace des caractéristiques
en rapprochant spatialement la signature requête des images comportant les mots visuels
les plus discriminants pour la catégorie considérée. Cette approche est nommée feat-IG
dans la suite du manuscrit.

Dans cette partie, nous avons expliqué la manière avec laquelle nous nous servons de
l’interaction utilisateur pour modifier les signatures finales en influant sur les valeurs de
gain d’information. Dans la partie suivante, nous étudions les résultats obtenus avec ces
approches.

5.2.5 Expérimentations

Dans cette partie, nous présentons nos différentes expérimentations. Nous effectuons
l’évaluation de nos méthodes sur la base d’images de pièces de monnaie antiques CCOC
(Coin Collection Online Catalogue) afin d’observer le gain de précision que l’on peut
obtenir en utilisant ce genre d’approche sur des bases d’images expertes.

Pour nos deux stratégies, nous utilisons les signatures obtenues sur cette base avec
notre approche de sélection adaptative comme signatures de références (celles que l’on
va modifier durant le processus). En ce qui concerne le paramétrage de nos approches,
nous fixons plusieurs paramètres. Tout d’abord, nous décidons de faire varier le nombre
d’itérations afin d’observer l’influence sur la précision. Cependant, nous fixons le nombre
maximal à 10 (T = 10). Nous choisissons également de fixer le nombre de résultats à
annoter par l’utilisateur à chaque itération à 20 (N = 20). Nous utilisons ce paramétrage
en nous basant sur l’article de Tong et al. [TC01]. Cependant, nous allons faire varier cette
valeur pour observer l’évolution de la précision. Le dernier paramètre à fixer est le nombre
de requêtes à annoter par itération. Comme évoqué précédemment, nous choisissons de le
fixer au nombre de groupes disponibles dans la base de données (M = K = 8).

5.2.5.1 Résultats obtenus avec adapt-IG

Tout d’abord, nous présentons les résultats obtenus avec la première méthode adapt-
IG. Pour rappel, dans cette approche nous calculons un nouveau gain d’information par
catégorie spécifiée par l’utilisateur et nous recalculons les signatures de la même manière
que dans notre approche adaptative.

Afin d’observer le gain de précision que peut apporter cette approche, nous analysons
dans un premier temps les résultats obtenus avec la méthode de sélection des requêtes
oracle. Le tableau 5.1 montre les résultats obtenus sur la base CCOC pour le calcul de
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gain d’information utilisant le terme idf de l’équation (5.6), tandis que le tableau 5.2
montre ceux obtenus avec l’équation (5.7). Ces deux tableaux présentent l’évolution de la
précision pour différentes valeurs du coefficient de variation (λ = {0.25, 0.5, 0.75, 1}) au
cours du processus itératif.

Table 5.1 – Précision obtenue avec notre approche adapt-IG pour le calcul (5.6).

λ

Itération
1 5 10 Sans AA

0.25 0.408 0.411 0.410

0.426
0.50 0.400 0.403 0.402
0.75 0.386 0.381 0.378
1.00 0.353 0.353 0.353

Table 5.2 – Précision obtenue avec notre approche adapt-IG pour le calcul (5.7).

λ

Itération
1 5 10 Sans AA

0.25 0.406 0.405 0.405

0.426
0.50 0.393 0.395 0.399
0.75 0.381 0.389 0.388
1.00 0.330 0.347 0.349

Rappelons que, pour le paramétrage optimal (α = 2 et β = 4), notre approche adapta-
tive obtient une précision moyenne de 0.426. Cette approche est nommée "Sans AA" (pour
sans Apprentissage Actif) dans la suite de ce chapitre. Comme nous pouvons le voir, notre
approche adapt-IG ne fournit pas de gain satisfaisant concernant la précision moyenne
par rapport à une approche sans apprentissage actif, et ce, quelque soit la manière de
calculer le terme idf .

En effet, la méthode basée sur l’équation (5.7) produit des résultats en deçà de celle
basée sur (5.6), qui elle-même offre des résultats sans évolution de précision satisfaisante.

En observant les tableaux 5.1 et 5.2, nous remarquons également une tendance : plus
le coefficient de variation λ augmente, plus la précision diminue. En d’autres termes,
plus le nouveau gain d’information a de l’importance dans le choix des mots visuels par
point d’intérêt, moins les signatures ont de pouvoir discriminant, ce qui va à l’encontre
de notre hypothèse de départ. Cela prouve que ce type de gain d’information est inutile
pour obtenir une précision moyenne plus élevée quand il est associé avec cet ensemble de
caractéristiques visuelles.

Nous observons le gain de précision par catégorie pour l’approche utilisant le calcul
(5.6) dans la meilleure des configurations (λ = 0.25 et T = 5) sur le tableau 5.3.

