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Résumé

En recherche d'images aujourd'hui, nous manipulons souvent de grands vo-
lumes d'images, qui peuvent varier ou même arriver en continu. Dans une base
d'images, on se retrouve ainsi avec certaines images anciennes et d'autres nou-
velles, les premières déjà indexées et possiblement annotées et les secondes en
attente d'indexation ou d'annotation. Comme la base n'est pas annotée uniformé-
ment, cela rend l'accès di�cile par le biais de requêtes textuelles. Nous présentons
dans ce travail di�érentes techniques pour interagir, naviguer et rechercher dans
ce type de bases d'images. Premièrement, un modèle d'interaction à court terme
est utilisé pour améliorer la précision du système. Deuxièmement, en se basant sur
un modèle d'interaction à long terme, nous proposons d'associer mots textuels et
caractéristiques visuelles pour la recherche d'images par le texte, par le contenu
visuel, ou mixte texte/visuel. Ce modèle de recherche d'images permet de ra�ner
itérativement l'annotation et la connaissance des images.

Nous identi�ons quatre contributions dans ce travail. La première contribution
est un système de recherche multimodale d'images qui intègre di�érentes sources de
données, comme le contenu de l'image et le texte. Ce système permet l'interrogation
par l'image, l'interrogation par mot-clé ou encore l'utilisation de requêtes hybrides.
La deuxième contribution est une nouvelle technique pour le retour de pertinence
combinant deux techniques classiques utilisées largement dans la recherche d'infor-
mation : le mouvement du point de requête et l'extension de requêtes. En pro�tant
des images non pertinentes et des avantages de ces deux techniques classiques, notre
méthode donne de très bons résultats pour une recherche interactive d'images ef-
�cace. La troisième contribution est un modèle nommé "Sacs de KVR" (Keyword
Visual Representation) créant des liens entre des concepts sémantiques et des re-
présentations visuelles, en appui sur le modèle de Sac de Mots [Sivic 2008]. Grâce
à une stratégie d'apprentissage incrémental, ce modèle fournit l'association entre
concepts sémantiques et caractéristiques visuelles, ce qui contribue à améliorer la
précision de l'annotation sur l'image et la performance de recherche. La quatrième
contribution est un mécanisme de construction incrémentale des connaissances à
partir de zéro. Nous ne séparons pas les phases d'annotation et de recherche, et
l'utilisateur peut ainsi faire des requêtes dès la mise en route du système, tout en
laissant le système apprendre au fur et à mesure de son utilisation.

Les contributions ci-dessus sont complétées par une interface permettant la vi-
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sualisation et l'interrogation mixte textuelle/visuelle. Même si pour l'instant deux
types d'informations seulement sont utilisées, soit le texte et le contenu visuel, la
généricité du modèle proposé permet son extension vers d'autres types d'informa-
tions externes à l'image, comme la localisation (GPS) et le temps.

Mots-clés : recherche d'images multimodale, annotation interactive d'images, re-
tour de pertinence, représentation de concepts, apprentissage par renforcement



Abstract

As regard image retrieval today, we often manipulate large volumes of images,
which may vary or even update continuously. In an image database, we end up with
both old and new images, the �rst possibly already indexed and annotated and the
latter waiting for indexing or annotation. Since the database is not annotated
consistently, it is di�cult to use text queries. We present in this work di�erent
techniques to interact, navigate and search in this type of image databases. First,
a model for short term interaction is used to improve the accuracy of the system.
Second, based on a model of long term interaction, we propose to combine semantic
concepts and visual features to search for images by text, visual content or a mix
between text and visual content. This model of image retrieval can iteratively re�ne
the annotation of images.

We identify four contributions in this work. The �rst contribution is a system
for multimodal retrieval of images which includes di�erent kinds of data, like visual
content and text. This system can be queried by images, by keywords or by hybrid
text/visual queries. The second contribution is a novel technique of relevance feed-
back combining 2 classic techniques : query point movement and query expansion.
This technique pro�ts for non-pertinent feedback and combines the advantages of
both classic techniques and improve performance for interactive image retrieval.
The third contribution is a model based on visual representations of keywords
(KVR : Keyword Visual Representation) that create links between text and visual
content, based on long term interaction. With the strategy of incremental learning,
this model provides an association between semantic concepts and visual features
that help improve the accuracy of image annotation and image retrieval. Moreo-
ver, the visual representation of textual concept gives users the ability to query the
system by text queries or mixed queries text / images, even if the image database
is only partially annotated. The fourth contribution, under the assumption that
knowledge is not available early in most image retrieval systems, is a mechanism
for incremental construction of knowledge from scratch. We do not separate phases
of retrieval and annotation, and the user can make queries from the start of the
system, while allowing the system to learn incrementally when it is used.

The contributions above are completed by an interface for viewing and que-
rying mixing textual and visual content. Although at present only two types of
information are used, the text and visual content, the genericity of the proposed
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model allows its extension to other types of external information, such as location
(GPS) and time.

Keywords : multimodal image retrieval, interactive image annotation, relevance
feedack, concept representation, reinforcement learning



Remerciements

Tout d'abord, je tiens à exprimer ma gratitude profonde et sincère à mon di-
recteur de thèse, le professeur Jean-Marc Ogier pour sa supervision enthousiaste
lors de mon travail. J'attribue le niveau de mon doctorat à son orientation intel-
lectuelle, ses encouragements continus et d'e�ort et sans lui cette thèse, elle aussi,
n'aurait pas été achevé. On ne pouvait pas souhaiter pour un superviseur mieux
ou plus amical.

J'ai également une grande dette de gratitude à mon superviseur, le professeur
Alain Boucher pour son soutien important et convivialité tout au long de cette
÷uvre. Son expertise, la compréhension et la patience considérablement enrichi
mon expérience de recherche. Si elle n'avait pas été pour son soutien et de moti-
vation, ma thèse n'aurait pas été possible.

Je tiens à remercier le professeur Salvatoire Tabonne, mon superviseur, pour
m'avoir fait pro�ter de ses connaissances par ses commentaires détaillés et construc-
tifs, pour m'a donné l'opportunité de travailler à l'équipe QGAR de LORIA, et
pour m'a donné l'aide infatigable pendant mon temps de travail à Nancy.

Mes remerciements vont à Thomas, un collègue et un ami cher dans le même
temps. J'ai reçu beaucoup d'aides de Thomas et sa famille depuis le premier jour
j'ai été à La Rochelle. J'aimerais adresser mes remerciements à mon labmates dans
L3i et MSI pour des discussions stimulantes et pour tout le plaisir que nous avons
eu au cours des quatre dernières années.

Je suis tellement reconnaissante à mes parents, ma femme et ma �lle bien-aimée
pour me soutenir et m'encourager à poursuivre ce degré. Cette thèse est particu-
lièrement dédié à mon père, un chercheur très capable et passionné de probabiliste
et statistique.

Je tiens à souligner l'appui �nancier, technique et académique de l'Institut
Francophine pourl'Informatique et l'Université de La Rochelle et de son personnel,
en particulier dans l'attribution d'une bourse d'études IFI-AUF, qui a fourni le
soutien �nancier nécessaire à cette recherche.

Last but not least, j'exprime ma gratitude aux membres de mon jury de thèse.
Le professeur Florence Sedes, qui a présidé mon jury de thèse, ainsi que le professeur
Sylvie Philipp-Foliguet et le professeur Philippe Mulhem, rapporteurs, pour la
relecture qu'ils ont faite de mon manuscrit.

v



vi



Table des matières

1 Introduction 1
1.1 Contexte . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1
1.2 Problèmes et Objectifs . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3
1.3 Contributions . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5
1.4 Structure de la dissertation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

2 État de l'art 7
2.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7
2.2 Indexation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8

2.2.1 Information internes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9
2.2.1.1 Signatures globales d'images . . . . . . . . . . . . . 9
2.2.1.2 Signatures locales d'images . . . . . . . . . . . . . 11

2.2.2 Informations externes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12
2.2.2.1 Signatures textuelles . . . . . . . . . . . . . . . . . 13
2.2.2.2 Métadonnées de l'image . . . . . . . . . . . . . . . 13

2.3 Recherche d'images . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14
2.3.1 La formation de requêtes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14
2.3.2 Modèle de recherche par le texte . . . . . . . . . . . . . . . . 15

2.3.2.1 Modèle vectoriel . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15
2.3.2.2 Modèle probabiliste . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

2.3.3 Modèle de recherche par le contenu . . . . . . . . . . . . . . 17
2.3.3.1 Modèle vectoriel . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18
2.3.3.2 Modèles probabilistes . . . . . . . . . . . . . . . . 19
2.3.3.3 Autres modèles . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

2.3.4 Avantages et inconvénients des modalités par le texte et par
le contenu . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20
2.3.4.1 Modèle par le texte . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20
2.3.4.2 Modèle par le contenu . . . . . . . . . . . . . . . . 21

2.4 Recherche multimodale . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22
2.4.1 Fusion précoce . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

2.4.1.1 Intégration dans un modèle probabiliste . . . . . . 23
2.4.1.2 Indexation Sémantique Latente (LSI - Latent Se-

mantic Indexing) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

vii



viii Table des matières

2.4.1.3 Analyse des corrélations canoniques (CCA - Cano-

nical Correlation Analysis) . . . . . . . . . . . . . 24
2.4.2 Fusion tardive . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

2.4.2.1 Ra�nement des classements . . . . . . . . . . . . . 25
2.4.2.2 Combinaison des classements . . . . . . . . . . . . 25

2.4.3 Approche basée sur les transformations . . . . . . . . . . . . 25
2.5 Annotation d'images . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26
2.6 Systèmes intégrés . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

2.6.1 SCENIQUE . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27
2.6.2 MAMI . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28
2.6.3 ALIPR . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28
2.6.4 SnapToTell . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28

2.7 Systèmes commerciaux . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29
2.8 Discussion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31
2.9 Système de recherche d'images proposé . . . . . . . . . . . . . . . . 32
2.10 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

3 Interaction 37
3.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38
3.2 État de l'art . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39

3.2.1 La spéci�cation des requêtes . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39
3.2.2 Exploration . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40

3.2.2.1 Structures statiques hiérarchiques . . . . . . . . . . 42
3.2.2.2 Réseaux statiques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42

3.2.3 Retour de pertinence à court terme . . . . . . . . . . . . . . 42
3.2.3.1 Modi�cation de la requête . . . . . . . . . . . . . . 43
3.2.3.2 Optimisation de distance métrique . . . . . . . . . 46
3.2.3.3 Apprentissage de classi�eurs . . . . . . . . . . . . . 48
3.2.3.4 Retour de pertinence pour la recherche multimodale 48

3.2.4 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50
3.3 Retour de pertinence à court terme dans notre système . . . . . . . 52

3.3.1 Retour de pertinence basé sur les groupes pour la recherche
par le contenu . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52

3.3.2 Sélection de la méthode de regroupement . . . . . . . . . . . 58
3.3.2.1 K-moyennes adaptatif . . . . . . . . . . . . . . . . 59
3.3.2.2 Agglomération compétitive . . . . . . . . . . . . . 60
3.3.2.3 Sélection de la méthode de regroupement . . . . . 60

3.4 Visualisation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61
3.4.1 État de l'art . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61
3.4.2 Discussion sur la visualisation . . . . . . . . . . . . . . . . . 64
3.4.3 Notre visualisation pour la recherche mixte texte / images . 65



Table des matières ix

3.4.3.1 Les exigences de la visualisation pour la recherche
mixte texte/images . . . . . . . . . . . . . . . . . . 66

3.4.3.2 L'interface de visualisation . . . . . . . . . . . . . . 67

3.5 Interaction pour la recherche mixte texte/image . . . . . . . . . . . 68

3.5.1 Notre technique de retour de pertinence pour la recherche
mixte texte/images . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 69

3.6 Evaluation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 71

3.6.1 Protocole d'expérimentation . . . . . . . . . . . . . . . . . . 71

3.6.1.1 Base d'experimentation . . . . . . . . . . . . . . . 72

3.6.1.2 Discussion des protocoles utilisés dans d'autres sys-
tèmes : cas de MARS et QCluster . . . . . . . . . . 72

3.6.1.3 Protocole pour notre expérimentation . . . . . . . 73

3.6.2 Résultats et discussion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 74

3.7 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77

4 Modèle Sacs de KVR pour l'apprentissage de connaissances 79

4.1 État de l'art de l'association du texte et du contenu . . . . . . . . . 80

4.1.1 Association du texte et du contenu . . . . . . . . . . . . . . 80

4.1.1.1 Modèle de cooccurrences . . . . . . . . . . . . . . . 80

4.1.1.2 Modèles de traduction . . . . . . . . . . . . . . . . 82

4.1.1.3 Modèle de pertinence cross-média . . . . . . . . . . 82

4.1.1.4 Modèle LSA (Latent Semantic Analysis) . . . . . . 84

4.1.1.5 Modèle de transformation . . . . . . . . . . . . . . 84

4.1.2 Verrous et di�cultés de l'existant de la littérature . . . . . . 86

4.1.3 Positionnement et argumentation pour notre modèle . . . . 88

4.2 La représentation Sac de KVR - (Représentation visuelle de mots
textuels) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 89

4.2.1 Le modèle Sacs de Mots (BoW ) . . . . . . . . . . . . . . . . 89

4.2.2 La construction du modèle Sac de mots . . . . . . . . . . . . 92

4.2.3 La représentation Sac de KVR . . . . . . . . . . . . . . . . . 93

4.3 Apprentissage des Sacs de KVR . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 96

4.3.1 Apprentissage incrémental des Sacs de KVR . . . . . . . . . 98

4.3.1.1 Sélection de la méthode de regroupement . . . . . 101

4.3.1.2 Opérateurs de KVR . . . . . . . . . . . . . . . . . 102

4.3.1.3 Algorithmes proposés . . . . . . . . . . . . . . . . 104

4.4 Utilisation de Sacs de KVR . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 107

4.4.1 Propagation d'annotations . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 107

4.4.2 La recherche d'images par la requête textuelle . . . . . . . . 109

4.4.3 Comparaison avec les autres modèles . . . . . . . . . . . . . 110

4.5 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 111



x Table des matières

5 Expérimentation 113
5.1 Les di�cultés de l'évaluation du système . . . . . . . . . . . . . . . 114

5.1.1 Orientations retenues pour l'expérimentation et l'évaluation 115
5.2 Présentation de la base de données pour l'expérimentation . . . . . 115
5.3 Protocole d'expérimentation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 118

5.3.1 Validations croisées pour l'expérimentation . . . . . . . . . . 118
5.3.2 Scénarios . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 120
5.3.3 Méthode d'évaluation pseudo interactive . . . . . . . . . . . 121

5.3.3.1 Simulation de connaissances des utilisateurs/experts 122
5.3.3.2 Simulation de la spéci�cation de la requête . . . . . 122
5.3.3.3 Simulation du retour de pertinence . . . . . . . . . 123

5.4 Résultats . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 124
5.4.1 L'évolution des connaissances, l'évaluation du caractère "dy-

namique" . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 124
5.4.2 La quantité de connaissances . . . . . . . . . . . . . . . . . . 126

5.4.2.1 Le nombre de concepts appris . . . . . . . . . . . . 126
5.4.2.2 Le nombre d'annotations . . . . . . . . . . . . . . . 128
5.4.2.3 Conclusion sur la quantité de connaissances . . . . 129

5.4.3 La qualité de connaissances d'annotations . . . . . . . . . . 130
5.4.3.1 La partie initiale . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 130
5.4.3.2 La partie nouvelle . . . . . . . . . . . . . . . . . . 132
5.4.3.3 La propagation d'annotations dans la base Corel 30K134

5.4.4 La qualité de connaissances de niveau "image" . . . . . . . . 136
5.4.5 Evaluation sur le retour de pertinence utilisé dans l'appren-

tissage de connaissances . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 138
5.4.6 Evaluation de la méthode de regroupement . . . . . . . . . . 139
5.4.7 Utilisation de Sacs de KVR : Evaluation du caractère "sta-

tique" . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 140
5.4.7.1 Annotation d'images . . . . . . . . . . . . . . . . . 141
5.4.7.2 La recherche d'images . . . . . . . . . . . . . . . . 142

5.5 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 145

6 Conclusion et Perspectives 149
6.1 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 149

6.1.1 Résumé des contributions . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 149
6.1.2 Problèmes restants . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 150

6.2 Perspectives . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 151
6.2.1 A court terme . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 151
6.2.2 A long terme . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 153

6.3 Conclusion �nale . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 158

Travaux de l'auteur 159



Table des matières xi

Bibliographie 161



xii Table des matières



Table des �gures

1.1 Vue d'ensemble du projet IDEA. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3

2.1 Exemple d'architecture de système de recherche d'images. . . . . . . 7

2.2 Les multiples couches de PLSA pour combiner les caractéristiques
visuelles et textuelles en un vecteur de caractéristiques unique. . . . 24

2.3 Architecture client/serveur du système SnapToTell. . . . . . . . . . 29

2.4 Le moteur de recherche d'images Bing Images. . . . . . . . . . . . . 30

2.5 Le moteur de recherche d'images Google Images. . . . . . . . . . . . 30

2.6 Le moteur de recherche d'images eBay Images. . . . . . . . . . . . . 31

2.7 Vue d'ensemble du système de recherche d'images proposé. Au dé-
but de la vie du système (étape 1), la base de données est sans
connaissances et ne contient que des images (couche A de la base).
Des images sont envoyées au système en temps réel (�èche rouge à
droite entrant dans la base). Ensuite viennent le retour de pertinence
(étapes 2 et 3), l'apprentissage de KVR (étape 4) et la propagation
d'annotations (étape 5). Les connaissances du système sont créées
et évoluent dans le temps (annotation manuelle, ajout de KVR,
annotation propagée). Les �èches rouges entrantes vers la base si-
gni�e que des connaissances/images sont (r)envoyées au système, la
�èche rouge sortante de la base signi�e que des connaissances/images
sont utilisées pour la recherche d'images ou pour l'apprentissage de
connaissances. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34

2.8 Vue d'ensemble du système de recherche d'images proposé lorsque
des connaissances sont disponibles. Les �èches rouges entrantes dans
la base signi�ent que des connaissances/images sont renvoyées au
système et les �èches rouges sortantes de la base signi�ent que des
connaissances/images sont utilisées pour la recherche d'images ou
pour l'apprentissage de connaissances. . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

3.1 Système de recherche d'images avec le retour de pertinence à court
terme. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37

3.2 Dé�nition de l'unimodalité d'un groupe d'images. . . . . . . . . . . 44

3.3 Le mouvement de requête. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44

xiii



xiv Table des �gures

3.4 Extension de requêtes, (a) une requête à un seul point est remplacée
par (b) une requête à points multiples. . . . . . . . . . . . . . . . . 46

3.5 Mouvement du point de requête et extension de la requête. Dans le
mouvement du point de requête, le point idéal de requête comprend
des exemples pertinents en raison de l'unimodalité des exemples
pertinents. Dans l'extension de requêtes, les points idéaux de la re-
quête convergent lentement lorsque les exemples non pertinents ne
sont pas utilisés et ils peuvent entraîner le résultat dans un piège de
maximum local. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51

3.6 Système de recherche d'images : le retour de pertinence à court terme. 52

3.7 Combinaison du mouvement de requête et de l'extension de requêtes.
Les points idéaux de requête sont atteint plus e�cacement et plus
rapidement. Les exemples non pertinents sont éliminés des groupes
locaux. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53

3.8 (Retour de pertinence basé sur les groupes pour la recherche par le
contenu (CBIR). Les signs "+" et "-" sont les examples pertinents/non-
pertinents. La couleur rouge montre des examples non annotés pen-
dant l'interaction, les autres couleurs montrent des examples annotés.) 55

3.9 Visualisation composée : Google Swirl. . . . . . . . . . . . . . . . . 64

3.10 Visualisation multimodale d'un ensemble d'images [Camargo 2010]. 65

3.11 (La représentation en coordonnées polaires pour des requêtes vi-
suelles et textuelles. Le vecteur V est la distance visuelle entre la
requête et l'image. L'angle α est la distance entre le mot textuel
et l'image. Les mots textuels sont des annotations manuelles four-
nies par les experts. Des images en bleu/rouge sont pertinentes/non
pertinentes.) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 67

3.12 La visualisation avec l'interaction de l'utilisateur pour le retour de
pertinence pour la recherche mixte texte/image. A gauche, la re-
quête mixte se compose d'un exemple d'images et de 3 concepts
("sunset", "horizon" et "tree"). Les images résultantes sont visuali-
sées dans les 3 quadrants qui correspondent aux 3 concepts. Pendant
l'interaction, l'utilisateur fournit des connaissances/informations qui
sont des exemples pertinents (rectangles bleus) et des exemples non
pertinents (en rouge). Le système reformule la requête et fait une
nouvelle recherche pour tenter d'obtenir de meilleurs résultats. . . . 70



Table des �gures xv

3.13 QE signi�e la technique de l'extension de requêtes (Query expan-

sion), QPM signi�e la technique du mouvement de requête (Query
point movement), CR et CNR sont les méthodes Regroupement-
répétition (Clustering-Repeat) et Regroupement-non-répétition (Clustering-
Non-Repeat) que nous avons décrites précédemment. Cette �gure
illustre les précisions moyennes pour les 100 premières images ré-
cupérées de 4 techniques de retour de pertinence avec 10 exemples
retournés pour chaque itération. Les deux techniques CNR et CR
montrent une très bonne performance comparées aux méthodes de
modi�cation de la requête. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 74

3.14 QE signi�e la technique de l'extension de requêtes (Query expan-

sion), QPM signi�e la technique du mouvement de requête (Query
point movement), CR et CNR sont les méthodes Regroupement-
répétition (Clustering-Repeat) et Regroupement-non-répétition (Clustering-
Non-Repeat) que nous avons décrites précédemment. Cette �gure
illustre les précisions moyennes pour les 100 premières images ex-
traites de 4 techniques de pertinence avec 20 exemples de retour
de pertinence pour 1 itération. La méthode CNR donne le meilleur
résultat. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 75

3.15 Les précisions moyennes pour les 50 premières images récupérées
des 4 techniques de retour de pertinence avec 10 exemples de retour
pour chaque itération. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76

3.16 Les précisions moyennes pour les 50 premières images récupérées
des 4 techniques de retour de pertinence avec 20 exemples de retour
pour chaque itération. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77

4.1 L'architecture de notre système : l'apprentissage de connaissances
(en bleu). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 79

4.2 Le modèle de cooccurences de Mori et al. [Mori 1999]. . . . . . . . . 81

4.3 Extension du modèle de traduction : modèle hiérarchique de Barnard
et al. [Barnard 2003]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 83

4.4 La recherche d'images multilingues [Lin 2007]. . . . . . . . . . . . . 85

4.5 Traduire une requête image en requête textuelle [Chang 2008]. . . . 86

4.6 Notre système de recherche d'images avec en bleu l'utilisation de
notre modèle Sacs de KVR pour l'association texte/image pour la
recherche d'images multimodales et pour l'annotation d'images. . . 89

4.7 Le modèle BoW dans le traitement du langage naturel. Chaque do-
cument est représenté par un sac de mots. . . . . . . . . . . . . . . 90

4.8 Les images sont traitées comme des documents textuels, et les carac-
téristiques extraites des images sont considérées comme des "mots"
[Fei-Fei 2007] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 90



xvi Table des �gures

4.9 Comme un dictionnaire d'un langage ou un verbe peut se présenter
par des mots di�érents lorsqu'il est conjugué, les caractéristiques de
régions semblables d'une image sont représentées par un même mot
visuel. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 91

4.10 3 étapes : (1) détection et description des mots (Extraction de ca-
ractéristiques), (2) formation d'un dictionnaire de mots visuels, (3)
représentation des images [Fei-Fei 2007]. . . . . . . . . . . . . . . . 92

4.11 Exemple d'une représentation BoW du mot textuel "tortue". . . . . 94

4.12 La représentation Sac de KVR. "Ciel" pourrait être l'un des trois
types : "Clair", "Nuageux" et "Coucher de soleil". Le mot textuel est
alors représenté par un sac contenant les trois KVR correspondants. 94

4.13 (Le modèle Sac de KVR pour l'association texte/image (notre contri-
bution en rouge) basé sur la représentation existante Sac de Mots
(en bleu)) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 95

4.14 Les régions pertinentes sont sélectionnées au cours du processus de
recherche. Des mots visuels extraits des régions sont utilisés pour
représenter le mot-clé. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 97

4.15 Un scénario pour l'apprentissage des Sacs de KVR des mots textuels. 98

4.16 Un scénario pour l'apprentissage des Sacs de KVR des mots textuels. 99

4.17 (Scénario pour l'apprentissage des Sacs de KVR de mots textuels :
Fusion de deux KVR. C'est à dire la fusion de 2 groupes d'images
de 2 KVR.) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 100

4.18 Scénario pour l'apprentissage des Sacs de KVR des mots textuels :
Ajout d'un nouveau KVR. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 100

4.19 Apprentissage incrémental des KVR fondé sur le retour de perti-
nence basé sur des groupes. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 107

4.20 La propagation d'annotation d'images par le modèle Sacs de KVR
(étape 5). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 108

4.21 La recherche d'images par le contenu dans notre système. . . . . . . 109

5.1 Système de recherche d'images . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 113

5.2 Une vue générale de la base Corel 30K. . . . . . . . . . . . . . . . . 116

5.3 Quelques catégories de la base Corel 30K avec des mots clés. . . . . 116

5.4 Agents pour simuler les interactions. La section en rouge est la si-
mulation des interactions des utilisateurs. La section en vert est le
système que l'on veut évaluer. La section en noir représente le pro-
cessus d�évaluation du système. La base d'images est dynamique
avec des nouvelles images arrivant dans le temps. . . . . . . . . . . 121



Table des �gures xvii

5.5 Nombre de concepts appris en fonction du temps (itérations). Dans
un premier temps, avec le point à t = 330, on voit qu'on apprend
200 concepts. Nous observons donc un taux rapide jusqu'à environ
la moitié des concepts (200) identi�é par la �èche noire en pointillé.
Dans un second temps, nous observons un taux beaucoup plus lent
identi�é par la �èche bleue en pointillé, jusqu'à environ 400 concepts
appris à la �n. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 126

5.6 La distribution des concepts dans la base Corel 30K. Certains concepts
sont associés avec beaucoup d'images (concepts grands - à gauche),
tandis que d'autres sont associés avec seulement quelques images
(concepts petits - à droite). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 127

5.7 Nombre d'annotations propagées dans la partie initiale (en haut à
droite), dans la partie nouvelle (en haut à gauche), dans la base
totale (en bas à droite) et le nombre d'annotations manuelles (en
bas à gauche). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 129

5.8 L'évolution de la précision pour la propagation d'annotation sur la
partie initiale. La précision d'annotation augmente rapidement dans
un premier temps (�èche noire) où les Sacs de KVR des concepts
grands sont appris (la connaissance augmente rapidement). Dans un
second temps (�èche rouge), les Sacs de KVR des concepts grands
sont améliorés (la connaissance est améliorée) et les autres concepts
petits sont appris (la connaissance augmente moins rapidement que
dans le premier temps). Alors la précision d'annotation augmente
plus lentement. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 131

5.9 L'évolution du rappel de la propagation d'annotations sur la partie
initiale. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 132

5.10 L'évolution de la précision de la propagation d'annotations sur la
partie nouvelle. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 133

5.11 Evolution du rappel de la propagation d'annotations sur la partie
nouvelle. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 134

5.12 L'évolution de la précision de la propagation d'annotations (anno-
tation automatique) sur la base Corel 30K. Dans un premier temps
(jusqu'au temps t = 280) l'expérimentation 2 donne la meilleure
performance, les autres expérimentations ayant presque la même
performance. Dans un second temps, la quantité de connaissances
commence à in�uencer la performance de la propagation. . . . . . . 135

5.13 Evolution du rappel de la propagation d'annotations sur la base
Corel 30K. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 135

5.14 Evolution de la précision de la recherche d'images par des Sacs de
KVR sur la partie initiale. En général, la précision de recherche est
meilleure dans le temps ou en d'autres termes, les Sacs de KVR
s'améliorent dans le temps. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 137



xviii Table des �gures

5.15 Evolution de la précision de la recherche d'images par des Sacs de
KVR sur la partie nouvelle. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 137

5.16 Evolution de la précision de l'annotation d'images pour les méthodes
CR et CNR. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 138

5.17 Evolution de la précision de la recherche d'images pour les méthodes
CR et CNR. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 139

5.18 L'évolution de la précision de l'annotation d'images selon la methode
de regroupement : K-moyennes adaptif et Agglomération compétitive.140

5.19 L'évolution de la précision de la recherche d'images selon la methode
de regroupement : K-moyennes adaptif et Agglomération compétitive.140

5.20 La recherche d'images par le contenu dans notre système. . . . . . . 143
5.21 Précision/rappel de la recherche d'images par l'exemple (en noir),

de la recherche d'images par requête textuelle pour tous les concepts
(en rouge) et pour les concepts avec plus de 10 images associées dans
la base de test (en bleue). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 144

5.22 Résultat de la recherche d'images par requête textuelle : "people+street".145
5.23 Résultat de la recherche d'images par le contenu (pour trouver de

people dans la rue). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 146
5.24 Résultat de la recherche d'images par requête textuelle : "bear+snow".147
5.25 Résultat de la recherche d'images par le contenu (pour trouver de

ours sur la neige). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 148

6.1 Notre proposition basée sur la mise en page radiale utilisée dans
Google Swirl. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 152

6.2 Structuration des données par des SR-tree. . . . . . . . . . . . . . . 154
6.3 Groupes de situations d'urgence dans la ville. . . . . . . . . . . . . 155
6.4 Comparatif entre méthode traditionnelle / nouvelle méthode à base

d'agents pour la recherche d'images par le contenu. . . . . . . . . . 156
6.5 Nature et puissance des forces selon la similarité et la proximité des

agents. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 156
6.6 Visualisation basée sur des agents. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 157



Liste des tableaux

4.1 Comparaison des modèles d'association du texte et du contenu. . . 110

5.1 Nombre d'images dans les bases d'images pour les 4 expérimentations.130
5.2 Tableau comparatif des méthodes d'annotation d'images. . . . . . . 142

xix



xx Liste des tableaux



Chapitre 1

Introduction

1.1 Contexte

De nos jours, l'avènement largement déployé du numérique contribue à une aug-
mentation considérable d'informations stockées dans des bases de données, avec un
objectif croissant de partage et d'accès rapide à des informations faiblement struc-
turées (images, musique, ....). Les progrès des techniques de stockage de données
et des technologies d'acquisition d'images ont permis la création de grandes bases
de données d'images qui sont utilisées dans des domaines aussi divers que le com-
merce, le secteur médical, culturel, militaire, le monde du divertissement, la gestion
des catastrophes naturelles. . . Tous ces secteurs d'activités partagent la nécessité
d'élaborer des systèmes d'informations pour gérer e�cacement ces bases d'images
et convergent tous vers un objectif commun : la recherche d'images (Ces systèmes
soulèvent des questions allant d'une fonction de similarité d'images à un moteur
d'annotation ou de classi�cation d'images).

Parmi les systèmes existant, on distingue deux grandes catégories de méthodes
utilisées pour rechercher des images : d'une part les méthodes basées sur l'informa-
tion textuelle et d'autre part celles basées sur l'information visuelle. La première
catégorie de méthodes est basée sur des métadonnées textuelles de chaque image
pour procéder à la recherche par mots-clés. La seconde est basée sur le contenu de
chaque image pour rechercher des images similaires à celle choisie par l'utilisateur.
La recherche par mots-clés fournit généralement de meilleurs résultats que celle
par le contenu en termes de temps de réponse et de précision. Toutefois, ce type
d'approche nécessite une annotation a priori de la base de données d'images, tâche
très laborieuse, chronophage et souvent subjective. La recherche par le contenu
est souvent nécessaire lorsque des annotations textuelles sont inexistantes ou in-
complètes. En outre, la recherche par le contenu peut potentiellement améliorer
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la précision même si des annotations textuelles pré-existent, notamment grâce à
l'apport informationnel du contenu des images.

Dans le contexte général des applications pour la recherche d'images, nous nous
intéressons aux systèmes de recherche d'images pour l'aide à la décision dans le cas
de catastrophes naturelles. Nous verrons un peu plus tard dans la description du
projet qui a conduit à cette thèse que ce type d'application n'utilise pas seulement
le contenu des images et le texte éventuellement associé, mais s'appuie également
sur des informations externes comme la localisation et le temps pour rechercher
des images.

Le contexte de cette thèse est le projet IDEA (Images of natural Disasters

from robot Exploration in urban Area - �nancé par le programme STIC-Asie du
MAE/CNRS/INRIA) sur la gestion d'images provenant d'une zone urbaine après
une catastrophe naturelle (tremblement de terre) visant l'aide à la coordination
des secours. Ce projet se situe dans un cadre plus vaste nommé AROUND (Auto-
nomous Robots for Observation of Urban Networks after a Disaster) visant l'ajout
de technologies robotiques et logicielles pour aider la collecte d'informations et la
gestion des secours en zone urbaine. Le but ultime d'AROUND est la conception
et l'implémentation d'un système temps réel d'aide à la décision, intégrant une
combinaison à plusieurs échelles de SIG, de systèmes d'aide à la décision et de
capteurs robotisés sur le terrain. Dans ce cadre, de multiples caméras (�xes ou
montés sur robots) seront utilisées a�n de renseigner sur la situation en temps réel
aux di�érents points de la ville (�gure 1.1). Ce système a donc pour caractéris-
tique principale une évolution constante de la base, notamment du fait de l'arrivée
continue de nouvelles images captées en temps réel à di�érents endroits dans une
ville.

Toutes ces sources fournissent une quantité considérable d'images et d'informa-
tions di�ciles à gérer par des interventions humaines du fait des grands volumes
considérés, en particulier dans une situation de crise et de stress. Des outils d'aide
à la décision et de gestion d'images deviennent donc nécessaires a�n d'aider les dé-
cideurs locaux à prendre les bonnes décisions en fonction des situations, sans être
dépassés par une quantité ingérable d'informations. Des méthodes pour organiser
et indexer de telles bases de données d'images, ainsi que des outils de recherche
interactive e�cace sont donc fondamentaux. Nous nous concentrons donc sur l'éla-
boration d'un système complexe doté d'une capacité d'organisation et d'indexation
d'une base d'images par di�érents types d'information. Nous envisageons égale-
ment que ce système soit en mesure de rechercher des images de façon interactive
et d'apprendre interactivement de la connaissance.

Cependant, nous tenons à préciser que, dans le cadre de ce document, nous
n'allons pas traiter les aspects applicatifs du projet IDEA, mais uniquement des
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problématiques scienti�ques que ce projet a engendrées. Entre autres, bien qu'un
travail ait été fait pour constituer une base d'images propre à ce domaine d'ap-
plication, celle-ci n'est pas encore assez bien structurée pour être exploitable pour
valider nos travaux de recherche, en particulier par le manque de vérité terrain
provenant d'experts et par le manque de complétude de certains aspects de la
base. Nous nous replions donc sur des bases d'images d'images existantes, prin-
cipalement la base d'images Corel. Ceci apporte aussi l'avantage de rester dans
un cadre plus générique et donc de montrer l'utilité de notre travail pour d'autres
applications. Dans les perspectives (chapitre 6), nous revenons sur une extension
de notre travail qui a été faite et qui montre d'autres problématiques applicatives
provenant du projet IDEA.

Figure 1.1 � Vue d'ensemble du projet IDEA.

1.2 Problèmes et Objectifs

Comme nous venons de l'évoquer, le système que nous souhaitons réaliser est
un système complexe car la base de données d'images évolue en temps réel. Cette
hypothèse est par ailleurs vraie pour de nombreuses applications de surveillance
ou de contrôle. Dans la plupart de ces applications, le volume des images n'est
pas �xe, et la base de données contient généralement des images anciennes et des
nouvelles images, des images déjà traitées et indexées et des images en attente
d'être transformées ou indexées. Les informations sur les images sont également
en constante évolution, en fonction d'évènements extérieurs nouveaux pouvant in-
tervenir à tout moment. Les images contiennent non seulement de l'information
visuelle, mais aussi des informations géographiques (GPS par exemple), ou encore
le cachet de l'heure d'arrivée au sein du système et des informations complémen-
taires liées à des d'experts. Nous résumons ci-dessous les hypothèses sur lesquelles
nous nous appuyons pour l'élaboration de notre système, ainsi que son contexte
d'utilisation :

� Travail sur une grande base d'images sans connaissance préalable.
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� Le volume d'images n'est pas �xe, et le traitement des nouvelles images doit
se faire en temps réel.

� La connaissance du système s'appuie sur les annotations des images (images
représentées par le texte) mais également sur le contenu, et nous traduirons
l'un vers l'autre dans ce travail (texte représenté par l'image).

� L'apprentissage est interactif et peut se faire par renforcement ou de manière
incrémentale. L'interaction entre les utilisateurs, les experts du domaine et
le système pour améliorer la connaissance globale de système doit se faire de
façon simple en cliquant des images pertinentes/non pertinentes pendant la
recherche/l'exploration.

� Très peu de données d'entraînement (renforcement/approche incrémentale).
Le nombre d'images cliquées pour chaque interaction doit être très faible (20
maximum).

� L'annotation d'images doit se faire en temps réel.
� Le nombre d'annotations pour chaque image varie de 1 à 5. Ce point est
discuté dans la partie consacrée aux perspectives.

Considérant l'ensemble de ces hypothèses, à un instant t, il existe trois types
d'images dans notre système :

1. Des images sans annotation.

2. Des images avec informations supplémentaires fournies par des experts (an-
notation manuelle).

3. Des images avec informations ajoutées automatiquement (que nous appele-
rons annotations "propagées").

La recherche de solution pour la mise en oeuvre de système aussi complexe passe
par l'utilisation de méthodes interactives d'aide à la décision basées sur des annota-
tions semi-automatiques d'images, mais également par l'utilisation de techniques de
recherche combinée d'images basée sur le contenu et sur des informations externes
(telles que le texte, la localisation, le temps), et en�n sur l'adoption de techniques
exploratoires de recherche dans une base d'images. La décision sur une situation
n'a pas vocation à être automatisée (interprétation automatique des images), mais
le but est de fournir un ensemble d'informations sur les situations observées et
d'aider un opérateur humain à se retrouver rapidement dans une énorme masse
d'informations en fonction de ses besoins (requêtes) immédiats.

D'un point de vue scienti�que (hors applicatif), les problématiques étudiées sont
multiples : la recherche d'images par le contenu dans des bases d'images faiblement
indexées ou avec de multiples indexations par image ; l'apprentissage interactif de
connaissances (entre autres pour l'indexation) par des techniques adaptatives de
type retour de pertinence, ou de type renforcement, visant un plus long terme ;
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l'organisation interne de données multidimensionnelles et provenant de plusieurs
sources (internes ou externes à l'image) dans ce contexte ; la visualisation et l'ex-
ploration de la base d'images en se basant sur des informations internes et externes.

Nous nous intéressons donc dans ce travail à un système de recherche multi-
modale d'images (la recherche multimodale correspond à la recherche combinée
texte/contenu/informations externes). Considérant l'évolution de la base d'images
et de la base de connaissance liées à notre application de gestion de crise, nous
avons identi�é di�érents scénarios possibles pour la recherche :

� Scénario 1 : Une image sans annotation est utilisée comme requête, visant à
trouver des images similaires à partir d'une base de données.

� Scénario 2 : Un ensemble de mots est utilisé comme requête.
� Scénario 3 : Une image et des mots sont utilisés comme requête.

Le problème des deux derniers scénarios se pose en particulier lorsque tout ou
partie de la base d'images n'est pas annotée, ce qui rend cette partie inaccessible
par le biais des requêtes textuelles. Dans ce travail, nous étudions donc comment
utiliser l'association entre mots textuels et caractéristiques visuelles pour la re-
cherche multimodale et pour l'annotation d'images dans ce cas.

1.3 Contributions

Nous avons présenté les hypothèses du système et ainsi que son contexte d'uti-
lisation. Nos contributions scienti�ques et applicatives dans l'élaboration de ce
système portent sur les quatre points suivants :

1. Un système de recherche multimodale d'images qui intègre di�érentes sources
de données, comme le contenu de l'image et le texte. Ce système permet
l'interrogation par l'image, l'interrogation par mot-clé ou encore l'utilisation
de requêtes hybrides.

2. Une nouvelle technique pour le retour de pertinence combinant deux tech-
niques classiques utilisées largement dans la recherche d'information : le mou-
vement de requête et l'extension de requêtes. En pro�tant des images non
pertinentes et des avantages de ces deux techniques classiques, notre méthode
donne de très bons résultats pour une recherche interactive d'images e�cace.

3. Un modèle nommé "Sacs de KVR" (Keyword Visual Representation) créant
des liens entre des concepts sémantiques et des représentations visuelles, en
appui sur le modèle de Sac de Mots [Sivic 2008]. Grâce à une stratégie d'ap-
prentissage incrémental, ce modèle fournit l'association entre concepts séman-
tiques et caractéristiques visuelles, ce qui contribue à améliorer la précision
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de l'annotation sur l'image et la performance de recherche.

4. Un mécanisme de construction incrémentale des connaissances à partir de
zéro. Nous ne séparons pas les phases d'annotation et de recherche, et l'utili-
sateur peut ainsi faire des requêtes dès la mise en route du système, tout en
laissant le système apprendre au fur et à mesure de son utilisation.

1.4 Structure de la dissertation

En plus de ce chapitre introductif, ce manuscrit est composé de cinq autres
chapitres.

Le chapitre 2 présente l'état de l'art de la recherche d'images. Dans ce chapitre,
des caractéristiques visuelles et textuelles, des fonctions de similarité, des modèles
de la recherche d'images, ainsi que des systèmes de recherche d'images sont présen-
tés. Nous introduisons ensuite notre système de recherche d'images en proposant
un aperçu de l'architecture de ce système.

Dans le chapitre 3, nous présentons les interactions possibles dans les systèmes
de recherche d'images. Nous introduisons la méthode d'interaction utilisée dans
notre système pour la recherche d'images par l'exemple et la recherche d'images
par utilisation de requête mixte image/texte.

L'association du texte et de l'image est présentée dans le chapitre 4. Après
l'introduction de l'état de l'art des modèles de l'association du texte et de l'image,
nous proposons notre modèle Sacs de KVR. Ensuite, l'utilisation du modèle Sacs
de KVR pour l'annotation d'images et la recherche d'images est présentée.

Le chapitre 5 est consacré à l'expérimentation de notre système et à son évalua-
tion. Des évaluations sur des jeux de données signi�catifs sont proposés, mettant
en évidence l'intérêt de la démarche proposée.

En�n, nous concluons notre manuscrit et proposons des perspectives à ce travail
dans le dernier chapitre 6.



Chapitre 2

État de l'art

2.1 Introduction

Figure 2.1 � Exemple d'architecture de système de recherche d'images.

Au cours de ces dernières années, le volume des données multimédias a rapi-
dement augmenté grâce aux nouvelles technologies, notamment avec les nombreux
outils de production d'images (ou de vidéos) qui se sont banalisés, et se sont intégrés
dans les réseaux sociaux et les dispositifs de partage d'images. Il existe beaucoup
de source d'images : images di�usées sur l'internet, images personnelles, images
d'art, images médicales, images de l'espace. . .Ces sources d'images demandent des
applications pour organiser, rechercher, explorer et pro�ter de ces images pour ré-
pondre à des besoins divers et variés. Dans ce contexte général et avec cette optique

7
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de développement d'applications, les techniques de traitement d'images et de vi-
sion par ordinateur ont été largement étudiées. Ces techniques se sont récemment
concentrées autour d'une problématique principale : la recherche d'images.

Dans la �gure 2.1, nous présentons de façon générale les composants principaux
de la recherche d'images, c'est-à-dire : l'indexation, la formation de requêtes, le
modèle de la recherche, la visualisation, l'interaction et l'apprentissage.

L'indexation d'images est l'opération qui consiste à extraire une signature nu-
mérique ou textuelle d'une image, signature qui décrit son contenu sémantique
d'une manière précise et concise, a�n de permettre une recherche e�cace dans une
base de données. Selon la terminologie généralement utilisée, l'indexation intègre
également la structuration des données dans l'espace dans lequel les images sont
projetées, a�n d'améliorer la vitesse d'accès à l'information pertinente (clustering,
structures d'index, ...). La formation de requêtes est l'opération qui permet de
représenter les intérêts de l'utilisateur. Le modèle de la recherche consiste en des
processus de recherche et de mesure de similarités qui permettent de comparer des
signatures d'images. La visualisation permet à l'utilisateur de voir les images sur
une interface (très souvent sur un écran). L'interaction consiste en des techniques
permettant d'intégrer l'utilisateur dans le processus de recherche d'images. L'ap-
prentissage peut être mis en ÷uvre pour améliorer la performance de la recherche
d'images.

Dans ce chapitre, l'indexation d'images en appui sur des informations inter-
nes/externes (terminologie que nous préciserons) est d'abord présentée. Puis la
formation de requêtes est présentée, suivie des modèles de recherche d'images se-
lon deux catégories : la recherche unimodale et la recherche multimodale. Notre
choix d'indexation et du modèle de recherche est aussi discuté. Des systèmes spé-
cialisés sur la base d'un choix relatif à notre intérêt sont présentés ensuite. Nous
résumons après cela quelques systèmes commerciaux de recherche d'images. En�n,
nous proposons notre système de recherche d'images plutôt orienté pour une appli-
cation de catastrophes naturelles. Dans cette partie, la visualisation, l'interaction
et l'apprentissage ne sont pas immédiatement approfondis, car nous les abordons en
détails dans les chapitres 3 et 4, ces problématiques constituant nos contributions
principales.

2.2 Indexation

Les di�érents types d'informations qui sont classiquement associés aux images
sont les suivants :

� Les informations internes qui comprennent des données basées sur le contenu
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de l'image : couleur, texture, forme. . .
� Les informations externes, parfois indépendantes du contenu purement pixel-
laire et qui sont souvent représentées par des métadonnées, ou des données
qui ne sont pas directement reliées au contenu de l'image, mais qui s'y rap-
portent, comme par exemple : la description de l'image, le format de l'image,
le nom de l'auteur, la date et l'heure d'acquisition ou encore la localisation.
Ces informations externes peuvent être utilisées indépendamment ou avec les
informations internes.

Dans notre travail, nous proposons un système de recherche d'images qui per-
met d'utiliser plusieurs types d'informations internes/externes dont le texte (an-
notations), le contenu, le temps et la localisation. En fait, dans le cadre de cette
thèse, nous nous concentrons sur un système de recherche d'images par le texte et
le contenu. Les autres informations sont discutées dans les perspectives.

2.2.1 Information internes

Les images sont indexées par des caractéristiques visuelles qui peuvent être
extraites à l'échelle globale, à l'échelle locale ou à l'échelle semi-locale. Les ca-
ractéristiques globales décrivent l'image dans son intégralité. Les caractéristiques
locales sont extraites à partir des régions ou des objets d'une image. Pour obte-
nir les caractéristiques locales de l'image, une image est souvent divisée en di�é-
rentes parties. La méthode la plus simple pour la division est la grille régulière
[Vogel 2006] [Li 2005]. L'image est segmentée par des lignes horizontales et verti-
cales. Une autre méthode très populaire est le détecteur de points d'intérêt [Li 2005]
[Sivic 2008]. En outre, des méthodes de segmentation sont aussi souvent utilisées
[Vidal-Naquet 2003] [Barnard 2003]. Dans les parties suivantes, nous présentons
les signatures globales et locales les plus connues dans la recherche d'images par le
contenu.

2.2.1.1 Signatures globales d'images

Il existe de nombreuses de signatures globales d'images, mais nous nous limite-
rons à celles issues de la couleur, la texture, la forme et/ou la disposition spatiale
qui représentent les caractéristiques visuelles les plus courantes.

Couleur : La caractéristique de couleur est largement utilisée dans la recherche
d'images pour des images couleurs de scènes naturelles. Trois types principaux de
signatures de couleurs existent dans la littérature : l'histogramme des couleurs, les
moments de couleurs et le corrélogramme de couleurs. Un histogramme des couleurs
représente la répartition du nombre de pixels pour chaque partition quanti�ée dans
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chaque canal de couleur. L'espace couleur est partitionné et pour chaque partition
les pixels de même couleur sont comptés, ce qui entraîne une représentation de
la fréquence relative des couleurs présentes dans l'image. Les moments de couleur
(équation 1) : la moyenne (E), la variance (σ) et l'asymétrie (s) sont premièrement
utilisées dans [Flickner 1995] pour caractériser la distribution des couleurs.

Ei =
1

N

N∑
j=1

pij, si =

(
1

N

N∑
j=1

(pij − Ei)3

)1
3

, σi =

(
1

N

N∑
j=1

(pij − Ei)2

)1
2

(1)

Un corrélogramme des couleurs [Huang 1997] est un histogramme à trois dimen-
sions, dont la première et la seconde sont les distributions des paires de pixels et la
troisième dimension est leur distance spatiale. Il est utilisé pour caractériser non
seulement les distributions de couleur des pixels, mais aussi la corrélation spatiale
des paires de couleurs.

Texture : Les signatures de textures sont très nombreuses dans la littéra-
ture et il est di�cile d'en dresser une liste exhaustive. Aussi nous nous limiterons
à certaines d'entre elles fréquemment utilisées, c'est-à-dire les matrices de cooc-
currences de Haralick, les caractéristiques de texture de Tamura et les �ltres de
transformation en ondelettes de Gabor. Les matrices de cooccurrences de Haralick
représentent la dépendance spatiale des niveaux de gris de texture [Haralick 1973]
en considérant les valeurs des pixels à di�érentes orientations et distances. Di�é-
rentes statistiques sont alors calculées (14 au total) à partir de la matrice. Ces
statistiques comprennent entre autres le moment di�érentiel inverse et l'entropie
qui sont utilisées en tant que caractéristiques de Haralick. Les caractéristiques de
texture de Tamura comprennent la grossièreté, le contraste, la directionnalité, la
linéarité, la régularité et la rugosité [Tamura 1978]. Les �ltres de transformation en
ondelettes [Mallat 1989] fournissent une approche multi-résolution pour l'analyse
et la classi�cation de textures.

Forme : En général, les représentations de la forme peuvent être divisées en
deux catégories : basées sur les contours ou basées sur les régions. Des caractéris-
tiques basées sur les contours n'utilisent que les contours extérieurs d'une forme.
Des caractéristiques très utilisées sont celles basées sur les contours sur lesquels sont
calculés les descripteurs de Fourier. L'idée principale d'un descripteur de Fourier
est d'utiliser la transformée de Fourier des contours en tant que caractéristiques
de la forme. Les caractéristiques basées sur les régions utilisent l'intérieur de la
région de la forme. Les caractéristiques basées sur la région sont présentées par
une collection de primitives comme le centroïde, la super�cie, l'excentricité, la cir-
cularité et les moments statistiques. Parfois, pour répondre à certaines contraintes
de multi-orientations ou de multi-échelles, d'autres descripteurs de forme, plus éla-
borés sont utilisés, comme les invariants de Zernike, ou encore les invariants de
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Fourier Mellin.

Disposition spatiale : La disposition spatiale [Philipp-Foliguet 2009], [Pham 2010]
encode la position absolue ou relative des objets ou régions segmentées en des re-
lations topologiques et/ou directionnelles. Les relations topologiques décrivent les
relations entre les frontières des objets, telles que "près de", "à l'intérieur de" ou
"à côté de". Les relations directionnelles montrent les positions relatives des objets
les uns par rapport aux autres, comme par exemple "devant", "à gauche" ou "en
haut de"... Ces relations spatiales sont souvent décrites avec un graphe relationnel
attribué (ARG). Les n÷uds du graphe représentent des objets, et un arc entre deux
n÷uds représente une certaine relation entre eux, souvent de nature topologique.

Dans les systèmes de recherche d'images, les caractéristiques visuelles sont géné-
ralement calculées hors ligne et stockées pour chaque image. Ces caractéristiques
sont choisies en se basant sur la base d'images et sur l'objectif de chaque système.
Pour une base d'images couleurs, la caractéristique de couleur est fréquemment
utilisée. Pour des bases de patterns, d'images satellites, d'images médicales ou
d'images de scènes naturelles comme les nuages, la caractéristique de texture est
souvent utilisée. La caractéristique de forme est adaptée pour représenter et décrire
des images d'objets déjà segmentés (par exemple la base Columbia), des dessins
ou des images de marques.

2.2.1.2 Signatures locales d'images

Pour l'extraction de caractéristiques locales, une image peut être divisée en
petits blocs et les caractéristiques sont alors calculées individuellement pour chaque
bloc. Les signatures sont associées à des caractéristiques di�érentes de l'image
(calculées sur les spéci�cités locales : régions, frontières ou points d'intérêt) et
sont appelées descripteurs locaux. Les signatures locales sont très robustes aux
occultations et aux transformations.

Tout d'abord, pour extraire les signatures locales, il est souvent nécessaire de
détecter des régions locales (régions, points d'intérêt). [Lindeberg 1998] a développé
un détecteur de "blobs" invariant aux changements d'échelles, où un blob est dé�ni
par un maximum du Laplacien normalisé dans l'espace d'échelles. [Matas 2002]
a introduit l'extraction de régions extrêmes maximalement stables (Maximally

Stable Extremal Regions) avec un algorithme de segmentation de lignes de par-
tage des eaux. [Lowe 2004] rapproche le Laplacien avec le �ltre Di�érence de gaus-
siennes (DoG) et détecte également les extrémums locaux dans l'espace d'échelles.
[Tuytelaars 2004] construit deux types de détecteurs de régions invariant aux trans-
formations a�nes, l'un basé sur une combinaison de points d'intérêt et les bords
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et l'autre basé sur l'intensité de l'image. [Kadir 2004] mesure l'entropie d'histo-
grammes d'intensités des pixels calculés pour les régions elliptiques pour trou-
ver des maximas locaux dans l'espace des transformations a�nes. Une compa-
raison de l'état de l'art de détecteurs a�nes de régions peut être trouvée dans
[Mikolajczyk 2005a]. Les points d'intérêt (POI), des points de l'image qui peuvent
être localisés de façon unique, sont les caractéristiques les plus populaires, en raison
de leur robustesse.

Quand un point ou une région est détecté, une petite fenêtre autour du point
est utilisée pour calculer le descripteur local. Des descripteurs di�érents sont com-
parés dans [Mikolajczyk 2005b] : contexte de forme, �ltres orientables, PCA-SIFT,
invariants di�érentiels, spin images, SIFT, �ltres complexes, moments invariants.
Selon l'auteur, le classement des descripteurs est majoritairement indépendant du
détecteur de régions d'intérêt et le descripteur SIFT donne la meilleure perfor-
mance.

Le descripteur SIFT [Lowe 2004] est un histogramme 3D des localisations du
gradient et des orientations, la localisation étant quanti�ée dans une grille 4x4 et
l'angle du gradient étant quanti�é en 8 orientations. Le descripteur qui en résulte
est en 128 dimensions.

Il existe d'autres descripteurs de caractéristiques locales qui ont été propo-
sés récemment, soit le descripteur �ou géométrique [Berg 2005], le descripteur de
l'auto-similitude [Shechtman 2007] ou encore le descripteur SURF [Bay 2006].

A�n de calculer la similarité entre des images, un système basé sur une approche
à base de descripteur local doit comparer des ensembles de descripteurs. Il s'agit
d'une opération complexe. La plupart des systèmes adoptent un critère de "vote",
qui est simple et qui permet d'éviter la comparaison (de coût élevé) entre l'image
requête et chaque image dans la base de données. Plus récemment, un nouveau
modèle pour la représentation des descripteurs locaux a été proposé basé sur les
"sacs de mots". Ce modèle Sacs de Mots a l'avantage de permettre l'utilisation
des techniques de recherche de texte pour représenter et comparer des descripteurs
locaux. Ce modèle de sacs de mots sert de base à notre travail et nous y revenons
en détails dans le chapitre 4.

2.2.2 Informations externes

Des informations externes indépendantes du contenu sont des données qui ne
concernent pas directement le contenu de l'image, mais qui s'y rapportent, comme
par exemple : le format de l'image, le nom de l'auteur, le temps, la localisation et
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la description. Ces informations externes peuvent être utilisées indépendamment
ou avec les informations internes. Dans notre travail, nous proposons un système
de recherche d'images qui permet d'utiliser comme types d'informations principa-
lement le contenu et le texte (annotations), mais qui peut être étendu facilement
aux informations de temps et de localisation. Quelques pistes d'extensions possibles
sont présentées dans les perspectives de notre travail.

2.2.2.1 Signatures textuelles

Les images peuvent être indexées par des descriptions textuelles. Ces informa-
tions textuelles sont issues d'opérations humaines ou produites par des machines,
ces deux cas étant dé�nis comme annotation manuelle ou annotation automatique
d'images. Aujourd'hui la plupart des systèmes commerciaux de recherche d'images
sont basés sur des informations textuelles d'images.

Tandis que les caractéristiques visuelles de bas niveau sont directement liées à
des aspects perceptifs du contenu de l'image, les informations textuelles/concep-
tuelles de haut niveau des images sont normalement représentées à l'aide de des-
cripteurs o�rant un cadre simpli�é et e�cace pour la recherche d'images à partir de
requêtes textuelles. Dans certaines techniques de recherche basée sur le contenu,
les descripteurs de texte sont également utilisés pour modéliser les aspects per-
ceptifs. Toutefois, l'insu�sance de la description textuelle est problématique. En
e�et, la plupart des bases de données d'images ne sont pas indexées par le texte.
Pour e�ectuer la recherche d'images par le texte, l'indexation d'images utilisant
des mots, des phrases ou des textes complets doit être réalisée en premier lieu. La
tâche d'a�ectation des textes aux images est appelée annotation d'images. Il y a
un manque signi�catif d'annotations des images parce que l'annotation d'images
est un processus fastidieux pour l'homme. Par conséquent, de nombreux travaux
sur l'annotation automatique / semi-automatique des images sont proposés au-
jourd'hui. L'état de l'art de l'annotation d'images est présenté en détails dans le
chapitre 4 (section 4.1).

2.2.2.2 Métadonnées de l'image

Les métadonnées de l'image peuvent souvent être catégorisées en di�érentes
parties distinctes : celles relatives à la technique, au contenu et à la description
et les autres métadonnées. Les métadonnées techniques concernent par exemple
des informations sur le système d'acquisition d'images ; ces informations sont soit
disponibles soit intégrées dans le �chier image ou à la disposition d'applications
externes. Les métadonnées de contenu décrivent le contenu de l'image, comme par
exemple les couleurs, les textures, les formes ou encore d'autres caractéristiques de
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l'image originale, telles que la disposition des objets mis en forme par exemple. Les
métadonnées de description comprennent la date, l'heure, la localisation, les per-
sonnes, les événements ou les sentiments subjectifs. D'autres métadonnées peuvent
se référer à la localisation réelle de l'image, à des droits de propriété intellectuelle,
et même à des questions d'intérêt pour le stockage et la distribution de l'image.
Notons qu'il existe un certain nombre de normes de métadonnées sur l'image actuel-
lement acceptées par di�érents organismes de normalisation, comme par exemple :
VRA Core 3.0, MOA2, METS, MPEG-7. . .

2.3 Recherche d'images

Dans cette partie, nous présentons en détails des modèles pour la recherche
d'images en utilisant les informations présentées dans la section précédente.

2.3.1 La formation de requêtes

Pour la recherche d'images, les utilisateurs doivent fournir des requêtes. Les
modalités de requêtes et les traitements associés peuvent être catégorisés comme
suit [Datta 2008] :

1. Mots-clés : L'utilisateur pose une simple requête sous la forme de mots
textuels. C'est actuellement le moyen le plus populaire pour la recherche
d'images, comme par exemple, celui utilisé par Google et Yahoo !, deux mo-
teurs commerciaux de recherche d'images. Ce type de système demande
une indexation par signatures textuelles de la base d'images. La recherche
d'images est réalisée en utilisant le modèle de la recherche par le texte.

2. Texte libre : L'utilisateur fournit une phrase complexe, une question ou une
histoire sur ce qu'il désire à partir du système. Comme dans le cas précédent,
il s'agit ici de recherche par le texte, et il faut donc une indexation par
signatures textuelles sur la base d'images et un modèle de recherche par le
texte.

3. Images : L'utilisateur souhaite rechercher une image semblable à une image
requête. L'utilisation d'une image comme exemple est peut-être le moyen
le plus représentatif de l'interrogation d'un système CBIR (Content-Based
Image Retrieval) en l'absence de données �ables de type métadonnées. Avec
l'indexation par signatures visuelles, la recherche d'images est réalisée par le
modèle de la recherche par le contenu.

4. Esquisse : Des dessins à la main ou des images générées par ordinateur ou
des graphiques peuvent être présentés en tant que requête. Comme la requête
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par images, ce type de requête demande l'indexation visuelle et le modèle de
recherche par le contenu.

5. Composé : Ce sont des méthodes qui combinent l'utilisation d'une ou plu-
sieurs modalités de requête. Elles couvrent également l'interrogation inter-
active telle que dans les systèmes de retour de pertinence. Pour utiliser la
requête composée, il faut généralement procéder à l'indexation sur la base
d'une exploitation combinée des signatures textuelles et des signatures vi-
suelles. De plus, les deux modèles de recherche par le texte et par le contenu
doivent être combinés, ou sinon les 2 signatures visuelles et textuelles doivent
être combinées, par concaténation ou encore par sélection.

2.3.2 Modèle de recherche par le texte

2.3.2.1 Modèle vectoriel

Le modèle d'espace vectoriel a été proposé par Salton et al. en 1975 [Salton 1975].
Chaque document dans une base de données D, ainsi que la requête Q (Q est aussi
bien un document ou un ensemble de documents), est représenté comme un vecteur
pondéré de termes :

di = (wi,1, wi,2 . . . wi,t) (2)

Pour calculer la similarité entre la requête Q et le document D, on utilise le produit
scalaire entre les vecteurs correspondants :

S(di, q) =
∑
j

wi,j × wq,jS(di, q) =
∑
j

wi,j × wq,j (3)

Di�érentes méthodes d'estimation de wi,j et wq,j ont permis la création de plu-
sieurs fonctions de classement pour le modèle d'espace vectoriel. Parmi celles-ci, le
modèle de pondération classique TF-IDF et l'état de l'art de la pondération et de
la normalisation par pivot qui sont décrits ci-dessous.

Le modèle vectoriel classique proposé dans [Salton 1975] calcule le poids d'un
terme dans un document comme un produit de la fréquence du terme (TF) et de
la fréquence inverse de document (IDF).

tfi,j =
ni,j∑
k nk,j

idfi = log
N

|{d : ti ∈ d}|
où ni,j est le nombre d'occurrences du terme considéré (ti) dans le document dj
et le dénominateur est la somme du nombre d'occurrences de tous les termes du
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document dj. N est le nombre total de documents dans le corpus, |{d : ti ∈ d}| est
le nombre de documents où le terme ti apparaît (qui a ni,j = 0).

Nous obtenons la fonction de classement pour cette méthode :

S(di, q) =

∑
j Di ×Dq

|Di| |Dq|
S(di, q) =

∑
j Di ×Dq

|Di| |Dq|
(4)

avec Dk = tfk.idfk et |Di| |Dq| le dénominateur pour la normalisation.

Récemment, cette fonction de classement a été utilisée pour la recherche d'images
[Sivic 2008], [Yang 2007], [Tirilly 2008], [Karthik 2006].

La deuxième méthode est proposée dans [Singhal 2001], [Fang 2005]. C'est une
méthode pour la normalisation de la longueur du document :

S(dj, q) =
n∑
t=1

1 + log (1 + log (tft,D))

(1− s) + s dl
avdl

tft,Q log
N + 1

ni
(5)

avec dl étant la longueur du document, avdl étant la longueur moyenne des docu-
ments, N étant le nombre de documents du corpus, ni étant le nombre de documents
qui contiennent le terme, et s étant une constante, généralement 0,20.

2.3.2.2 Modèle probabiliste

Dans le modèle probabiliste, on estime la probabilité pour qu'un document
dj soit pertinent pour une requête q spéci�que [Jones 2000], [Fuhr 1992], notée
P (R|q, dj) :

P (R|q, dj) =
P (djrelevant− to− q)

P ((djnon− relevant− to− q))
(6)

L'ensemble des termes utilisés dans un document dj peut être représenté comme
un vecteur binaire x = (x1, x2...xn) avec xi = 1, si le terme i est présent dans dj et
xi = 0 sinon. Ensuite, les documents sont classés par ordre décroissant en fonction
de l'expression suivante :

S(dj, q) =
n∑
i=1

log
P (xi|R)

(
1− P

(
xi|R

))
(1− P (xi|R))P

(
xi|R

) (7)

où R est l'ensemble des exemples pertinents (exemples positifs) et R est l'en-
semble des exemples non pertinents (exemples négatifs). P (x|R) et P

(
x|R

)
sont

les probabilités d'un élément pertinent ou non pertinent conditionnellement à la
représentation vectorielle x.

La fonction de classement de l'état de l'art pour le modèle probabiliste est la



2.3. Recherche d'images 17

fonction Okapi BM25 par Sparck Jones et al. [Jones 2000] :

S(dj, q) =
∑
t∈Q

Wt
(k1 + 1)tft,D

k1((1− b) + b.dl
avdl

) + tft,D

(k3 + 1)tft,Q
k3 + tft,Q

(8)

avec k1 (entre 1,0 et 2,0), b (souvent égal à 0,75) et k3 souvent �xé à 7 ou 1000
(in�ni dans la pratique) étant des constantes. L'ensemble des paramètres (k1 = 1, 2,
b = 0, 75, k3 = 1000) est utilisé souvent dans les expérimentations. Wt est le poids
de Robertson / SPARCK Jones du terme t dans la requête tel que :

Wt = log
(rt + 0.5)(N −R− nt + rt + 0.5)

(nt − rt + 0.5)(R− rt + 0.5)
(9)

où N est la taille du corpus, R est la taille de l'ensemble pertinent, nt est le
nombre de documents dans N contenant le terme t, rt est le nombre de documents
dans R contenant le terme t. Ce poids est utilisé pour le retour de pertinence. La
recherche initiale utilise la formule de réduction du poids de Robertson / SPARCK
Jones (avec R = 0, rt = 0) :

Wt = log
N − nt + 0.5

nt + 0.5
(10)

2.3.3 Modèle de recherche par le contenu

Dans l'approche CBIR, la recherche d'images est basée sur les caractéristiques
extraites automatiquement du contenu visuel. L'approche CBIR s'appuie sur une
requête par l'image où l'image requête est donnée par l'utilisateur et le système
mesure la similarité entre les caractéristiques de l'image requête et celles des images
dans la base de données. Un système CBIR peut utiliser di�érents ensembles de
caractéristiques, nécessitant de faire le choix d'une mesure de similarité appropriée
pour chaque ensemble de caractéristiques de l'image. La combinaison optimale des
similarités calculées à partir d'un ensemble de caractéristiques di�érentes de l'image
est devenue un enjeu important. Le modèle de recherche CBIR est dépendant de
la fonction de similarité et des signatures visuelles utilisées qui peuvent être des
vecteurs de caractéristiques, des signatures basées sur les régions ou des caractéris-
tiques locales résumées. Le modèle d'espace vectoriel et le modèle probabiliste de
la recherche par le texte sont adaptés pour l'approche CBIR. D'autres techniques
spéciales ont été développées pour rechercher des images en utilisant di�érentes
représentations des caractéristiques. Les mesures de similarité pour la recherche
d'images par le contenu sont résumées dans [Liu 2008].
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2.3.3.1 Modèle vectoriel

La plupart des systèmes CBIR sont construits sur un modèle d'espace vecto-
riel. Les corpus d'images et de requêtes sont représentés comme des vecteurs de
caractéristiques dans un espace vectoriel à n dimensions. La fonction de classement
est dépendante des caractéristiques utilisées. Par exemple, la similarité des carac-
téristiques de texture est souvent mesurée en utilisant la distance de Minkowski
ou la distance de Mahalanobis (qui considère la corrélation des caractéristiques
di�érentes). L'intersection d'histogrammes est également populaire pour mesurer
la similarité des couleurs en se basant sur les histogrammes couleurs.

Considérons deux images, indexées par leurs vecteurs respectifs I = (I1, . . . , In)

et J = (J1, . . . , Jn). Le calcul de similarité entre 2 images revient à calculer la simi-
larité entre I et J . Les métriques de Minkowski (ou normes Lp) sont les distances
géométriques les plus courantes. Leur forme générale est la suivante :

Lp = p

√√√√ n∑
i=1

(Ii − Ji)p)

La distance de Mahalanobis prend en compte la corrélation entre vecteurs et la
distribution des données au lieu des distances dans le cas quadratique. La matrice C

est la matrice de covariance de la distribution de I et J : d =

√
(~I − ~J)TC−1(~I − ~J)

.

Considérons d'abord une signature d'image sous la forme d'un ensemble de
vecteurs de caractéristiques ((z1, p1), (z2, p2), . . ., (zn, pn)) où les zi sont les vecteurs
de caractéristiques et les pi sont les poids correspondants qui leur sont assignés.
Supposons deux signatures Im = ((zm1 , p

m
1 ), (zm2 , p

m
2 ), ..., (zmn , p

m
n )), m = 1, 2. Une

approche naturelle à la dé�nition d'une mesure de similarité est de mesurer la
similarité entre z1

i et z2
i , puis de combiner les distances entre ces vecteurs en une

distance entre des ensembles de vecteurs.

Une approche pour la mesure [Wang 2000] est d'attribuer un poids à chaque
paire z1

i et z
2
i avec 1 ≤ i ≤ n et 1 ≤ j ≤ n, tel que le poids si,j indique l'importance

d'associer z1
i et z

2
i . Les poids sont soumis à des contraintes, les plus communes étant∑

i Si,j = p2
j et

∑
j Si,j = p1

i . Une fois que les poids sont déterminés, la distance
entre I1 et I2 est agrégée à partir des distances entre les paires de vecteurs di�érents.
Plus précisément :

D (I1, I2) =

n1∑
i=1

n2∑
j=1

si,jd
(
z

(1)
i , z

(2)
j

)
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la distance d(x, y) pouvant être dé�nie de diverses manières. D'autres méthodes
utilisent la distance de Hausdor�, où chaque z1

i est adaptée à son plus proche
vecteur dans I2, c'est-à-dire z2

i , et la distance entre I1 et I2 est le maximum parmi
tous les d (z1

i , z
2
i ).

2.3.3.2 Modèles probabilistes

Les modèles probabilistes ont été adaptés à l'approche CBIR [Vasconcelos 2004],
[Zhang 2005], [Westerveld 2003]. Chaque image est considérée comme un modèle
probabiliste génératif qui dé�nit une distribution de probabilité sur les caracté-
ristiques visuelles. Pour la recherche d'images, une image est traitée comme une
observation de l'un des modèles et les modèles sont classés par l'ordre décroissant
de probabilité en générant cette observation. Cela suppose qu'il existe un sous-
ensemble d'images R pertinentes que l'utilisateur veut retrouver parmi celles dis-
ponibles, les autres images R̄ étant considérées comme non pertinentes. Si P (R| ~Q)

est la probabilité que l'image I soit pertinente pour la requête Q et si P (R̄| ~Q)

est la probabilité que l'image I ne soit pas pertinente pour la requête Q, alors la
similarité entre l'image I et la requête Q est exprimée par : sim(I,Q) = P (R| ~Q)

P (R̄| ~Q)
.

L'idée de [Vasconcelos 2000] est d'intégrer la sélection de variables, la représen-
tation fonctionnelle et des mesures de similarité dans une formulation bayésienne,
avec l'objectif de minimiser la probabilité d'erreur. Un problème connu de cette
approche est la complexité des calculs impliqués dans l'estimation des mesures de
similarité probabiliste. La complexité est réduite dans [Vasconcelos 2004] en uti-
lisant la quanti�cation vectorielle pour modéliser des distributions de probabilité
des caractéristiques d'images.

2.3.3.3 Autres modèles

Pour les caractéristiques qui ne sont pas représentables sous la forme d'un
vecteur de caractéristiques, telles que les descripteurs de la disposition spatiale,
la mesure de similarité est plus complexe. Les techniques mises en oeuvre sont
souvent liées à l'objet à reconnaître et font appel à des méthodes issues de la vi-
sion par ordinateur, en particulier aux méthodes structurelles. Veltkamp et Hage-
doom [Veltkamp 2001] donnent un aperçu des techniques d'appariement de formes,
telles que l'appariement basé sur la transformation des fonctions d'angle, l'appa-
riement de modèles déformables et l'appariement de graphes. Par exemple, dans
[Philipp-Foliguet 2009] la mesure de similarité est basée sur l'appariement de graphes.
Les auteurs proposent d'utiliser une recherche d'images par noyaux sur graphes de
régions pour e�ectuer l'appariement de graphes en tenant compte à la fois de la
similitude entre les régions et des relations spatiales entre elles. Une autre approche
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est l'utilisation de la quanti�cation vectorielle (VQ) sur des blocs de l'image pour
générer un vocabulaire pour la représentation et la recherche, en s'inspirant de
la compression de données et des stratégies basées sur le texte [Sivic 2008]. Cette
approche s'appelle le modèle "Sac de Mots" qui peut être utilisé avec le modèle
vectoriel ou le modèle probabiliste (voir le chapitre 4 pour plus de détails).

2.3.4 Avantages et inconvénients des modalités par le texte
et par le contenu

2.3.4.1 Modèle par le texte

La stratégie la plus largement acceptée et mise en ÷uvre pour la recherche
d'images est basée sur le texte. La recherche d'images par le texte a été utilisée
avec succès dans de grosses bases d'images, telles que la recherche des images sur
le web. Les avantages sont que les images peuvent être relativement facilement re-
présentables en utilisant un ensemble de mots, et les utilisateurs représentent leurs
informations naturellement en utilisant des mots textuels 1. Plus précisément, en
utilisant la modalité textuelle, nous pouvons trouver des images avec des concepts
sémantiques, trouver des images appartenant à certains événements (par exemple
montrer toutes les images du tournoi de Wimbledon 2010), trouver des images
prises à un endroit particulier. . .Beaucoup d'images sont créées avec des légendes,
des descriptions, des tags. . .et sont donc ouvertes à la recherche textuelle.

La recherche d'images par texte a été utilisée en ignorant complètement le
contenu visuel. Cette stratégie de recherche d'images est basée sur l'hypothèse que
la description textuelle est su�sante pour répondre aux requêtes de l'utilisateur.
Toutefois, les annotations ne sont pas su�santes pour décrire le contenu visuel
d'une image, comme la couleur, la texture, la forme ou la composition spatiale
d'une image. [Sclaro� 1999] indique que certaines images ne peuvent pas être an-
notées, car il est di�cile de décrire leur contenu visuel avec des mots, et un système
d'extraction de texte peut facilement confondre deux images juste en regardant
leurs descriptions. En outre, représenter les images par un ensemble de termes
conduit inévitablement à une certaine perte de sémantique dans les images. La
polysémie et la synonymie représentent e�ectivement deux di�cultés importantes,
pour l'utilisation de textes pour la recherche. De plus, la recherche d'images par
le texte présuppose une annotation préalable des images, opération très chrono-
phage et extrêmement subjective (voir le chapitre 4 pour plus d'informations sur
l'annotation d'images).

1. Nous employons dans ce travail l'expression "mot textuel" pour désigner des mots-clés a�n
de bien faire la distinction avec les "mots visuels". Nous opposons souvent ces deux concepts,
mot textuel et mot visuel, tout au long de notre travail.
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2.3.4.2 Modèle par le contenu

La recherche d'images basée sur le contenu visuel a été un sujet actif de re-
cherche au cours des dernières années. Avec l'hypothèse "Une image vaut mille

mots", la recherche d'images par le contenu est considérée comme un modèle puis-
sant. La recherche d'images par le contenu permet aux utilisateurs de rechercher
des images en fonction du contenu image visuel, comme la couleur, la texture et
la forme, qui sont indépendants du domaine, et non limité à un domaine particu-
lier. En outre dans ce contexte, nous pouvons rechercher des images sans aucune
annotation. Par exemple, il est possible de trouver des images contenant une per-
sonne en particulier sur la base d'une détection appropriée des visages et d'une
reconnaissance appropriée des visages pour trouver des images similaires. On peut
également trouver des images avec certaines couleurs ou rechercher les images en
double ou redondantes. Mais un des arguments principaux qui milite pour l'utili-
sation de l'indexation par le contenu est son objectivité, en comparaison avec un
système d'annotation manuelle.

Toutefois, le dicton "Une image vaut mille mots" illustre bien l'idée que les
images sont complexes à décrire. Le modèle de la recherche par le contenu a donc
des limites. Il n'a pas été utilisé en application commerciale aussi largement que la
recherche par le texte. Il a été rapidement montré par les chercheurs que les carac-
téristiques visuelles ne sont pas su�santes pour la recherche d'images en raison du
fossé sémantique, à savoir le manque de liens entre l'information sémantique et les
caractéristiques visuelles de bas niveau, calculées sur les images [Smeulders 2000].
Les images résultats basées sur les similarités de contenu visuel ne possèdent pas
nécessairement les valeurs sémantiques qui intéressent l'utilisateur. Par exemple,
deux images avec des distributions de couleurs et des organisations spatiales très
similaires, comme le jaune au centre, le bleu en haut et le vert en bas, peuvent signi-
�er deux choses complètement di�érentes d'un point de vue humain. La première
peut illustrer le soleil dans un ciel bleu avec quelques herbes au sol, tandis que la
seconde montre une orange sur un fond bleu avec un ensemble de légumes. Même
si elles partagent de nombreuses propriétés visuelles du point de vue numérique, la
sémantique de ces images est extrêmement di�érente. En outre, le syndrome de la
"page vide" existe aussi dans la recherche d'images par le contenu, c'est-à-dire que
dans de nombreux cas, les utilisateurs n'ont pas d'images à disposition pour fournir
un exemple de requête. Dans certains systèmes, une interface d'interrogation com-
plexe doit être conçue pour permettre à l'utilisateur de dessiner une esquisse. Mais
une interface d'interrogation complexe peut par ailleurs ne pas être parfaitement
satisfaisante pour l'utilisateur.
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2.4 Recherche multimodale

La recherche multimodale se réfère à la combinaison des di�érentes sources
d'information comme un moyen d'améliorer les résultats de la recherche d'images.