Comme nous pouvons l’observer, notre approche interactive est très légèrement supé-
rieure en terme de précision à notre méthode sans apprentissage actif pour 4 catégories.
En revanche, elle est très nettement inférieure pour la catégorie Sesterce. Cela montre
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Table 5.3 – Précision obtenue par catégorie de la base CCOC avec adapt-IG. Les valeurs
en gars montrent les maximums par catégorie.

Sans AA adapt-IG

As 0.499 0.515

Antoninien 0.369 0.343
Cistophore 0.167 0.142

Denier 0.947 0.944
Dupondius 0.366 0.377

Quadrans 0.213 0.217

Sesterce 0.651 0.550
Semis 0.200 0.206

qu’en dépit du temps passé par l’utilisateur à annoter les images, nous n’obtenons aucun
gain de précision, ce qui est contre-productif.

En effet, les résultats offerts par cette approche ne sont pas à la hauteur de nos at-
tentes. Comme nous l’avions évoqué dans le chapitre 4, le gain d’information n’apporte
pas de gain de précision significatif, car les descripteurs utilisés fournissent chacun de
l’information utile différente, ce qui est vérifié avec ces expérimentations. Nous n’appro-
fondissons donc pas davantage cette approche. Dans la partie suivante, nous présentons
les résultats obtenus avec notre deuxième idée : feat-IG.

5.2.5.2 Résultats obtenus avec feat-IG

Dans cette partie, nous présentons les résultats obtenus avec notre deuxième approche.
Elle repose sur une pondération de la signature requête, en effectuant un calcul provenant
directement des signatures fournies par l’annotation utilisateur. Le tableau 5.4 montre
les résultats obtenus après 10 itérations pour les différentes approches de sélection des
requêtes.

Sans AA random SVM-var SVM-max Softmax-var Softmax-max oracle

Précision 0.426 0.503 0.514 0.513 0.503 0.506 0.526

Table 5.4 – Précision de la méthode feat-IG après 10 itérations.

La première colonne de résultats fait référence à la précision obtenue sans Apprentis-
sage Actif (avec notre méthode pour α = 2 et β = 4). Pour rappel, la précision obtenue
avec la méthode oracle est le cas idéal où, lors de la sélection des requêtes, une requête
est sélectionnée par catégorie ; celle obtenue avec random est le cas où un tirage aléa-
toire des M requêtes dans l’ensemble non annoté Y est effectué. Les résultats montrent
qu’avec cette approche d’indexation interactive, nous obtenons au minimum un gain de
précision de 15.3% (+7.7 points pour la méthode random) au bout de 10 itérations ; et
nous obtenons un gain de précision maximal de 17.12% (+8.8 points) pour la méthode
SVM-var. Il est intéressant de noter que les méthodes de sélection des requêtes testées
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Regardons le gain de précision obtenu pour chaque catégorie au bout de 10 itérations
sur le tableau 5.5.

Table 5.5 – Gain de précision par catégorie pour feat-IG. Les valeurs entre parenthèses
représentent le gain de précision par rapport à notre approche sans apprentissage actif et
celles en gras représentent les maximums (la méthode oracle n’étant pas prise en compte).

Sans AA random
SVM-
max

SVM-var
Softmax-

max
Softmax-

var
oracle

As 0.499
0.482

(-3.5%)
0.495

(-0.8%)
0.478

(-4.4%)
0.464

(-7.5%)
0.474
(-5%)

0.557
(+10.4%)

Antoninien 0.369
0.483

(+23.6%)
0.488

(+24.4%)
0.535

(+31%)
0.455

(18.9%)
0.521

(+29.2%)
0.54

(+31.7%)

Cistophore 0.167
0.388

(+57%)
0.383

(+56.4%)
0.392

(+57.4%)
0.392

(+57.4%)
0.392

(+57.4%)
0.258

(+35.3%)

Denier 0.947
0.989

(+4.3%)
0.987

(+4.1%)
0.989

(+4.3%)
0.987

(+4.1%)
0.991

(+4.4%)
0.982

(+3.6%)

Dupondius 0.366
0.383

(+4.2%)
0.394

(+7.1%)
0.388

(+5.7%)
0.390

(+6.2%)
0.381

(+3.9%)
0.415

(+11.8%)

Quadrans 0.213
0.338

(+37%)
0.338

(+37%)
0.35

(+39.1%)
0.333

(+36%)
0.317

(+32.8%)
0.4

(+46.8%)

Sesterce 0.651
0.720

(+9.6%)
0.753

(+13.6%)
0.708

(+8.1%)
0.769

(+15.3%)
0.684

(+4.8%)
0.746

(+12.7%)