Dans notre travail, nous proposons un système de recherche multimodale d'images
capable d'intégrer plusieurs types d'informations pour la recherche d'images. Pour
l'instant, nous nous concentrons sur le texte et le contenu visuel, les autres infor-
mations étant discutées en perspectives de notre travail.

En général, le texte et le contenu visuel sont souvent considérés comme des
informations très complémentaires. Les caractéristiques visuelles peuvent être uti-
lisées pour trouver des images similaires. L'information textuelle peut être utilisée
pour trouver "sémantiquement" des images annotées. En se basant sur le fait que
chacune de ces approches de recherche d'images (textuelle et visuelle) a des avan-
tages et des inconvénients propres, comme nous l'avons présenté dans la partie
2.3.4, beaucoup de travaux essaient de les combiner a�n d'améliorer la qualité de
la recherche [Belkhatir 2005], [Lin 2007], [Lau 2007], [Tollari 2008], [Chang 2008].
La recherche multimodale peut combiner les forces des deux modalités et surmon-
ter leurs limitations respectives. L'utilisation des images peut aider à lutter contre
l'ambiguïté en recherche de texte. L'utilisation de texte peut aider à réduire le fossé
sémantique en recherche d'images. Un des avantages de la recherche multimodale
des images est que l'utilisateur peut exprimer sa requête soit par des mots textuels
soit par des images exemples.

Il y a eu plusieurs approches d'intégration multimodale rapportées dans la
littérature qui varient selon leur contexte et selon l'application. En règle générale,
on peut classer ces approches en (a) Fusion précoce (Early Fusion) (b) Fusion
tardive (Late Fusion) ou (c) Approche basée sur la transformation.

2.4.1 Fusion précoce

La fusion précoce fait référence aux méthodes qui intègrent les modalités avant
de faire la recherche, par exemple en fusionnant les caractéristiques liées à l'indexa-
tion de manière préalable et en utilisant un algorithme de recherche qui fonctionne
sur la nouvelle représentation. Cette approche combine toutes les caractéristiques
et considère ainsi implicitement la mise en relation de caractéristiques di�érentes.
L'approche la plus simple est de normaliser et de concaténer des vecteurs de repré-
sentation de caractéristiques de chaque modalité. Di�érentes méthodes de fusion
précoce sont décrites ci-dessous.
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2.4.1.1 Intégration dans un modèle probabiliste

Le texte et les images sont des données qui peuvent être facilement intégrées
dans un modèle probabiliste. Les modèles probabilistes combinent non seulement
les résultats des modalités texte-image en même temps, mais ils peuvent aussi
associer le texte avec l'image. Les modèles probabilistes proposés dans la littérature
ont de nombreuses variantes. Ils peuvent di�érer sur l'hypothèse de probabilité a
priori, et sur les méthodes pour estimer les distributions de probabilités à la fois
par le texte et les images. Certains modèles utilisent des caractéristiques de l'image
segmentées en régions, alors que certains modèles utilisent des caractéristiques de
l'image sans la segmentation d'images. Dans ce qui suit, nous résumons quelques
modèles probabilistes multimodaux représentatifs en recherche d'images.

Les modèles probabilistes estiment la probabilité conjointe du texte et des
images P (T, I). La plupart des modèles supposent que les modalités par le texte et
par l'image sont dépendantes. La probabilité conditionnelle des images connaissant
le texte T , notée P (I|T ), et la probabilité conditionnelle du texte connaissant les
images, notée P (T |I), peuvent être obtenues à partir de la probabilité conjointe.
Ainsi, les modèles peuvent être utilisés pour la recherche d'informations en modali-
tés croisées (cross-modal information retrieval), pour la recherche avec une requête
composée et pour l'annotation automatique d'images.

Par exemple, Monay et Gatica-Perez [Monay 2003] ont appliqué l'analyse sé-
mantique probabiliste latente (PLSA) [Hofmann 1998] à l'annotation automatique
d'images. Le texte et la caractéristique visuelle sont considérés comme des termes.
La technique de la fusion précoce est utilisée pour représenter l'image par les
termes. On suppose ici que chaque terme peut provenir d'un certain nombre de
sujets latents et chaque image peut contenir plusieurs sujets.

Plus de détails sur l'association texte et image sont présentés dans le chapitre
4.

2.4.1.2 Indexation Sémantique Latente (LSI - Latent Semantic In-

dexing)

La technique LSI est utilisée pour combiner les caractéristiques visuelles et tex-
tuelles en un vecteur de caractéristiques unique [Westerveld 2000], [Theobald 2002],
[Zhao 2002], [Agrawal 2006], [Pham 2007]. L'approche LSI est utilisée pour déter-
miner des groupes de mots-clés co-occurrents qu'une requête qui utilise un mot-clé
donné peut alors utiliser pour récupérer des images ne contenant peut-être pas a
priori ce mot-clé, mais contenant d'autres mots-clés à partir du même cluster de
concept.
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Dans [Zhao 2002], l'indexation sémantique latente (LSI) utilise conjointement
des caractéristiques textuelles et visuelles pour extraire la structure sous-jacente
sémantique des documents Web. L'amélioration de la performance de la recherche
est attribuée à la synergie des deux modalités. Dans [Pham 2007], une image est
considérée comme un document avec des données texte et des motifs visuels (qui
peuvent être des régions ou des points d'intérêt). Les deux représentations sont
projetées ensemble dans un espace latent dans lequel la recherche d'images si-
milaires est e�ectuée. Dans [Lienhart 2009], les auteurs étendent cette approche
qu'ils nomment Probabilistic Latent Semantic Analysis (PLSA) [Hörster 2008] à
plusieurs couches (�gure 2.2).

Figure 2.2 � Les multiples couches de PLSA pour combiner les caractéristiques
visuelles et textuelles en un vecteur de caractéristiques unique.

2.4.1.3 Analyse des corrélations canoniques (CCA - Canonical Corre-

lation Analysis)

L'approche Canonical Correlation Analysis (CCA) a également été proposée
pour trouver des relations entre les motifs visuels et des textes descriptifs. Par
exemple, Vinokourov et al. [Vinokourov 2003] ont appliqué un noyau CCA à une
collection d'images du Web pour identi�er les liens entre le visuel et les représenta-
tions textuelles a�n de résoudre les requêtes en modalités croisées. Plus récemment,
le problème de la fusion précoce a été reformulé comme un sous-espace d'appren-
tissage qui o�re à la fois de la réduction de dimensionnalité et de la fusion des
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caractéristiques [Fu 2008].

2.4.2 Fusion tardive

La fusion tardive se réfère aux méthodes qui préservent chaque modalité de
données séparément [Lau 2007], [Escalante 2008], [Villena-Román 2008]. Pour une
requête, deux algorithmes de recherche sont exécutés, puis les résultats sont com-
binés juste avant d'être livrés à l'utilisateur.

2.4.2.1 Ra�nement des classements

Le ra�nement des classements, ou en d'autres termes la fusion séquentielle des
deux modalités, consiste à utiliser les informations textuelles ou bien visuelles pour
faire la première recherche, et ensuite utiliser les caractéristiques de l'autre type
d'informations pour exclure les images non pertinentes.

2.4.2.2 Combinaison des classements

Il s'agit d'une fusion naïve des deux techniques : c'est l'approche la plus simple,
qui consiste à utiliser les deux techniques séparément (en parallèle) et à fusionner les
résultats de recherche des deux [Lau 2007], [Escalante 2008], [Villena-Román 2008].
Il existe plusieurs algorithmes pour combiner les classements qui sont bien connus
dans la communauté de recherche d'informations, comme la combinaison linéaire
de classement, l'addition de tous les scores de similarité pour chaque document et
les algorithmes de vote. Ces algorithmes ont été évalués en recherche d'images, en
utilisant un moteur de recherche d'images par le texte et un moteur de recherche
d'images par le contenu [Villena-Román 2008]. En outre, Lau et al. [Lau 2007]
ont montré que des combinaisons linéaires des classements de texte et de contenu
peuvent conduire à de meilleurs résultats que chaque système individuellement :

score (qk, di) = αscoreV (qk, di) + (1− α) scoreT (qk, di)

2.4.3 Approche basée sur les transformations

Cette approche est basée sur l'extraction des relations entre les images et le
texte a�n de les utiliser pour transformer les informations textuelles en informations
visuelles et vice versa. Les requêtes peuvent être textuelles, visuelles ou les deux.
Nous pouvons n'utiliser que la requête textuelle pour la recherche multimodale
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(texte / contenu). Partant des requêtes à la fois textuelles et visuelles, les auteurs
de [Chang 2006] transforment les requêtes visuelles en textuelles et obtiennent de
nouvelles requêtes textuelles. Ils appliquent des techniques textuelles pour traiter
les requêtes textuelles initiales et les nouvelles requêtes textuelles construites à
partir des requêtes visuelles. En�n, ils fusionnent les résultats obtenus. [Lin 2007]
s'est basé sur l'extraction des relations entre les images et le texte a�n de les
utiliser pour transformer les informations textuelles en informations visuelles et vice
versa. Ce modèle est utilisé pour la recherche d'images et aussi pour l'annotation
d'images.

2.5 Annotation d'images

La plupart des bases de données d'images ne sont pas indexées par mots-
clés. Pour e�ectuer la recherche d'images par mots-clés, l'indexation d'images à
base de mots-clés est en général une étape préalable. La tâche d'a�ectation des
mots-clés aux images est appelé "annotation" d'image. Cette tâche peut être e�ec-
tuée par des utilisateurs/experts dans un environnement interactif leur permettant
de saisir ces données, parfois suivant un thésaurus, parfois de façon totalement
libre. Cette phase d'annotation étant particulièrement fastidieuse, de nombreuses
bases d'images sou�rent d'un manque signi�catif d'annotations. Par conséquent,
on trouve dans la littérature de nombreux ouvrages sur l'annotation automatique
ou semi-automatique d'images.

(Les méthodes d'annotation automatique basées sur le contenu d'images peuvent
être scindées en 2 catégories : les approches à base d'annotation basée sur les carac-
téristiques des régions [Barnard 2003], [Jeon 2003], [Wang 2004], [Monay 2003] et
celles basées sur une annotation basée sur les caractéristiques globales [Chang 2003],
[Feng 2004], [Barrat 2009]. L'annotation basée sur les caractéristiques des régions
se fait en 3 étapes : la segmentation d'images, l'extraction de caractéristiques des
régions et leur regroupement, et la génération du modèle d'annotation. On peut
utiliser les algorithmes de segmentation ou tout simplement la partition de l'image
en un ensemble �xe de régions (dans certains cas). Les régions sont ensuite souvent
décrites en utilisant la couleur, la texture, les formes. . ., et elles sont regroupées en
di�érents ensembles de régions similaires, appelées blobs. La dernière étape consiste
à cartographier les régions et appliquer le modèle d'annotation. L'annotation glo-
bale quant à elle contient 2 étapes : l'extraction de caractéristiques d'images et la
génération du modèle d'annotation. Un système d'annotation automatique peut
être mis en ÷uvre en combinant une méthode d'extraction de caractéristiques et
une technique d'apprentissage, souovent utilisée pour déterminer la probabilité
du mot-clé attribué à l'image sur la base de ces caractéristiques. Par example,
dans [Barrat 2009], l'auteur a proposé un modèle "Gaussian-Mixtures and Ber-
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noulli mixture" de l'extension d'annotations pour des images faiblement annotées
(le nombre d'annotations est inférieur au maximum dé�ni dans la vérité terrain) en
basant sur une distribution de probabilité conjointe sur un dictionnaire de mots-
clés et les caracteristiques visuelles extraites de collection d'images (en niveau de
gris et couleur).)

L'annotation semi-automatique est souvent proposée pour améliorer la faible
précision de l'annotation automatique [Yang 2005], [Wenyin 2001]. Elle contient
souvent 2 parties. Tout d'abord, les images sont annotées par une méthode d'an-
notation automatique, puis les annotations sont mises à jour en utilisant les tech-
niques de retour de pertinence lors du processus de recherche. Lors du processus
de recherche d'images par le contenu et / ou par mots-clés, l'utilisateur fournit les
informations concernant les images qu'il juge pertinentes / non pertinentes. L'an-
notation des images est alors mise à jour en utilisant cette information. Cependant,
cette stratégie d'annotation repose grandement sur les performances de recherche
d'images par le contenu (CBIR), ce qui conduit parfois à des annotations erronées
et des images non considérées en raison de l'imperfection du processus CBIR.

L'état de l'art de l'annotation d'images est abordé dans la section 4.1 où la
problématique plus générale de l'association du texte et du contenu est présentée.

2.6 Systèmes intégrés

Dans cette section, nous présentons des systèmes intégrés qui utilisent di�é-
rentes sources d'informations pour la recherche d'images. Les systèmes présentés
sont relativement récents et proviennent d'équipes de recherche dans le domaine
de la vision par ordinateur.

2.6.1 SCENIQUE

SCENIQUE (Semantic and ContENt-based Image QUErying) [Bartolini 2010]
est un système de recherche d'images multimodales (mixte image/texte) qui four-
nit à l'utilisateur deux composantes principales : (1) un annotateur image, qui
est capable de prédire les mots-clés pour les nouvelles images, et (2) une recherche
intégrée d'images qui permet à l'utilisateur la recherche d'images en utilisant des re-
quêtes visuelles et des requêtes textuelles. La recherche d'images dans SCENIQUE
peut prendre trois formes de base : requête visuelle, requête textuelle et requête
mixte texte/image. SCENIQUE est basé sur un framework "multiple-structure"
qui se compose d'un ensemble d'objets avec schémas qui spéci�ent la classi�cation
d'objets selon plusieurs critères distincts. Les mots-clés sont organisés comme des
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dimensions qui prennent la forme d'arbres. Lorsque l'interrogation par une requête
mixte texte/image est réalisée, le système retourne des images dans l'intersection
de la recherche par le contenu et de la recherche par le texte, suivi par les résultats
de la requête textuelle et en�n des résultats de la requête visuelle. Les auteurs
ont démontré que la précision obtenue par une requête mixte est meilleure que
par interrogation à base de requête textuelle unique ou à base d'une seule requête
visuelle.

2.6.2 MAMI

MAMI (Multimodal Automatic Mobile Indexing) [Anguera 2008] est un proto-
type de téléphone portable qui permet aux utilisateurs d'annoter et de rechercher
des photos numériques sur leur smart-phones via une commande vocale. MAMI
est implémenté comme une application mobile qui fonctionne en temps réel sur
le téléphone. Les utilisateurs peuvent ajouter des annotations audios (parole) au
moment de la saisie de photos ou bien à une date ultérieure. Des métadonnées
supplémentaires sont également stockées avec les photos, comme la localisation,
l'identi�cation de l'utilisateur, la date ou encore l'heure de capture des images. Les
utilisateurs peuvent rechercher des photos dans leur dossier personnel par le biais
de la parole.

2.6.3 ALIPR

Le système ALIPR [Li 2008] présenté depuis 2006 est un service en temps réel
d'annotation et de recherche d'images. Selon les auteurs, ce travail est le premier
à atteindre des performances temps réel avec un niveau de précision utile dans
certaines applications réelles. Il est également la première tentative d'évaluation de
la performance à grande échelle d'un système d'annotation d'images. Ce système a
été soumis à une évaluation rigoureuse, incluant des tests approfondis en utilisant
des images issues du Web et totalement indépendantes des images d'apprentissage.
La performance du système a également été évaluée en fonction de l'entrée de
milliers d'utilisateurs en ligne.

2.6.4 SnapToTell

SnapToTell [Chevallet 2005], [Joo-Hwee Lim 2004], [Chevallet 2007] est un sys-
tème qui fournit de l'information multimédia aux touristes en se basant sur les
images prises par des téléphones portables et sur l'information de localisation.
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En utilisant le service de SnapToTell, les touristes peuvent avoir des informations
concernant un endroit via des photos de cet endroit.

L'idée de ce système est qu'il tente d'abord d'utiliser l'information de locali-
sation géographique du téléphone portable de l'utilisateur pour réduire le nombre
d'images qui doivent être examinées. Ensuite, il utilise les informations de contenu
pour trouver l'image la plus semblable dans la base de données images réduite pour
trouver le site qui intéresse l'utilisateur. La base de données de ce système collecte
les images de tous les sites célèbres d'un pays (ici Singapour), chaque site corres-
pondant à plusieurs images prises à plusieurs distances di�érentes et de plusieurs
points de vue di�érents (�gure 2.3).

Figure 2.3 � Architecture client/serveur du système SnapToTell.

2.7 Systèmes commerciaux

Les trois systèmes commerciaux publics les plus connus en recherche d'images
sont Bing Images, Google Images et eBay Images.

Bing Images est un moteur de recherche d'images développé par la société Mi-
crosoft. Il a été rendu public le 1er juin 2009. Bing Images peut rechercher des
images par le contenu et le texte. La reconnaissance de visages est aussi implémen-
tée (�gure 2.4).

Google Images est un moteur de recherche d'images développé par la société
Google. Comme Bing Images, il peut servir à la recherche d'images par le texte,
par le contenu et la reconnaissance de visages (�gure 2.5).
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Figure 2.4 � Le moteur de recherche d'images Bing Images.

Figure 2.5 � Le moteur de recherche d'images Google Images.

eBay Images est un moteur de la recherche d'images qui est utilisé particu-
lièrement pour la mode. L'utilisateur peut trouver des articles à acheter (�gure
2.6).

Il existe d'autres systèmes de recherche d'images comme : Gazopa Images,
Imense Images, Incogna Images, Pixsta, Shopachu, TinEye. . .Nous disposons de
très peu d'informations concernant les mécanismes internes de ces systèmes.
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Figure 2.6 � Le moteur de recherche d'images eBay Images.

2.8 Discussion

L'indexation est une phase très importante dans un système de recherche d'images.
Une bonne indexation donne une bonne performance pour le système et vice versa.
Les inconvénients et les avantages de l'indexation et de la recherche par le texte et
par le contenu sont donnés dans la section 2.3.4. Bien que la recherche d'images par
le contenu ait des avantages clairement exprimés, une indexation par le contenu
visuel n'est généralement pas su�sante et les systèmes de recherche d'images par
le contenu ont souvent une performance limitée, du fait du faible pouvoir descriptif
des primitives visuelles. Cela est principalement dû à deux facteurs : l'impossibilité
d'exprimer pleinement toute l'intention de l'utilisateur en utilisant une requête vi-
suelle simple pour la recherche d'une part, et la di�érence entre l'interprétation de
l'utilisateur et la description bas niveau du contenu d'une image, souvent appelé
fossé sémantique, d'autre part. La recherche par le contenu ne procurant pas d'ex-
cellents résultats, la recherche par mots textuels est utilisée par la quasi-totalité des
systèmes commerciaux de recherche, comme Yahoo ! ou Google. L'ensemble de ces
considérations conduisent au développement de la recherche d'images combinée par
le contenu et le texte (mixte contenu et texte) étudiée intensivement au cours des
dernières années. De façon complémentaire, d'autres types d'informations, comme
la localisation et le temps, sont également utilisées pour l'indexation multimodale
et la recherche multimodale d'images.

Dans les systèmes de recherche multimodale d'images actuels, des informations
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externes des images (ou des connaissances dans notre point de vue) sont nécessaires
a priori. Dans la plupart des cas, les connaissances ne sont pas complètes (par
exemple la base d'images est partiellement annotée) et il faut un apprentissage
hors ligne au début pour que le système soit utilisable. De plus, la base d'images
est souvent �xée, ce qui ne correspond pas à une caractéristique "réaliste" d'un
point de vue opérationnel, car les volumes d'images varient très souvent dans les
applications concrètes. Dans la base d'images, on se retrouve ainsi avec certaines
images anciennes et d'autres nouvelles, les premières déjà indexées et possiblement
annotées et les secondes en attente d'indexation ou d'annotation. Comme la base
n'est pas annotée uniformément, cela rend l'accès di�cile par le biais de requêtes
textuelles.

Dans le cadre de cette thèse, notre contribution est un système de recherche
multimodale d'images qui ne demande pas de connaissances au début de la vie du
système. Ce système permet d'apprendre et de ra�ner itérativement l'annotation
et la connaissance des images. Nous ne séparons pas les phases d'apprentissage
et de recherche, et l'utilisateur peut faire des requêtes dès la mise en route du
système, tout en laissant le système apprendre au fur et à mesure de son utilisation.
Ce système est utilisable avec une base d'images variée où il existe toujours des
parties qui ne sont pas annotées. Nous présentons notre système proposé dans la
section suivante.

2.9 Système de recherche d'images proposé

Notre système s'inspire d'une application dans le domaine des catastrophes na-
turelles au sein de laquelle un système CBIR vise à fournir des informations straté-
giques pour les experts en secours à partir d'images de la catastrophe. Nous faisons
l'hypothèse que la base de données images évolue au cours du temps, avec l'arri-
vée dynamique de nouvelles images prises par les di�érents systèmes d'acquisition.
L'information captée sur les lieux du désastre (par des caméras de surveillance, par
des téléphones portables, par imagerie aérienne ou autres) entre en temps réel dans
le système qui doit fournir des aides à la décision pour gérer les situations post-
catastrophe. Cette hypothèse, qui a servi de point de départ à notre ré�exion, est
également vraie pour de nombreuses applications de surveillance ou de détection.
Dans la plupart de ces applications, le volume d'images n'est pas �xé et les images
peuvent être identi�ées selon leur heure d'arrivée. Dans la base de données, il y
a toujours des images anciennes et des images nouvelles, des images déjà traitées
et indexées et des images en attente d'être transformées ou entièrement indexées.
Les informations sur les images sont également en constante évolution. Les images
contiennent non seulement de l'information visuelle, mais aussi des informations
géographiques (GPS par exemple), le cachet sur l'heure d'arrivée dans le système
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et quelques informations complémentaires éventuellement saisies par des experts.
Partant de ces hypothèses, à un instant t, il existe globalement trois types d'images
dans notre système :

1. des images sans annotations

2. des images avec informations complémentaires émanant des experts (anno-
tations manuelles)

3. des images avec des informations ajoutées automatiquement (annotations
propagées)

Dans le contexte de notre projet, nous considérons que les annotations ma-
nuelles saisies par les experts sont plus �ables (valeur de con�ance plus élevée) que
celles propagées automatiquement, si nous faisons une distinction claire entre ces
deux types d'annotations. Cependant, les annotations propagées automatiquement
peuvent en outre être manuellement validées par des experts (à travers leurs in-
teractions avec le système) et voir ainsi leur statut changer pour devenir ainsi des
annotations manuelles.

Le système proposé comporte deux composantes principales, la première cor-
respondant à la couche visuelle (�gure 2.7, étapes 1-2-3, en rouge) qui comprend
la recherche d'images et le retour de pertinence, et la seconde correspondant à la
couche d'apprentissage (�gure 2.7, étapes 4-5, en bleu) comprenant l'apprentissage
des représentations visuelles des mots-clés (KVR - ce concept est expliqué plus
loin) et la propagation d'annotations.

Au début de l'exécution du système (�gure 2.7, étapes 1 et 2), nous faisons
l'hypothèse qu'il n'y a que des images sans aucune connaissance (�gure 2.7, couche
A dans la base), que des experts peuvent annoter manuellement en pro�tant du
retour de pertinence via l'interface du système (�gure 2.7, couche B dans la base).
La formation de requêtes et l'interaction dans le système (incluant les mécanismes
de retour de pertinence) sont présentées en détails dans le chapitre 3.

Le système apprend ensuite les associations entre les mots-clés et les représen-
tations visuelles, appelées représentations visuelles de mot-clé (KVR - Keyword
Visual Representation), grâce à ces annotations (�gure 2.7, étape 4). Nous dis-
posons alors de connaissance au niveau "image", correspondant aux KVR dans
la base de données (�gure 2.7, couche C dans la base). Lorsqu'il y a encore des
images sans annotations, notre système propose un mécanisme de propagation
d'annotations, qui est appliqué pour ces images en utilisant les KVR (�gure 2.7,
étape 5). Il y a dès lors 2 types d'images annotées dans le système : les images
avec annotations manuelles (�gure 2.7, couche B dans la base) et les images avec
annotations automatiques (�gure 2.7, couche D dans la base). Outre les images
annotées, conformément à notre hypothèse de fonctionnement concernant l'arrivée



34 Chapitre 2. État de l'art

Figure 2.7 � Vue d'ensemble du système de recherche d'images proposé. Au début
de la vie du système (étape 1), la base de données est sans connaissances et ne
contient que des images (couche A de la base). Des images sont envoyées au système
en temps réel (�èche rouge à droite entrant dans la base). Ensuite viennent le retour
de pertinence (étapes 2 et 3), l'apprentissage de KVR (étape 4) et la propagation
d'annotations (étape 5). Les connaissances du système sont créées et évoluent dans
le temps (annotation manuelle, ajout de KVR, annotation propagée). Les �èches
rouges entrantes vers la base signi�e que des connaissances/images sont (r)envoyées
au système, la �èche rouge sortante de la base signi�e que des connaissances/images
sont utilisées pour la recherche d'images ou pour l'apprentissage de connaissances.

en continu de nouvelles images, il peut encore y avoir de nouvelles images arrivées
sans annotations pendant les phase précédentes. L'apprentissage de l'association
du texte et du contenu et l'annotation d'images sont présentées dans le chapitre 4.

Considérant l'ensemble des étapes précédentes, il existe à ce stade les connais-
sances suivantes au sein du système : celles issues de l'annotation manuelle (�gure
2.7, couche B), les KVR (couche numéro 4) et celles issues de l'annotation propagée
(�gure 2.7, couche D). Lorsque l'information textuelle est disponible pour certaines
images, le système peut dès lors e�ectuer des recherches basées respectivement sur
le contenu et les mots-clés (�gure 2.8, étape 1). Il existe dès lors 3 types de requête
pour les utilisateurs :

1. Requête par des mots-clés

2. Requête par des images

3. Requête combinant des images exemples avec des mots clés.
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Figure 2.8 � Vue d'ensemble du système de recherche d'images proposé lorsque
des connaissances sont disponibles. Les �èches rouges entrantes dans la base signi-
�ent que des connaissances/images sont renvoyées au système et les �èches rouges
sortantes de la base signi�ent que des connaissances/images sont utilisées pour la
recherche d'images ou pour l'apprentissage de connaissances.

La recherche multimodale d'images Les résultats de la recherche sont la
combinaison de la recherche visuelle à partir d'exemples d'images et la recherche
textuelle par mots-clés. La similitude visuelle Vd entre une requête utilisant l'image
Q et une image Ii est le produit scalaire entre les vecteurs correspondants :

V d(Īi, Q̄) =
∑
j

wi,j × wq,j (8)

La similitude textuelle Sd entre une requête utilisant l'image Q et une image Ii est
calculée comme suit :

Sd(Ii, q) =
|Ki,q|
|Kq|

(9)

où |Ki,q| est le nombre de mots-clés communs entre l'image Q et l'image Ii et |Kq|
est le nombre de mots-clés de l'image Q.

La similarité �nale Sfinal = r ∗ Sd + (1 − r) ∗ Vd où r est la pondération des
deux similitudes. Dans notre système, di�érentes valeurs de r sont utilisées pour
les 3 types d'images, comme suit :

1. Images avec annotations manuelles : r = 0, 8

2. Images avec annotations propagées : r = 0, 3

3. Images sans annotations : r = 0, 0



Ce choix repose sur notre hypothèse que les annotations manuelles sont plus
�ables que les annotations automatiquement propagées.

2.10 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté un état de l'art concernant l'indexation
d'images par des signatures visuelles, textuelles et aussi par des informations ex-
ternes comme la localisation et le temps. La recherche unimodale ou multimodale
d'images qui utilisent un ou de multiples types d'informations pour l'indexation
est aussi présentée dans ce chapitre.

Le système que nous proposons dans ce travail o�re la capacité d'indexer des
images sur la base d'informations di�érentes. Nous avons combiné le contenu vi-
suel et le texte pour l'indexation et la recherche d'images. Une généralisation vers
d'autres types d'informations comme la localisation et le temps est montré en
perspectives de ce travail. Pour l'indexation par le contenu, nous utilisons la si-
gnature locale SIFT de [Lowe 2004] et le modèle Sacs de Mots de l'état de l'art
[Sivic 2008] est utilisé pour la recherche. Nous présentons en détails ce modèle
dans le chapitre 4. Pour ce dispositif, nous nous appuierons sur la signature SIFT,
du fait de sa performance reconnue dans de nombreux ouvrages de la littérature
[Mikolajczyk 2005b]. Pour l'indexation par le texte, nous proposons une indexa-
tion / annotation semi-automatique d'images basée sur l'association entre texte
et image. Cette association est apprise incrémentalement (et interactivement) via
des interactions utilisateur (par des techniques adaptatives de type retour de per-
tinence, visant un plus long terme - présentées dans le chapitre 3) en utilisant un
nouveau modèle de Sacs de KVR (Keyword Visual Representation) qui est présenté
dans le chapitre 4. Pour la recherche mixte par le contenu et le texte, nous utilisons
dans un premier temps une approche basée sur les transformations (section 2.4.3)
pour créer des associations entre texte et images, et ensuite une fusion tardive qui
est utilisée pour combiner des classements (section 2.4.2.2).

Dans ce chapitre, le lecteur aura pu constater qu'il manque de l'état de l'art
sur l'interaction dans les systèmes de recherche d'images. Cet aspect est dans le
chapitre 3. Nous y présentons aussi notre contribution sur l'interaction en recherche
d'images.



Chapitre 3

Interaction

Dans le chapitre précédent, nous avons évoqué l'indexation et la recherche uni-
modale/multimodale d'images ainsi que notre proposition de système de recherche
d'images. Dans ce chapitre, nous présentons d'abord l'état de l'art de l'interaction
dans les systèmes de recherche d'images : l'exploration, le retour de pertinence à
court terme et le retour de pertinence à long terme. Ensuite, nous présentons en
détails notre contribution relative à la technique d'interaction de notre système.
Cette contribution correspond à la couche visuelle (�gure 3.1, étapes 1, 2 et 3, en
rouge), en particulier le retour de pertinence à court terme.

Figure 3.1 � Système de recherche d'images avec le retour de pertinence à court
terme.

37
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3.1 Introduction

L'objectif principal des systèmes de recherche d'images étant de fournir des
outils e�caces de navigation et de recherche pour un utilisateur, il est donc fonda-
mental que la conception des systèmes soit centrée sur l'humain/l'utilisateur. Nous
considérons que la compréhension des intentions d'un utilisateur joue un rôle clé
dans un système de recherche d'images, ainsi que l'identi�cation de la raison de son
interaction. Il peut aussi agir comme un guide pour la conception du système. Pour
dé�nir les modes possibles d'interaction de façon pertinente, il nous faut analyser
le comportement et les besoins de l'utilisateur [Lew 2006], [Jaimes 2006]. Les dif-
férents types d'utilisateurs sont souvent décrits de la façon suivante [Datta 2008] :

� Navigateur : Cet utilisateur n'a pas d'informations bien dé�nies en premier
lieu et souhaite simplement explorer la collection d'images. Il a besoin d'une
méthode rapide et cohérente pour explorer la base.

� Surfeur : Cet utilisateur a un léger objectif de prospection au début. Au �l
de son exploration de la base d'images des images, il va trouver ce qu'il veut
de temps en temps.

� Chercheur : Il s'agit d'un utilisateur qui est très clair sur ce qu'il cherche
dans le système. La session d'un chercheur est généralement courte, avec des
recherches cohérentes conduisant à un résultat �nal.

Le Navigateur parcourt des images sans objectif précis en tête. C'est une ses-
sion avec des recherches indépendantes qui traverse plusieurs catégories diversi�ées.
Son interaction avec le système est seulement l'exploration dans la base d'images.
Le Surfeur veut rechercher des images dans une catégorie quelconque mais sans
savoir précisément exprimer sa recherche et par conséquent sans savoir à quoi ça
ressemble. Le Chercheur est en mesure d'exprimer la formulation d'une requête, et
donne au système la tâche de trouver des images pertinentes par rapport à sa re-
quête. Dans ce contexte, son interaction est la spéci�cation des requêtes. Le retour
de pertinence est utilisé par le Surfeur et quelquefois par le Chercheur pour ra�ner
le résultat dans une session d'interrogation ou pour améliorer la précision/perfor-
mance du système. L'interaction d'un utilisateur dans un retour de pertinence est
de juger la pertinence/non pertinence des images.

En résumé, nous considérons que l'interaction dans les systèmes CBIR (Content-
Based Image Retrieval) se compose des éléments suivants : la spéci�cation des re-
quêtes, l'exploration dans une masse d'images - la façon de présenter les images et
de guider l'utilisateur d'une manière signi�cative, et le retour de pertinence - l'outil
pour interagir avec le système a�n d'a�ner les requêtes ou de faire progresser le
système.
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Dans notre travail nous faisons un lien entre le retour de pertinence, l'annota-
tion d'images et l'apprentissage interactif. Nous dé�nissons le retour de pertinence
comme l'apprentissage interactif à court terme et l'annotation d'images comme
l'apprentissage interactif à long terme.

L'apprentissage interactif à court terme est une technique interactive uti-
lisée pour améliorer la précision des systèmes de recherche d'informations pour un
utilisateur spéci�que. Le mot � court terme � correspond à l'adaptation du proces-
sus de la recherche pour un utilisateur spéci�que et une requête spéci�que. Pendant
l'interaction, le système peut mémoriser la requête et ses résultats, mais une fois
qu'il a terminé, le système nettoie sa mémoire et l'utilisateur suivant recommence
à partir de zéro. Dans cette thèse, nous référons à l'apprentissage interactif à court
terme ou au retour de pertinence à court terme comme étant la même chose. Nous
présentons le retour de pertinence à court terme dans la partie suivante.

L'apprentissage interactif à long terme ou l'annotation interactive d'images
est une technique interactive utilisée pour perfectionner la connaissance pour un
groupe d'utilisateurs ou pour tous les utilisateurs. Par exemple, l'utilisateur peut
trouver quelque chose d'intéressant dans une image et il souhaite que le système
s'en rappelle et que cela puisse être ré-utilisé par lui-même une prochaine fois
ou par les utilisateurs suivants. Dans cette thèse, nous référons à l'apprentissage
interactif à long terme comme étant le retour de pertinence à long terme. Le retour
de pertinence à long terme n'est pas presenté dans ce chapitre mais dans le chapitre
suivant, soit le chapitre 4.

3.2 État de l'art

Dans cet état de l'art pour l'interaction dans les systèmes CBIR, nous présen-
tons d'abord la spéci�cation des requêtes. Ensuite, nous présentons les techniques
d'exploration. En�n nous évoquons le retour de pertinence à court terme.

3.2.1 La spéci�cation des requêtes

La notion de spéci�cation de requêtes fait référence aux dispositifs o�erts à
l'utilisateur pour l'expression de ses requêtes. Plusieurs mécanismes d'interroga-
tion ont été créés pour aider les utilisateurs à dé�nir leurs besoins d'informations
[Aslandogan 1999], [Torres 2006], [Datta 2008]. Nous présentons ici di�érentes stra-
tégies possibles de recherche qui peuvent être employées dans les systèmes CBIR :
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� Interrogation par exemples d'images : L'utilisateur fournit des images exemples
au système. Les images renvoyées peuvent être jugées positives seulement ou
parfois à la fois positives et négatives. Pour ces dispositifs, le système de re-
cherche des images pertinentes se base généralement sur des caractéristiques
visuelles.

� Interrogation par mots-clés : L'utilisateur fournit des mots-clés. Le système
recherche des images pertinentes en se basant sur des signatures textuelles (ou
annotations) ou le système transforme les mots-clés en des représentations
visuelles et recherche des images pertinentes en se basant sur des caractéris-
tiques visuelles. Ce type d'interrogation demande une transformation entre
images et texte. On peut donc ainsi trouver di�érents types de transforma-
tion : texte à images ou images en texte.

� Interrogation par combinaison de caractéristiques : L'utilisateur sélectionne
di�érentes caractéristiques. Par exemple : "50% rouge et 50% bleu". Ce type
d'interrogation est similaire à l'interrogation par l'exemple si nous considé-
rons une image comme un ensemble de caractéristiques visuelles.

� Interrogation par région(s) localisée(s) : L'utilisateur fournit des régions d'images
en dessinant ou en cliquant sur une ou plusieurs images. Ce type d'interroga-
tion demande plus d'interaction à l'utilisateur, mais lui permet normalement
de trouver rapidement les images qu'il recherche.

� Interrogation par esquisse : Il s'agit d'une requête dessinée à la main ou issue
d'une image générée par ordinateur. Ce type d'interrogation est ici beaucoup
plus chronophage pour l'utilisateur parce qu'il doit dessiner son intention en
images.

� Interrogation combinée : La combinaison de di�érentes techniques présentées
ci-dessus.

En résumé, la spéci�cation de requêtes permet à l'utilisateur de formuler son
intérêt par un modèle de données qui joue le rôle d'une requête. Ce type d'inter-
action trouve di�érentes représentations puisqu'il peut s'agir d'entrer de simple
mots-clés, mais également de fournir des exemples d'images ou encore, plus com-
pliqué, de dessiner un graphique ou de combiner di�érentes méthodes.

3.2.2 Exploration

La plupart des systèmes de recherche d'images (CBIR) ont traditionnellement
été étudiées dans un cadre qui assume la disponibilité de la requête. Néanmoins,
l'hypothèse que les utilisateurs sont toujours en mesure de formuler une requête
appropriée peut parfois être discutable. Les problématiques d'exploration et de
navigation dans une base d'images restent donc importantes, même s'il y a peu
de soutien pour la recherche exploratoire de grandes collections d'images. Pour
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défendre la nécessité de l'exploration, [Heesch 2008] développe l'argumentaire sui-
vant :

� requête mentale : L'interrogation par exemples d'images est insu�sante lorsque
les images requêtes ne sont pas à portée de main. En e�et, les utilisateurs
peuvent avoir besoin d'accéder d'abord à une collection pour identi�er des
images de requête. L'exploration peut donc dans certains cas être accomplie
avec seulement une représentation mentale de la requête sous forme d'un
guide, et la requête peut-être aussi simple ou aussi complexe que nous le
souhaitons.

� requête vague : Dans certains cas, les utilisateurs n'ont pas d'informations
concrètes et précises pour l'expression de leur requête. L'information peut
d'abord être très vague et se développer au fur et à mesure de l'exploration
avec la base d'images. Obtenir un aperçu d'une collection et être capable de
naviguer rapidement entre les di�érents types d'images devient alors crucial.
Selon la façon dont la collection est structurée, la navigation peut apporter
un soutien beaucoup plus important pour la recherche non orientée et aider
les utilisateurs à développer leurs besoins en informations.

� possibilité d'exploiter les capacités cognitives des utilisateurs : Les humains
sont beaucoup plus à même de reconnaître si quelque chose est pertinent par
rapport à leur intention, plutôt que pour décrire ce qui peut être considéré
comme pertinent.