Semis 0.200
0.261

(+23.4%)
0.269

(+25.7%)
0.275

(+27.3%)
0.256

(+21.9%)
0.262

(+23.7%)
0.313

(+36.1%)

Moyenne 0.426
0.503

(+15.3%)
0.514

(+17.1%)
0.513

(+17.0%)
.503

(+15.3%)
0.506

(+15.8%)
0.526

(+19.0%)

Comme nous pouvons le voir, après 10 itérations, c’est bien la méthode SVM-var qui
est la plus intéressante à utiliser dans ce cas. En observant le tableau 5.5, nous vérifions
également qu’avec n’importe quelle méthode de sélection de requêtes, notre approche
interactive produit un gain de précision par rapport à notre approche sans apprentissage
actif. En effet, nous obtenons un gain de précision pour toutes les catégories allant de
4.1% à 57.4% excepté pour As (-0.8% dans le meilleur des cas). Cela prouve que cette
approche, reposant sur une interaction avec l’utilisateur, a un réel intérêt pour des bases
d’images spécifiques telles que CCOC.

Nous allons maintenant observer l’influence du nombre de résultats (N) à annoter
pour chaque requête. Le tableau 5.6 montre les résultats obtenus après 10 itérations pour
N = {5, 10, 20, 40}.

Comme nous pouvons l’observer, les meilleurs résultats sont obtenus pour N = 20.
En théorie, une valeur de N trop faible ne fournit pas assez d’images pour calculer de
nouveaux gains d’information bien adaptés aux différentes catégories, et ne permet pas
de sélectionner convenablement les requêtes par manque de données d’apprentissage. A
contrario, un nombre trop élevé peut apporter des redondances de mots visuels dans les
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Table 5.6 – Influence du nombre de résultats à annoter par requête sur la précision
moyenne pour feat-IG après 10 itérations. Les valeurs en gras représentent les précisions
maximales par méthode.

Nombre de résultats 5 10 20 40
random 0.495 0.499 0.503 0.502
SVM-var 0.497 0.511 0.514 0.521

SVM-max 0.511 0.514 0.514 0.513
oracle 0.523 0.524 0.526 0.522

différents gains d’information et ainsi faire baisser la précision. De plus, pour 40 résultats
à annoter par requête, cela représente trop de travail pour l’utilisateur dans un cadre
applicatif réel. Notons tout de même que les variations de la précision sont peu importantes
et que le choix du nombre d’images à annoter pour cette base par l’utilisateur peut être
revu à la baisse pour réduire sa charge de travail. Pour se rendre compte de cet aspect,
observons le nombre d’images annotées comme pertinentes par l’utilisateur en utilisant la
méthode SVM-var pour N = 20 sur le Tableau 5.7.

Table 5.7 – Nombre d’images annotées par l’utilisateur pour N = 20. Les triplets x / y
/ z représentent les nombres d’images annotées pour les méthodes : random / SVM-var
/ oracle.

1 5 10
As 10 40 / 54 / 44 67 / 61 / 69

Antoninien 7 40 / 19 / 36 46 / 29 / 48

Cistophore 3 3 / 3 / 8 3 / 3 / 10

Denier 19 267 / 260 / 91 408 / 387 / 137

Dupondius 4 16 / 29 / 28 20 / 29 / 46

Quadrans 3 4 / 3 / 14 6 / 10 / 19

Sesterce 9 40 / 74 / 62 76 / 141 / 89

Semis 4 6 / 4 / 10 6 / 5 / 12

Total 59 416 / 446 / 293 632 / 665 / 430

Comme on peut le voir au terme des 10 itérations, l’utilisateur a annoté 665 images
(pour SVM-var), ce qui représente 35% de la base d’images : c’est un taux important. En
nous référant au tableau 5.6, nous observons les statistiques pour la même méthode en
prenant N = 10 (voir tableau 5.8).

Dans ce cas-là, pour une diminution de la précision de moins de 1% par rapport au
résultat avec N = 20 (voir tableau 5.6), l’utilisateur n’annote plus que 398 images, ce qui
représente moins de 21% de la base. Cependant, nous remarquons que les annotations sont
très déséquilibrées ; cela est dû au déséquilibre des classes, et notamment à l’omniprésence
de la classe Denier. Ces observations prouvent qu’il y a des perspectives à ce travail,
et particulièrement au niveau de la méthode de sélection des requêtes. Une stratégie
d’utilisation d’un modèle équilibré (balanced model) peut être envisagée, par exemple. Le
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Table 5.8 – Nombre d’images annotées par l’utilisateur pour N = 10.
1 5 10

As 6 30 52
Antoninien 4 14 17
Cistophore 3 3 3

Denier 10 116 208
Dupondius 3 25 26
Quadrans 2 2 2
Sesterce 7 58 85
Semis 4 4 5
Total 39 252 398

tableau 5.9 montre des premiers résultats en limitant le nombre maximal d’annotations
par catégorie à 40 pour chaque itération.

Table 5.9 – Précisions obtenues avec l’équilibrage des données d’apprentissage.
Sans AA random SVM-var SVM-max Softmax-var Softmax-max oracle

non équilibré
(unbalanced) 0.426 0.503

0.514 0.513 0.503 0.506 0.526

équilibré
(balanced)

0.514 0.523 0.517 0.517 0.523

En observant ce tableau, nous remarquons qu’en utilisant une approche naïve d’équili-
brage des données utilisées pour l’apprentissage des modèles, est bénéfique. En effet, nous
obtenons un gain d’environ 2% sur la précision obtenue avec SVM-max, Softmax-var et
Softmax-max. Pour les deux meilleurs gain de précision (Softmax-var et SVM-max ), nous
analysons les résultats en fonction du nombre d’itérations à l’aide du graphique 5.12.

L’équilibrage des annotations servant comme données d’apprentissage augmente la
précision globale de notre approche. Nous faisons ce constat en observant que les courbes
correspondantes aux modèles de sélection des requêtes équilibrés sont toujours au dessus
de celles correspondantes à leur version sans équilibrage. De plus, nous pouvons remarquer
que la méthode SVM-max-balanced est supérieure ou similaire à la méthode oracle ce qui
prouve qu’en choisissant une approche plus évoluée pour la sélection des requêtes, il est
possible d’augmenter encore la précision.

Les différentes expérimentations ont permis d’analyser le comportement de nos stra-
tégies basées sur une interaction utilisateur et ont prouvé qu’une méthode interactive
servant à adapter le gain d’information à la base d’images en fonction des retours utilisa-
teurs peut apporter un gain de précision significatif. Nous faisons un bilan de ce chapitre
dans la partie suivante.
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Cette deuxième approche repose sur un nouveau calcul de gain d’information, basé
directement sur les signatures annotées par l’expert et non plus sur les mots visuels des
vocabulaires utilisés. L’objectif de cette méthode est de modifier l’espace des caractéris-
tiques avec les nouvelles valeurs de gain d’information (adaptées à chaque catégorie de
la base). Pour cette méthode, nous avons utilisé plusieurs stratégies de sélection des re-
quêtes pour en observer le comportement. Durant nos différentes expérimentations, nous
nous sommes aperçus que ce type d’approche est utile pour augmenter la précision d’un
système de recherche, et nous avons effectué une analyse concluante sur l’aide apportée
à l’expert pour peu d’itérations. En effet, notre approche permet d’obtenir un gain de
précision significatif de 16.6% par rapport à notre approche sans apprentissage actif, en
annotant seulement 398 images (environ 21% de la base). Cependant, ce travail reste
une ouverture, et de nombreux points peuvent être améliorés, comme la méthode de sé-
lection des requêtes par exemple. Nous pourrions en effet utiliser les "isolation forest"
[LTZ08]. Cette méthode très utilisée dans la détection d’anomalies pourrait nous servir
pour choisir les prochaines requêtes en se basant sur le degré de normalité des différentes
signatures. Quelques tests concernant cette approche sont présentés en Annexe E. Il est
également nécessaire de faire des tests sur d’autres bases d’images (génériques et expertes)
afin d’observer le comportement de nos stratégies. Ce dernier point soulevé est en cours
de réalisation.
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Chapitre 6

Conclusion et Perspectives

Conclusion

Les différentes contributions proposées dans ce manuscrit dépendent du domaine de
la recherche d’images par similarité et repose plus particulièrement sur l’indexation pour
un contexte spécifique, à savoir des bases d’images dites expertes. Sur de telles bases
de données, la vision de l’expert métier est unique et ne peut être remplacée. En effet,
ces bases de données peuvent avoir un contenu hétérogène ou très spécifique ce qui peut
rendre l’indexation délicate.

Nous avons, dans un premier temps analysé différentes approches utilisées dans la lit-
térature concernant la recherche d’images basée sur le contenu visuel. Nous nous sommes
d’abord intéressés aux méthodes classiques reposant sur une extraction des caractéris-
tiques visuelles, associée à des méthodes de représentation compacte des images. Un état
de l’art des différents descripteurs globaux et locaux utilisés dans la littérature ainsi que
les différentes méthodes d’extraction des points d’intérêt dans les images a été proposé.
Les méthodes de représentation compacte les plus connues ont elles aussi été présen-
tées, que ce soit les méthodes de création des vocabulaires visuels ou celles concernant
la construction des signatures. Nous avons également exposé dans cette première partie
plusieurs mesures de similarité, qui sont très importantes dans le processus de recherche
ainsi que les méthodes d’évaluation de nos approches utilisées dans ce manuscrit.