Des travaux comme [Heesch 2008] présentent des modèles qui permettent la
navigation/l'exploration de manière interactive de grandes collections d'images.
Les modèles de navigation pour la recherche d'images ont tendance à organiser
la collection dans une structure qui peut être parcourue de manière interactive et
e�cace. Considérant ces di�érentes problématiques, l'une des plus grandes di�cul-
tés d'une approche de navigation est d'identi�er les structures qui sont propices
à la recherche e�cace, dans le sens qu'elles favorisent une navigation/exploration
rapide, et fournissent une organisation signi�cative pour choisir un chemin de navi-
gation et pour permettre aux utilisateurs de se positionner dans une zone d'intérêt
[Cox 1992]. Intuitivement, nous voudrions que les objets soient à proximité les uns
les autres et facilement accessibles s'ils sont similaires. Dans le contexte général de
la littérature sur ces sujets, nous pouvons distinguer des modèles de navigation/ex-
ploration selon 2 classes : (i) les structures statiques hiérarchiques, (ii) les réseaux
statiques. Nous présentons de façon très synthétique ces deux modèles parce que
ceux-ci ne touchent pas beaucoup notre travail.
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3.2.2.1 Structures statiques hiérarchiques

Les structures hiérarchiques ont été étudiées depuis de nombreuses années a�n
de proposer des alternatives à la recherche par plus proche voisin, du fait de sa
complexité algorithmique [Chen 2000]. L'idée générale ici est de trouver les voisins
les plus proches en parcourant (depuis la racine) un arbre de centroïdes de clusters
hiérarchiquement organisé. À chaque étape, une comparaison est e�ectuée entre la
représentation de la requête et la représentation stockée au niveau du n÷ud donné.
Pour utiliser les structures hiérarchiques pour la navigation, c'est l'utilisateur qui
doit comparer l'image requête avec les centroïdes de clusters à un niveau particulier
de la hiérarchie et décider quel chemin suivre pour continuer.

Les structures hiérarchiques sont construites par des techniques de regroupe-
ment (clustering). Certaines méthodes de regroupement simples sont habituelle-
ment utilisées pour construire des hiérarchies : regroupement par divisions, k-
moyennes de haut en bas, méthodes ascendantes.

3.2.2.2 Réseaux statiques

Les réseaux statiques sont de la même forme que les structures associatives dont
les concepts sont reliés entre eux sur la base de relations sémantiques. Dans ces
structures décentralisées, la nature hiérarchique de nombreuses données est impli-
citement intégrée dans les poids associés à des paires de n÷uds connectés. En règle
générale, les réseaux sont construits sur la base de similitudes entre les objets. Les
réseaux les plus populaires sont : les réseaux des plus proches voisins, les graphes
seuillés [Jin 2003a], les réseaux de recherche de chemins [Schvaneveldt 1990] et les
réseaux NNk [Heesch 2006].

3.2.3 Retour de pertinence à court terme

Le retour de pertinence à court terme (RF - Relevance Feedback) est une tech-
nique interactive généralement utilisée pour améliorer la précision des systèmes de
recherche d'information, notamment dans les systèmes CBIR [Ortega Binderberger 2004],
[Kim 2005], [Ishikawa 1998]. Le mot "court terme" correspond à l'adaptation du
processus de recherche pour un utilisateur spéci�que et une requête spéci�que, qui
ne reste pas toujours valable pour d'autres utilisateurs ou pour d'autres requêtes.
Sur la base d'une requête, l'utilisateur interagit avec les résultats de manière à
les modi�er en demandant au système de changer le poids des paramètres ou de
modi�er la requête elle-même pour adapter le résultat selon son intention. Pen-
dant ce temps d'interaction, le système peut mémoriser ses résultats, mais une fois
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qu'il a terminé, le système nettoie sa mémoire et l'utilisateur suivant recommence
à partir de zéro. Il existe d'autres types de retour de pertinence ou le système peut
faire du "pro�lage" de l'utilisateur et peut mémoriser, pour chaque utilisateur, les
interactions qu'il a eues avec le système, pour les ré-utiliser ultérieurement. Ces
types de retour de pertinence à "long terme" sont présents dans les systèmes de
recommandation ou les systèmes d'annotation d'images, dont nous parlerons dans
le chapitre 4

Du fait des di�cultés pour exprimer pleinement les intentions de l'utilisateur en
utilisant une requête simple et également à cause du problème du fossé sémantique,
de nombreux travaux ont mis l'accent sur la technique de retour de pertinence à
court terme. L'idée fondamentale derrière cette notion de retour de pertinence est
de montrer à l'utilisateur une liste d'images candidates, de lui demander de décider
si chaque image est pertinente ou non, et de modi�er l'espace des paramètres,
l'espace sémantique, l'espace de représentation ou encore l'espace de classi�cation
pour tenir compte des exemples pertinents et non pertinents. Diverses techniques de
retour de pertinence ont été proposées dans la littérature : optimisation de distances
métriques [Ishikawa 1998], modi�cation de la requête [Ortega Binderberger 2004],
apprentissage de classi�cateur [Tao 2006]. L'optimisation de distances métriques
améliore la fonction de distance qui est utilisée pour calculer les similarités entre
la requête et la base de données images, la modi�cation de la requête recherche
le "point idéal" de la requête et l'apprentissage de classi�cateur utilise les images
pertinentes / non pertinentes pour construire un classi�cateur probabiliste.

3.2.3.1 Modi�cation de la requête

Diverses techniques de retour de pertinence ont été proposées pour améliorer
la performance de la recherche. Parmi elles, la modi�cation de la représentation
de la requête est la méthode la plus populaire ; elle est largement utilisée dans la
recherche d'images et la recherche de texte. Deux techniques de modi�cation de re-
quête sont disponibles dans la littérature : l'extension de requêtes et le mouvement
du point de requête (en termes courts : mouvement de requête). Pour présenter
ces deux techniques de modi�cation de la requête, nous devons au préalable dé�nir
quelques concepts liés à l'unimodalité d'un groupe d'images :

Dé�nition La notion d'unimodalité d'un groupe d'images signi�e que toutes les
images de ce groupe sont similaires et qu'elles forment un groupe distinct des autres
images dans la base dans l'espace des caractéristiques. Par exemple, le groupe
d'images à gauche dans la �gure 3.2 est unimodal, tandis que le groupe d'images
à droite est non unimodal.
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Figure 3.2 � Dé�nition de l'unimodalité d'un groupe d'images.

Mouvement de requête Le mouvement de requête [Ortega Binderberger 2004],
[Ishikawa 1998] est utilisé pour ra�ner la requête par l'intermédiaire des images
pertinentes et non pertinentes, à partir de l'hypothèse d'unimodalité des images
pertinentes [Wu 2004]. Le mouvement de requête atteint le point idéal de requête
en le déplaçant vers des images pertinentes et en l'éloignant de celles qui ne le sont
pas.

Figure 3.3 � Le mouvement de requête.

Pour le mouvement du point de requête en recherche d'images en utilisant la
requête par l'exemple [Ortega Binderberger 2004], [Ishikawa 1998], une requête est
représentée par un seul point dans un espace de caractéristiques et le processus
de ra�nement tente de reformuler le vecteur de caractéristiques de la requête de
sorte qu'elle se rapproche de l'espace contenant les images pertinentes (voir �gure
3.3). Sur la base d'une hypothèse d'unimodalité des images pertinentes, la requête
optimale maximise la similitude des images pertinentes et minimise celle des images
non pertinentes [Kim 2005]. La technique de Rocchio [Rocchio 1971] est souvent
utilisée pour calculer la requête optimale :
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~qi+1 = α~qi +
β

|Dr|
∑
~d∈Dr

~d− γ

|Dn|
∑
~d∈Dn

~d (1)

où ~qi est la requête à la ieme interaction du retour de pertinence, Dr est l'en-
semble pertinent, Dn est l'ensemble non pertinent, α, β et γ sont les poids relatifs
de q, Dr et Dn. En pratique, l'ensemble des paramètres α = β = γ = 1 est
largement utilisée pour la recherche d'images.

Extension de requêtes Di�éremment du mouvement de point de requête, l'ex-
tension de requêtes [Ortega Binderberger 2004], [Kim 2005] modi�e la requête par
l'ajout de nouveaux points sélectifs pertinents à la représentation de la requête.
Une requête à un seul point est remplacée par une requête à points multiples (voir
�gure 3.4). Plutôt que de supposer une distribution unimodale comme dans le
cas du mouvement de point de requête, l'extension de requêtes suppose de nom-
breuses petites distributions unimodales pour construire plusieurs groupes locaux
à partir d'images pertinentes. Les représentants des groupes locaux sont utili-
sés pour e�ectuer des requêtes à points multiples. Le regroupement des images
pertinentes est répété à chaque interaction de pertinence. L'interrogation par de
multiples points est étudiée dans [Jin 2003b], [Natsev 2003], [Westerveld 2004],
[Tahaghoghi 2002], [Natsev 2005] qui se sont concentrés sur la fonction de simi-
larité et la fusion de plusieurs requêtes en un seul point. L'évaluation expérimen-
tale dans [Ortega Binderberger 2004] montre que l'extension de requêtes surpasse
le mouvement de point de requête en e�cacité de recherche. L'extension de re-
quêtes est sans doute l'une des approches les plus e�caces de retour de pertinence
[Tahaghoghi 2002].

Récemment, de nouvelles approches sont apparues visant à améliorer la tech-
nique de modi�cation de la requête. Le système QCluster [Kim 2005] notamment
utilise une nouvelle classi�cation d'adaptation et une méthode de fusion de clus-
ters pour trouver de multiples régions. L'étape de regroupement ne se répète pas
comme dans l'extension de requêtes. QCluster classe les exemples pertinents dans
des groupes déjà existants ou forme un nouveau groupe. Le nombre de groupes est
limité à un nombre �xe en utilisant une méthode de fusion de clusters. Cependant,
cette approche complexe présente des di�cultés pour faire un usage e�cace des
exemples non pertinents. Dans [Liu 2009], les auteurs proposent une technique de
mouvement rapide de requête pour adapter la recherche objective dans le domaine
CBIR. Toutes les méthodes ci-dessus ont toutefois des inconvénients identi�és,
comme par exemple le risque de tomber dans des pièges de maxima locaux et une
convergence lente.
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Figure 3.4 � Extension de requêtes, (a) une requête à un seul point est remplacée
par (b) une requête à points multiples.

L'interrogation par points multiples L'extension de requêtes statue néces-
sairement sur l'interrogation par points multiples. Une requête est représentée par
un point dans l'espace de caractéristiques, donc l'interrogation par de multiples
requêtes est représentée par des points multiples dans l'espace des caractéris-
tiques. L'interrogation par des points multiples est étudiée dans [Westerveld 2004],
[Tahaghoghi 2002], [Natsev 2005] qui se sont concentrés sur la fonction de simila-
rité et de fusion de plusieurs requêtes en un seul point. La similitude des images
pour chaque requête en un seul point est déterminée de manière indépendante.
Le résultat d'une requête en un seul point est une liste ordonnée. Les listes de
toutes les requêtes doivent être combinées pour déterminer le classement �nal des
requêtes multiples à un seul point. Une fonction de combinaison est donc nécessaire
pour réduire les valeurs de similarité multiples en une seule valeur. Lorsque cette
réduction a été e�ectuée pour toutes les images de la collection, une liste d'images
est présentée dans l'ordre décroissant de similarité. Toutes les fonctions intégrées
dans ce processus s'appuient généralement sur trois types d'opération : minimum,
maximum et somme. Dans notre expérience, la fonction minimum se trouve être
la meilleure fonction de combinaison en terme de robustesse. Ceci est également
con�rmé par Tahaghoghi et al. [Tahaghoghi 2002].

3.2.3.2 Optimisation de distance métrique

Un des problèmes relatifs à la notion de similarité se rapporte à la question de
savoir comment mettre en balance les di�érentes caractéristiques. Il faut déterminer
quelle caractéristique est importante et quelle caractéristique ne l'est pas à partir
du retour de pertinence.
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La similarité entre les représentations de 2 images est calculée par combinaison
des similarités des vecteurs de chaque caractéristique individuelle. En recherche
d'images, les mesures de distance couramment utilisées sont des instances de la
métrique générale de Minkowski :

D(x, y) =

[∑
i

|xi − yi|α
] 1
α

, α > 0 (2)

avec α = 1 on a la métrique L1, α = 2 la distance euclidienne. On peut obtenir
la distance pondérée de Minkowski en ajoutant un poids à chaque composante.
Ci-dessous est décrite la distance pondérée euclidienne (la somme des wi est égale
à 1).

D(x, y) =

[∑
i

wi (xi − yi)2

] 1
2

(3)

La combinaison la plus connue des similarités de chaque caractéristique est la
somme pondérée linéaire :

D =
∑
i

pidi (4)

ou pi est le poids pour la similarité di de la caractéristique i et la somme des
pi est égale a 1.

La technique de retour de pertinence qui optimise la fonction de distance
consiste à fournir des poids dans les deux métriques ci-dessus [Ishikawa 1998],
[Ortega Binderberger 2004], [He 2004], [Urban 2004], [Aggarwal 2002]. Les deux
types de poids sont le poids des composantes (pi) et le poids des caractéristiques
(wi) respectivement. L'interprétation de cette technique est de donner plus d'im-
portance à certaines composantes de la caractéristique (wi) ou à certaines carac-
téristiques de la représentation d'images (pi). Par exemple, pour un utilisateur
donné, le pourcentage de pixels verts dans une image peut être plus important
que le pourcentage de pixels rouge dans l'image (wvert > wrouge), ou la caractéris-
tique de couleur peut être plus importante que celle de texture pour une image
(pcouleur > ptexture).
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3.2.3.3 Apprentissage de classi�eurs

Récemment, des techniques de classi�cation ont été introduites pour le retour
de pertinence [Tao 2006], [Jing 2004], [Chen 2005], [Tieu 2004] parmi lesquelles les
classi�cateurs de type SVM (Support Vector Machine) sont considérés comme les
classi�cateurs les plus prometteurs. Dans ce type de retour de pertinence, la re-
cherche d'images consiste à classi�er des images en pertinentes et non pertinentes.
Pour ce faire, on exige la connaissance de la densité de probabilité de toutes les
images : p(x|P ) et p(x|N), la probabilité pour qu'une image soit pertinente/non
pertinente. Une fois que les densités sont estimées on peut rechercher des images
pertinentes. Après le retour de pertinence de l'utilisateur, l'ensemble du processus
de la recherche réitère sa phase d'apprentissage pour une nouvelle phase, en consi-
dérant les images pertinentes et non pertinentes précédemment traitées comme
des exemples à apprendre par un classi�cateur probabiliste binaire. La technique
du SVM associe les signatures d'images à un espace de caractéristiques de dimen-
sions supérieures en utilisant une transformation non linéaire associée à un noyau,
puis e�ectue implicitement la discrimination linéaire entre images pertinentes et
images non pertinentes dans cet espace. Les SVM ont un certain nombre d'avan-
tages qui les rendent particulièrement appropriés pour le retour de pertinence par
rapport aux autres classi�cateurs. Plus particulièrement, les SVM évitent les hypo-
thèses trop restrictives sur la répartition (l'unimodalité) des données. Néanmoins,
les SVM demandent un grand nombre d'exemples d'apprentissage, ce point étant
l'inconvénient le plus important.

3.2.3.4 Retour de pertinence pour la recherche multimodale

Le retour de pertinence a été initialement utilisé pour la recherche unimodale.
Récemment, quelques auteurs ont étudiés le retour de pertinence pour la recherche
multimodale [Jing 2004], [Ferecatu 2008], [MM 2010].

Dans [Jing 2004], les auteurs proposent un schéma e�cace pour le retour de
pertinence dans la recherche multimodale d'images. Ils utilisent 2 modèles : le mo-
dèle statistique par mots-clés et le modèle SVM en ligne. Pour chaque mot-clé,
le modèle statistique est appris hors ligne en se basant sur les caractéristiques vi-
suelles d'un petit ensemble d'images étiquetées manuellement et il est utilisé pour
propager les mots-clés à d'autres images non marquées. Les résultats initiaux de la
recherche sont donnés par le tri décroissant des images selon la probabilité estimée
d'un mot-clé requête K estimé en utilisant le modèle statistique par mots-clés.
Lorsque l'utilisateur marque quelques images comme des exemples pertinents/non
pertinents, un modèle SVM est appris en ligne en considérant les caractéristiques
visuelles des images marquées comme l'ensemble d'apprentissage, pour étendre l'es-
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pace de recherche. Autrement dit, la nouvelle similarité d'une image I (probabilité
que I soit étiquetée avec le mot clé requête K) est la fusion de 2 probabilités :
une probabilité estimée par le modèle statistique par mots-clés et une probabilité
estimée par le modèle SVM en ligne.

Dans [Ferecatu 2008], la technique de retour de pertinence SVM est utilisée
pour la recherche multimodale d'images. Les auteurs créent un descripteur de
concept nouveau basé sur la sélection de l'ensemble des concepts clés de l'image.
Pour trouver de bons candidats pour ces concepts clés, les auteurs s'appuient
sur l'ontologie générale WordNet 1 pour dé�nir des relations sémantiques entre
les concepts. Ce vecteur de caractéristiques conceptuelles peut être employé di-
rectement par un système CBIR existant comme tous les autres vecteurs de ca-
ractéristiques visuelles. En utilisant ce système hybride visuel / textuel pour la
représentation d'images, nous pouvons utiliser n'importe quelle technique de re-
tour de pertinence pour améliorer la performance de la recherche.

Dans [MM 2010], une nouvelle méthode d'extension de requêtes multimodales
est présentée pour un cadre de recherche d'images médicales en appui sur une in-
tégration visuelle et sur des mots-clés. Dans ce travail, les images sont représentées
par un ensemble de mots visuels et de mots textuels. La similarité entre une requête
multimodale, (contenant une partie de l'image Iq et une partie du texte Dq) et une
image j, (contenant également deux parties liées à l'image Ij et le texte Dj), est
dé�nie comme :

Sim(q, j) = wISimI(Iq, Ij) + wDSimD(Dq, Dj) (5)

Pour une requête q donnée, l'ensemble Sl des premières images récupérées (ou
des images pertinentes de l'utilisateur) s'appelle l'ensemble des images locales. En
outre, l'ensemble Cl ⊆ C de tous les mots visuels distincts ci ∈ Cl et l'ensemble
Tl ⊆ T de tous les mots textuels distincts ti ∈ Tl dans l'ensemble des images
locales Sl sont appelés respectivement le vocabulaire local des mots visuels et le
vocabulaire local des mots textuels. Une matrice de corrélation locale est construite
en se basant sur la co-occurrence des mots visuels à l'intérieur des images et des
mots textuels des annotations associées. Puis, en se basant sur cette matrice de
corrélation locale, les éléments du vecteur de la requête sont ajoutés et re-pondérés.

1. WordNet : http ://wordnet.princeton.edu/
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3.2.4 Conclusion

Nous avons présenté di�érentes interactions possibles dans les systèmes de re-
cherche d'images : la spéci�cation de requêtes, l'exploration et le retour de per-
tinence. Dans notre système, nous n'utilisons que des exemples d'images et des
mots-clés pour la spéci�cation de requêtes. L'exploration de notre système n'est
pas abordée encore dans ce chapitre. Celle-ci sera traitée dans le chapitre 6. En
e�et, dans ce chapitre, nous nous concentrons sur le retour de pertinence à court
terme.

Parmi des techniques de retour de pertinence à court terme, la modi�cation de
requête basée sur la recherche de texte est considéré comme l'approche majoritaire
du retour de pertinence dans les systèmes de recherche d'images. Ce type d'ap-
proche est encore très e�cace, comparé à toutes les autres méthodes dans les deux
domaines : la recherche de texte et la recherche d'images. Dans le contexte général
des processus de recherche d'images et du développement de méthodes de bouclage
de pertinence, un des problèmes reconnus est le petit nombre d'exemples dispo-
nibles. Un utilisateur peut étiqueter seulement jusqu'à 30 images lorsque la plupart
des méthodes d'apprentissage en requièrent beaucoup plus. Si nous comparons l'al-
gorithme simple de modi�cation de requêtes de Rocchio avec des algorithmes d'ap-
prentissage (d'optimisation de métrique ou de classi�cateur), tels que les réseaux de
neurones par exemple, il est clair que la popularité de la modi�cation de requêtes
est liée au fait qu'elle nécessite très peu d'exemples en apprentissage. Cependant,
il faut toutefois noter des problèmes de modi�cation de requêtes, concernant ces
deux méthodes de mouvement de requête et d'extension de requêtes.

Le désavantage principal du mouvement de requête est la contrainte d'unimoda-
lité (voir dé�nition 3.2.3.1) sur les exemples pertinents ; par ailleurs l'inconvénient
reconnu de l'extension de requêtes est sa di�culté à utiliser e�cacement des images
non pertinentes. Dans le mouvement de requête, le point de requête tente de se
déplacer vers des exemples pertinents et de s'éloigner de ceux qui sont non perti-
nents. Dans le cas où les images pertinentes sous forme visuelle sont membres de
sous-ensembles distincts (c'est-à-dire suivant une distribution non unimodale), se
pose alors le problème du besoin de couvrir les clusters multiples avec une seule
requête. Dans ces cas, le point idéal de requête comprend donc des exemples non
pertinents. La �gure 3.5a montre l'ellipse représentant la gamme à égale distance
d'une nouvelle requête. Nous pouvons voir quelques exemples non pertinents inclus
dans les ellipses.

L'extension de requêtes et sa meilleure version améliorée QCluster [Kim 2005]
utilisent seulement des exemples pertinents pour former des requêtes à points mul-
tiples. La technique d'extension de requêtes n'utilise pas les exemples non perti-
nents car nous ne pouvons regrouper des exemples pertinents et non pertinents,
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qui donnent de faux groupes. Notre analyse sur le sujet laisse penser que sans les
exemples non pertinents, la convergence vers les points de requête idéaux peut po-
tentiellement être très lente, et par ailleurs le risque de tomber dans un minimum
local est non négligeable. En e�et, un point faussement idéal de requête peut être
atteint lorsque le groupe local est proche de quelques exemples pertinents, situés
à proximité de nombreux exemples non pertinents (voir �gure 3.5b). Nous pou-
vons constater sur cette �gure que des exemples non pertinents peuvent être inclus
dans les groupes locaux, car ces derniers sont construits en se fondant uniquement
sur des exemples pertinents sans se soucier de la présence ou non de ceux qui ne
le sont pas. En général, les techniques de retour de pertinence utilisent souvent
des exemples pertinents, la gestion des exemples non pertinents reste un facteur
de progression important, représentant ainsi une question scienti�que très ouverte
[Wang 2008].

Dans la section suivante, nous présentons notre approche de retour de perti-
nence qui tente précisément d'apporter des réponses aux questions préalablement
identi�ées, en se basant sur les exemples non pertinents et sur la combinaison du
mouvement de requête et de l'extension de requêtes. Cette technique de retour
de pertinence est utilisée dans la composante 2 de l'architecture de notre sys-
tème pour l'interrogation par exemples d'images et l'interrogation combinée par
exemples d'images et mots-clés. Nous présentons ainsi la visualisation car la vi-
sualisation et le retour de pertinence sont étroitement liés dans les mécanismes de
recherche d'images (voir partie 3.4).

Figure 3.5 � Mouvement du point de requête et extension de la requête. Dans le
mouvement du point de requête, le point idéal de requête comprend des exemples
pertinents en raison de l'unimodalité des exemples pertinents. Dans l'extension de
requêtes, les points idéaux de la requête convergent lentement lorsque les exemples
non pertinents ne sont pas utilisés et ils peuvent entraîner le résultat dans un piège
de maximum local.
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3.3 Retour de pertinence à court terme dans notre
système

Nous présentons dans ce chapitre notre contribution concernant le retour de
pertinence à court terme. Cette contribution (correspondant à l'étape 2, en rouge,
�gure 3.6) permet d'améliorer la performance du système par une recherche inter-
active, et ainsi fournir un composant basique pour le retour de pertinence à long
terme, ou en d'autres termes l'apprentissage de connaissances, que nous verrons
dans le chapitre suivant (chapitre 4).

Figure 3.6 � Système de recherche d'images : le retour de pertinence à court
terme.

3.3.1 Retour de pertinence basé sur les groupes pour la re-
cherche par le contenu

Dans cette partie, une combinaison de mouvement de requête et d'extension de
requêtes est proposée pour surmonter les problèmes liés à l'extension de requêtes
et au mouvement de requête pris isolément. L'inconvénient principal du mouve-
ment de requête est la contrainte de l'unimodalité sur des exemples pertinents qui
n'est pas vraie en réalité. Nous résolvons ce problème en utilisant une technique de
regroupement pour construire de multiples ensembles locaux qui assurent l'unimo-
dalité à partir des exemples pertinents. L'inconvénient principal de l'extension de
requêtes est l'incapacité à faire un usage e�cace des exemples non pertinents. Dans
notre approche, nous tentons de pro�ter des exemples non pertinents en utilisant
la technique de mouvement de requête sur de multiples ensembles locaux. Selon
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nous, cette combinaison est la meilleure parmi toutes les combinaisons possibles
parce qu'elle peut assurer l'unimodalité des exemples (�gure 3.7b) et pro�ter des
exemples non pertinents (�gure 3.7c) pour atteindre e�cacement la requête idéale.

Il est di�cile d'éliminer des exemples non pertinents dans le résultat par le mou-
vement de requête à cause de la contrainte de l'unimodalité (�gure 3.5a) ou par
l'extension de requêtes à cause de l'utilisation uniquement d'exemples pertinents
(�gure 3.5b). Pour atteindre la requête idéale nous acceptons le fait que l'ensemble
des exemples pertinents n'assure pas l'unimodalité et nous tentons de construire
des groupes locaux avec les exemples pertinents qui assureront l'unimodalité (�-
gure 3.7b). Dans ces groupes locaux, il est possible d'obtenir des exemples non
pertinents. Pour éliminer ces exemples non pertinents, il nous faut identi�er des
exemples non pertinents qui sont présents autour de chaque groupe local (dans l'es-
pace des caractéristiques). Nous pouvons le faire par la classi�cation des exemples
non pertinents. En déplaçant ces groupes locaux vers les exemples pertinents et en
éloignant les exemples non pertinents par la technique du mouvement de requête,
notre approche peut éliminer alors les exemples non pertinents (�gure 3.7c). Les
groupes locaux �naux sans aucun exemple non pertinent représentent la requête
idéale à points multiples. Notre nouvelle méthode qui combine le mouvement de
requête et l'extension de requêtes tout en intégrant les exemples non pertinents est
décrite ci-dessous.

Figure 3.7 � Combinaison du mouvement de requête et de l'extension de requêtes.
Les points idéaux de requête sont atteint plus e�cacement et plus rapidement. Les
exemples non pertinents sont éliminés des groupes locaux.

Le but de cette technique est d'atteindre la requête idéale par des interactions
avec l'utilisateur. La première interaction du retour de pertinence est illustrée dans
la �gure 3.8. Les exemples pertinents dans le résultat d'une requête n'assurent pas
l'unimodalité (étapes 1 et 2, �gure 3.8). La requête composée d'un seul point est
remplacée par une requête à points multiples en utilisant la technique d'exten-
sion de requêtes. D'abord, les exemples pertinents sont regroupés en c groupes :
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C1, C2, . . . , Cc pour assurer l'unimodalité (étape 3, �gure 3.8). Le paramètre c est
sélectionné automatiquement par un algorithme de regroupement limité à une va-
leur maximale. Les deux algorithmes de regroupement utilisés dans notre système
sont présentés dans la section 3.3.2. Les exemples non pertinents sont ensuite classés
dans ces c groupes (étape 4, �gure 3.8) pour identi�er des exemples non pertinents
présents dans chaque groupe local. Les exemples pertinents et non pertinents dans
chaque groupe sont alors utilisés pour construire la requête à points multiples par
l'équation 7 ci-dessous (étape 5, �gure 3.8). Le classi�cateur des k plus proches
voisins (k −NN) est utilisé dans l'étape 4 pour la classi�cation des exemples non
pertinents en raison de son e�cacité et sa simplicité, le paramètre k de ce classi�-
cateur étant sélectionné comme suit :

ki = min(|Cj|, j = 1 : c) (6)

Soit I1, I2, . . . , In : n exemples non pertinents et R1, R2, . . . , Rm : m exemples
pertinents du groupe local Ci, le point de requête

−→qi de ce groupe est calculé en
utilisant la technique de mouvement de requête [Rocchio-2] :

−→qi =

∑m
j=1

−→
Rj

m
−
∑n

j=1

−→
Ij

n
(7)

Ces c points de requête forment la requête à points multiples �nale.

Comme nous l'avons présenté ci-dessus, dans la première interaction, la re-
quête initiale (d'un seul point) est remplacée par une requête à points multiples en
construisant des groupes locaux (l'étape de regroupement). Pour les interactions
suivantes, il existe deux possibilités pour améliorer la requête à points multiples.
La première possibilité est de déplacer ces points de requête vers des points idéaux
en se basant sur les nouveaux exemples pertinents/non pertinents provenant des
interactions suivantes. Cette méthode assume qu'on peut arriver aux points idéaux
de la requête à partir de ces premiers points de la requête. Comme on ne recons-
truit pas les groupes locaux, l'étape de regroupement est e�ectuée une seule fois au
début (la première interaction), la requête des interactions suivantes est construite
en se basant sur les points multiples de la requête de la première itération. D'autre
part, la deuxième possibilité ne se base pas sur les points multiples de la requête
(l'étape de regroupement de la première itération), mais consiste à en regrouper à
nouveau les exemples pertinents. Cette méthode tente d'ajouter les points perti-
nents de la requête en supprimant les points non pertinents de cette même requête
en se basant sur tous les exemples pertinents/non pertinents venant de toutes les
interactions. Le regroupement et la classi�cation sont répétés à chaque interaction
pour cette méthode.
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Figure 3.8 � (Retour de pertinence basé sur les groupes pour la recherche par le
contenu (CBIR). Les signs "+" et "-" sont les examples pertinents/non-pertinents.
La couleur rouge montre des examples non annotés pendant l'interaction, les autres
couleurs montrent des examples annotés.)

Nous pouvons observer que la première méthode est plus in�uencée par le mou-
vement de requête que par l'extension de requêtes, du fait cette méthode tente de
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déplacer la requête à points multiples vers la requête idéale. En revanche, la seconde
méthode est plus in�uencée par l'extension de requêtes que par le mouvement de
requête du fait qu'elle tente de créer les points idéaux de la requête en se ba-
sant sur le regroupement. Nous appellerons les deux méthodes respectivement :
regroupement-répétition (CR - Clustering-Repeat) et regroupement-non-répétition
(CNR - Clustering-Non-Repeat). Les deux algorithmes de ces méthodes sont décrits
ci-dessous.

Regroupement-répétition (CR) Dans cette approche, l'étape de regroupe-
ment des exemples pertinents, l'étape de classi�cation des exemples non pertinents
et l'étape de la construction de la requête à points multiples sont répétées à chaque
itération du retour de pertinence. Le système réalise ainsi le même processus pour
toutes les itérations. La requête de l'itération précédente n'in�uence pas directe-
ment la requête nouvelle. Des exemples provenant de l'itération précédente sont
également intégrés dans l'itération courante. Implicitement, les points pertinents
sont ajoutés et les points non pertinents sont abandonnés lorsque nous passons
d'une itération à la suivante.

Algorithme 1 : Regroupement-répétition (Clustering-Repeat)
Entrée : une requête q
Sortie : une liste d'images
Début
Étape 1 : Rechercher des images similaires à la requête courante

Si c'est la première itération (requête à point unique) :
(1) calculer les distances entre les images et la requête q

Sinon (requête à points multiples) :
(1) calculer les distances entre les images et chaque point
de requête
(2) calculer la distance �nale en combinant toutes les distances
calculées

Étape 2 : Interaction avec l'utilisateur
A�cher les N(= 100) premières images pour l'utilisateur
Si l'image Ii est marquée comme pertinente, ajouter Ii à
l'ensemble pertinent
Si l'image Ii est marquée comme non pertinente, ajouter Ii à
l'ensemble non pertinent

Étape 3 : Regroupement
Regrouper les images de l'ensemble pertinent en c clusters

Étape 4 : Classi�cation
Classi�er les images de l'ensemble non pertinent en clusters

Étape 5 : Mouvement de requête
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Construire la requête à points multiples en utilisant l'équation (7)
Aller à l'étape 1 pour l'itération suivante

Fin

Regroupement-non-répétition Selon cette démarche, les requêtes précédentes
a�ectent directement les nouvelles requêtes. L'étape de regroupement des exemples
pertinents est e�ectuée une seule fois au début (première itération). Ensuite, durant
les itérations suivantes, au lieu d'e�ectuer un nouveau regroupement comme c'est
le cas dans la méthode CR, tous les exemples pertinents / non pertinents sont
classés dans les groupes émanant de la précédente requête, a�n de tirer pro�t de
la requête précédente. Les nouvelles requêtes sont ra�nées à partir des exemples
pertinents / non pertinents des groupes en utilisant la technique du mouvement
de requête :

−→qi = −→q i,previous +

∑m
j=1

−→
Rj

m
−
∑n

j=1

−→
Ij

n
(8)

où −→q i,previous est la requête précédente.

Algorithme 2 : Regroupement-non-répétition (Clustering-Non-Repeat)
Entrée : une requête q
Sortie : une liste d'images
Début
Étape 1 : Rechercher des images similaires à la requête courante

Si c'est la première itération (requête à point unique) :
(1) calculer les distances entre les images et la requête q

Sinon (requête à points multiples) :
(1) calculer les distances entre les images et chaque point
de requête
(2) calculer la distance �nale en combinant toutes les distances
calculées

Étape 2 : Interaction avec l'utilisateur
A�cher les N(= 100) première images pour l'utilisateur
Si l'image Ii est marquée comme pertinente, ajouter Ii à
l'ensemble pertinent
Si l'image Ii est marquée comme non pertinente, ajouter Ii à
l'ensemble non pertinent

Étape 3 : Regroupement
Si c'est la première itération
(1) Regrouper les images de l'ensemble pertinent en c clusters

Étape 4 : Classi�cation
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Classi�er les images des ensembles non pertinent et pertinent en c clusters
Étape 5 : Mouvement de requête

Construire la requête à points multiples en utilisant l'équation (8)
Supprimer les ensembles pertinent et non pertinent
Aller à l'étape 1 pour l'itération suivante

Fin

Dans les deux algorithmes précédents, nous voyons que les di�érences portent
sur les étapes 3, 4 et 5. Dans le cas du Regroupement-non-répétition, l'étape 3 est
e�ectuée une seule fois (à la première itération) tandis qu'elle se répète à toutes
les itérations pour le Regroupement-répétition. Pour l'étape 4, seul l'ensemble
non pertinent est divisé en clusters pour l'algorithme Regroupement-répétition,
tandis que tous les deux ensembles (pertinent et non pertinent) sont divisés en
clusters pour l'algorithme Regroupement-non-répétition. Pour l'étape 3 de l'algo-
rithme Regroupement-répétition, l'ensemble pertinent est utilisé pour reconstruire
les groupes locaux (l'étape 3 se répète). En�n la formule utilisée pour construire
la requêtes à points multiples est di�érente pour les deux algorithmes.

Discussion Dans cette partie, nous avons présenté notre approche avec ses deux
variantes pour le retour de pertinence à court terme. Notre approche combine les
deux méthodes de modi�cation de requête : le mouvement de requête et l'extension
de requêtes, a�n de pro�ter des exemples pertinents et de traiter le problème
de l'unimodalité en tentant d'éliminer tous les exemples non pertinents dans le
résultat. Les deux variantes de notre approche sont la méthode CNR et la méthode
CR qui visent à atteindre les points idéaux de requête que nous passons d'une
itération/interaction à l'autre. La méthode CNR (Clustering-Non-Repeat) vise à
déplacer les points de requête vers les points idéaux, la méthode CR (Clustering-
Repeat) vise à remplacer les points non pertinents par des points pertinents. La
première méthode dépend de la construction des points initiaux. Par exemple,
si les exemples pertinents dans la base peuvent être présentés dans n groupes
distincts mais que les exemples pertinents utilisés pour construire les points initiaux
appartiennent à c << n groupes distincts, ceci peut produire la perte d'une partie
du résultat. La deuxième méthode dépend plus de la performance de la méthode
de regroupement utilisée que la première méthode parce que dans cette méthode
le regroupement (clustering) est répété pour toutes les itérations.

3.3.2 Sélection de la méthode de regroupement

Dans notre méthode de retour de pertinence, une étape importante est celle
du regroupement (ou clustering). La méthode de regroupement est utilisée pour
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regrouper les images pertinentes/non pertinentes en des groupes distincts. Dans
notre système, le nombre de groupes est inconnu. Nous nous intéressons donc aux
méthodes de regroupement qui sont capables de déterminer le nombre de groupes
de façon autonome. Nous utilisons 2 méthodes de regroupement pour notre expé-
rimentation : la méthode des K-moyennes adaptatif présentée par [Kothari 1999]
et la méthode d'Agglomération compétitive présentée par [Frigui 1997]. Ces deux
méthodes sont choisies en raison de leur capacité à déterminer automatiquement le
nombre de groupes, et elles sont représentatives de deux types connus de méthodes
de regroupement dans la littérature : les méthodes hiérarchiques et les méthodes
de partitionnement.

3.3.2.1 K-moyennes adaptatif

L'algorithme le plus connu pour le regroupement est la méthode des k-moyennes.
Pour p modèles {xµ : µ = 1, 2, . . . , p}, xµ ∈ Rn la methode des k-moyennes obtient
la position des k centres de cluster yν en minimisant la fonction de coût donnée
par :

J =

p∑
µ=1

k∑
ν=1

I(yν |xµ)||xµ − yν ||2, (9)

||.|| désigne une métrique de distance, I(yν |xµ) est une fonction indicatrice qui
vaut 1 si µ = argmin||xµ − y||2 et 0 autrement.

Dans la méthode des k-moyennes adaptatif [Kothari 1999], la fonction de coût
proposée est :

J =

p∑
µ=1

k∑
ν=1

I(yν |xµ)||xµ − yν ||2 +

p∑
µ=1

k∑
ν=1

λ̃ν Ĩ(yν |xµ)||yν − yω||2 (10)

Ĩ(yν |xµ) est une fonction indicatrice qui vaut 1 si yν ∈ Nyω , ω = argmin||xµ − y||2,
et Nyω sont les voisinages du centre du cluster yω.

Il y a 2 termes dans cette fonction de coût : le premier est similaire à celui de
la méthode des k-moyennes, le deuxième est un terme supplémentaire. Le terme
supplémentaire tente de répartir les centres de clusters de manière à minimiser
la distance des sommes des carrés d'un centre de cluster aux centres des clusters
voisins.

Des valeurs plus petites du voisinage encouragent la formation de plusieurs
centres de clusters distincts, alors que les grandes valeurs du voisinage encouragent
la formation de moins de centres de clusters distincts. La méthode des k-moyennes
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adaptatif identi�e le voisinage comme un paramètre d'échelle et permet d'obtenir
le nombre de centres de clusters à di�érentes valeurs du paramètre d'échelle. Le
nombre de centres de clusters dans les données est alors obtenu en se basant sur
la stabilité des clusters en faisant varier le paramètre d'échelle.

3.3.2.2 Agglomération compétitive

La plupart des méthodes de regroupement ont pour inconvénient qu'il faut
connaître le nombre de groupes C, ou bien alors de tenter de déterminer ce nombre
en répétant le processus de regroupement pour plusieurs valeurs de C et en sélec-
tionnant une partition selon un critère de validité particulier. L'algorithme d'ag-
glomération compétitive [Frigui 1997] propose de regrouper les données automati-
quement suivant un nombre optimal de groupes.