Une des pistes d’amélioration des méthodes classiques était de prendre en compte le
système visuel humain. Pour cela, nous avons présenté quelques modèles psychovisuels
permettant de simuler l’attention visuelle. Ces méthodes simulant les points de fixation
visuels d’un observateur sur une image, sont largement exploitées dans la vision par or-
dinateur en général et notamment pour la recherche d’images par similarité. Nous avons
présenté tant les modèles historiques que certains plus récents.

La dernière partie de cet état de l’art concerne les méthodes les plus utilisées dans la
littérature actuellement et qui surpassent les approches classiques dans un grand nombre
de domaines de la vision par ordinateur : les méthodes basées sur l’apprentissage pro-
fond. Nous avons notamment présenté les réseaux de neurones convolutifs, véritables fers
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de lance de la reconnaissance d’images. Ces méthodes ne sont pas utilisable dans notre
contexte particulier où nous ne détenons que trop peu de vérité terrain. Cependant, cer-
taines notions sont intéressantes comme l’apprentissage par transfert ou encore les ap-
proches basées sur les auto-encodeurs. En effet, elles pourraient nous être utiles dans de
futurs travaux.

Dans le troisième chapitre de ce manuscrit, nous avons décrit notre proposition de
sélection adaptative des caractéristiques visuelles par point d’intérêt qui répond mieux à
la problématique des bases d’images expertes de petites tailles que les outils d’indexation
classiques. Pour cela, nous avons proposé une méthode qui consiste à combiner automa-
tiquement et intelligemment l’information provenant de multiples descripteurs placés en
concurrence directe. Ces descripteurs sont choisis dans le but de caractériser plusieurs
types d’informations, comme la couleur et les contours par exemple. L’une de nos contri-
butions réside en la sélection des caractéristiques visuelles les plus pertinentes par point
d’intérêt. Pour cela, nous utilisons deux stratégies particulières dans notre approche : un
modèle psychovisuel et une méthode statistique. Comme nous l’avons vu, le modèle psy-
chovisuel qui est un modèle de saillance visuel est d’abord utilisé pour négliger les points
d’intérêt non saillants. Puis, il est réutilisé pour pondérer l’importance des points d’intérêt
dans la représentation de l’image. Cette stratégie permet de décrire uniquement les zones
de l’image importantes aux yeux de l’observateur, ce qui permet de renforcer le pouvoir
discriminant de la signature. Nous utilisons également un modèle de gain d’information
pour assigner à chaque point d’intérêt, les caractéristiques visuelles ayant le plus d’infor-
mation discriminante en elles. Cette approche a pour but de réduire le fossé sémantique
pour les images complexes en tentant de choisir de manière adaptative les caractéristiques
apportant le plus d’information utile pour un contexte particulier. Dans ce chapitre, nous
avons appliqué notre approche uniquement sur des bases d’images génériques afin de nous
comparer avec l’état de l’art. Les résultats obtenus montrent le potentiel intéressant de
cette méthode, surpassant les approches traditionnelles, au même titre que les approches
simples basées sur l’apprentissage profond dans certains cas, ce qui valide nos hypothèses.
Malgré le fait que nous utilisons un modèle simple, nos performances sont à la hauteur
des approches récentes de la littérature. En outre, nous avons démontré que l’ajout de la
saillance visuelle est une réelle amélioration et donne toujours un gain de précision ; cela
met en évidence l’importance du système de pondération basé sur la saillance visuelle.
Nous avons également montré que nos choix techniques favorisent l’efficacité. En effet, la
réduction du nombre de points d’intérêt, ajoutée au fait que les histogrammes obtenus
sont clairsemés, offre une réduction non négligeable de la complexité.

Après avoir validé les hypothèses posées dans ce chapitre, nous avons proposé une éva-
luation de notre approche sur des bases d’images expertes. Pour cela, nous avons considéré
deux domaines particuliers : le domaine du patrimoine culturel et le domaine médical. En
ce qui concerne le domaine du patrimoine culturel nous avons présenté deux bases d’images
différentes : Romane 1K et CCOC (Coin Collection Online Catalogue). La première est
une collection d’images d’art roman (peintures et sculptures) tandis que la seconde est
une base d’images de pièces de monnaie antiques. En testant notre approche sur ces bases
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spécifiques, nous avons démontré que notre approche offre des résultats satisfaisants puis-
qu’elle surpasse un modèle pré-entraîné de CNN (Inception-v3) et le modèle classique des
sacs de mots visuels. Nous avons également montré que les CNN ne sont pas adaptés aux
petites bases de données spécifiques. En effet, nous obtenons un gain de précision de 10.4%
pour Romane 1K et 24.4% pour CCOC. Cependant pour ce type de données, le gain d’in-
formation n’apporte pas de précision puisque les meilleurs résultats sont obtenus quand il
n’intervient pas dans la sélection des caractéristiques visuelles. Cela peut s’expliquer par
le fait que l’ensemble des descripteurs choisis n’a que très peu de redondance entre eux,
et que donc ils apportent tous de l’information utile à la signature finale. Dans un second
temps, nous avons présenté les performances de notre approche sur des bases d’images
médicales : la base STARE (STructured Analysis of the Retina) qui est une base d’image
de rétines, et MIAS (Mammographic Image Analysis Society) qui est une base de mam-
mographies. Dans ce contexte particulier, notre approche fournit des résultats similaires
aux approches de la littérature présentée. Cela peut s’expliquer par le choix des descrip-
teurs. En effet, nous avons choisi d’utiliser les mêmes descripteurs que pour les autres
types de données qui ne sont pas forcément adaptés à ce type-ci à l’image des CMI (Color
Moment Invariants) utilisés pour des mammographies. Cependant, le gain d’information
dans ce cas est utile puisque nous obtenons de meilleurs résultats quand nous restreignons
le nombre de caractéristiques visuelles choisies par points d’intérêt (choisies en fonction
de leur valeur de gain d’information). Ces différents résultats montrent qu’utiliser ce type
d’approches dans un contexte spécifique de petites bases d’images "riches" avec peu ou
sans vérité terrain peut être bénéfique, à l’image de la précision obtenue sur les bases
patrimoniales, à condition de faire des choix techniques cohérents avec le type de données
utilisées. En effet, l’utilisation de cette sélection des caractéristiques visuelles permet de
s’adapter au contenu de la base d’image par l’intermédiaire du gain d’information, ce qui
permet de réduire le fossé sémantique et ainsi augmenter la précision.

Le dernier chapitre de ce manuscrit, propose une ouverture à l’interaction utilisateur
et plus particulièrement à l’indexation interactive et à l’apprentissage actif. Il est vrai
que malgré le gain de précision offert pas notre approche par rapport aux approches
classiques, cela reste relativement faible. Il est donc nécessaire d’augmenter la précision.
Pour cela, nous avons proposé une approche qui consiste à prendre en compte le fossé
sémantique. En effet, il est possible d’introduire les connaissances de l’utilisateur dans la
chaîne de recherche d’images afin de tirer avantage de son expertise. Ses connaissances
sont prises en compte via une interface homme-machine (IHM) dans le but d’améliorer
la précision finale de la recherche. Nous avons donc proposé une approche d’indexation
interactive basée sur le calcul d’un nouveau gain d’information. Nous le calculons pour
qu’il soit adapté à chaque catégorie de la base, en utilisant les retours utilisateurs lors
d’un procédé itératif. Plusieurs stratégies d’utilisation de ce gain d’information ont été
testées. Tout d’abord, nous avons proposé de l’inclure dans notre méthode adaptative
afin de modifier les mots visuels choisis à chaque point d’intérêt et ainsi mieux adapter la
signature à la catégorie de l’image. Cette utilisation n’offre pas de résultats satisfaisants.
En effet, sur la base CCOC, cette approche est très légèrement supérieure en terme de
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précision à notre approche adaptative, seulement pour 4 des 8 catégories. Nous ne l’avons
donc pas approfondi. Nous avons donc également proposé d’utiliser les nouvelles valeurs
de gain d’information dans une stratégie de modification de l’espace des caractéristiques
lors de la recherche, en effectuant un calcul provenant directement des signatures fournies
par l’annotation utilisateur. Cette modification est adaptée à la catégorie de la requête et
permet d’améliorer les résultats de manière significative. En effet cette approche fournit
un gain de précision de plus de 15% sur la base CCOC malgré des stratégies de sélection
des requêtes classiques.

Perspectives

Plusieurs perspectives sont envisagées dans le cadre de nos travaux. Nous évoquons
dans un premier temps celles à court termes concernant notre approche adaptative de
sélection des caractéristiques visuelles par point d’intérêt, et la méthode d’indexation
interactive. Dans un second temps, nous présenterons les perspectives à plus long terme.