L'agglomération compétitive minimise une fonction objective qui intègre les
avantages des techniques de regroupement hiérarchiques et partitionnelles. L'algo-
rithme d'agglomération compétitive produit une séquence de partitions avec une
diminution du nombre de groupes. L'agglomération compétitive commence par le
partitionnement des données sur un nombre spéci�é de groupes, et permet d'obtenir
�nalement le nombre "optimal" de groupes. Pendant les phases de regroupement,
les groupes adjacents jouent les uns contre les autres pour s'approprier les points
de données, et les groupes qui perdent peu à peu dans la compétition s'épuisent et
disparaissent, jusqu'à ce que seuls les groupes à grande cardinalité survivent. L'al-
gorithme peut intégrer di�érentes mesures de distance dans la fonction objective
pour trouver un nombre de groupes de formes diverses.

Greater competitive minimizes an objective function that integrates the ad-
vantages of hierarchical clustering techniques and partitional. The competitive ag-
glomeration algorithm produces a sequence of partitions with a decrease in the
number of groups. Greater competitive begins with data partitioning on a speci-
�ed number of groups, and �nally provides the number of "best" of groups. During
the consolidation phase, the adjacent groups playing against each other to capture
the data points, and groups that are gradually losing in the competition run out
and disappear, until only groups large cardinality survive. The algorithm can in-
corporate di�erent distance measures in the objective function to �nd a number of
groups in various forms.

3.3.2.3 Sélection de la méthode de regroupement

Lors de nos expériences, di�érentes méthodes de regroupement ont été étudiées
pour calculer les groupes locaux. En tirant partie des avantages de deux types de
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regroupement (hiérarchique et partitionnel), la méthode d'agglomération compéti-
tive [Frigui 1997] semble produire la meilleure performance, au regard de nos nom-
breux tests. Un autre avantage de cette méthode de regroupement est la sélection
automatique du nombre de groupes. Nos expériences ont montré que le choix de la
méthode de regroupement et la méthode de classi�cation n'in�uencent pas beau-
coup le résultat, car le nombre total d'échantillons (pertinents / non pertinents) est
très faible. Rappelons en e�et qu'ici, l'utilisateur ne marque que quelques exemples
comme pertinents ou non pertinents lors de la phase de retour de pertinence.

3.4 Visualisation

Dans le domaine de la recherche d'images, la problématique de la visualisation
représente un des challenges très importants puisqu'elle conditionne la perception
du système par l'utilisateur. Il s'agit en e�et de visualiser les résultats (images)
sur une interface (2D par exemple) pour les utilisateurs après une phase de re-
cherche. La visualisation prend d'avantage d'importance dans le cas de recherche
d'images avec interaction (par exemple avec retour de pertinence) car elle in�uence
directement la recherche des images similaires via des interactions avec les utili-
sateurs. Les deux sujets de la visualisation et de l'interaction dans la recherche
d'images sont donc étroitement liés. Dans cette section nous présentons quelques
idées sur la visualisation avec retour de pertinence, notamment pour la recherche
mixte texte/image. Nos propositions ne sont que préliminaires et demandent à être
améliorées. Cependant, nos investigations nous ont permis d'engager de premières
démarches pour le retour de pertinence en recherche mixte texte/image, ce qui
représente une tâche di�cile dans le domaine.

3.4.1 État de l'art

La visualisation des grandes collections d'images est une problématique di�cile
car elle doit permettre d'utiliser e�cacement un espace d'a�chage limité et donner
à l'utilisateur une vue d'ensemble, tout en ayant la possibilité d'accéder à certains
détails. La plupart des dispositifs d'a�chage sont à deux dimensions - le papier et
l'écran - expliquant ainsi le fait que les recherches de la littérature se concentrent
principalement sur la visualisation des images sur des interfaces 2D. La façon la
plus populaire de présenter des images est une matrice rectangulaire de vignettes.
L'arrangement spatial est généralement basé sur le rang dans le résultat de la
recherche, de manière fortement inspirée des moteurs traditionnels de recherche
d'informations.

Ce principe est résumé par Shneiderman, rappelant la nécessité d'o�rir en pre-
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mier lieu une vue d'ensemble, accompagnée d'un zoom et d'un �ltre, et d'éventuels
détails sur demande [Shneiderman 1996]. Les méthodes de visualisation sont basées
sur le principe de la corrélation des di�érentes informations : l'évolution des données
dans le temps [Havre 2002], la similitude des contenus sémantiques [Janecek 2005],
[Carey 2003], [Yee 2003] ou hiérarchiques [Andrews 2007]. D'un point de vue géné-
ral, les méthodes de visualisation sont di�ciles à comparer et leur e�cacité dépend
à la fois de la tâche à accomplir et de la perception des utilisateurs. Dans cette
partie, nous présentons di�érents types de visualisation avec leurs possibilités d'in-
teraction.

Pertinence C'est probablement la façon la plus populaire de présenter les ré-
sultats de recherche. Les résultats sont classés en se basant sur la pertinence par
rapport à la requête. Cette démarche consiste à présenter les images sur une ma-
trice rectangulaire de vignettes. Cela permet la navigation et laisse aux utilisateurs
la possibilité d'analyser tout simplement la grille d'images comme s'ils lisaient un
texte. [Combs 1999] et [Bederson 2001] essaient d'améliorer cette structure visuelle
en étudiant les propriétés de zoom pour améliorer la navigation sur l'image. Rod-
den et al. [Rodden 2001] déterminent s'il est pro�table aux utilisateurs d'avoir des
ensembles de vignettes organisées en fonction de leur similitude, c'est-à-dire en re-
groupant ensemble les images qui se ressemblent. Ils décrivent des expériences qui
consistent à examiner si des dispositions basées sur la similitude des images candi-
dates peuvent aider à la sélection de photos. L'observation est que les deux arrange-
ments basés sur les caractéristiques visuelles et sur les dispositions de concepts ont
leurs propres avantages et inconvénients. Google Images et Yahoo ! Images utilisent
ce type de visualisation pour leur moteurs de recherche d'images.

Interaction : L'interaction pour ce type d'approche est limitée à la sélection du
degré de pertinence et à la possibilité de zoom.

Regroupement D'autres techniques de visualisation essaient de considérer non
seulement la similitude entre la requête et chaque image récupérée, mais aussi entre
toutes les images récupérées elles-mêmes [Santini 2001], [Stan 2003]. Le regroupe-
ment des résultats de la recherche, en plus d'être une forme intuitive et souhaitable
de présentation, a également été utilisé pour améliorer les performances de la re-
cherche dans Chen et al. [Chen 2005]. Ces initiatives présentent pour inconvénient
le fait que visuellement des images similaires qui sont placées à côté les unes des
autres peuvent parfois donner le sentiment de fusion, du fait de leur chevauchement,
ce qui les rend moins attirantes que si elles étaient séparées [Rodden 2001].

Interaction : Ce type de visualisation est capable de sélectionner des groupes
d'images pertinentes/non pertinentes.
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Hiérarchique Stan et al. [Stan 2003] décrivent un système d'exploration pour
une banque d'images, qui traite d'un outil pour la visualisation de la base de
données à di�érents niveaux de détails, reposant sur une technique de mise à
l'échelle multi-dimensionnelle. Ce groupe de techniques de visualisation est pro-
posé pour une hiérarchie de clusters pour la perception des images similaires. Des
images peuvent parfois se chevaucher, tout comme dans la base d'images El Niño
[Santini 2001]. Dans ce contexte, Tian et al. [Tian 2001] proposent d'utiliser l'ACP
(Analyse en Composantes Principales) et se penchent sur une stratégie d'optimi-
sation pour ajuster la position et la taille des images a�n de minimiser les chevau-
chements (maximiser la visibilité), tout en maintenant la �délité par rapport à la
position d'origine qui reste un indicateur de similitude.

Interaction : Ce type de visualisation est capable de sélectionner des groupes
d'images pertinentes/non pertinentes à di�érents niveaux.

Temps/Localisation Les images sont a�chées dans un ordre chronologique plu-
tôt que par leur pertinence. Le système de Google Picasa 1 pour les collections per-
sonnelles fournit une option pour visualiser selon un axe temporel. Pour les images
personnelles, des arrangements combinant les résultats de la recherche basée sur
le contenu visuel, de l'horodatage et de l'utilisation e�cace de l'espace de l'écran
ajoutent de nouvelles dimensions à la navigation [Huynh 2005]. Lai et al. [Lai 2010]
proposent un système qui met en évidence l'intérêt du couplage contenu/localisa-
tion dans les mécanismes de recherche d'images.

Interaction : L'interaction pour ce type est limitée à la sélection du degré de
pertinence (du contenu, du temps ou de la localisation).

Composée Ce type d'approche consiste à combiner ensemble deux ou plusieurs
des types de visualisation présentés ci-dessus, en particulier pour des systèmes
spécialisés. La classi�cation hiérarchique et la visualisation de groupes conceptuels
sont des exemples de visualisation composée (ex. Google Swirl, �gure 3.9). Torres
et al. présentent dans [Torres 2003] deux techniques de visualisation basées sur des
spirales et des anneaux concentriques a�n d'explorer les résultats des requêtes. Ces
structures visuelles sont centrées sur le maintien de la focalisation de l'utilisateur
sur l'image requête (au milieu de l'interface) et sur les images trouvées les plus
similaires (autour de l'image requête). En évitant les chevauchements d'images
couramment rencontrés dans les systèmes CBIR, ces stratégies améliorent la pré-
sentation de la grille 2D.

Janecek [Janecek 2005] a proposé un système basé sur la technique de visuali-

1. Google Picasa : http ://picasa.google.com/
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Figure 3.9 � Visualisation composée : Google Swirl.

sation �sh-eye [Furnas 1986] pour la recherche et la navigation dans une collection
d'images qui ont été étiquetées manuellement avec des métadonnées textuelles par
des professionnels. Les similitudes entre les images correspondent à la distance des
étiquettes par rapport à la hiérarchie WordNet 1. Les images renvoyées sont dispo-
sées selon un modèle de forces (spring layout) qui déterminent leur poids visuels à
l'égard de leur pertinence à la requête.

3.4.2 Discussion sur la visualisation

La plupart des types de visualisation sont conçus pour la recherche mono-
modale d'images. Pour la recherche multimodale, les techniques de visualisation
d'images résultats ne montrent souvent que la similitude globale entre les images
et la requête. Cependant, elles ne permettent pas d'identi�er les relations entre
les di�érentes modalités de la requête par rapport aux images et de projeter ces
relations dans un même plan 2D. Cette problématique engendre une perte d'in-
formation sur la structure des images résultats en terme de visualisation pour
l'utilisateur. On note actuellement un manque global de recherche approfondie sur
la visualisation pour la recherche multimodale d'images, même si on commence à
trouver quelques travaux comme ceux de Camargo et al. [Camargo 2010] qui uti-
lisent à la fois le texte et l'information visuelle pour visualiser les images. Camargo
et al. utilisent une factorisation en matrices non négatives (Non-negative Matrix

1. WordNet : http ://wordnet.princeton.edu/
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Factorization) pour construire un espace latent multimodal dans lequel les carac-
téristiques visuelles et les termes du texte sont représentés ensemble. En utilisant
la représentation latente proposée, une visualisation de la collection d'images est
construite, dans laquelle les images et le texte peuvent être projetés simultanément.
Ce type d'approche permet de mieux comprendre la distribution des images dans
la collection. La �gure 3.9 montre la visualisation multimodale de [Camargo 2010].
On peut noter sur cette �gure qu'il est particulièrement remarquable que certains
termes similaires du texte, d'un point de vue sémantique, soient représentés en
étroite relation dans l'espace latent, et donc ainsi dans la visualisation. Malheu-
reusement toutefois, la visualisation de Camargo et al. présente pour limite le fait
qu'elle ne soit pas conçue pour intégrer de l'interaction avec l'utilisateur.

Figure 3.10 � Visualisation multimodale d'un ensemble d'images [Camargo 2010].

Dans la section suivante, nous proposons une nouvelle démarche de visualisation
multimodale qui présente pour intérêt d'intégrer de l'interaction pour la recherche
multimodale d'images avec le retour de pertinence.

3.4.3 Notre visualisation pour la recherche mixte texte /
images

Les méthodes multimodales sont devenues très populaires en recherche d'images
et de vidéos au cours des dernières années [Snoek 2005], [Lienhart 2009], [Chandrika 2010].
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La visualisation pour la recherche multimodale reste un domaine ouvert. Dans tous
les travaux sur la recherche multimodale d'images présentés dans la partie précé-
dente, la visualisation reste indépendante du formalisme de la requête. Les images
sont généralement représentées dans une interface traditionnelle, très souvent une
matrice rectangulaire de vignettes. Les images sont placées près de "leurs simi-
laires" par rapport à la requête, la similarité étant la combinaison des similarités
unimodales (ex. texte et image). Dans le cadre de nos travaux, un de nos objec-
tifs est de représenter les résultats sur une interface qui permette de visualiser les
relations entre les images et la requête. Par exemple, nous souhaiterions pouvoir
représenter : le temps, la localisation, le texte et le contenu visuel.

Dans cette partie, nous présentons une interface qui permet de visualiser les
relations entre les images et la requête composée de texte et d'images. Le temps
et la localisation ne sont pas traités pour l'instant. La technique de retour de
pertinence pour la recherche mixte texte/image est présenté dans la prochaine
section.

3.4.3.1 Les exigences de la visualisation pour la recherche mixte tex-
te/images

Une interface pour la recherche d'images par le contenu ou par le texte ne
visualise souvent que la similarité visuelle ou la similarité textuelle entre les images
résultantes et la requête. Une interface pour la recherche mixte texte/image peut
être construite en suivant les mêmes principes, avec la similarité entre des images
et la requête, sans considérer les composantes dans la requête mixte texte/image.
Ce type d'approche peut entraîner une perte d'information pour des utilisateurs
qui sont intéressés par un couplage de ces deux types de données, dans le cadre
d'une requête mixte. Comme évoqué à plusieurs reprises dans ce manuscrit, notre
objectif est ici de construire une interface 2D capable de visualiser les relations
visuelles et conceptuelles, et par ailleurs o�rant des services d'interactions pour la
recherche d'images par requête mixte texte/image.

Partant de l'hypothèse que la requête mixte contient une sous-requête textuelle
(mots textuels) et une sous-requête visuelle (mots visuels), les coordonnées carté-
siennes 2-dimensions permettent de visualiser les relations entre les images et la
requête. Par exemple, dans ce système de coordonnées, la relation visuelle peut
être projetée sur l'axe X, et la relation conceptuelle sur l'axe Y. Cependant, cette
relation conceptuelle n'illustre pas les relations entre des images et chaque mot /
concept de la requête, mais représente la relation entre des images et tous les mots
pris simultanément. Ce type d'approche pose problème notamment lorsque la per-
tinence d'une image par rapport à la requête ne porte que sur quelques mots, et non
sur la liste exhaustive. Dans le cadre de nos travaux, nous proposons une interface
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de visualisation qui peut permettre de voir non seulement la relation visuelle et
la relation conceptuelle mais aussi les relations entre des images et chaque mot /
concept en utilisant les coordonnées polaires (�gure 3.11). Selon cette représenta-
tion, la relation entre des images résultantes et la requête textuelle (mots textuels)
d'une part et les relations entre des images résultantes et la requête visuelle d'autre
part sont présentées dans une interface 2D qui est décrite ci-dessous.

Figure 3.11 � (La représentation en coordonnées polaires pour des requêtes vi-
suelles et textuelles. Le vecteur V est la distance visuelle entre la requête et l'image.
L'angle α est la distance entre le mot textuel et l'image. Les mots textuels sont
des annotations manuelles fournies par les experts. Des images en bleu/rouge sont
pertinentes/non pertinentes.)

3.4.3.2 L'interface de visualisation

Pour visualiser les relations entre des images et chaque mot/concept, nous vi-
sons à distinguer les images liées à chaque mot. Ces images sont alors a�chées
dans di�érents endroits de l'interface. Tout d'abord, une recherche multimodale
d'images par une requête mixte texte/image est e�ectuée. Chaque image résultat
a une valeur de similarité "mixte" intégrant la mixité de la requête, une valeur
de similarité pour la sous-requête textuelle et une valeur de similarité pour la
sous-requête visuelle. Les similarités conceptuelles entre les images et chaque mot
sont également caculées. Les N (typiquement 100) premières images du résultat
en terme de la similarité mixte sont présentées dans cette représentation. Nous
proposons l'interface pour une requête mixte qui inclut au maximum 4 mots-clés,
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cette limite étant discutée dans les perspectives (chapitre 6). Le principe que nous
avons retenu est de diviser l'interface 2D en 4 quadrants, qui correspondent aux 4
mots-clés de la sous-requête textuelle. Les images pertinentes pour chaque mot sont
a�chées dans chacun des 4 quadrants de l'interface en se basant sur les similarités
conceptuelles.

La �gure 3.11 montre le résultat de la recherche par une requête mixte tex-
te/image qui comprend une image exemple avec ses 4 mots textuels. Le cosinus de
l'angle α (cos(α)) de chaque image avec l'axe horizontal est la similarité textuelle
entre l'image et la sous-requête textuelle. D'autre part, la distance euclidienne
(rayon polaire) entre une image et l'origine (0,0) (le vecteur V ) représente la si-
milarité visuelle entre l'image et la sous-requête visuelle (orientée vers les mots
visuels). L'intérêt de cette visualisation est d'illustrer en détails les relations vi-
suelles et conceptuelles entres les images et la requête.

Outre la possibilité de visualiser la pertinence par rapport à des mots textuels
et des images, cette représentation en coordonnées polaires présente pour autre
avantage d'o�rir des services d'interactions utilisant les groupes sur lesquelles est
fondée cette représentation, sujet qui est abordé dans la section suivante.

Pour l'instant, notre visualisation est limitée en représentant jusqu'à 4 groupes
images qui correspondent aux 4 mots textuels. En terme de perspectives pour
ces travaux, nous souhaitons réutiliser la technique de la visualisation de graphes
conceptuels (ex. Google Swirl 1) et deux techniques de visualisation basées sur les
spirales et les anneaux concentriques présentés dans [Torres 2006] pour surmonter
cette limitation.

3.5 Interaction pour la recherche mixte texte/i-
mage

La visualisation présentée ci-dessus peut o�rir des services d'interaction pour
la recherche d'images par la requête mixte texte/image. Dans la section 3.3.2,
nous avons présenté notre technique de retour de pertinence pour la recherche
par le contenu d'images. En pro�tant de la visualisation en coordonnées polaires,
nous pouvons appliquer cette technique de retour de pertinence pour la recherche
mixte d'images. Nous présentons ci-dessous la technique de retour de pertinence
pour la recherche mixte que nous avons retenue. Nous verrons que celle-ci s'appuie
sur les mêmes principes que la méthode CR présentée dans la section 3.3.2. La
di�érence majeure avec celle présentée dans ce chapitre est liée au fait que l'étape

1. Google Swirl : http ://image-swirl.googlelabs.com/
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de regroupement est e�ectuée par l'utilisateur, et non par des algorithmes.

3.5.1 Notre technique de retour de pertinence pour la re-
cherche mixte texte/images

Comme évoqué dans la partie 3.2.3.4, le retour de pertinence pour la recherche
multimodale (ou particulièrement, la recherche mixte texte/image) est un challenge
récent. Dans cette partie, nous proposons une autre approche en utilisant notre
technique de retour de pertinence pour la recherche d'images par le contenu (section
3.3).

Le retour de pertinence pour la recherche mixte est basé principalement sur le
jugement de pertinence de l'utilisateur sur des images renvoyées par le système.
Dans notre système, la requête mixte se compose de 2 sous-requêtes : la sous-
requête visuelle qui consiste en une image exemple et la sous-requête textuelle qui
consiste en des mots-clés. Le jugement de la pertinence/non pertinence des images
ne se limite pas à la sous-requête visuelle, mais inclut également la sous-requête
par mots-clés. Les utilisateurs peuvent noti�er les images qui sont pertinentes ou
non pertinentes par rapport à l'image exemple de la requête, et également celles
qui sont pertinentes / non pertinentes pour les mot-clés (�gure 3.1, étapes 2 et 3).
Cela signi�e que les images pertinentes / non pertinentes sont regroupées dans des
ensembles di�érents correspondant aux mots-clés fournis.

Notre technique de retour de pertinence pour la recherche par le contenu de la
section 3.3.2 intègre deux phases : 1) la construction des groupes locaux pertinents
qui peuvent assurer l'unimodalité et 2) la construction des points de requête en se
basant sur des exemples pertinents et non pertinents. Cette technique de retour de
pertinence peut être appliquée sur la requête mixte en se basant sur les ensembles
d'images pertinentes et non pertinentes regroupées ci-dessus. Nous résumons notre
retour de pertinence pour la recherche mixte texte/image ci-dessous.

Retour de pertinence pour la recherche mixte texte/images : D'abord,
venant du retour de pertinence de l'utilisateur et de notre interface mixte, nous
avons (jusqu'à) 4 ensembles d'images pertinentes et non pertinentes qui corres-
pondent aux (jusqu'à) 4 mots textuels de la sous-requête textuelle. Les unimo-
dalités des ensembles d'images pertinentes sont assurés parce que : 1) les images
dans un ensemble sont pertinentes pour un mot (sémantiquement similaire) et
2) les images sont visuellement similaires par rapport à la sous-requête visuelle.
Ensuite, la requête à points multiples est créée en se basant sur la technique de
Rocchio. Ce processus est répété pour toutes les itérations jusqu'au contentement
de l'utilisateur.
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Figure 3.12 � La visualisation avec l'interaction de l'utilisateur pour le retour
de pertinence pour la recherche mixte texte/image. A gauche, la requête mixte se
compose d'un exemple d'images et de 3 concepts ("sunset", "horizon" et "tree").
Les images résultantes sont visualisées dans les 3 quadrants qui correspondent aux
3 concepts. Pendant l'interaction, l'utilisateur fournit des connaissances/informa-
tions qui sont des exemples pertinents (rectangles bleus) et des exemples non per-
tinents (en rouge). Le système reformule la requête et fait une nouvelle recherche
pour tenter d'obtenir de meilleurs résultats.

Dans le cas de notre système, les utilisateurs doivent fournir plus d'informations
que dans le cas classique, pour lequel ils fournissent uniquement des images perti-
nentes et non pertinentes par rapport à l'image exemple E. Cependant, même si
l'e�ort cognitif de l'utilisateur est plus important (ré�exion pus approfondie sur ses
propres objectifs), le nombre e�ectif d'interactions n'est pas augmenté (en nombre
de clics souris par exemple). Les ensembles d'images pertinentes / non pertinentes
sont utilisés pour modi�er les requêtes en utilisant la technique de Rocchio rappelée
ci-dessous :

Qk,new = αQk,old +
β

|Dr|
∑
i∈Dr

Īi −
γ

|Dn|
∑
i∈Dn

Īi (10)

oùDr etDn sont respectivement l'ensemble des images pertinentes et l'ensemble
des images non pertinentes pour le mot-clé k et l'image exemple E. α=β= γ=1.
À la première itération du retour de pertinence, Qk,old est la requête initiale. Īi est
le vecteur de caractéristiques de l'image i.
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3.6 Evaluation

Nous avons présenté dans ce chapitre notre contribution sur le retour de perti-
nence pour la recherche d'images par le contenu avec deux variantes. Ces méthodes
sont basées sur une combinaison des deux techniques populaires : mouvement de
requête et extension de requêtes (section 3.3). Le principe de notre approche est
d'éviter les problèmes liés au mouvement de requête et à l'extension de requêtes
pour améliorer le résultat de la recherche d'images. Nous avons également proposé
une visualisation pour la recherche mixte texte/contenu o�rant des possibilités
de visualiser les relations visuelles / conceptuelles des images et la requête (sec-
tion 3.4). De plus, les relations conceptuelles sont visualisées en détails sur chaque
mot-clé. En pro�tant de cette visualisation, nous pouvons appliquer notre tech-
nique de retour de pertinence pour la recherche mixte texte/image (section 3.5).
Cette approche donne un bon outil pour améliorer la performance de la recherche
d'images par la requête mixte texte/image. Dans cette section, nous présentons
nos expérimentations pour évaluer nos méthodes pour le retour de pertinence.

3.6.1 Protocole d'expérimentation

Dans notre expérimentation, l'interface de visualisation n'est pas évaluée. Plu-
sieurs raisons expliquent le fait que notre visualisation n'a pas pu être évaluée de
manière su�sament pertinente : tout d'abord, il existe une très grande dépendance
entre les intérêts des utilisateurs et leur environnement applicatif de recherche. La
recherche d'images de portraits peut par exemple être très di�érente d'une re-
cherche d'images de paysages, infuençant considérablement la perception des in-
terfaces de visualisation. D'autre part, le caractère extrêmement chronophage de
l'expérimentation (vérité terrain, nombre d'utilisateurs signi�catifs, ...) est égale-
ment un paramètre important pour justi�er notre absence d'évaluation, considérant
les moyens dont nous disposons pour notre système et nos échéances temporelles.
Nous discuterons toutefois de notre l'interface de visualisation dans la partie pers-
pectives du chapitre 6. Considérant ce contexte, pour notre expérimentation, les
interactions utilisateurs sont simulées par des connaissances externes correspon-
dant aux annotations manuelles de la base Corel 30K. La méthode de simulation
des interactions est discutée beaucoup plus en détails dans le chapitre 5.

(Trois méthodes de retour de pertinence sont évaluées en utilisant la recherche
d'images par le contenu dans cette expérimentation : le mouvement de requête, l'ex-
tension de requêtes et notre nouvelle méthode combinant les deux techniques avec
ses deux variantes que sont le regroupement-répétition (CR - Clustering-Repeat)
et le regroupement-non-répétition (CNR - Clustering-Non-Repeat).)
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3.6.1.1 Base d'experimentation

Comme mentionné préalablement, nous appuyons notre expérience sur un sous-
ensemble de la base Corel, plus précisément la base de données Corel 30K [Carneiro 2007].
Cette base de données contient 30000 images divisées en di�érentes catégories par
des experts du domaine et il y a 100 images dans chaque classe. La taille de chaque
image est de 384 × 256 pixels.

Pour l'expérimentation, nous nous appuyons en fait sur une simulation des
interactions humaines, en utilisant les données déjà présentes dans la base Corel,
jouant un rôle un peu équivalent à celui d'un humain. Une technique de retour
de pseudo-pertinence est utilisée pour simuler automatiquement les interactions
humaines de retour de pertinence. Notre démarche s'appuie donc sur l'utilisation
des données autre que images de la base Corel, pour laquelle di�érentes possibilités
existent pour spéci�er une vérité terrain pour la validation.

3.6.1.2 Discussion des protocoles utilisés dans d'autres systèmes : cas
de MARS et QCluster

Plusieurs travaux ont utilisé la base de données Corel, mais la majeure par-
tie d'entre eux utilisent seulement quelques catégories (10, 20 ou 50) sans fournir
aucune motivation pour cela [Huiskes 2008]. En outre, le nombre de requêtes e�ec-
tuées est faible (100 pour Mars, QCLUSTER. . .). Ces choix peuvent grandement
in�uencer l'évaluation des résultats.

Dans le système MARS [Ortega Binderberger 2004], les images pertinentes d'une
requête image sont sélectionnées comme suit. Ils sélectionnent une requête image
Q au hasard parmi l'ensemble des données et recherchent les 50 premières images
résultats. Cet ensemble de 50 images est dénommé l'ensemble relevant(Q). Ils
construisent ensuite la requête en se déplacant autour de Q (cette requête est
proche de Q dans l'espace des caractéristiques). On considère alors Q comme la
requête idéale. Des requêtes sont choisies autours de Q en espérant que celles-ci
atteindront la requête idéale Q (par retour de pertinence). Ensuite, ils recherchent
les 100 premières images résultats, qui deviennent l'ensemble retrieved(Q). Dans
MARS, la précision et le rappel sont calculés en utilisant les ensembles relevant(Q)

et retrieved(Q) par les formules classiques rappelées ci-dessous :

precison =
relevant(Q)

⋂
retrieved(Q)

retrieved(Q)

rappel =
relevant(Q)

⋂
retrieved(Q)

relevant(Q)
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Dans le système MARS [Ortega Binderberger 2004], l'ensemble pertinent est
sélectionné en assurant l'unimodalité car toutes les images sont visuellement simi-
laires à une image requête. Les auteurs présument que toutes les images pertinentes
forment un ensemble unimodal, hypothèse pas tout à fait réaliste, engendrant impli-
citement une limite de l'approche. De plus, ces travaux appuient toutes les mesures
sur des moyennes sur une base de 100 requêtes, ce nombre étant très faible par
rapport au nombre d'images dans la base.

Dans un autre exemple (le système QCluster [Kim 2005]), la vérité terrain est
relativement simple, car ils utilisent l'information de catégorie de haut niveau dans
la base Corel comme vérité terrain pour simuler le retour de pertinence. Les images
de la même catégorie sont considérées comme les plus pertinentes et les images des
catégories apparentées (comme les �eurs et les plantes) sont considérées comme
pertinentes. Cette hypothèse crée une condition facile pour le retour de perti-
nence, parce que le nombre d'images pertinentes est plus élevé par rapport autres
approches (ex. MARS [Ortega Binderberger 2004]), expliquant la bonne qualité
(subjective) des résultats du système QCluster.

3.6.1.3 Protocole pour notre expérimentation

(Pour notre expérience, nous considérons comme vérité terrain la classe des
images, ce qui peut produire une grande diversité de classes, mais qui nous semble
représentative de la vie réelle. Nous mesurons la qualité de la recherche avec les
critères classiques de rappel/précision en récupérant les 100 premières réponses
(nous posons l'hypothèse que l'utilisateur ne peut voir que les 100 premiers résultats
sur l'interface de l'écran). Nous appuions toutes les mesures sur des moyennes sur
une base d'un grand nombre de requêtes (5000), qui est e�ectué sur les 30000
images de la base de données Corel pour notre expérimentation.)

Une des caractéristiques du retour de pertinence est la question du nombre
d'échantillons. Le nombre d'exemples d'apprentissage est normalement faible. Dans
nos expériences, nous nous appuyons sur l'hypothèse qu'un maximum de 20 images
peut être sélectionné par l'utilisateur. En fait ces images sont les P premiers
exemples pertinents et les N premiers exemples non pertinents dans les 100 pre-
mières réponses, où P + N ≤ 20. Ces exemples sont automatiquement retournées
par le système en utilisant la vérité terrain. Nous proposons 2 stratégies pour le
nombre d'exemples :

1. 10 exemples pertinents, 10 exemples non pertinents dans le cas du mouvement
de requête, CR et CNR. Et 20 exemples pertinents dans le cas de l'extension
de requêtes. L'extension de requêtes n'utilise pas d'exemples non pertinents
parce que cette méthode tente de regrouper les exemples pertinents pour
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former la requête à points multiples.

2. 5 exemples pertinents, 5 exemples non pertinents dans le cas du mouvement
de requête, CR et CNR. Et 10 exemples pertinents dans le cas de l'extension
de requêtes.

3.6.2 Résultats et discussion

Dans cette section, les 4 techniques de retour de pertinence sont comparés
suivant le protocole décrit ci-dessus. Comme evoqué ci-dessus, nous calculons les
critères classiques de rappel/précision en récupérant les 100 premières réponses
(nous posons l'hypothèse que l'utilisateur ne peut voir que les 100 premiers résultats
sur l'interface de l'écran et parce que la précision des images récupérées qui sont
présentées aux utilisateurs est la plus importante). Comme le nombre d'images de
chaque classe est 100 (donc le nombre d'exemples pertinents est égal au nombre
d'exemples récupérés), le rappel pour les 100 premières images récupérées est égal
à la précision :

rappel = relevant
⋂
retrieved

relevant
et precision = relevant

⋂
retrieved

retrieved

Figure 3.13 � QE signi�e la technique de l'extension de requêtes (Query ex-
pansion), QPM signi�e la technique du mouvement de requête (Query point mo-
vement), CR et CNR sont les méthodes Regroupement-répétition (Clustering-
Repeat) et Regroupement-non-répétition (Clustering-Non-Repeat) que nous avons
décrites précédemment. Cette �gure illustre les précisions moyennes pour les
100 premières images récupérées de 4 techniques de retour de pertinence avec
10 exemples retournés pour chaque itération. Les deux techniques CNR et CR
montrent une très bonne performance comparées aux méthodes de modi�cation de
la requête.



3.6. Evaluation 75

Dans le cas d'expériences à base de 10 exemples d'images (�gure 3.13), nos tech-
niques de retour de pertinence basées sur les groupes sont meilleures que celles de
l'extension de requêtes et du mouvement de requête. La méthode CNR est légère-
ment meilleure que la méthode CR. Après deux itérations du retour de pertinence,
le mouvement de requête a la pire performance, les trois autres méthodes ayant des
performances équivalentes. Lors des itérations suivantes, les deux méthodes CR et
CNR deviennent meilleures que les techniques classiques. La précision moyenne des
techniques classiques est environ de 0,244 après 5 itérations tandis que la méthode
CNR a une précision moyenne de 0,288 et la méthode CR a une précision moyenne
de 0,279. L'amélioration en terme de précision de notre méthode par rapport aux
méthodes classiques est donc de 18% selon ces résultats.

Figure 3.14 � QE signi�e la technique de l'extension de requêtes (Query ex-
pansion), QPM signi�e la technique du mouvement de requête (Query point mo-
vement), CR et CNR sont les méthodes Regroupement-répétition (Clustering-
Repeat) et Regroupement-non-répétition (Clustering-Non-Repeat) que nous avons
décrites précédemment. Cette �gure illustre les précisions moyennes pour les 100
premières images extraites de 4 techniques de pertinence avec 20 exemples de retour
de pertinence pour 1 itération. La méthode CNR donne le meilleur résultat.

Dans le cas d'expériences avec 20 images de retour (�gure 3.14), la méthode
CNR surpasse largement toutes les autres méthodes. Les deux techniques basées
sur les groupes ont de meilleures précisions pour les premières itérations, mais la
précision de la technique CR n'est pas meilleure que le mouvement de requête pour
les itérations suivantes. Dans ce cas, l'extension de requêtes donne la pire perfor-
mance, le mouvement de requête et la méthode CR ont la même performance, avec
des précisions moyennes d'environ 0,305. La méthode CNR a la meilleure précision
moyenne avec 0,39. L'amélioration en terme de précision de la méthode CNR par
rapport aux méthodes classiques est donc de 28% dans cette expérimentation.
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Les �gures 3.15 et 3.16 montrent la précision des 4 méthodes pour les 50 pre-
mières images récupérées. La méthode CNR et la méthode CR donnent toujours
de meilleurs résultats. Dans la plupart des cas, la méthode CNR donne le meilleur
résultat.

Nos méthodes (les deux variantes) donnent de meilleurs résultats par rapport
aux techniques de modi�cation de requête utilisées dans MARS [Ortega Binderberger 2004]
(mouvement de requête). Notre méthode procure également une nette améliora-
tion en terme de précision moyenne par rapport à QCluster [Kim 2005] (expansion
de requête). Notre méthode montre des améliorations de 18% et 28% (avec res-
pectivement 10 et 20 exemples de retour de pertinence dans les premières 100
images extraites) comparée aux techniques classiques. Qcluster a une amélioration
de 20% par rapport aux techniques classiques, mais pour cette approche, le nombre
d'exemples est le nombre maximum d'images pertinentes dans les 100 premières
images de résultat. Ce nombre est plus grand que le nombre d'exemples proposé
dans notre système (et nos 2 méthodes - 20 maximum). En réalité, la démarche
proposée par QCluster nous semble irréaliste du point de vue des usages, car il
est inacceptable de demander trop d'interactions à l'utilisateur. Un système qui
demande 20 interactions à l'utilisateur nous semble plus réaliste par rapport à ce-
lui qui en exige 100. En outre, Qcluster et MARS sont évalués sur seulement 100
requêtes et leurs vérités terrain sont choisies uniquement pour leurs propres mé-
thodes. Notre méthode est évaluée sur un nombre de 5000 requêtes (en calculant
la moynenne) qui assure donc bien plus de généricité que QCluster et MARS.

Figure 3.15 � Les précisions moyennes pour les 50 premières images récupérées
des 4 techniques de retour de pertinence avec 10 exemples de retour pour chaque
itération.
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Figure 3.16 � Les précisions moyennes pour les 50 premières images récupérées
des 4 techniques de retour de pertinence avec 20 exemples de retour pour chaque
itération.

3.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté di�érents types d'interaction dans les
systèmes de recherche d'images : l'exploration, le retour de pertinence à court
terme et le retour de pertinence à long terme. Nous avons proposé une nouvelle
technique de retour de pertinence à court terme appelé retour de pertinence basé
sur les groupes. Notre méthode est inspirée de deux techniques existantes de retour
de pertinence : le mouvement de requête et l'extension de requêtes. En pro�tant
des images non pertinentes et des avantages de ces deux techniques classiques,
notre méthode donne un meilleur résultat. Nous avons discuté du fait que notre
méthode de retour de pertinence est bien utilisable dans le cas de la recherche
mixte texte/image.

Le retour de pertinence basée sur les groupes est proposé avec deux approches
di�érentes : le regroupement-répétition (CR - Clustering-Repeat) et le regroupement-
non-répétition (CNR - Clustering-Non-Repeat). Ces deux approches combinent les
deux méthodes de modi�cation de requête que sont le mouvement de requête et
l'extension de requêtes, et pro�tent des exemples non pertinents. Dans tous les
cas, la méthode du regroupement-non-répétition (CNR) donne le meilleur résultat.
La méthode du regroupement-répétition (CR) donne de bons résultats lorsque le
nombre d'exemples de retour est faible. Notre méthode ne nécessite pas de calcul
complexe, mais o�re de très nettes améliorations en terme de précision par rapport
aux techniques traditionnelles.

Dans le chapitre suivant, nous présentons un modèle pour l'apprentissage des



connaissances basé sur notre retour de pertinence basé sur les groupes. Cet ap-
prentissage de connaissances est considéré comme un retour de pertinence à long
terme, où les connaissances sont apprises et mémorisées dans le système pour une
utilisation à long terme. Dans ces chapitres, la technique de l'exploration n'est pas
présentée. Nous allons l'aborder dans les perspectives de ce document.



Chapitre 4

Modèle Sacs de KVR pour
l'apprentissage de connaissances

(Dans ce chapitre, nous présentons notre modèle Sacs de KVR (Keyword Visual
Representation) pour l'apprentissage de connaissances. Un KVR est une représen-
tation visuelle possible pour un mot. Cet apprentissage est basé sur l'association du
contenu visuel des images et des concepts textuels. Dans la première section, l'état
de l'art de l'association texte/image est présenté. Ensuite, nous parlons en détails
de notre modèle Sacs de KVR et des algorithmes associés. En�n, des utilisations
du modèle pour l'annotation d'images et la recherche d'images sont présentées avec
quelques discussions sur les résultats obtenus. Notre contribution dans ce chapitre
correspond à la couche d'apprentissage (en bleu dans la �gure 4.1 montrant l'ar-
chitecture du système).)

Figure 4.1 � L'architecture de notre système : l'apprentissage de connaissances
(en bleu).

79
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4.1 État de l'art de l'association du texte et du
contenu

Nous avons parlé dans la section 2.5 des problématiques générales liées aux
méthodes d'annotation d'images. L'annotation d'images est généralement basée
sur un modèle d'annotation qui apprend les relations entre l'image ou les régions
de l'image et des concepts sémantiques. Apprendre les relations entre les régions
de l'image et les concepts sémantiques (mots) est un problème intéressant lié à la
fouille de données multimodales. Cette problématique est notamment intéressante
parce qu'elle peut être utilisée pour l'annotation d'images mais également pour la
recherche d'images multimodale. Dans cette partie, nous présentons des modèles
pour l'association entre les concepts sémantiques et les caractéristiques visuelles
qui sont étudiés depuis longtemps pour la fouille de données multimodales.

4.1.1 Association du texte et du contenu

Dans cette section, nous présentons d'abord des modèles de l'état de l'art pour
l'association du texte et du contenu. Ensuite nous parlons des di�cultés et des
problématiques résiduelles. Notre proposition d'un modèle d'association du texte
et du contenu est discutée en �n de cette partie.

4.1.1.1 Modèle de cooccurrences

Le modèle de cooccurrences proposé par Mori, Takahashi and Oka [Mori 1999]
représente une première approche pour l'association entre texte et contenu. Tout
d'abord, les images de la base d'apprentissage sont divisées en régions qui héritent
de tous les mots textuels des images originales dont elles dépendent. Des descrip-
teurs visuels sont alors extraits à partir de chaque région. Tous les descripteurs
sont regroupés en un certain nombre de groupes, dont chacun est représenté par
son centre de gravité. Généralement c groupes sont créés par quanti�cation vec-
torielle, et les probabilités (probabilité conditionnelle) P (w|cj), (j = 1, 2, . . . ,W )

pour chaque mot w et chaque c sont estimées à partir de statistiques liées à leur
fréquence d'apparition :

P (wi|cj) =
P (cj|wi)P (wi)∑W
k=1 P (cj|wk)P (wk)

=
(mji/ni)(ni/N)∑W
k=1(mjk/nk)(nk/N)
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=
mji∑W
k=1 mjk

=
mji

Mj

(1)

où mi,j est le nombre total de mot wi dans le groupe cj, Mj désigne le nombre
total de mots dans le groupe cj, ni le nombre total des mot wi dans toutes les
images, et N est le nombre total de mots pour toutes les images N =

∑W
i=1 ni.

Ce modèle est utilisé pour l'annotation d'images. Étant donné une image I non
annotée, il consiste à diviser l'image en régions, à en extraire des caractéristiques
comme évoqué précédemment, et à trouver le plus proche cluster pour chaque
région. Lors de cette étape, la probabilité de chaque mot relatif à chacune des
régions peut être mesurée. Les mots présentant les probabilités moyennes les plus
fortes sur toutes les régions d'une image de test sont choisis comme les prédictions.
Mathématiquement, cela peut être formalisé comme suit :

p(w|I) =
1

|I|
∑
r∈I

(p(w|cr) (2)

où p(w|I) est la probabilité moyenne de w étant donné une image I, cr est le
plus proche cluster d'une région r de l'image I, et |I| est le nombre de régions de
l'image I.

Figure 4.2 � Le modèle de cooccurences de Mori et al. [Mori 1999].
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4.1.1.2 Modèles de traduction

Duygule et al. [Duygulu 2002] ont proposé un modèle de traduction pour repré-
senter la relation entre texte et contenu. Selon leur point de vue, la caractéristique
visuelle et le texte sont deux langages (ex. régions de l'image = français et concepts
= anglais) que l'on peut traduire de l'un à l'autre.

Ils ont d'abord utilisé un algorithme de segmentation pour segmenter des images
en régions. Ensuite, la quanti�cation de caractéristiques est appliquée aux descrip-
teurs qui sont extraits de toutes les régions, pour construire un vocabulaire visuel
appelé "blobs". Un blob est en fait un représentant d'un groupe de régions d'images
visuellement similaires. En�n, un modèle de traduction automatique qui a été ini-
tialement proposé pour la traduction linguistique est adapté pour construire un
"lexique", une table de traduction contenant les estimations de probabilité de la
traduction entre les régions de l'image et les mots textuels. Une image est alors
annotée en choisissant le mot le plus probable pour chacune de ses régions.

Barnard et al. [Barnard 2003] ont étendu le modèle de traduction de Duygule
[Duygulu 2002] au modèle hiérarchique. Ce modèle combine le modèle "aspect"
[Hofmann 1998] avec un modèle de "regroupement doux" (soft clustering model).
Comme illustré à la �gure 4.3, les images et les textes sont générés par des n÷uds
disposés dans une structure arborescente. Les n÷uds génèrent des régions d'images
à l'aide d'une distribution gaussienne, et les mots en utilisant une distribution
multinomiale. Chaque groupe est associé à un chemin d'accès à partir d'une feuille
à la racine. Les n÷uds près de la racine sont partagés en de nombreux groupes, et
les n÷uds plus près des feuilles sont partagés en quelques groupes.

4.1.1.3 Modèle de pertinence cross-média

Jeon et al. [Jeon 2003] ont proposé des améliorations aux résultats de Duygulu
[Duygulu 2002] en introduisant un modèle de génération de langage, dénommé le
modèle de pertinence cross-média (CMRM-Cross Media Relevance Model). Tout
d'abord, ils utilisent le même processus que Duygulu [Duygulu 2002] pour calculer
la représentation d'images (représentation par blobs). La di�érence par rapport
aux travaux de Duygulu et al. réside dans le fait qu'ils font l'hypothèse qu'il existe
une correspondance d'un à un entre les régions et les mots, alors que Jeon et al.
[Jeon 2003] supposent qu'un ensemble de blobs est lié uniquement à un ensemble
de mots. Ainsi, au lieu de chercher une table de traduction probabiliste, CMRM
rapproche tout simplement la probabilité d'observer un ensemble de blobs et de
mots dans une image donnée. Pour une image non annotée I, on suppose qu'il existe
une distribution de probabilité notée P (I) de tous les blobs et des mots possibles
qui pourrait apparaître dans l'image I. Si la représentation des blobs de l'image
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Figure 4.3 � Extension du modèle de traduction : modèle hiérarchique de Barnard
et al. [Barnard 2003].

I = (b1, . . . , bm), et m est le nombre de blobs dans I, la probabilité d'observer un
mot w est estimée de la façon suivante :

P (w|I) P (w|b1, . . . , bm) (3)

Le calcul de P (w|b1, . . . , bm) est équivalent à calculer la probabilité conjointe
P (w, b1, . . . , bm), qui est estimée comme l'espérance sur l'ensemble d'apprentissage.
Dans l'hypothèse où les mots et les blobs sont produits indépendamment d'une
image donnée d'apprentissage J , P (w, b1, . . . , bm) est calculée comme suit :

P (w, b1, . . . , bm) =
∑
J∈T

P (J)P (w|J)
m∏
i=1

P (bi|J) (4)

où T est l'ensemble d'apprentissage. Les probabilités P (J) sont conservées uni-
formes sur toutes les images d'apprentissage, tandis que P (w|J) et P (bi|J) sont
estimés par maximum de la probabilité.

Lavrenko et al. [Lavrenko 2004] ont fait valoir que le processus de quanti�cation
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des caractéristiques de l'image en continu (CRM - Continuous Relevance Model),
pour éviter la perte d'informations liées à la production du dictionnaire dans le
modèle CMRM [Duygulu 2002]. En utilisant des caractéristiques continues de den-
sités de probabilités pour estimer la probabilité d'observer une région donnée dans
une image, ils ont montré que la performance du modèle sur le même ensemble
de données est beaucoup plus e�cace que les modèles proposés par Duygulu et al.
[Duygulu 2002] et par [Jeon 2003].

4.1.1.4 Modèle LSA (Latent Semantic Analysis)

Quelques travaux ont tenté d'utiliser la technique LSA pour combiner les ca-
ractéristiques visuelles et textuelles parmi lesquels ceux de Monay et Gatica-Perez
[Monay 2003] qui ont appliqué l'analyse sémantique probabiliste latente (PLSA-
Probabilistic Latent Semantic Analysis) [Hofmann 1998] pour l'annotation auto-
matique d'images. Selon cette approche, le texte et les caractéristiques visuelles
sont considérés comme des termes. Une technique de fusion précoce (early fusion,
voir la partie 2.4.1) est utilisée pour représenter l'image par les termes. Elle repose
sur l'hypothèse que chaque terme peut provenir d'un certain nombre de sujets
latents et que chaque image peut contenir plusieurs sujets.

4.1.1.5 Modèle de transformation

Dans [Lin 2007], la requête textuelle est transformée automatiquement en des
représentations visuelles. Tout d'abord, les relations entre texte et images sont
extraites d'un ensemble d'images annotées avec des descriptions textuelles. Un
dictionnaire trans-média qui est semblable à un dictionnaire bilingue est mis en
place dans la base d'apprentissage.

Les auteurs considèrent les blobs [Carson 2002] comme une représentation vi-
suelle d'images. Blobworld [Carson 2002] est utilisé pour segmenter une image en
régions. Blobworld regroupe en régions les pixels d'une image qui sont cohérents
par rapport à des caractéristiques de bas niveau telles que la couleur ou la texture,
et qui correspondent à des objets ou à des parties d'objets. Pour chaque région, un
ensemble de caractéristiques basé sur la couleur, la texture, la forme, la position
et la taille est extrait. Les régions de toutes les images sont regroupées par une
méthode de regroupement. Chaque groupe se voit a�ecter un numéro unique, c'est-
à-dire un jeton blob (un code du blob, comme un codeword dans un vocabulaire
des groupes de régions) et chaque image est représentée par des jetons blobs. En
tenant compte de la description textuelle et des jetons blobs d'images, les auteurs
font l'apprentissage de la corrélation entre les informations textuelles et visuelles.
Un modèle d'information mutuelle (MI) est adopté pour mesurer la corrélation



4.1. État de l'art de l'association du texte et du contenu 85

Figure 4.4 � La recherche d'images multilingues [Lin 2007].

entre un blob d'image et un mot. Soit x un mot et y un blob d'image, le modèle
d'information mutuelle MI de x et y est dé�ni comme suit :

MI(x, y) = p(x, y) log
p(x, y)

p(x)p(y)
(6)

où p(x) est la probabilité d'occurrence du mot x dans les descriptions de texte,
p(y) est la probabilité d'occurrence du blob y dans les blobs d'images et p(x, y) est
la probabilité que x et y coexistent dans une description de l'image.

Les MI entre les mots et les blobs sont alors calculés et on peut générer des
blobs liés à un mot wi. Les blobs dont les valeurs MI liées à wi dépassent un
certain seuil sont associés à wi. Les blobs produits peuvent être considérés comme
la représentation visuelle de wi. De cette façon, un dictionnaire trans-média "mots-
blobs" est mis en place.

Les auteurs dans [Chang 2008] proposent également de faire l'inverse, c'est-à-
dire de traduire une requête image en requête textuelle. Partant des requêtes à
la fois textuelles et visuelles, ils transforment les requêtes visuelles en textuelles,
et obtiennent de nouvelles requêtes textuelles. Ensuite, ils appliquent des tech-
niques textuelles pour traiter les requêtes textuelles initiales et les nouvelles re-
quêtes textuelles construites à partir des requêtes visuelles (voir �gure 4.5). En�n,
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ils fusionnent les résultats obtenus.

Figure 4.5 � Traduire une requête image en requête textuelle [Chang 2008].

4.1.2 Verrous et di�cultés de l'existant de la littérature

La segmentation d'images Le but de la segmentation d'images est de divi-
ser l'image en régions saillantes, comme par exemple les régions correspondantes
aux surfaces individuelles, aux objets ou à des parties d'objets naturels. C'est une
tâche très di�cile dans le domaine du traitement d'images. Il n'y a pas de solu-
tion générale au problème de la segmentation d'images. Il faut souvent combiner
avec des connaissances du domaine a�n de résoudre e�cacement un problème de
segmentation d'images pour un domaine donné.

La plupart des modèles ci-dessus utilisent la segmentation d'images (modèle de
cooccurrences, modèle de traduction, modèle de pertinence cross-média, modèle de
transformation). La performance dépend donc de la segmentation d'images qui est
une opération extrêmement délicate en général.

Indisponibilité de la transformation de texte en images La transforma-
tion de texte en images est très utile dans le cas de recherche d'images non annotées
par une requête textuelle. Nous pouvons rechercher une base d'images non annotée
ou annotée partiellement en utilisant une requête textuelle si nous la transformons
en une requête visuelle. La plupart des méthodes d'association texte/contenu ont
pour objectif de transformer des caractéristiques visuelles de bas niveau en des mots
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textuels pour l'annotation d'images. Seul le modèle de transformation [Lin 2007]
propose la transformation de texte en images. Ce modèle présente une représen-
tation visuelle des mots textuels en utilisant l'information mutuelle entre texte et
blobs, o�rant la possibilité d'annoter des images et de rechercher des images par
le texte. Toutefois, ce modèle a pour inconvénient la problématique de la segmen-
tation des images.

Toutes les méthodes statistiques ci-dessus (modèle de cooccurrences, modèle de
traduction, modèle de pertinence cross-média...) utilisent la probabilité conjointe
d'une image et d'un ensemble de mots, la probabilité des mots dans une image
donnée, ou la probabilité des mots étant donnée une région d'image spéci�que. Ces
probabilités sont utilisées pour annoter des images par des mots, ou en d'autres
termes, pour transformer des images en texte.

Par rapport aux méthodes statistiques, les méthodes basées sur les espaces vec-
toriels (modèle LSA) donnent une vision plus claire de la façon dont les images,
les zones d'images et les mots sont liés les uns aux autres, en fonction de leur po-
sition dans l'espace des caractéristiques. Toutefois, ces méthodes ne donnent pas
les relations entre texte et contenu mais seulement des représentations d'images
combinées par le texte et le contenu visuel. Ces méthodes sont utilisées souvent
pour l'annotation d'images. Quelques méthodes proposent des approches de re-
cherche d'images en réduisant la représentation d'images à des mots textuels et en
appliquant des approches de recherche de texte standard.

Toutes ces méthodes statistiques et méthodes basées sur les espaces vectoriels
sont utilisées pour transformer des images en texte. Néanmoins, ces méthodes ne
peuvent pas être utilisées pour transformer du texte en images.

Contrainte de la disponibilité de la connaissance Quels que soient les mo-
dèles d'association texte/image, l'existence de connaissances a priori, souvent re-
présentées sous forme d'annotations, est absolument indispensable pour les phases
d'apprentissage. Cette phase d'annotation est extrêmement chronophage pour l'uti-
lisateur, et particulièrement complexe pour les applications spécialisées. Ces phases
d'apprentissage se font essentiellement hors ligne et le problème est particulière-
ment délicat, notamment lorsque les connaissances sont amenées à évoluer, par
exemple pour intégrer de nouvelles connaissances. La performance de ces modèles
n'est pas facile à améliorer. La problématiques du développement d'approches per-
mettant d'enrichir en connaissances le système est donc particulièrement cruciale,
et ces approches doivent pouvoir s'e�ectuer sans demander de calculs hors ligne.
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4.1.3 Positionnement et argumentation pour notre modèle

Dans le cadre de ce travail, nous nous donnons pour objectif d'apporter des
réponses aux di�érentes problématiques évoquées en conclusion du paragraphe
précédent. Tout d'abord, a�n d'éviter une dépendance à la qualité de cette phase
de traitement toujours délicate, nous nous sommes placés dans un contexte sans
segmentation. Ensuite, a�n de supporter la recherche d'images par des requêtes tex-
tuelles indépendamment de toute annotation manuelle, nous proposons d'ajouter
une stratégie à base de transformation de texte en images à celle, plus classique, de
transformation d'images en texte. En�n, nous nous plaçons dans un système avec
apprentissage incrémental des connaissances, qui ne demande pas de connaissances
particulières au début de la vie du système. Cette contrainte nous semble en e�et
à la fois essentielle, mais également réaliste, car la majeure partie des applications
spécialisées n'ont pas de connaissances en début de vie.

(Nous proposons donc un modèle d'association texte/image pour la recherche
d'images multimodales et pour l'annotation d'images (apprentissage de connais-
sances) dénommé "modèle Sacs de KVR" (Keyword Visual Representation), (voir
�gure 4.6, rectangle en bleu) où un KVR est une représentation visuelle possible
pour un mot. Pour éviter la segmentation d'images, nous utilisons le modèle connu
de Sacs de Mots (BoW - Bags Of Words model) pour représenter les images. Dans
ce modèle, l'image n'est pas représentée par des régions mais par des points d'inté-
rêts (détaillé dans la partie suivante). Une autre raison de l'utilisation du modèle
BoW est l'e�cacité de ce modèle, con�rmée par les tendances actuelles de la re-
cherche sur ce modèle [Yang 2007], [Tirilly 2008], [Sivic 2008], [Fei-Fei 2007].)

Comme le modèle de transformation, notre modèle tente de représenter les
mots textuels par un contenu visuel. Le modèle de transformation (et aussi les
autres) utilise des régions d'images. Par contre, en appui sur le modèle Sacs de
mots de l'état de l'art (Bag of Words - [Sivic 2008]), notre modèle représente les
mots textuels par des caractéristiques visuelles (des points d'intérêts) via le modèle
BoW, évitant ainsi les phases de segmentation.

Selon notre modèle, pro�tant des interactions des utilisateurs/experts pendant
la recherche / l'exploration d'images, les représentations des mots textuels sont ap-
prises par une méthode d'apprentissage incrémental via le retour de pertinence à
long terme sans aucune connaissance au début. Contrairement aux autres modèles
où les connaissances sont disponibles a priori, dans notre système, la connaissance
vient des interactions des utilisateurs. Par conséquent, la connaissance de notre
système est améliorée dans le temps grâce aux interactions, sans demander d'ap-
prentissage hors ligne.
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Figure 4.6 � Notre système de recherche d'images avec en bleu l'utilisation
de notre modèle Sacs de KVR pour l'association texte/image pour la recherche
d'images multimodales et pour l'annotation d'images.

4.2 La représentation Sac de KVR - (Représenta-
tion visuelle de mots textuels)

Dans cette partie, nous présentons une nouvelle représentation visuelle pour des
concepts textuels. Notre représentation Sac de KVR évite le premier problème de
l'état de l'art mentionné précédemment (la segmentation d'images) en s'inspirant
de l'e�cacité et de la simplicité du modèle Sac de Mots de l'état de l'art. Dans cette
section, nous parlons d'abord du modèle existant de Sacs de Mots. Ensuite, nous
évoquons la construction de ce modèle dans notre système. En�n, nous présentons
notre nouvelle représentation Sac de KVR.

4.2.1 Le modèle Sacs de Mots (BoW )

Le modèle BoW dans le traitement du langage naturel est une méthode popu-
laire pour représenter les documents. Chaque document est représenté par un sac
de mots caractérisant la fréquence d'apparition des mots d'un dictionnaire (voir
�gure 4.7). Tous les documents de la base de données sont résumés sur la base de
mots d'un dictionnaire. Pour le processus de recherche de documents, un texte est
récupéré par le calcul de la similitude entre son vecteur de fréquences de mots et
ceux des autres documents.
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Figure 4.7 � Le modèle BoW dans le traitement du langage naturel. Chaque
document est représenté par un sac de mots.

Les chercheurs en vision par ordinateur ont utilisé la même idée pour la repré-
sentation des images [Sivic 2008]. Les images sont traitées comme des documents,
et les caractéristiques extraites des images sont considérées comme des "mots".
Les �gures 4.8 et 4.9 présentent l'idée de l'analogie des mots visuels avec les mots
textuels.

Figure 4.8 � Les images sont traitées comme des documents textuels, et les carac-
téristiques extraites des images sont considérées comme des "mots" [Fei-Fei 2007]

Comme le dictionnaire d'un langage, les caractéristiques de régions semblables
d'une image sont représentées par un même mot visuel.
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Figure 4.9 � Comme un dictionnaire d'un langage ou un verbe peut se présen-
ter par des mots di�érents lorsqu'il est conjugué, les caractéristiques de régions
semblables d'une image sont représentées par un même mot visuel.

Le modèle BoW est généralement assuré par 3 étapes : détection et descrip-
tion des mots (�gure 4.10, étape 1), formation du dictionnaire (�gure 4.10, étape
2) et en�n représentation de l'image (�gure 4.10, étape 3). Une des probléma-
tiques importantes de ce modèle est la détection de caractéristiques extraites des
régions locales, qui représentent des candidats pour les "mots". La méthode la
plus simple pour cette fonctionnalité de détection est une grille régulière [Li 2005],
[Vogel 2006]. L'image est segmentée par des lignes horizontales et verticales et
chaque élément résultant de cette matrice est considéré comme un mot potentiel.
Une autre méthode très populaire est le détecteur de points d'intérêt [Li 2005],
[Sivic 2008]. L'échantillonnage aléatoire et les méthodes de segmentation pour la
fonction de détection sont utilisées dans [Vidal-Naquet 2003] et [Barnard 2003].
La méthode la plus populaire pour la description du mot est celle qui s'appuie
sur le descripteur SIFT [Lowe 2004]. Le descripteur SIFT décrit chaque région
comme un vecteur de dimension 128. La deuxième étape consiste à convertir les
vecteurs de descriptions dans un dictionnaire de mots (codewords). Chaque code
de mot résulte d'une méthode de regroupement, comme par exemple la méthode
des k-moyennes, et représente ainsi plusieurs régions similaires. La dernière étape
consiste à représenter l'image comme un histogramme de mots visuels.

Récemment, le modèle Sac de mots (BoW ) est devenu une référence pour les
systèmes CBIR. Le modèle BoW est celui que nous avons retenu pour notre sys-
tème, en raison de son potentiel pour améliorer les performances de la recherche
d'images en utilisant la richesse des connaissances et les pratiques déjà existantes
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Figure 4.10 � 3 étapes : (1) détection et description des mots (Extraction de ca-
ractéristiques), (2) formation d'un dictionnaire de mots visuels, (3) représentation
des images [Fei-Fei 2007].

en recherche de texte. La construction du modèle Sac de mots dans notre système
est présentée dans la partie suivante.

4.2.2 La construction du modèle Sac de mots

Dans notre modèle, nous estimons un mot visuel à partir d'un point d'intérêt
[Li 2005], [Sivic 2008]. La description d'un point d'intérêt est obtenue en utilisant
le descripteur SIFT [Lowe 2004]. La méthode de regroupement des k-moyennes est
alors utilisée pour la construction du dictionnaire de mots visuels. Une représen-
tation BoW d'une image j est un vecteur pondéré de mots visuels :

Īj = (wj,1, wj,2 . . . wj,t) (7)

où wj est calculé comme le poids TF ∗ IDF souvent utilisé en recherche d'in-
formation et en fouille de texte [Sivic 2008] et la longueur du vecteur est la taille
du dictionnaire de mots visuels.

Soit l'image j et le mot i, alors la fréquence TF du mot visuel dans l'image
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est :
TFi,j =

ni,j∑
k nk,j

où ni,j est le nombre d'occurrences du mot visuel i dans l'image j. Le dénominateur
est le nombre d'occurrences de tous les mots visuels dans l'image j.

La fréquence inverse de document IDF du mot visuel i est :

IDFi = log
|I|

|{Ij : i ∈ Ij}|

où |I| est le nombre total d'images dans le corpus, |{Ij : i ∈ Ij}| est le nombre
d'images où le mot visuel i apparaît (c'est-à-dire ni,j 6= 0)

4.2.3 La représentation Sac de KVR

Notre nouvelle représentation Sac de KVR est basée sur la représentation exis-
tante Sac de Mots (ou BoW - Bag Of Words). Une représentation visuelle d'un
mot textuel (ou d'un KVR) est une représentation BoW d'une région correspon-
dant à un mot textuel. Par exemple, dans la �gure 4.11, une représentation du mot
"tortue" est un sac des mots visuels qui sont présents dans la région de la tortue.
Cependant, en réalité, un mot textuel peut correspondre à plusieurs régions de
l'image. Par exemple, dans la �gure 4.12, le mot "Ciel" peut être interprété par
trois types di�érents de ciel : ciel clair (bleu), ciel avec nuages (blanc), et coucher
de soleil (ciel rouge). Dans notre modèle, le Sac de KVR est créé avec l'hypothèse
selon laquelle un mot textuel correspond à une ou plusieurs régions dans les images.
Un mot textuel est alors représenté par un ensemble de régions ou un sac de KVR
dans lequel un KVR correspond à une région (ou un sac de mots visuels dans notre
système). La �gure 4.12 est un exemple de sac de KVR du mot "Sky" (ciel).

La similarité visuelle entre 2 mots textuels ou un mot textuel avec une image
est la similarité visuelle entre 2 Sacs de KVR. Pour comparer la similarité visuelle
entre 2 Sacs de KVR nous dé�nissons une fonction de similarité de la manière
suivante. Considérons 2 sacs de KVR S1, S2 de 2 mots textuels M1, M2 :

S1 = (KVR1
1, KV R

1
2, .., KV R

1
k1), S2 = KVR2

1, KV R
2
2, .., KV R

2
k2)

où k1, k2 sont les nombres de KVR dans S1, S2.

La similarité visuelle entre S1, S2 est dé�nie comme :

Sim_visuelle(S1, S2) = max(Sim_visuelle(KV R1
i , KV R

2
j )) (8)
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Figure 4.11 � Exemple d'une représentation BoW du mot textuel "tortue".

Figure 4.12 � La représentation Sac de KVR. "Ciel" pourrait être l'un des trois
types : "Clair", "Nuageux" et "Coucher de soleil". Le mot textuel est alors repré-
senté par un sac contenant les trois KVR correspondants.

avec i = 1 : k1, j = 1 : k2

La similarité visuelle de 2 KVR ou en d'autres termes, 2 BoW, est présentée
dans le modèle BoW ci-dessus.

Dans la �gure 4.13, la représentation Sac de KVR est présentée avec ses dif-
férentes caractéristiques. On peut résumer comme suit la représentation Sac de
KVR :
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1. Chaque image est représentée par un Sac de mots visuels

2. Chaque groupe de régions similaires des images dans une catégorie est re-
présenté par un Sac de mots visuels qui s'appelle KVR (Keyword Visual

Representation)

3. Avec l'hypothèse selon laquelle un mot textuel correspond à une ou plusieurs
régions dans les images, chaque mot textuel est donc représenté par 1 ou
plusieurs KVR (1 Sac de KVR)

Figure 4.13 � (Le modèle Sac de KVR pour l'association texte/image (notre
contribution en rouge) basé sur la représentation existante Sac de Mots (en bleu))

La représentation Sac de KVR est utilisée pour l'annotation d'images ou la
recherche multimodale d'images. Elle est particulièrement e�cace en cas d'insuf-
�sance d'annotations textuelles dans la base d'images parce que les requêtes tex-
tuelles peuvent être représentées par des caractéristiques visuelles (la transforma-
tion de texte en images qui est le deuxième problème existant dans l'état de l'art).
Il s'agit d'un modèle du type de transformation comme le modèle de [Lin 2007]
pour l'association du texte et du contenu. Alors que le modèle de [Lin 2007] utilise
l'information mutuelle et la segmentation d'images pour transformer une requête
textuelle en une requête visuelle, notre modèle pro�te de l'e�cacité et de la simpli-
cité du modèle BoW pour représenter la requête textuelle par des caractéristiques
visuelles, qui dans ce cas correspond à la représentation BoW. Notre modèle peut
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ainsi pro�ter de l'e�cacité du modèle BoW et peut éviter le problème de la seg-
mentation d'images. De plus, il peut être utilisé pour l'annotation d'images dont
nous allons parler dans la section 4.5.1 (la transformation d'images en texte). Pour
construire des représentations Sacs de KVR des concepts textuels, nous proposons
d'utiliser une méthode d'apprentissage par renforcement/incrémental que nous pré-
sentons dans la section suivante.

4.3 Apprentissage des Sacs de KVR

Avant d'évoquer l'apprentissage des représentations Sacs de KVR, nous ré-
sumons ici notre système de recherche d'images. Rappelons que nous partons de
l'hypothèse que la base d'images du système est de dimension importante et qu'elle
évolue au cours du temps, sans connaissances a priori au début de la vie du sys-
tème. Dans le chapitre 3, nous avons présenté notre méthode pour le retour de
pertinence qui permet la recherche e�cace interactive dans notre système. Nous
consacrons cette section à l'apprentissage de connaissances à partir des interac-
tions de l'utilisateur. Trois types de connaissances peuvent être distingués dans
notre système :

1. Des connaissances liées à l'annotation manuelle : des images se voient a�ecter
des concepts/mots textuels par les utilisateurs/experts pendant l'interaction.

2. Des connaissances liées à l'annotation propagée : d'autres images dans la base
se voient a�ecter dynamiquement des concepts textuels en utilisant des Sacs
de KVR des concepts (voir la partie 4.4).

3. Des connaissances de niveau "image" : Les représentations visuelles de concepts
ou en d'autres termes, les Sacs de KVR de concepts.

Bien évidemment, les connaissances du système apprises pendant les interac-
tions sont directement liées à l'apprentissage des représentations de Sacs de KVR
qui est présenté dans la partie suivante.

Après avoir présenté la représentation Sac de KVR pour les mots (concepts)
dans la partie précédente, nous présentons ici l'apprentissage des Sacs de KVR
des concepts. Nous avons retenu la méthode d'apprentissage par renforcement
incrémental pour résoudre le problème identi�é dans la littérature , et relatif à
la contrainte de la disponibilité de la connaissance. En fait, l'apprentissage par
renforcement est une méthode qui n'utilise pas nécessairement de connaissances
pré-existantes mais uniquement des connaissances issues d'interactions avec les
utilisateurs. Par opposition aux autres modèles d'association texte/image qui de-
mandent des connaissances a priori, notre modèle tente d'apprendre des Sacs de



4.3. Apprentissage des Sacs de KVR 97

Figure 4.14 � Les régions pertinentes sont sélectionnées au cours du processus
de recherche. Des mots visuels extraits des régions sont utilisés pour représenter le
mot-clé.

KVR de concepts sans demander de connaissances au début de la vie du système.
La connaissance dans notre modèle vient des interactions des utilisateurs/experts
pendant l'exploration d'images et la recherche d'images.

L'apprentissage des représentations de concepts est di�cile du fait de l'absence
de connaissances entre les concepts et les régions des images. Le problème devient
plus aisé si on o�re la possibilité de sélectionner les régions et les mots correspon-
dants, car cela o�re la possibilité de construire la représentation visuelle des mots
en utilisant des mots visuels dans les régions correspondantes. Une première ap-
proche que l'on peut imaginer pour cela est d'utiliser une technique d'interaction
au sein de laquelle l'utilisateur sélectionne les régions concernées avec des formes
plus ou moins complexes (�gure 4.14). Pendant l'exploration / la recherche dans la
base d'images, l'utilisateur marque les régions par des informations d'intérêt. En
phase de retour de pertinence, les représentations des mots-clés sont ainsi mises à
jour en construisant les caractéristiques visuelles de ces régions.

Bien que cette première approche o�re une bonne précision, cela nécessite un
travail important pour l'utilisateur. Considérant que cette méthode constitue une
tâche complexe pour les utilisateurs à qui il est di�cile de faire accepter de lourdes
charges dans les systèmes CBIR, nous proposons une seconde approche basée sur le
retour de pertinence basé sur les groupes d'images pour l'apprentissage des Sacs de
KVR des mots textuels dans la partie suivante. Par rapport à la première approche
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de sélection des régions, cette seconde approche demande seulement à l'utilisateur
de cliquer sur des images, rendant ainsi sa tâche moins complexe et beaucoup plus
agréable.

4.3.1 Apprentissage incrémental des Sacs de KVR

Dans cette partie, nous procédons à des apprentissages de Sacs de KVR des
mots textuels en se basant sur le retour de pertinence décrit dans le chapitre 3.
L'apprentissage de Sacs de KVR est illustré dans la �gure 4.15, incluant une boucle
d'apprentissage incrémental et une boucle d'interaction. Il existe une boucle d'in-
teraction entre les utilisateurs/experts et la machine pour chaque phase de l'ap-
prentissage. Apres une boucle d'interaction, les Sacs de KVR des mots textuels
ainsi que les annotations textuelles sont réactualisés de manière incrémentale. Par-
tant du principe que la recherche d'images est la tâche principale demandée à
l'utilisateur dans notre système, nous identi�ons tout d'abord di�érents scénarios
possibles d'interaction des utilisateurs pour la tâche de recherche d'images.

Figure 4.15 � Un scénario pour l'apprentissage des Sacs de KVR des mots textuels.

Scénario d'interaction 1 Au début, nous faisons l'hypothèse que la base de
données ne contient pas d'annotations. Les utilisateurs ne font que rechercher des
images par le contenu. En explorant les images, ils peuvent trouver des informations
intéressantes, et souhaitent étiqueter des images avec des mots textuels réutilisables
par eux-mêmes ou par d'autres utilisateurs. Le système va utiliser ces informations
pour créer ou mettre à jour des Sacs de KVR de mots textuels.

La �gure 4.16 montre un exemple du scénario 1 d'apprentissage du Sac de KVR
pour le concept "Ciel". Tout d'abord, en explorant des images l'utilisateur trouve
quelques images et peut marquer celles-ci du concept "Ciel". Dans la �gure 4.16,
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Figure 4.16 � Un scénario pour l'apprentissage des Sacs de KVR des mots textuels.

on peut constater qu'il est possible de trouver des images de di�érents types mais
restant cohérentes avec le concept "Ciel" : des ciels de coucher de soleil, des ciels
bleus, des ciels bleus avec nuages blancs. Pour identi�er manuellement ces groupes
distincts d'images, l'utilisateur doit procéder à un gros travail qu'il est di�cile
de faire accepter dans les systèmes CBIR. Nous proposons donc d'utiliser une
méthode de regroupement (clustering) pour grouper automatiquement ces images
en di�érents paquets représentant des types du concept "Ciel". Cette démarche
facilite la tâche de l'utilisateur, grâce à cette stratégie de clustering. En�n, le Sac
de KVR du concept "Ciel" est construit par la technique de Rocchio [Rocchio 1971].
Le choix d'une méthode de regroupement est discuté dans la partie 4.4.1.
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Scénario d'interaction 2 Pour ce scénario, nous supposons que des annotations
manuelles/automatiques et des Sacs de KVR de mots-clés sont disponibles dans
la base de données. L'utilisateur peut procéder à la recherche d'images par le
contenu et le texte. Il peut alors réactualiser les connaissances liées aux images
en utilisant le retour de pertinence basé sur les groupes (chapitre 3). Basé sur
l'interaction utilisateur permettant d'identi�er les images pertinentes et les images
non pertinentes par rapport à la requête, des Sacs de KVR de mots textuels sont
mis à jour et l'annotation automatique d'images est mise à jour également.

Figure 4.17 � (Scénario pour l'apprentissage des Sacs de KVR de mots textuels :
Fusion de deux KVR. C'est à dire la fusion de 2 groupes d'images de 2 KVR.)

Figure 4.18 � Scénario pour l'apprentissage des Sacs de KVR des mots textuels :
Ajout d'un nouveau KVR.
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Les �gures 4.17 et 4.18 montrent des exemples du scénario 2 pour l'apprentis-
sage du Sac de KVR pour le concept "Ciel". Faisant l'hypothèse que le concept
"Ciel" a déjà un Sac de KVR et qu'on vise à mettre à jour ce Sac de KVR, en uti-
lisant la requête textuelle ou la requête multimodale texte et images, l'utilisateur
peut modi�er ou valider des images de résultats de recherche. Grâce aux images
pertinentes / non pertinentes sélectionnées par l'utilisateur lors du retour de per-
tinence, de nouveaux KVR du concept "Ciel" sont éventuellement créés. Dans le
cas de la �gure 4.17, le nouveau KVR du concept "Ciel" est similaire avec un KVR
dans le Sac de KVR. Une fusion des deux KVR est réalisée, et le Sac de KVR est
mis à jour. Cette fusion est dé�nie comme un opérateur de KVR qui est présenté
dans la partie 4.4.2 avec les autres opérateurs. Dans le cas de la �gure 4.18, le
nouveau KVR est di�érent des KVR existants dans le Sac de KVR, ce KVR est
donc ajouté dans le Sac de KVR.

Dans les parties suivantes, nous discutons d'abord notre choix pour la méthode
de regroupement. Ensuite les opérateurs de KVR dans notre modèle Sacs de KVR
sont présentés. Les algorithmes d'apprentissage pour les deux scénarios sont pré-
sentés à la �n.

4.3.1.1 Sélection de la méthode de regroupement

Nous avons déjà discuté une première fois de choix de méthodes de regroupe-
ment dans le chapitre 3 dans le cadre de notre stratégie de retour de pertinence. Ici,
dans notre méthode pour l'apprentissage des Sacs de KVR, une étape importante
est encore le regroupement. La méthode de regroupement est utilisée pour regrou-
per des images pertinentes / non pertinentes en des groupes distincts. Ces groupes
distincts sont utilisés pour construire des représentations visuelles KVR pour des
concepts textuels distincts. La qualité du résultat du regroupement conditionne la
qualité de la représentation. Dans notre système, comme évoqué précédemment, le
nombre de groupes est inconnu. Nous nous sommes donc intéressés aux méthodes
de regroupement capables de déterminer le nombre de groupes de façon autonome.
Pour ce faire, nous avons utilisé 2 méthodes de regroupement dans notre expé-
rimentation : la méthode des k-moyennes adaptatif présentée par [Kothari 1999]
et la méthode d'agglomération compétitive (Competitive Agglomeration) présentée
par [Frigui 1997]. Ces deux méthodes ont été choisies en raison de leur capacité à
déterminer automatiquement le nombre de groupes. Elles sont présentées en rete-
nant les méthodes de regroupement les plus populaires : les méthodes hiérarchiques
et les méthodes de partition. Voir la section 3.3.2 pour plus de détails et d'état de
l'art sur les méthodes de regroupement.
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4.3.1.2 Opérateurs de KVR

Le modèle Sacs de KVR est optimal si des concepts textuels sont bien repré-
sentés par des Sacs de KVR. Les méthodes de regroupement sont utilisées dans
l'apprentissage des Sacs de KVR des concepts. Néanmoins, il reste possible de ren-
contrer des éléments de bruit dans le calcul des Sacs de KVRs si le regroupement ne
donne pas des groupes d'images qui assurent l'unimodalité (voir partie 3.2.3 pour
la dé�nition de ce concept). Pour bien identi�er des Sacs de KVR de concepts tex-
tuels et éliminer le plus possible de bruit, nous dé�nissons les 4 opérateurs suivants
pour les KVR : ADD, EQUAL, MERGE et SPLIT. Ces opérateurs sont utilisés
dans l'apprentissage des Sacs de KVR des concepts.

ADD L'opérateur ADD est utilisé pour ajouter un KVR dans un Sac de KVR
avec comme condition qu'il soit di�érent de tous les KVR déjà existants dans le
Sac de KVR. Cette condition est veri�ée par l'opérateur EQUAL qui suit.

EQUAL L'opérateur EQUAL est utilisé pour déterminer si deux KVR sont
considérés comme su�samment proches pour être combinés. Nous proposons d'uti-
liser un critère équivalent au critère de Ward : l'augmentation de la variance. Ce cri-
tère de [Ward 1963] est l'un des nombreux critères largement utilisés pour la classi�-
cation ascendante hiérarchique et il est fréquemment mentionné que cette méthode
a surpassé les autres méthodes dans plusieurs études comparatives [Jain 1988].