En ce qui concerne la méthode de recherche d’images basée sur le contenu visuel, plu-
sieurs expérimentations sont envisageables. En effet, afin d’observer l’influence du choix
des descripteurs par rapport au type de données traitées, il est nécessaire de faire va-
rier ce choix et d’observer la répercussion sur la précision du système. Nous conseillons
par exemple, pour le cas des images de mammographie, de ne pas utiliser les CMI mais
tester avec d’autres descripteurs de texture (LTP, LTrP, ondelettes...). Pour le domaine
patrimonial, nous conseillons d’ajouter plus de redondance dans les caractéristiques (donc
ajouter plus de descripteurs) afin que le gain d’information remplisse son rôle et ainsi aug-
mente le pouvoir discriminant des signatures en choisissant les meilleures combinaisons de
caractéristiques en chaque point d’intérêt. En effet, tant que la précision augmente avec
l’ajout de descripteurs, le gain d’information n’est pas nécessaire. Il le devient quand le
fait de retirer une caractéristique visuelle (par point d’intérêt) apporte plus d’information
que lorsqu’on en ajoute une. Il pourrait donc être intéressant de mettre en place un pro-
cessus automatique d’élimination des caractéristiques non nécessaires en post-traitement.
Cela permettrait d’avoir un grand ensemble de caractéristiques commun à toutes les bases
d’images, dans lequel seraient sélectionnées seulement celles pertinentes par rapport au
type des images utilisées. Afin d’avoir des résultats véritablement exploitables sur le do-
maine médical, il faudrait construire des vocabulaires visuels adaptés au type d’images, ce
que nous n’avons pas eu le temps de faire. De plus, plusieurs autres domaines pourraient
être testés comme les images satellitaires ou microscopiques. De manière plus générale, il
serait bien de tester plusieurs modèles de saillance et de gain d’information pour, là aussi,
observer l’influence de ce choix sur la précision finale.

Des perspectives à court terme concernant notre méthode d’indexation interactive
existent également. En effet, nous n’avons pas eu le temps d’approfondir ce type d’ap-
proche aussi loin que nous l’aurions voulu. Dans un premier temps, il est nécessaire d’ap-
pliquer les stratégies testées dans ce chapitre à d’autres bases d’images, qu’elles soient
génériques ou expertes afin d’observer son comportement. Un des travaux restant à faire
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est de proposer une nouvelle méthode de sélection des requêtes plus évoluées que celles
testées, comme par exemple utiliser une méthode basée sur l’apprentissage profond (auto-
encodeurs par exemple) ou d’utiliser les forêts d’isolation (isolation forest), très utilisées
dans la détection d’anomalies. De nombreuses stratégies de calculs des nouvelles valeurs de
gain d’information ont été pensées et peuvent être expérimentées. Tout comme la manière
d’inclure ces valeurs dans la base de données qui est un point destiné à être amélioré.

De manière plus globale, il existe également des perspectives à plus long terme pour
nos différentes approches. En effet, après avoir des retours d’expertise (notamment pour
la base Romane), il est apparu comme une nécessité de faire de la recherche d’images par
partie et de la recherche multimodale. Dans le cas d’une base dans laquelle chaque image
contient plusieurs catégories, la recherche d’images par partie est nécessaire dans le but
de retourner à l’expert les images les plus proches en fonction de ce qu’il désire recher-
cher. La recherche multimodale quant à elle, permet d’associer à chaque image (ou partie
d’images), des données textuelles afin de renforcer la quantité d’information disponible
pour une requête et ainsi aider l’expert dans le cadre d’un annotation semi-automatique
par exemple. Un autre perspective serait d’utiliser les différentes idées présentées dans ce
manuscrit et de les intégrer dans des méthodes basées sur l’apprentissage profond. Ce-
pendant, dans notre contexte actuel, nous ne pouvons utiliser les approches nécessitant
une vérité terrain conséquente. Le choix se porterait donc sur les auto-encodeurs dont
l’apprentissage est non supervisé (donc applicable dans notre cas), et l’objectif serait
d’intégrer le gain d’information et la saillance visuelle dans une architecture utilisant ce
type de réseau.
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Annexe A

Quelques chiffres

Table A.1 – Quelques chiffres sur le partage de contenus multimédias sur internet.

Facebook
En 20181 :

— 350 millions de photos chaque jours ;
— 240 milliards de photos présentes.

Snapchat

En 20172 :
— 527 760 partage de photos par minute.

En 20176 :
— Plus de 3 milliards d’envoies par jour.

Instagram

En 20172 :
— 46 740 posts par minute.

En 20183,7 :
— 95 millions de photos et vidéos chaque jour ;
— 40 milliards de contenus multimédia depuis sa création.

Flickr
En 20184 :

— 1 million de photos partagées chaque jour.

Google+
En 20185 :

— 1,5 milliards de photos partagées chaque semaine.