EQUAL(KVR1, KV R2) = 1 si :

V ariance(KVR1, KV R2) <= αV ariance(KV R1) + βV ariance(KVR2) (9)

où α et β sont les poids relatifs des deux KVR (α + β = 1). α peut être calculé
en basant sur le nombre d'images dans chaque KVR. Pour l'instant, dans notre
expérimentation, la formule simple suivante est utilisée pour calculer ces poids :

α = 1, si V ariance(KVR1) > V ariance(KVR2) sinon α = 0

MERGE L'opérateur MERGE est utilisé pour fusionner 2 KVR similaires en 1
KVR. La fusion de 2 KVR est basée sur le nombre d'éléments dans chaque KVR,
critère qui dé�nit leur importance. Nous pouvons trouver que le KVR représenté
par le plus grand nombre d'images est plus important que le KVR représenté par
le moins d'images :

KVR3 = MERGE(KVR1, KV R2)
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où

−−−−→
KVR3 =

(
N1 ∗

−−−−→
KVR1 +N2 ∗

−−−−→
KV R2

)
N1 +N2

(10)

où Ni est le nombre d'images du KVRi.

SPLIT (L'opérateur SPLIT est utilisé pour scinder 1 KVR en 2 autres KVR
ou pour ré-calculer un Sac de KVR. On peut faire la division d'un KVR ou d'un
Sac de KVR si il y a de changements. Mais pour l'instant nous faisons des expé-
rimentations pour la division d'un KVR seulement. Le principe de la division est
similaire à celui des méthodes de regroupement. Un KVR dans le modèle Sacs de
KVR correspond à un cluster dans les méthodes de regroupement. La division d'un
KVR en 2 autres KVR est e�ectuée après la fusion de 2 KVR (opérateur MERGE)
si le KVR fusionné est trop diversi�é/large selon un critère donné. Comme des
Sacs de KVR sont construits de façon incrémentale où tous les KVR existants sont
déjà véri�és pour savoir s'il est possible de les scinder, la division est faite seule-
ment après un changement du KVR. En utilisant le même critère que la fusion, la
condition de division est basée sur la variance des KVR.)

Condition pour diviser KVR3 :

V ariance(KVR3) > (αV ariance(KVR1) + (1− α)V ariance(KVR2))), (10)

avec α = N1/(N1 +N2).

Le KVR3 est divisé en 2 autres KVR en utilisant une méthode de regroupement
(k-moyennes adaptatif, agglomération compétitive). Dans notre expérimentation,
sur nos jeux de données, la méthode d'agglomération compétitive donne une per-
formance qui est légèrement meilleure que la méthode des k-moyennes adaptatif.
Mais cependant, nous avons observé que la méthode de regroupement n'in�uence
pas beaucoup la performance. La raison est probablement liée au très petit nombre
d'exemples.

SPLIT (KVR3) = CompetiveAgglomeration(KVR3) = 2_autres_KVR

Les 4 opérateurs sont utilisés par des algorithmes pour l'apprentissage incré-
mental/par renforcement. Les operateurs ADD, MERGE et SPLIT sont utilisés
pour la révision du modèle, tandis que l'operateur EQUAL est utilisé pour l'ana-
lyse du modèle. Nous décrivons en détails les algorithmes proposés et l'utilisation
des opérateurs dans la partie suivante.
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4.3.1.3 Algorithmes proposés

Pro�tant du retour de pertinence à court terme présenté dans le chapitre 3,
un retour de pertinence à long terme avec une stratégie d'apprentissage progres-
sif est également proposé a�n de mettre à jour les Sacs de KVR de mots tex-
tuels (�gure 4.20, étape 4). Dans le retour de pertinence à court terme, après la
recherche interactive pour trouver des images intéressantes, les connaissances ne
sont pas mémorisées. Les connaissances sont des annotations manuelles et des re-
quêtes idéales à points multiples pour chaque concept (voir chapitre 3). Dans notre
retour de pertinence à long terme (apprentissage de connaissances) proposé, ces
connaissances sont utilisées pour construire le modèle Sacs de KVR. Ce modèle
Sacs de KVR est réactualisé à chaque fois qu'une nouvelle expérience signi�cative
(ou une session d'interaction) devient disponible. Le modèle est alors mis à jour
en fonction du temps (en continu) comme les expériences arrivent en séquences.
Cette caractéristique montre le caractère "incrémental" de l'apprentissage. Du fait
que l'apprentissage utilise des informations de renforcement par l'interaction de
l'utilisateur (celles-ci sont des images pertinentes/non pertinentes du retour de
l'utilisateur), nous considérons que cet apprentissage est un type d'apprentissage
par renforcement.

Nous avons identi�é deux scénarios possibles d'utilisation de notre système.
Dans cette partie, nous proposons deux algorithmes pour l'apprentissage des Sacs
de KVR des concepts textuels, correspondant aux deux scénarios que nous avons
présentés ci-dessus. Dans le premier scénario, des premiers KVR sont construits
en se basant sur des informations fournies par l'utilisateur qui sont des images
étiquetées avec un mot. Dans le deuxième scénario, les informations fournies sont
des images pertinentes/non pertinentes et des requêtes idéales (calculées par le
retour de pertinence à court terme, voir chapitre 3) pour réactualiser les KVR. A
chaque expérience, un algorithme d'apprentissage e�ectue 2 tâches : l'analyse de
modèle et la révision de modèle en utilisant les opérateurs présentés dans la partie
ci-dessus. La tâche d'analyse est de véri�er des conditions pour les opérateurs et
la tâche de révision est d'exécuter les opérateurs sur le modèle Sacs de KVR. Ces
algorithmes sont décrits maintenant.

Algorithme 1 Suivant l'hypothèse qu'il n'y a pas de connaissances dans le sys-
tème au début de sa vie, le système ne peut rien faire d'autre que d'e�ectuer la
recherche d'images par le contenu. En explorant les images, les utilisateurs peuvent
trouver des informations intéressantes et ils souhaitent étiqueter des images avec
des mots textuels réutilisables par eux-mêmes ou par d'autres utilisateurs (voir
scénario 1). Dans ce scénario, les premiers KVR sont construits comme suit.

Tout d'abord, les images étiquetées avec le motM sont regroupées enK groupes
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en utilisant une méthode de regroupement. La requête idéale à points multiples
est construite par la technique de retour de pertinence à court terme jusqu'au
contentement de l'utilisateur. On considère chaque point de la requête idéale du
mot M comme un nouveau candidat KVR (Nouveau −KVR). Ce nouveau can-
didat KVR est alors comparé avec tous les autres KVR du mot textuel M . Si
Nouveau−KVR n'est pas signi�cativement di�érent d'un autre KVR, alors les 2
KVR sont fusionnés pour former un seul KVR et inversement si Nouveau−KVR
est très signi�cativement di�érent de tous les KVR, alors un nouveau KVR pour
le mot textuel M est ajouté.

Algorithme 1
Entrée : Une requête visuelle Q
Sortie : Sacs de KVR mis à jour
Début
Etape 1. Recherche d'images par le contenu
Etape 2. Retour de pertinence à court terme

L'utilisateur étiquette N images avec le mot textuel M
Regrouper N images en k groupes
Calculer les points de la requête idéale du mot M où
chaque point est considéré comme un nouveau KVR

Etape 3. Mettre à jour (analyse et revision)
Pour chaque nouveau KVR : KVR_nouveau

Pour tous les KVR du mot textuel M : KV R_existant
Si EQUAL(KVR_nouveau,KV R_existant) = 1

KVR_merge = MERGE(KVR_nouveau,KV R_existant)
Si KVR_merge est divisible
SPLIT (KVR_merge)

Sinon
ADD(KVR_nouveau)

Etape 4. Retour à l'étape 1
Fin

Algorithme 2 Après que les Sacs de KVR des concepts textuels soient appris, le
système peut e�ectuer la recherche d'images en utilisant ces concepts. L'algorithme
suivant est utilisé pour la recherche mixte texte/image ou la recherche par mots
(voir scénario 2). Par le retour de pertinence à court terme pour la recherche mixte
texte/image présentée dans la section 3.4.2, après chaque expérience nous avons
(jusqu'à) 4 sous-requêtes de la requête Q, chaque sous-requête représentant le point
idéal d'un mot. La limite est à 4 sous-requêtes parce que nous nous sommes basé
sur la visualisation en coordonnées polaires présentée dans le chapitre 3. À cette
étape, nous supposons qu'un mot k de la requête Q a déjà N KVR. Les Sacs de
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KVR des mots sont alors mis à jour en fonction de 2 facteurs (�gure 4.19).

En premier lieu, les précisions moyennes de la recherche d'images des 4 sous-
requêtes sont utilisées. Une sous-requête (du mot k) dont la précision moyenne
dans les 100 premières images de résultat est supérieure à un seuil p est considérée
comme un nouveau candidat KVR (Nouveau−KVR) pour le mot k. Selon notre
expérience, la meilleure valeur de p est 0.3. Un concept/mot est représenté par
plusieurs KVR, dont chaque KVR est présent seulement pour un nombre d'images
pertinentes mais pas pour toutes les images pertinentes dans la base d'images. Le
nombre de 100 premières images est à relier avec notre hypothèse que l'interface ne
permet de visualiser au maximum que 100 images et que la précision pour les 100
premières images est plus importante que la précision pour toute la base d'images.

Ensuite, le nouveau candidat KVR (Nouveau−KVR) est comparé avec tous
les autres KVR du mot k (�gure 4.19). Si le Nouveau−KV R n'est pas signi�cati-
vement di�érent du KVR du mot k, alors ces 2 KVR sont fusionnés pour former un
seul KVR ; inversement si le Nouveau −KVR est très signi�cativement di�érent
de tous les di�érents mots textuels KVR, alors un nouveau KVR du mot k est
ajouté.

Algorithme 2 :
Entrée : Une requête textuelle/visuelle Q
Sortie : Sacs de KVR mis à jour
Début
Etape 1. Recherche multimodale d'images par le texte et le contenu
Etape 2. Retour de pertinence pour la recherche mixte (boucle d'interaction)

Calculer les sous-requêtes correspondantes aux mots de la requête Q
Sous_requetei = Modifier_requete(Q, technique_Rochhio)

Calculer un KVR correspondant au mot i
KV Ri = la dernière Sous_requetei

Etape 3. Mettre à jour (analyse et révision)
Pour tous les KVR du mot i : KVR_existant

Si EQUAL(KVRi,KV R_existant) = 1

KVR_merge = MERGE(KVRi,KV R_existant)
Si KVR_merge est divisible
SPLIT (KVR_merge)

Sinon
ADD(KVRi)

Etape 4. Retour à l'étape 1
Fin

Notre système est capable de rechercher des images par le contenu, par une
requête mixte texte/contenu ou par le texte seul. Les deux algorithmes ci-dessus
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Figure 4.19 � Apprentissage incrémental des KVR fondé sur le retour de perti-
nence basé sur des groupes.

sont utilisés dans deux cas di�érents d'utilisation du système (deux scenarios pré-
sentés au début de cette partie) : l'algorithme 1 est fait pour la recherche par le
contenu et l'algorithme 2 est fait à la fois pour la recherche par le texte et pour
la recherche mixte texte/contenu. La seule di�érence entre ces deux algorithmes
est l'étape de retour de pertinence qui est utilisée pour construire les candidats de
KVR. L'algorithme 1 utilise le retour de pertinence de la recherche par le contenu,
tandis que l'algorithme 2 utilise le retour de pertinence de la recherche mixte. Ces
deux techniques de retour de pertinence ont été présentées dans le chapitre 3 (In-
teraction). L'évaluation sur ces 2 algorithmes est donnée dans le chapitre suivant,
soit le chapitre 5 (Expérimentation).

4.4 Utilisation de Sacs de KVR

4.4.1 Propagation d'annotations

La propagation d'annotations est utilisée pour transférer des mots pour des
images non annotées. Tandis que l'annotation manuelle demande beaucoup d'ef-
fort de la part de l'utilisateur, la propagation d'annotations peut être exécutée
automatiquement. Dans notre système, la propagation d'annotations est réactua-
lisée lorsque les KVR sont mis à jour (�gure 4.20, étape 5). Ainsi, lorsque les
KVR d'un mot k sont mis à jour, les similarités entre ce mot k et les images
sont recalculées. En analysant des bases d'images avec annotations jointes comme
Corel30K [Carneiro 2007] ou Caltech101 [Fei-Fei 2006], nous avons constaté que
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chaque image peut être annotée avec plusieurs concepts tout en observant que seuls
quelques concepts (jusqu'à 5) ont un poids important en général. Nous sommes
donc partis sur l'hypothèse que le nombre de concepts associés à chaque image
varie de 1 à 5. Donc si le mot est dans les 5 plus proches de l'image, alors le mot k
est attribué à cette image et le 6ème mot est omis pour cette image. Chaque image
prend ainsi toujours les 5 mots les plus proches comme annotations. L'annotation
est améliorée avec l'évolution des représentations visuelles des mots.

Figure 4.20 � La propagation d'annotation d'images par le modèle Sacs de KVR
(étape 5).

Il est possible d'améliorer la propagation d'annotations en intégrant les corréla-
tions entre les concepts dans la fonction de similarité des KVR et de l'image. Dans
notre cas, la similarité entre un KVR et une image est calculée en fonction de la
similarité visuelle. Cette mesure de similarité visuelle s'appuie sur la corrélation
entre les concepts. La corrélation entre les 2 concepts k1 et k2 est calculée comme
la probabilité p(k1, k2) pour que ces deux concepts soient présents comme annota-
tion pour la même image. Ces probabilités d'une paire de concepts peuvent être
calculées par apprentissage à partir d'un ensemble de données d'apprentissage ou
en utilisant une ontologie comme WordNet 1. Basé sur l'intégration des corrélations
entre concepts, la similarité entre un KVR et une image est donc calculée comme
suit :

1. Le concept (keyword) le plus proche de k1 aura la similarité avec le KVR
comme suit :

Sim(k1, KV R) = Sim_visuelle(k1, KV R)

1. WordNet : http ://wordnet.princeton.edu/
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la similarité visuelle Sim_visuelle(k1, KV R) est calculée suivant l'équation
(8).

2. Le concept suivant kn aura comme distance :

Sim(kn, KV R) = Sim_visuelle(kn, KV R)
∏n−1

i=1 p(ki, kn)

4.4.2 La recherche d'images par la requête textuelle

Le texte et le contenu visuel correspondent à des niveaux sémantiques di�érents.
Le texte manipule davantage d'informations sémantiques, alors que le contenu vi-
suel est plus perceptif. Ces 2 types d'information sont complémentaires et four-
nissent des aspects très di�érents pour la recherche d'images. Cependant, la for-
mation de la requête est plus di�cile pour la recherche d'images par le contenu car
l'utilisateur doit fournir des images exemples qui ne sont pas toujours disponibles et
qui ne sont pas toujours représentatives de toutes intentions de l'utilisateur. C'est
d'ailleurs un problème majeur dans les systèmes CBIR. Par contre, à l'opposé un
problème de la recherche d'images par le texte est l'indisponibilité des annotations
d'images.

Figure 4.21 � La recherche d'images par le contenu dans notre système.

Ces deux problèmes peuvent être surmontés en utilisant la représentation Sac
de KVR des concepts. Dans notre système, nous pouvons rechercher des images par
le texte et/ou par le contenu en utilisant des requêtes textuelles même si des infor-
mations textuelles ne sont pas disponibles initialement dans la base de données. En
pro�tant des interaction des utilisateurs, le système construit ses connaissances, ou
en d'autres termes des annotations à di�érents niveaux, qui évoluent dans le temps
et qui permettent une utilisation continue du système. Nous pouvons transformer
automatiquement une requête textuelle en une requête visuelle par la représenta-
tion Sac de KVR (voir �gure 4.21). Donc, pour une base d'images annotée partiel-
lement ou pour une nouvelle base d'images sans connaissances/annotations jointes
nous pouvons utiliser la requête textuelle dès que les premiers KVR sont construits
(c'est-à-dire à partir des annotations partielles ou dès les premières interactions).
Au départ, pour une base d'images sans annotations, avec peu d'interactions e�ec-
tuées, et donc peu de KVR construits, les résultats ne sont bien évidemment pas
extra-ordinaires, mais ils ont le mérite d'exister et d'o�rir la possibilité d'utiliser
le système malgré tout ; par ailleurs, ces résultats s'améliorent au fur et à mesure



110 Chapitre 4. Modèle Sacs de KVR pour l'apprentissage de connaissances

de l'utilisation du système (c'est-à-dire de la construction et du ra�nement des
KVR).

4.4.3 Comparaison avec les autres modèles

Dans le tableau suivant (tableau 4.1), nous proposons une comparaison de notre
modèle avec d'autres modèles d'association texte/image. Les avantages de notre
modèle s'appuient sur la possibilité d'utiliser 2 outils di�érents : 1) la transforma-
tion de l'image en texte (annotation d'images) et 2) la transformation du texte en
image. Il est possible de rechercher des images par le contenu en utilisant une re-
quête textuelle ou une requête visuelle même s'il y a une partie de la base d'images
qui ne comporte pas d'annotations. En d'autres termes nous pouvons rechercher
des images non annotées en utilisant des mots textuels (requête textuelle). De plus,
notre modèle n'est pas soumis aux di�cultés liées à certaines techniques, telles que
la segmentation d'images. Toutefois, la performance de l'annotation d'images et
de la recherche d'images s'appuie fortement sur la performance de l'apprentissage
de Sacs de KVR qui est basé principalement sur le regroupement (clustering).
Cela conduit potentiellement à des représentations imparfaites des Sacs de KVR
de concepts, du fait de l'imperfection du regroupement. L'imperfection du regrou-
pement est liée à la construction des groupes hétérogènes d'images et aussi à la
sélection du nombre de groupes.

Système Image->Texte Texte->Image Support la

recherche

multimodale

Source de

la connais-

sance

Modèle cooccur-
rence

Oui Non Non a priori

Modèles de tra-
duction automa-
tique

Oui Non Non a priori

LSA (Latent Se-
mantic Analysis)

Oui Non Oui a priori

Modèle de trans-
formation

Oui Oui Oui a priori +
WordNet

Notre modèle
Sacs de KVR

Oui Oui Oui Interaction

Table 4.1 � Comparaison des modèles d'association du texte et du contenu.

Un autre avantage majeur de notre démarche est qu'il n'est pas nécessaire de
procéder à un apprentissage hors ligne pour l'annotation d'images. Notre système
est en e�et capable d'acquérir de manière incrémentale des connaissances sans
aucune connaissance au début de vie du système. La grande di�érence de notre



système par rapport à d'autres systèmes est donc la source de connaissances. Les
autres systèmes requièrent en e�et de la connaissance a priori ou issue de l'internet,
alors que la connaissance de notre système vient uniquement de l'interaction avec
des utilisateurs/experts. De plus, les connaissances du système sont mises à jour au
fur et à mesure sans demander un apprentissage hors ligne. Cela est di�érent des
autres modèles pour lesquels l'apprentissage hors ligne doit être réitéré à chaque fois
que des connaissances supplémentaires arrivent ou que les connaissances changent.

Cependant, en contre-partie, notre modèle demande des interactions de l'utili-
sateur, ce qui n'est pas toujours nécessaire dans les autres modèles. Cela signi�e
que la performance des connaissances dans notre système dépend de la durée de
l'apprentissage (ou en d'autres termes de l'intensité de l'utilisation du système). De
plus dans notre modèle, la visualisation interactive pose potentiellement un pro-
blème lié au nombre de concepts utilisés dans la requête. En e�et, notre approche
ne supporte qu'une requête textuelle de 1 à maximum 4 concepts. En�n, nos tra-
vaux liés à la visualisation ne sont pour l'instant que préliminaires et requièrent
d'être largement ré-étudiés et améliorés.

4.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté des modèles d'association texte/image
et notre modèle basé sur des Sacs de KVR. Le modèle Sacs de KVR est inspiré du
modèle Sacs de Mots avec une structure similaire. En pro�tant du retour de per-
tinence à court terme, notre modèle construit un dictionnaire des représentations
visuelles de concepts textuels. Avec l'hypothèse que chaque concept peut avoir de
multiples représentations visuelles (KVR - Keyword Visual Representation), nous
avons proposé des techniques de fusion/division des KVR pour améliorer la préci-
sion et représenter des concepts textuels par des Sacs de KVR. Les Sacs de KVR des
concepts textuels sont utilisés pour l'annotation d'images et la recherche d'images.
Notre modèle donne au système CBIR la capacité de l'interrogation par l'image,
l'interrogation par mot textuel ou des requêtes hybrides même s'il existe dans la
base d'images une partie sans annotation.
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Chapitre 5

Expérimentation

Figure 5.1 � Système de recherche d'images

Dans les chapitres précédents, nous avons décrit les di�érents étages de notre
système : La recherche mixte par le texte/contenu d'images dans le chapitre 2
(étapes 1-2, �gure 5.1), le retour de pertinence dans le chapitre 3 (étapes 2-3, �gure
5.1) et l'apprentissage de la représentation visuelle des concepts - le modèle Sacs
de KVR dans le chapitre 4 (étapes 4-5, �gure 5.1). Notre système de recherche et
d'annotation d'images est construit à partir de ces di�érentes étapes. Pour rappel,
nous résumons tout d'abord ici les hypothèses sur lesquelles nous nous appuyons
pour l'élaboration de notre système, ainsi que son contexte d'utilisation :

� Le travail se fait sur une grande base d'images sans connaissance préalable ;

113
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� Le volume d'images n'est pas �xe, et de nouvelles images sont ajoutées dans
le temps ;

� La connaissance du système s'appuie sur les annotations des images (images
présentées par le texte) et sur les Sacs de KVR de concepts (texte représenté
par l'image) ;

� L'apprentissage est interactif et peut se faire par renforcement et/ou de ma-
nière incrémentale ; L'interaction entre l'utilisateur, les experts du domaine
et le système pour améliorer la connaissance globale de système doit se faire
de façon simple en cliquant des images pertinentes/non pertinentes pendant
la recherche/l'exploration ;

� Très peu de données d'entraînement (renforcement/incrémental) ; Le nombre
d'images cliquées pour chaque interaction doit être très faible (20 maximum) ;

� L'annotation des images se fait en temps réel ;
� Le nombre d'annotations pour chaque image varie de 1 à 5 (cette idée est
rediscutée dans les perspectives de cette thèse).

L'objectif de ce chapitre est d'évaluer en détails notre contribution concernant
le modèle Sacs de KVR, l'évolution des connaissances, l'annotation d'images et la
recherche d'images, a�n de donner une évaluation globale pour notre système. Ce
chapitre est organisé comme suit. D'abord, dans la section 5.1 nous présentons les
di�cultés de mise en place d'un protocole objectif d'évaluation de performance,
ainsi que la méthodologie retenue pour évaluer notre système sur la base d'expéri-
mentations signi�catives. Ensuite, la section 5.2 présente la base de données utilisée
pour l'évaluation de notre système et la section 5.3 montre le protocole d'expéri-
mentation. En�n, la section 5.4 présente la performance du modèle Sacs de KVR
pour l'apprentissage de connaissances, ainsi que pour l'annotation d'images et la
recherche d'images dans notre système.

5.1 Les di�cultés de l'évaluation du système

La première di�culté est le caractère "dynamique" de l'apprentissage. Le prin-
cipe de notre système est l'apprentissage par renforcement via des interactions
entre les utilisateurs et la machine. Les connaissances du système sont apprises à
partir de celles des utilisateurs/experts pendant la recherche et/ou l'exploration
interactive d'images. A�n d'évaluer notre système, nous devons donc déclencher
des interactions entre des utilisateurs/experts et la machine. Cette tâche demande
un travail conséquent en temps et en e�ort pour l'expérimentation.

Une autre di�culté concerne la base d'images. Dans notre système, il n'y a pas
de frontière entre la base d'apprentissage et la base de tests. Avec l'hypothèse du
caractère "dynamique" de la base d'images, son volume n'est pas �xe. De nouvelles
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images arrivent constamment, rendant di�cile la simulation de la base.

De plus, du fait de son caractère "dynamique", notre apprentissage n'est pas
comparable avec l'existant. A notre connaissance, il n'existe pas d'autres travaux
de recherche et d'annotation d'images qui ont le même caractère "dynamique" que
notre système.

5.1.1 Orientations retenues pour l'expérimentation et l'éva-
luation

Tout d'abord, a�n d'éviter les fastidieuses interactions entre l'utilisateur et la
machine, nous avons décidé de mettre en place un protocole permettant de les
simuler. Grâce à cette simulation des interactions, notre système est expérimenté
de manière automatique sans demander l'intégration des utilisateurs/experts. Il
est donc beaucoup plus facile à expérimenter (en plusieurs fois) par rapport à
une expérimentation avec des utilisateurs réels. Cette simulation est basée sur des
agents qui sont décrits en détails dans le protocole d'expérimentation. Concernant
la base d'images, nous la divisons en deux parties : une partie existante et une
partie nouvelle, ces deux parties étant discutées en détails dans la section sur
le protocole d'expérimentation. La base d'images utilisée est présentée dans la
section suivante. En�n, nous évaluons le caractère "dynamique" de notre système
en fonction du temps. Une comparaison de l'annotation et de la recherche d'images
de notre approche (avec le simulateur automatique) avec d'autres approches est
également proposée dans notre expérimentation.

5.2 Présentation de la base de données pour l'ex-
périmentation

La base de données Corel 30K [Carneiro 2007] est utilisée dans nos expériences.
Il s'agit d'un sous-ensemble de la base de données Corel. Une vue générale de la
base Corel 30K est présentée dans la �gure 5.2. Cette base contient 31695 images
divisées en di�érentes catégories par des experts du domaine, à raison de 100 images
par classe. La taille de chaque image est de 384 x 256 pixels. Les images sont an-
notées en utilisant un total de 5587 mots. Cependant, seuls 950 mots sur les 5587
ont été utilisés comme annotations pour au moins 10 images. Pour notre expéri-
mentation, nous n'utilisons pas des mots qui ont un trop petit nombre d'exemples
(<10 images), a�n de rester su�samment générique, puisque ces mots (avec trop
peu d'images) ne sont pas assez généraux pour évaluer le résultat.
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Figure 5.2 � Une vue générale de la base Corel 30K.

Figure 5.3 � Quelques catégories de la base Corel 30K avec des mots clés.

Pour évaluer le système de recherche et d'annotation d'images, un ensemble
de requêtes est déclenché et des jugements de pertinence correspondant sont ana-
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lysés. Dans la plupart des travaux de la littérature, les catégories d'images de la
base Corel sont utilisées comme vérité terrain. Bien que les catégories de Corel
contiennent des images d'un même sujet, de nombreux groupes d'images sont vi-
suellement dissemblables et impactent négativement et de manière signi�cative sur
la performance du système. Cette di�culté s'explique par le fait que Corel n'est
pas construit pour cette problématique (recherche en traitement d'images / vision
par ordinateur) et donc les classes/catégories (voir �gure 5.3) de cette base ne sont
pas construites dans cette optique. Dans le domaine de la vision par ordinateur, les
recherches considèrent parfois que Corel n'est pas une bonne base pour l'expéri-
mentation [Muller 2002]. Toutefois, pour notre système, les annotations manuelles
de cette base Corel30K seront utilisées comme vérité terrain pour l'apprentissage
de connaissances car nous considérons que cette base est su�sante et raisonnable
pour son évaluation. Nous pouvons résumer le protocole de vérité terrain comme
suit :

� (Pour l'apprentissage de connaissances, ainsi que pour évaluer l'annotation
d'images et la recherche mixte d'images en utilisant des Sacs de KVR (la
requête textuelle seule), les annotations manuelles de la base Corel30K sont
utilisées comme vérité terrain.)

� Pour évaluer la recherche mixte d'images par le texte et par l'exemple, la
vérité terrain est décrite comme la combinaison des annotations manuelles
de la base Corel et des classes/catégories de la base Corel. Les annotations
manuelles sont utilisées comme vérité terrain pour des requêtes textuelles,
et les classes/catégories sont utilisées pour des requêtes visuelles. Les images
sont considérées comme pertinentes si associées avec les mots-clés de la re-
quête textuelle d'une part et si elles sont dans la même classe que l'image
d'exemple d'autre part.

Une autre limite importante de la base Corel30K concerne le caractère "vague"
ou abstrait de certains concepts dans les annotations. Il est parfois di�cile de re-
présenter ces concepts par des caractéristiques visuelles. [Yanai 2005] propose de
déterminer dans quelle mesure un concept a des caractéristiques visuelles discri-
minantes pour l'annotation d'images, ce qu'il appelle le visualness (ou caractère
visuel) d'un concept. Par exemple, il est impossible de lier le concept "hiver" à
des caractéristiques visuelles, ou encore c'est di�cile de représenter le concept
"animaux" par des caractéristiques visuelles du fait de la grande variabilité de
représentation des animaux en termes de types, formes, textures ou couleurs.



118 Chapitre 5. Expérimentation

5.3 Protocole d'expérimentation

Comme déjà mentionné ci-dessus dans la section sur les di�cultés de l'expéri-
mentation, il est di�cile d'évaluer notre système du fait du caractère "dynamique".
Il n'existe pas de vrai protocole, ce qui nous a conduit à en proposer un pour toute la
partie dynamique. Dans les sections suivantes, nous parlons d'abord des validations
croisées pour l'expérimentation et des scénarios de recherche d'images dans notre
système. Ensuite, nous proposons à la suite l'utilisation d'une méthode d'évaluation
pseudo interactive, basée sur des agents. Ces agents sont utilisés pour simuler les
interactions entre les utilisateurs et la machine. En�n, deux types d'évaluation sont
discutées, l'évaluation de l'évolution de connaissances (le caractère "dynamique")
et l'évaluation de l'utilisation des Sacs de KVR (le caractère "statique").

5.3.1 Validations croisées pour l'expérimentation

Dans notre système, la base d'images est dynamique puisque nous faisons l'hy-
pothèse que de nouvelles images arrivent en temps réel. A un instant t, l'apprentis-
sage de connaissances se fait avec les données existantes dans la base, sur lesquelles
s'ajouteront ultérieurement de nouvelles images arrivant après t, divisant ainsi la
base en deux parties. Nous appelons la première partie "partie initiale" ou "partie
existante" et la deuxième partie "partie nouvelle" ou "partie ajoutée". La partie
initiale sert à apprendre des connaissances et la partie nouvelle sert uniquement
pour l'évaluation.

Notre système est évalué en e�ectuant quatre validations croisées pour la base
d'images du système, correspondant aux di�érentes situations que le système est
susceptible de rencontrer. Un pourcentage de la base d'images possède des connais-
sances et un autre n'a aucune connaissance. Pour ces quatre situations, nous dé-
�nissons arbitrairement la partie initiale comme correspondant à des proportions
de 20%, 50%, 75%, 95% de la base Corel 30K. L'apprentissage de connaissances
est e�ectué via l'exploration et la recherche d'images de ces proportions de la base.
Les 80%, 50%, 25% et 5% respectivement restants sont retenus comme de nouvelles
images arrivées dans le système (la partie nouvelle). Notre expérience s'appuie sur
1000 sessions de recherche pour l'apprentissage de connaissances. Si on considère
l'utilisation normale du système par plusieurs utilisateurs, 1000 sessions est un
faible nombre dans la vie d'un système qui est utilisé à long terme (par exemple,
1000 sessions pendant quelques jours ou quelques semaines).

Dans chaque cas l'apprentissage est répété 3 fois (avec 1000 di�érentes sessions
de recherche d'images pour chaque fois) et nous retenons la moyenne. Nous dé�-
nissons alors les 4 validations croisées représentant 4 conditions d'utilisations du
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système :

1. Expérimentation 1 : La partie initiale de la base d'images correspond à
20% de la base Corel 30K. Cette proportion de la base Corel30K est appelée
la partie "initiale" 1. Les utilisateurs font de l'exploration et de la recherche
interactive d'images sur cette partie. Les 80% restants de la base Corel 30K
sont considérées comme de nouvelles images arrivant dans le système. Cette
proportion est nommée la partie "nouvelle" 1. Dans ce schéma d'utilisation
du système, l'utilisateur construit des connaissances sur peu d'images, et donc
beaucoup images nouvelles arrivent sans aucune connaissance.

2. Expérimentation 2 : La partie initiale de la base d'images correspond à
50% de la base Corel 30K. Cette proportion de la base Corel30K est appelée
la partie initiale 2. Les 50% restants de la base Corel 30K sont considérés
comme étant la partie nouvelle 2.

3. Expérimentation 3 : La partie initiale de la base d'images correspond à
75% de la base Corel 30K. Cette proportion de la base Corel30K est appelée
la partie initiale 3. Les 25% restants de la base Corel 30K sont considérés
comme étant la partie nouvelle 3.

4. Expérimentation 4 : La partie initiale de la base d'images correspond à
95% de la base Corel 30K. Cette proportion de la base Corel30K est appelée
la partie initiale 4. Les 5% restant de la base Corel 30K sont considérés
comme étant la partie nouvelle 4. Dans ce schéma d'utilisation du système,
l'utilisateur construit des connaissances sur de nombreuses images et peu
d'images nouvelles arrivent sans aucune connaissance.

Dans la réalité, des situations aussi diverses que les expérimentations 1 à 4 sont
tout à fait possibles et peuvent même parfois évoluer dans le temps d'une situation
à l'autre.

Au début de la vie du système, il n'y a pas d'annotations, ni pour la partie
initiale d'images du système, ni pour la partie nouvelle. Autrement dit, il n'y a
pas de connaissance a priori. Dans notre système, selon l'hypothèse que les nou-
velles images arrivent dans le système en temps réel, la base d'images du système
augmente en taille. Cependant, dans le cadre de cette expérimentation nous ne si-
mulons pas pour l'instant l'évolution du nombre d'images. Nous n'utilisons la partie
nouvelle que pour regarder la performance de la propagation des annotations et
l'utilisation de Sacs de KVR sur les nouvelles images arrivées dans le système.

On utilise les concepts de la base Corel comme la vérité terrain. Il y a 1036
concepts si nous considérons seulement les concepts avec plus de 10 images annotées
dans la base Corel 30K. Comme nous ne considérons que les concepts présents à
la fois dans les 2 parties initiale et nouvelle, nous avons donc 929 concepts pour
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l'expérimentation 1 ; 957 concepts pour l'expérimentation 2 ; 951 concepts
pour l'expérimentation 3 ; 935 concepts pour l'expérimentation 4.

5.3.2 Scénarios

Dans notre système, les scénarios suivants sont proposés pour l'expérimenta-
tion :

1. (L'utilisateur prend une image comme requête et interroge la base. C'est
une recherche par le contenu (CBIR). Pendant l'exploration des résultats,
l'utilisateur observe les images renvoyées et d'intérêt pour lui et leur a�ecte
de mot-clés (notre visualisation ne supporte que un mot-clé pour l'instant).
Il peut terminer ou poursuivre cette recherche pour trouver d'autres images
par retour de pertinence.)

2. L'utilisateur prend une image et un ou plusieurs mots-clés pour lancer une
requête sur la base. C'est une recherche mixte par requête mixte texte/image.
Il continue à interagir avec le système par le retour de pertinence jusqu'à ce
qu'il soit satisfait.

3. L'utilisateur prend un ou plusieurs mots-clés pour faire une recherche mixte
d'images. C'est alors ici une recherche mixte d'images par la requête textuelle.

Les deuxième et troisième types de requêtes ne peuvent bien sûr être utilisés
que dans le cas d'existence d'annotations dans la base de connaissances du système.
Il faut distinguer deux bases de connaissances :

1. La base de connaissances du système : Ces sont des annotations pro-
pagées ou des annotations manuelles qui sont assignées aux images via des
interactions avec les utilisateurs (pendant l'apprentissage de connaissances).
Il s'agit également de connaissances de niveau "image", c'est-à-dire des re-
présentations Sacs de KVR de concepts. Cette base existe tout le temps pour
le système..

2. La base de connaissances simulées (connaissances des utilisateurs) :
Nous utilisons une méthode d'évaluation pseudo interactive basée sur la simu-
lation, comme il n'y a pas d'utilisateurs réels ici. Dans notre expérimentation,
les annotations manuelles (des utilisateurs) sont simulées en utilisant les an-
notations existantes de la base Corel30K. Cette base n'est pas utilisée par le
système, mais seulement dans la simulation des utilisateurs.
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Figure 5.4 � Agents pour simuler les interactions. La section en rouge est la simu-
lation des interactions des utilisateurs. La section en vert est le système que l'on
veut évaluer. La section en noir représente le processus d�évaluation du système.
La base d'images est dynamique avec des nouvelles images arrivant dans le temps.

5.3.3 Méthode d'évaluation pseudo interactive

Pour évaluer notre système, il faut réaliser un grand nombre d'interactions avec
l'utilisateur, ce qui est di�cile à expérimenter. A�n d'éviter cette intégration de
l'utilisateur réel et produire une procédure plus automatisée et surtout répétable
d'évaluation, nous proposons l'utilisation d'une méthode d'évaluation pseudo in-
teractive, basée sur des agents, qui est décrite ci-dessous.

Dans l'expérimentation, nous proposons d'utiliser des agents informatiques
pour remplacer les utilisateurs et de procéder à des interactions automatisées. Les
annotations manuelles de la base Corel 30K sont utilisées comme connaissances
des utilisateurs et des experts dans les interactions. Di�érents types d'agents sont
utilisés pour simuler les interactions, mais également pour l'évaluation (�gure 5.4) :

1. Un agent "Système" pour e�ectuer toutes les opérations normales dé�nies
dans l'architecture du système (�gure 5.1).

2. Un agent "Humain" pour spéci�er des requêtes (requêtes sous forme d'images
choisies dans la partie initiale et/ou requêtes texte en utilisant sa base de
connaissances simulées) et des interactions automatiques (en se basant
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sur sa base de connaissances simulées).

3. Un agent "Evaluation" pour collecter les données et produire l'évaluation des
résultats. Nous évaluons l'évolution des connaissances du systeme et l'utili-
sation de Sacs de KVR pour l'annotation et la recherche d'images. Nous
évaluons l'utilisation de Sacs de KVR sur deux parties de la base d'images :
la partie initiale et la partie nouvelle pour chaque expérimentation.
L'évaluation sur la partie initiale nous donne la qualité de connaissances du
système au temps présent, tandis que l'évaluation sur la partie nouvelle nous
donne l'e�cacité des connaissances pour les recherches futures.

Dans les parties suivantes, nous présentons en détails notre méthode de simu-
lation : la simulation de connaissances des utilisateurs/experts, la simulation de la
spéci�cation de la requête et la simulation du retour de pertinence.

5.3.3.1 Simulation de connaissances des utilisateurs/experts

Les connaissances des utilisateurs/experts (voir �gure 5.4) sont simulées en
utilisant la base d'images du système (la base d'images dans les 4 expérimenta-
tions que nous avons présentées). Pour la simulation des connaissances des utilisa-
teurs/experts, la vérité terrain de la base Corel 30K est utilisée. Comme exemple
de "connaissance" de l'utilisateur, on considère qu'une "image A est liée sémanti-
quement au concept B" si l'image A est annotée par le concept B dans la vérité
terrain. Nous pouvons remarquer donc que la "quantité" de connaissances simu-
lées est di�érente dans les 4 expérimentations puisque cette grandeur correspond
au nombre d'annotations d'images dans la partie initiale de la base d'images pour
chaque expérimentation. Notre système est expérimenté avec di�érentes bases de
connaissances des utilisateurs/experts.