1. https://www.blogdumoderateur.com/chiffres-facebook/

2. https://www.redaction-web-seo.fr/web-minute-chiffres-cles-2017/

3. https://blog.digimind.com/fr/tendances/instagram-30-chiffres-2017-a-connaitre-en-france-et-dans-

4. https://www.kriisiis.fr/flickr-fete-10-ans-100-millions-utilisateurs/

5. https://www.blogdumoderateur.com/chiffres-google/

6. https://www.blogdumoderateur.com/chiffres-snapchat/

7. https://www.blogdumoderateur.com/chiffres-instagram/
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Annexe E

Isolation Forest pour la sélection de

requêtes

Détection d’anomalies en utilisant les Isolation Forest :
Cette approche proposée par Liu et al. dans [LTZ08] a été initialement pensée dans
un but de détection d’anomalies dans des données. Cette méthode consiste à isoler
les individus en créant une forêt dans laquelle les arbres servent à partitionner
l’espace des individus considérés. Pour un arbre, on choisit en chaque noeud une
caractéristique des individus aléatoirement et un critère de partition. Ce critère
est lui aussi tiré aléatoirement entre les valeurs maximale et minimale possibles
pour la caractéristique considérée. Ce processus est schématisé par la figure E.1.

Figure E.1 – Représentation d’un arbre de l’Isolation Forest. Les points repré-
sentent les individus, et le point rouge “s” est considéré comme une anomalie.

Une mesure de normalité est alors obtenue pour chaque individu, en effectuant
un calcul de la longueur moyenne du chemin pour y accéder. Plus le chemin moyen
est court, plus la probabilité que l’individu considéré soit une anomalie est élevée.
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Table E.1 – Influence du nombre de résultats à annoter par requête sur la précision
moyenne pour feat-IG après 10 itérations. Les valeurs en gras représentent les
précisions maximales par méthode.

Nombre de résultats 5 10 20 40
random 0.495 0.499 0.503 0.502
SVM-var 0.497 0.511 0.514 0.521

SVM-max 0.511 0.514 0.514 0.513
Isolation Forest 0.506 0.513 0.518 0.508

oracle 0.523 0.524 0.526 0.522

Ces différentes expérimentations sont encourageantes mais nécessitent d’être
approfondies avant de tirer de véritables conclusions.
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Indexation bio-inspirée pour la recherche d’images par
similarité

Résumé : La recherche d’images basée sur le contenu visuel est un domaine très actif
de la vision par ordinateur, car le nombre de bases d’images disponibles ne cesse d’aug-
menter. L’objectif de ce type d’approche est de retourner les images les plus proches d’une
requête donnée en terme de contenu visuel. Notre travail s’inscrit dans un contexte ap-
plicatif spécifique qui consiste à indexer des petites bases d’images expertes sur lesquelles
nous n’avons aucune connaissance a priori. L’une de nos contributions pour palier ce pro-
blème consiste à choisir un ensemble de descripteurs visuels et de les placer en compétition
directe. Nous utilisons deux stratégies pour combiner ces caractéristiques : la première,
est psychovisuelle, et la seconde, est statistique. Dans ce contexte, nous proposons une
approche adaptative non supervisée, basée sur les sacs de mots et phrases visuels, dont
le principe est de sélectionner les caractéristiques pertinentes pour chaque point d’intérêt
dans le but de renforcer la représentation de l’image. Les tests effectués montrent l’inté-
rêt d’utiliser ce type de méthode malgré la domination des méthodes basées réseaux de
neurones convolutifs dans la littérature. Nous proposons également une étude, ainsi que
les résultats de nos premiers tests concernant le renforcement de la recherche en utilisant
des méthodes semi-interactives basées sur l’expertise de l’utilisateur.

Mots clés : Recherche d’Images Basée Contenu Visuel, Sacs de Mots Visuels, Sacs de
Phrases Visuelles, Indexation, Bases Expertes, Approches Semi Interactive.

Bio-inspired Indexing for Content-Based Image
Retrieval

Abstract : Image Retrieval is still a very active field of image processing as the num-
ber of available image datasets continuously increases. One of the principal objectives
of Content-Based Image Retrieval (CBIR) is to return to user the most similar images
to a given query with respect to their visual content. Our work fits in a very specific
application context : indexing small expert image dataset, with no prior knowledge on
the images. Because of the image complexity, one of our contributions is the choice of
effective descriptors from literature placed in direct competition. Two strategies are used
to combine features : a psycho-visual one and a statistical one. In this context, we propose
an unsupervised and adaptive framework based on the well-known bags of visual words
and phrases models that select relevant visual descriptors for each keypoint to construct
a more discriminative image representation. Experiments show the interest of using this
type of methodologies during a time when convolutional neural networks are ubiquitous.
We also propose a study about semi interactive retrieval to improve the accuracy of CBIR
systems by using the knowledge of the expert users.

Keywords : Content Based Image Retrieval, Bag of Visual Words, Bag of Visual
Phrases, Indexing, Expert Datasets, Semi Interactive Retrieval.
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