5.3.3.2 Simulation de la spéci�cation de la requête

L'agent "Humain" prend aléatoirement 1000 images (dans la base d'images) et
procède alors à des recherches. S'il n'y a pas d'annotations (connaissances du sys-
tème) pour cette image, nous nous trouvons dans le scénario de requête d'exemple.
Dans le cas contraire, c'est une requête combinée d'une image et de mots-clés, qui
sont des annotations de l'image. Notre expérimentation s'appuie sur 1000 sessions
de recherche, avec une hypothèse d'un faible nombre d'interactions entre l'utilisa-
teur et la machine. Après chaque interrogation, les connaissances du système sont
mises à jour.
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5.3.3.3 Simulation du retour de pertinence

La simulation du retour de pertinence pour les trois scenarios présentés est
décrite ci-dessous :

Scénario 1 :
� Selon ce scénario, l'utilisateur a�ecte un mot-clé pour les images, retournées
pour une requête, qu'il trouve intéressantes pour lui. L'agent "Humain" si-
mule ce scénario en prenant aléatoirement un mot-clé M de l'image requête
pour a�ecter les images pertinentes et les retourner au système. Dans notre
experimentation, chaque processus de recherche se base sur 5 itérations de
retour de pertinence. On considère que cet agent indique les images comme
pertinentes si celles-ci ont le mot M dans leurs annotations (selon la vérité
terrain dans notre système).

� Après chaque retour de pertinence, de nouveaux KVR sont fusionnés/ajoutés
avec les KVR existants. Les annotations propagées sont alors mises à jour en
utilisant ces Sacs de KVR.

Scénario 2 :
� L'agent "Humain" simule le scénario 2 en prenant une image requête et ses
mots-clés (des connaissances du système) pour faire le retour de pertinence
(5 itérations de retour de pertinence, classique ou basé sur des clusters - voir
chapitre 3). Comme pour le scénario 1, des images pertinentes/non perti-
nentes sont sélectionnées en appui de la vérité terrain de la base Corel (les
annotations manuelles existantes dans Corel).

� Après chaque retour de pertinence, de nouveaux KVR sont fusionnés/ajou-
tés avec les KVR existants. Les annotations propagées sont mises à jour en
utilisant les Sac de KVR qui sont également mis à jour.

� Ce scénario 2 est réalisé si l'image que l'agent "Humain" prend aléatoirement
possède des annotations (des connaissances du système). Ces annotations
sont des annotations manuelles données par les utilisateurs via l'interaction,
ou des annotations propagées par le système.

Scénario 3 :
� L'agent "Humain" simule le scénario 3 en prenant aléatoirement une requête
textuelle de quelques mots-clés (de 1 à 5) pour faire l'interrogation avec
des retours de pertinence (5 itérations, classique ou basé sur des clusters).
Comme évoqué dans le scénario 1, des images pertinentes/non-pertinentes
sont sélectionnées en appui sur la base de la vérité terrain de la base Corel
(des annotations manuelles de Corel).
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� Apres chaque retour de pertinence, des nouveaux KVR sont fusionnés/a-
joutés avec les KVRs existants. Une fois les Sacs de KVR mis à jour, une
propagation automatique des annotations est faite dans toute la base.

� Ce scénario est réalisé si l'image que l'agent "Humain" a choisie aléatoire-
ment a des annotations (possède des connaissances dans le système). Ces
annotations sont des annotations manuelles données par des utilisateurs via
l'interaction, ou des annotations propagées par le système.

Ces trois scénarios sont utilisés alternativement dans notre apprentissage incré-
mental via des interactions simulées. Par exemple, quand l'agent "Système" prend
aléatoirement une image pour faire une interrogation, il existe 3 types de situation
correspondant aux di�érents scénarios : 1) L'image requête n'a pas d'annotations
(connaissances du système). Le scénario 1 sera exécuté dans ce cas ; 2) L'image
requête a des annotations (des connaissances du système), alors dans ce cas, le
sénario 2 ou 3 est choisi.

5.4 Résultats

Dans cette section, nous présentons les résultats de notre expérimentation.
L'évaluation est e�ectuée pour répondre aux questions suivantes :

1. Est-ce que le système est capable de transférer la connaissance depuis les
utilisateurs/experts vers le système ?

2. Quels types de connaissances sont bien apprises ?

3. Comment la connaissance évolue en fonction du temps, en termes de quantité
et de qualité ?

4. Comment la base de connaissances des utilisateurs in�uence les connaissances
du système, en termes de quantité de connaissances ?

5. Comment les conditions d'utilisation du système in�uencent ses connais-
sances ?

6. Est-ce que le système possède des avantages particuliers pour faire de l'an-
notation d'images et de la recherche d'images ?

5.4.1 L'évolution des connaissances, l'évaluation du carac-
tère "dynamique"

Considérant la dynamique de notre système, il est important de se pencher sur
l'évaluation des sacs de KVR et l'évolution de connaissances. En e�et, en recher-
chant des informations et en explorant la base d'images, les utilisateurs e�ectuent
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des interactions avec le système et enrichissent de ce fait sa base de connaissances.
Ces connaissances apprises dynamiquement sont de 3 types :

1. Annotations manuelles : Des images se voient a�ecter des concepts/mots
textuels par les utilisateurs/experts pendant l'interaction.

2. Annotations propagées : D'autres images dans la base se voient a�ecter dyna-
miquement des concepts textuels en utilisant des Sacs de KVR des concepts.

3. Connaissances de niveau "image" : Les représentations visuelles de concepts
ou en d'autre termes, les Sacs de KVR de concepts.

Pour évaluer le modèle de Sacs de KVR et la performance du système, nous pro-
posons d'évaluer l'évolution globale des connaissances. Nous observons la quantité
et la qualité des connaissances en fonction du temps, ce qui signi�e :

� La quantité : Le nombre d'annotations manuelles, le nombre d'annotations
propagées, le nombre de Sacs de KVR. Ces nombres montrent l'évolution du
volume de connaissances. Nous pouvons observer la relation entre l'évolution
du volume de connaissances et l'évolution de la qualité des connaissances.

� La qualité : Nous tentons d'évaluer la qualité des connaissances liées aux
annotations et ainsi que les connaissances de niveau "image", c'est-à-dire les
Sacs de KVR des concepts. La précision des annotations propagées est utilisée
pour évaluer les connaissances d'annotations et la précision de la recherche
d'images par concepts (en utilisant des Sacs de KVR de concepts) est utilisée
pour évaluer les connaissances de niveau "image". Nous évaluons sur deux
parties de la base d'images : la partie d'images existantes du système (la
partie initiale), la partie des nouvelles images arrivées (la partie nouvelle).

Après chaque session de recherche d'images (avec retour de pertinence), les
informations ci-dessus sont calculées. Nous allons évaluer l'évolution sur 1000 ses-
sions.

Rappel et précision : Soient relevant le nombre total d'images pertinentes et
retrieved le nombre d'images trouvées. Le rappel exprime la proportion d'images
correctement trouvées parmi toutes les images pertinentes. Il s'exprime par la for-
mule :

rappel =
relevant ∩ retrieved

relevant

La precision, quant à elle, représente la proportion d'images correctement trou-
vées dans le résultat de la recherche et s'exprime par la formule :
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precision =
relevant ∩ retrieved

retrieved

5.4.2 La quantité de connaissances

5.4.2.1 Le nombre de concepts appris

Figure 5.5 � Nombre de concepts appris en fonction du temps (itérations). Dans
un premier temps, avec le point à t = 330, on voit qu'on apprend 200 concepts.
Nous observons donc un taux rapide jusqu'à environ la moitié des concepts (200)
identi�é par la �èche noire en pointillé. Dans un second temps, nous observons un
taux beaucoup plus lent identi�é par la �èche bleue en pointillé, jusqu'à environ
400 concepts appris à la �n.

Dans les courbes présentées ici (�gure 5.5), on remarque une croissant rapide du
nombre de concepts appris au début, et passé un certain point, identi�é autour de
t = 330, le taux d'augmentation du nombre de concepts appris diminue. On a une
augmentation très rapide au début, identi�ée par la �èche noire en pointillé, comme
la première phrase. Après un certain point, identi�é sur la �gure, on observe dans
un second temps une augmentation moins rapide du nombre de concepts appris,
identi�é par la �èche bleue en pointillé.

En �n d'expérimentation (1000 sessions de recherche), on voit sur la �gure que
le nombre maximum des concepts appris est d'environ 400. Pour rappel, selon les
expérimentations, nous avons entre 929 et 957 concepts au total. Le nombre de
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concepts appris est donc d'environ 40% du nombre de concepts dans la base Corel
30K. Ces nombres de concepts appris durant les 4 expérimentations ne varient pas
trop selon les bases d'images construites pour nos expérimentations (20%, 50%,
75%, 95% de la base Corel 30K). En e�et, nous avons e�ectué 1000 recherches
interactives pour faire l'apprentissage pour chaque expérimentation et ces 1000 re-
cherches interactives sont également réparties dans toutes les catégories de la base
Corel 30K. Dans notre expérimentation, nous distinguons deux types de concepts :
concept "grand" et concept "petit". Nous dé�nissons un concept grand comme
étant un concept associé à beaucoup d'images et un concept petit comme étant as-
socié avec peu d'images dans la base. Par exemple dans la �gure 5.6, nous trouvons
des concepts grands (à la gauche de la �gure) comme : "sky", "closeup", "horses" et
des concepts petits (à droite de la �gure) comme : "glasses", "soldiers", "highway".

Figure 5.6 � La distribution des concepts dans la base Corel 30K. Certains
concepts sont associés avec beaucoup d'images (concepts grands - à gauche), tan-
dis que d'autres sont associés avec seulement quelques images (concepts petits - à
droite).

Dans la �gure 5.5 nous observons que la moitié des concepts sont appris dans le
premier tiers du temps d'expérimentation. La plupart du temps restant est utilisé
pour améliorer les représentations de ces concepts. Cette amélioration des repré-
sentations est illustrée par l'annotation d'images et la recherche d'images dans la
section 5.4.3.

Les annotations sont propagées à toutes les images en même temps que les re-
présentations (des Sacs de KVR) des concepts sont apprises. L'évolution du nombre
d'annotations et les mesures de rappel/précision de l'annotation caractérisent la
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performance de notre système. Nous analysons et évaluons l'évolution de la quantité
d'annotations dans notre système dans la partie suivante. La qualité d'annotations
est presentée dans la section 5.4.3.

5.4.2.2 Le nombre d'annotations

Nous avons déjà noté que pendant le premier tiers du temps d'expérimentation,
la moitié des concepts sont appris (�gure 5.5). Avec cela, nous pouvons remarquer
que le nombre d'annotations propagées augmente rapidement et beaucoup dans
ce premier tiers du temps. Le nombre d'annotations propagées dans le premier
tiers est environ 90% du nombre total d'annotations propagées (�gure 5.7). Cela
s'explique par le fait qu'il existe beaucoup plus d'images qui sont annotées avec
les concepts appris dans la première moitié du temps qu'avec les concepts restants
(�gure 5.5). Cette remarque est con�rmée par le fait que les concepts avec plus
d'images annotées ont une probabilité plus grande d'apparition dans les premières
interactions de l'apprentissage.

Le nombre d'annotations manuelles est plus petit que le nombre d'annotations
automatiques (propagées) parce que ces annotations manuelles sont transmises
seulement pendant les 1000 recherches interactives d'images par les utilisateurs/ex-
perts (simulées dans notre expérimentation). Le nombre d'annotations manuelles
pendant l'expérimentation 1 est plus petit parce que le nombre d'images dans la
partie initiale est très petit (6000 images). Pendant les 1000 recherches interactives,
les utilisateurs a�ectent des annotations pour seulement un petit nombre d'images.
Par contre le nombre d'images dans la partie initiale dans les expérimentations 2,
3 et 4 est beaucoup plus important par rapport aux nombres de recherches inter-
actives pour l'apprentissage. Dans ces expérimentations 2, 3 et 4, pendant 1000
recherches interactives, les utilisateurs peuvent a�ecter des annotations pour un
nombre plus grand d'images que dans l'experimentation 1. Toutefois, ce nombre
est encore petit par rapport au nombre d'images total. Notons que nous avons
fait l'hypothèse que le nombre d'exemples d'images pertinentes/non pertinentes
pour chaque interaction doit être très faible, 20 au maximum. Ainsi le nombre
d'annotations manuelles n'est pas trop di�érent dans les expérimentations 2, 3 et
4.

Le nombre d'annotations propagées dépend du nombre d'images dans la base.
Nous pouvons donc trouver 2 ordres réversibles dans les deux graphiques représen-
tant les nombres d'annotations propagées de la partie initiale et la partie nouvelle
(�gure 5.7, deux graphiques du haut). Le nombre d'annotations propagées de la
partie initiale est le plus grand dans l'expérimentation 4, et le plus petit dans
l'expérimentation 1. Par contre, le nombre d'annotations propagées de la partie
nouvelle est le plus grand dans l'expérimentation 1, et le plus petit dans l'expéri-
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Figure 5.7 � Nombre d'annotations propagées dans la partie initiale (en haut à
droite), dans la partie nouvelle (en haut à gauche), dans la base totale (en bas à
droite) et le nombre d'annotations manuelles (en bas à gauche).

mentation 4. Toutefois la somme des nombres d'annotations propagées de 2 parties
(initiale et nouvelle) est presque le même dans les 4 expérimentations.

Par exemple, dans le cas d'une utilisation très intensive du système par l'hu-
main, impliquant ainsi de nombreuses annotations manuelles, beaucoup de connais-
sances avec peu d'images dynamiques arrivent dans le temps. C'est le cas de l'ex-
périmentation 4. Dans d'autres cas, comme celui de l'expérimentation 1, il peut y
avoir peu d'utilisations du système alors que de nombreuses images arrivent. Dans
ce cas, nous avons très peu d'annotations manuelles. Dans ces deux cas, le nombre
d'annotations propagées est le même parce que le nombre d'images total dans la
base d'images est identique.

5.4.2.3 Conclusion sur la quantité de connaissances

La quantité de connaissances augmente plus rapidement dans les premiers
temps, mais ce taux d'augmentation diminue au fur et à mesure qu'on utilise le
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système. La quantité de connaissances dépend principalement du nombre d'interac-
tions ou en d'autres termes de la fréquence d'utilisation du système. Plus le système
est utilisé, plus des connaissances sont apprises. La distribution des concepts sur
la base d'apprentissage in�uence aussi la quantité de connaissances. Si des images
dans la base ont un large éventail de concepts, la quantité de connaissances est
plus importante que dans le cas d'un petit éventail de concepts.

5.4.3 La qualité de connaissances d'annotations

La propagation d'annotations en utilisant les représentations (Sacs de KVR)
des concepts est évaluée par la précision d'annotation et le rappel d'annotation.
L'évaluation est basée sur les 4 expérimentations dont nous avons parlé précédem-
ment. La propagation des annotations est e�ectuée sur les deux parties, initiale et
nouvelle, dans chaque expérimentation. L'annotation des images dans la partie nou-
velle illustre l'e�cacité de l'utilisation des Sacs de KVR pour les nouvelles images
arrivées dans le système. La propagation d'annotations d'images sur la partie ini-
tiale et sur la partie nouvelle permet d'observer l'in�uence du nombre d'images
initiales dans le système, et l'in�uence des conditions d'utilisation du système sur
la qualité des connaissances en fonction du temps.

5.4.3.1 La partie initiale

partie initiale partie nouvelle

Expérimentation 1 (20% - 80%) 6K 25K

Expérimentation 2 (50% - 50%) 15K 16K

Expérimentation 3 (75% - 25%) 23K 8K

Expérimentation 4 (95% - 05%) 29.5K 1.5K

Table 5.1 � Nombre d'images dans les bases d'images pour les 4 expérimentations.

La partie initiale contient 6000 (20%), 15000 (50%), 23000 (75%), 29500 (95%)
images respectivement pour les expérimentations 1, 2, 3 et 4 (tableau 5.1). Les
images de cette base sont reparties dans toutes les catégories de la base Corel 30K.
Les 4 conditions d'utilisation di�érentes du système selon les 4 expérimentations
mettent en évidence de di�érentes performances de la propagation d'annotations
en fonction du temps (voir �gure 5.8).

La �gure 5.8 illustre l'évolution de la précision de la propagation d'annotations
dans notre système dans les 4 expérimentations. Dans l'expérimentation 1 (20%-
80%) la précision d'annotation est très bonne par rapport aux expérimentations 2,
3 et 4. La raison est que le taux du nombre d'images pertinentes sur le nombre total
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Figure 5.8 � L'évolution de la précision pour la propagation d'annotation sur
la partie initiale. La précision d'annotation augmente rapidement dans un pre-
mier temps (�èche noire) où les Sacs de KVR des concepts grands sont appris (la
connaissance augmente rapidement). Dans un second temps (�èche rouge), les Sacs
de KVR des concepts grands sont améliorés (la connaissance est améliorée) et les
autres concepts petits sont appris (la connaissance augmente moins rapidement que
dans le premier temps). Alors la précision d'annotation augmente plus lentement.

d'images dans l'expérimentation 1 est grand. En revanche, ce taux est trop petit
dans les autres expérimentations 2, 3 et 4. Nous pouvons imaginer simplement qu'il
est facile de chercher une personne dans un groupe de 10 personnes mais que ceci
est très di�cile dans un groupe de 1000 personnes. Alors, c'est plus facile dans l'ex-
périmentation 1 pour trouver des images pertinentes pour un concept que dans les
expérimentations 2, 3 et 4. La propagation d'annotations dans l'expérimentation
3 est meilleure que dans l'expérimentation 2, mais moins bonne que dans l'expéri-
mentation 4. Cependant la di�érence est petite car le nombre d'images pertinentes
pour un concept (dans environ 400 concepts appris) est très petit par rapport au
nombre d'images dans la base d'images.

La précision d'annotations augmente rapidement dans un premier temps (la
�èche noire dans la �gure 5.8) pendant lequel les Sacs de KVR des concepts grands
sont appris. Ceci est con�rmé dans la �gure du nombre d'annotations propagées
pour la partie initiale (�gure 5.7). Dans ce même premier temps, le nombre d'anno-
tations atteint 80% du nombre total d'annotations. Dans le temps suivant (la �èche
en rouge dans la �gure 5.8), les Sacs de KVR des concepts grands sont améliorés
et les autres concepts plus petits sont appris. Alors la précision d'annotation aug-
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Figure 5.9 � L'évolution du rappel de la propagation d'annotations sur la partie
initiale.

mente plus lentement. Nous remarquons qu'il est di�cile de faire l'annotation des
concepts petits parce que le nombre d'images associées est très petit par rapport
aux nombre d'images total dans la base. En résumé, la précision d'annotation de
la partie initiale s'améliore dans le temps et au fur et à mesure, et ce dans toutes
les expérimentations. Cela signi�e que les Sacs de KVR deviennent meilleurs au
fur et à mesure de l'utilisation du système.

La �gure 5.9 illustre le rappel d'annotations de la partie initiale dans les 4
expérimentations. Ces résultats con�rment encore que l'annotation de la partie
initiale, ou en d'autres termes les connaissances du système, devient meilleure dans
le temps au fur et à mesure de l'utilisation du système. Si on utilise le système sur
une petite base d'images, la qualité de connaissances est plus �able que si on utilise
le système sur une grand base d'images.

5.4.3.2 La partie nouvelle

La partie nouvelle contient respectivement 24000 (80%), 15000 (50%), 7500(25%),
1500(5%) images pour les expérimentations 1, 2, 3 et 4 (voir tableau 5.1). Les
images dans la base sont reparties dans toutes les catégories de la base Corel 30K.
Comme dans le cas de la partie initiale, le temps et le nombre d'images de la partie
nouvelle in�uencent la performance de la propagation d'annotations.
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Figure 5.10 � L'évolution de la précision de la propagation d'annotations sur la
partie nouvelle.

Les �gures 5.10 et 5.11 illustrent la performance de la propagation d'annotations
dans la partie nouvelle pour les 4 expérimentations. La propagation d'annotations
dans la partie nouvelle est plus faible que celle dans la partie initiale parce qu'un
certain pourcentage d'annotations manuelles de la partie initiale est utilisé pour
propager les annotations. Ce nombre est respectivement de 0.3, 0.2, 0.16, 0.15 dans
les expérimentations 1, 2, 3 et 4 (ce sont les ratios entre le nombre d'annotations
manuelles et le nombre d'annotations dans la vérité terrain de la partie initiale,
voir la �gure 5.7).

Comme pour la partie initiale, la propagation d'annotations dans la partie
nouvelle augmente rapidement pendant un premier temps où les concepts grands
sont appris. Un exemple est illustré au temps t=250 (�gures 5.10 et 5.11) où les
mesures de précision et de rappel dans l'expérimentation 4 augmentent tout d'un
coup. Nous observons dans la �gure du nombre d'annotations propagées (�gure 5.7)
qu'un grand nombre d'annotations est propagé. Cela signi�e qu'au temps t=250,
la représentation Sacs de KVR d'un concept grand est apprise. Les annotations de
ce concept (concept � building � avec 2373 images associées) sont bien propagées
aux images de la partie nouvelle.

Dans ce cas, nous pouvons remarquer que dans le cas où on utilise beaucoup le
système par rapport au nombre d'images arrivées (c'est le cas de l'expérimentation
4), les annotations propagées sont plus �ables que dans le cas où on utilise peu le
système par rapport au nombre d'images arrivées, ce qui est le cas de l'expérimen-
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Figure 5.11 � Evolution du rappel de la propagation d'annotations sur la partie
nouvelle.

tation 1.

5.4.3.3 La propagation d'annotations dans la base Corel 30K

Dans cette partie, nous évaluons la propagation d'annotations dans les 4 ex-
périmentations sur une même base d'images. La base Corel 30K au complet (soit
la fusion de la partie initiale et la partie nouvelle pour les 4 expérimentations)
est utilisée pour propager des annotations. Dans les expérimentations 1, 2, 3 et 4,
les Sacs de KVR des concepts sont appris en simulant les connaissances des uti-
lisateurs par les annotations des bases d'images di�érentes (20%, 50%, 75%, 95%
de la base Corel30K). Cela signi�e que les Sacs de KVR des concepts sont appris
en se basant sur les di�érentes sources de connaissances (en termes de quantité
de connaissances). Les in�uences dans les 4 expérimentations sont évaluées par la
propagation d'annotations sur la même base d'images Corel 30K.

Les �gures 5.12 et 5.13 illustrent la performance de la propagation d'annota-
tions sur la base Corel 30K pour les 4 expérimentations. Dans le premier temps
(jusqu'au temps t = 280) l'expérimentation 2 donne la meilleure performance, les
autres expérimentations fournissant presque les mêmes résultats. La raison est pro-
bablement que la connaissance utilisée est encore petite par rapport à la quantité
totale de connaissances. Dans le temps restant, la quantité de connaissances com-
mence à in�uencer la performance de la propagation. Elle est meilleure dans les
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Figure 5.12 � L'évolution de la précision de la propagation d'annotations (annota-
tion automatique) sur la base Corel 30K. Dans un premier temps (jusqu'au temps
t = 280) l'expérimentation 2 donne la meilleure performance, les autres expérimen-
tations ayant presque la même performance. Dans un second temps, la quantité de
connaissances commence à in�uencer la performance de la propagation.

Figure 5.13 � Evolution du rappel de la propagation d'annotations sur la base
Corel 30K.
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expérimentations 1 et 2 que dans les expérimentations 3 et 4. Cependant, nous
pouvons remarquer qu'il n'y a pas trop de di�érences du fait que tous les appren-
tissages dans les 4 expérimentations sont e�ectués en simulant un même nombre
de 1000 recherches interactives des utilisateurs/experts. En fait, l'in�uence de la
quantité de connaissances sur la propagation peut être con�rmée tout au cours
du temps. En avançant dans le temps, plus de connaissances sont utilisées pour
l'apprentissage, et donc plus la propagation d'annotations est performante.

Nous pouvons observer que di�érentes conditions d'utilisation du système donnent
di�érents résultats. Dans un cas d'une utilisation intensive du système, c'est-à-dire
avec beaucoup d'interactions, le résultat est meilleur. Ceci est con�rmé par l'amé-
lioration de la performance de la propagation d'annotations ou de la recherche
d'images au cours du temps, ou en d'autres termes, au fur et à mesure du nombre
d'interactions. Dans le cas d'utilisation du système sur beaucoup d'images (l'expé-
rimentation 4), le résultat est meilleur que sur peu d'images (l'expérimentation 1).
L'expérimentation 4 donne les meilleurs résultats, et cela est certainement dû au
fait qu'on se place dans de telles conditions d'utilisation qu'on utilise intensivement
le système sur de nombreuses d'images. Mais on voit que dans d'autres conditions
d'utilisation, le système réussit quand même bien, et la performance s'améliore
avec le temps.

5.4.4 La qualité de connaissances de niveau "image"

La recherche d'images par des Sacs de KVR est utilisée pour évaluer des connais-
sances de niveau "image". Nous observons si les représentations Sacs de KVR des
concepts sont bien apprises en analysant la précision de la recherche d'images.

La �gure 5.14 illustre la précision moyenne de la recherche d'images par les
Sacs de KVR des concepts. La précision est la moyenne des précisions moyennes
de la recherche d'images de tous les concepts.

La précision de l'expérimentation 4 est la meilleure tandis que celle de l'expéri-
mentation 1 est la pire. Plus le nombre d'images dans la base est élevé, plus la pré-
cision de la recherche d'images est mauvaise. En général, la précision de recherche
augmente dans le temps ou en d'autres termes, les Sacs de KVR s'améliorent dans
le temps. Cependant, nous pouvons remarquer qu'il existe des moments où la pré-
cision diminue un peu. Cela signi�e qu'un Sac de KVR de concept ne s'améliore
pas toujours pendant l'apprentissage. Ce problème vient probablement du regrou-
pement d'images pour la construction des KVR. Notre approche de l'apprentissage
considère que le regroupement est bon du fait que le nombre d'exemples est faible.
Cependant, le regroupement peut être mauvais dans les cas où les exemples sont
trop diversi�és.
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Figure 5.14 � Evolution de la précision de la recherche d'images par des Sacs de
KVR sur la partie initiale. En général, la précision de recherche est meilleure dans
le temps ou en d'autres termes, les Sacs de KVR s'améliorent dans le temps.

Figure 5.15 � Evolution de la précision de la recherche d'images par des Sacs de
KVR sur la partie nouvelle.

La �gure 5.15 illustre la précision de la recherche par les Sacs de KVR sur la
partie nouvelle. Bien que la précision soit meilleure en fonction du temps, elle reste
plus faible dans le cas d'une grande base d'images comme pour toutes les évalua-
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tions précédentes ci-dessus. Dans les cas où on utilise peu le système par rapport
au nombre d'images qui arrivent, on se trouve dans le cas de l'expérimentation 1.
Le système s'en sort quand même assez bien dans ces circonstances. Dans l'expéri-
mentation 4, les connaissances évoluent plus vite que le nombre d'images arrivant
et on voit que dans ce cas-là, le système fonctionne très bien.

5.4.5 Evaluation sur le retour de pertinence utilisé dans l'ap-
prentissage de connaissances

Nous avons présenté l'apprentissage de connaissances dans le chapitre 4. Dans
cet apprentissage, nous utilisons la technique du retour de pertinence que nous
avons proposée dans le chapitre 3. Notre retour de pertinence est proposé en se
basant sur la combinaison de la technique de mouvement de requête et celle d'exten-
sion de requête, aves deux variantes : CR (Clustering-repeat) et CNR (Clustering-
non-repeat). L'évaluation dans le chapitre 3 a montré que la méthode CNR est
légèrement meilleure que la méthode CR pour la recherche interactive. Dans cette
partie, nous comparons ces deux méthodes pour l'apprentissage de connaissances
(Sacs de KVR). La précision d'annotation d'images et la précision de recherche
d'images sont utilisées encore ici pour évaluer l'évolution des connaissances dans
les deux cas des méthodes CR et CNR. Nous présentons ici seulement le résultat
pour l'expérimentation 4 (division 95%-5% des bases d'images). En e�et, les autres
expérimentations produisent les mêmes résultats.

Figure 5.16 � Evolution de la précision de l'annotation d'images pour les méthodes
CR et CNR.

La �gure 5.16 illustre la précision d'annotation et la �gure 5.17 illustre la pré-
cision de la recherche d'images. Dans la méthode CR, des KVR sont construits
en déplaçant des points (KVR) dans l'espace de caractéristiques vers les points



5.4. Résultats 139

Figure 5.17 � Evolution de la précision de la recherche d'images pour les méthodes
CR et CNR.

(KVR) idéaux. Par contre, dans la méthode CNR, des KVR sont construits en
éliminant des KVR non pertinents et en ajoutant des KVR pertinents. Dans les 2
cas, la méthode CR et la méthode CNR fournissent presque les mêmes résultats,
avec toutefois un léger avantage pour la méthode CNR, notamment dans le cas de
l'annotation d'images. Ce résultat est con�rmé par le fait que l'apprentissage de
connaissances est in�uencé par la recherche interactive (retour de pertinence) pour
laquelle nous avons montré dans le chapitre 3 que la meilleure méthode est aussi
la méthode CNR.

5.4.6 Evaluation de la méthode de regroupement

Notre modèle Sacs de KVR est basé principalement sur le regroupement (clus-
tering) des exemples d'images. Nous avons présenté notre sélection sur la méthode
du regroupement dans le chapitre 4 : la méthode des k-moyennes adaptif et la
méthode d'agglomération compétitive. Dans cette partie, ces deux méthodes sont
comparées en fonction de la performance de connaissances apprises en analysant
la précision de l'annotation et de la recherche d'images. Nous présentons ici seule-
ment le résultat pour l'expérimentation 4 (division 95%-5% des bases d'images).
Les autres expérimentations ont les mêmes résultats.

La �gure 5.18 illustre la précision de l'annotation automatique et la �gure 5.19
la précision de la recherche d'images. Dans un premier temps, le regroupement
en utilisant l'agglomération compétitive est meilleur que le regroupement par les
k-moyennes, même s'il faut noter que la performance est presque la même pour le
temps restant. Nous pouvons constater que le choix de la méthode de regroupe-
ment n'in�uence pas beaucoup le résultat, parce que le nombre total d'échantillons
(exemples pertinents / non pertinents) est très faible. A noter que dans notre
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Figure 5.18 � L'évolution de la précision de l'annotation d'images selon la me-
thode de regroupement : K-moyennes adaptif et Agglomération compétitive.

Figure 5.19 � L'évolution de la précision de la recherche d'images selon la methode
de regroupement : K-moyennes adaptif et Agglomération compétitive.

système, l'utilisateur ne marque que quelques exemples (20 maximum) comme
pertinents ou non pertinents pendant l'interaction.

5.4.7 Utilisation de Sacs de KVR : Evaluation du caractère
"statique"

Dans cette section, nous évaluons l'utilisation de connaissances. Parmi les connais-
sances de notre système, les représentations visuelles de concepts ou en d'autres
termes, les Sacs de KVR de concepts, sont les plus importantes. Avec ces connais-
sances de niveau "image", nous pouvons faire de l'annotation d'images ou de la
recherche d'images par le contenu en utilisant des requêtes textuelles.
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Pour comparer notre système avec les travaux existants nous proposons d'abord
d'évaluer deux tâches principales du domaine CBIR : l'annotation d'images d'une
part et la recherche d'images d'autre part. Nous proposons ensuite une comparaison
globale des avantages et des inconvénients de notre système par rapport aux autres.

5.4.7.1 Annotation d'images

Notre système possède d'excellentes qualités pour la fonction de l'annotation
d'images, pour les raisons suivantes.

1. Tout d'abord, il est capable d'annoter dynamiquement une base d'images
dépourvue d'annotations au départ de la vie du système, c'est-à-dire qu'il ne
demande pas une base d'apprentissage a priori.

2. De plus, il est capable de faire de l'annotation semi-automatique (incrémen-
tale) d'images via l'interaction avec les experts/utilisateurs.

3. En�n, il est capable de faire une propagation d'annotations automatique pour
des nouvelles images arrivées dans la base et cela en temps réel.

Dans ce chapitre nous avons évalué l'évolution de notre système en fonction
du temps, ce qui est di�cile à comparer avec d'autres travaux. Dans cette par-
tie, nous proposons de comparer notre résultat de propagation d'annotations avec
d'autres méthodes d'annotation automatique. La propagation d'annotations est ef-
fectuée en se basant sur les représentations Sacs de KVR de concepts. Bien que les
Sacs de KVR de concepts soient appris via des interactions avec des experts/utili-
sateurs, nous considérons nécessaire de comparer notre propagation d'annotations
avec d'autres méthodes d'annotation automatique, du fait que les interactions dans
notre expérimentation sont simulées automatiquement. Si notre méthode est accep-
table par rapport aux méthodes automatiques, nous pouvons con�rmer l'e�cacité
de notre système.

Dans cette section, nous comparons le résultat de notre méthode d'annotation
avec d'autres méthodes de la littérature. Pour comparer avec d'autres travaux
procédant également à de l'annotation d'images, la base de données Corel 5K
[Carneiro 2007], [Lavrenko 2004], [Metzler 2004], [Yavlinsky 2005], [Feng 2004] est
utilisée. Corel 5k contient 4500 images d'apprentissage et 500 images de test avec
374 mots textuels. Sur les 374 mots-clés, seulement 260 mots sont présents dans
les deux ensembles d'apprentissage et de test.

La base d'apprentissage est utilisée pour faire l'apprentissage incrémental des
représentations Sacs de KVR de concepts avec un nombre d'interrogations dé�ni
(1000). Comme la simulation des interactions pour l'apprentissage est utilisée, nous
considérons que la propagation est une annotation automatique pour comparer
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avec les autres méthodes d'annotation automatique. Ensuite, les Sacs de KVR
sont utilisés pour procéder à une propagation d'annotations sur la base de test.

Nous comparons notre résultat avec les travaux de [Carneiro 2007], [Lavrenko 2004],
[Metzler 2004], [Yavlinsky 2005], [Feng 2004], [Makadia 2010] qui ont également
proposé des techniques d'annotation d'images avec la base Corel 5K. Ces travaux
sont également discutés dans [Makadia 2010].

Méthode Précision Rappel

CRM ([Lavrenko 2004]) 0.16 0.19

InfNet ([Metzler 2004]) 0.17 0.24

NPDE ([Yavlinsky 2005]) 0.18 0.21

MBRM ([Feng 2004]) 0.24 0.25

SML ([Carneiro 2007]) 0.23 0.29

JEC ([Makadia 2010]) 0.27 0.32

Sacs de KVR (notre approche) 0.23 0.28

Table 5.2 � Tableau comparatif des méthodes d'annotation d'images.

Le tableau 5.1 montre la précision et le rappel des méthodes d'annotation
d'images. Comme on peut le constater sur ce tableau, notre méthode donne de
bonnes performances. Seule la méthode de [Makadia 2010] est meilleure que notre
méthode en termes de précision et rappel. Cependant, notons que ce résultat est
évalué d'une manière automatique grâce à notre protocole de simulations d'inter-
actions. Nos résultats sont probablement ici en-dessous de la réalité, du fait de
l'usage de notre simulateur, dont la performance est, selon nous, bien moins élevée
que celle d'un véritable opérateur humain. De plus, au-delà de la seule performance
liée à l'annotation, l'avantage majeur de notre approche est la possibilité d'amélio-
rer cette annotation grâce aux interactions des utilisateurs, double qualité qu'aucun
système de la littérature n'o�re actuellement, du moins à notre connaissance.

Comme évoqué précédemment, un autre avantage de notre méthode est sa
capacité d'annoter les nouvelles images en temps réel. Nous avons testé sur un
ordinateur PC normal Core 2 Duo CPU, 2 GHz, 2Go de RAM sous Linux Ubuntu
10.04. Le temps moyen pour annoter une image à partir des Sacs de KVR de 374
concepts est d'environ 1 seconde.

5.4.7.2 La recherche d'images

Dans le domaine CBIR, la spéci�cation d'une requête par exemple d'images est
toujours un problème di�cile. La première raison de cela est que l'image exemple
peut être indisponible. La deuxième raison est le fossé sémantique en vertu duquel
il est di�cile de décrire l'intérêt précis de l'utilisateur par des images. Il est plus



5.4. Résultats 143

facile de spéci�er la requête par le texte. Cependant, la recherche d'images par le
texte a un problème concernant la disponibilité des annotations d'images. Au-delà
de la capacité liée à l'annotation d'images sans connaissances a priori que nous
avons présentée, notre système est capable de rechercher des images par le contenu
en utilisant des requêtes textuelles (�gure 5.20). La méthode est simplement basée
sur le modèle Sacs de KVR. Les mots-clés de la requête textuelle sont d'abord
transformés en Sacs de KVR. Ensuite la recherche d'images par le contenu est
e�ectuée en utilisant ces Sacs de KVR qui sont des caractéristiques visuelles.

Figure 5.20 � La recherche d'images par le contenu dans notre système.

Dans cette partie, nous comparons notre méthode de recherche par le contenu
avec les approches classiques (celles qui utilisent l'image exemple comme requête).
La recherche d'images par l'exemple est e�ectuée avec la base Corel5K qui contient
50 classes d'images. Des Sacs de KVR sont appris sur la base d'apprentissage de la
base de test de la base Corel 5K qui contient 50 classes de 10 images. La recherche
par requête textuelle est e�ectuée aussi sur cette base de test. La vérité terrain
pour la recherche textuelle correspond à l'annotation manuelle de la base Corel
5K. Les images qui partagent un même concept sont considérées pertinentes pour
la requête par ce concept. La recherche par requête textuelle a comme avantages
la facilité de spéci�cation de la requête par rapport à la recherche par l'exemple.
Nous regardons encore si la performance de la recherche par requête textuelle est
bonne par rapport à la recherche par l'exemple. La courbe précision/rappel est
utilisée pour comparer ces deux méthodes de recherche d'images.

La �gure 5.21 montre la performance de la recherche d'images par l'exemple
(en noir), de la recherche d'images par requête textuelle pour tous les concepts (en
rouge) et pour les concepts avec plus de 10 images associées dans la base de test
(en bleue).

Nous n'évaluons pas la performance de la recherche par le contenu mais nous
allons comparer avec la performance de la recherche d'images par la requête tex-
tuelle en utilisant des représentations Sacs de KVR de concepts. Dans tous les 2
cas, nous utilisons le modèle Sacs de Mots [Sivic 2008] pour représenter des ca-
ractéristiques visuelles. Nous pouvons remarquer que la performance est meilleure
après élimination des concepts associées avec moins de 10 images. Ceci est normal
parce que ces concepts "petits" donnent les plus mauvais résultats parmi tous les
concepts à cause de la malédiction de la dimensionnalité.
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Figure 5.21 � Précision/rappel de la recherche d'images par l'exemple (en noir),
de la recherche d'images par requête textuelle pour tous les concepts (en rouge) et
pour les concepts avec plus de 10 images associées dans la base de test (en bleue).

La �gure 5.21 montre la performance de la recherche d'images par requête
textuelle comparé avec la recherche d'images par l'exemple. Même si le nombre
d'images pertinentes pour chaque concept est encore faible par rapport au volume
de la base d'images comme dans le cas de la recherche par l'exemple, la performance
de la recherche par la requête textuelle est meilleure. Ceci s'explique par le fait que
le modèle Sacs de KVR représente mieux les concepts que la représentation des
images pour les classes dans la base d'images.

Des exemples de résultats de la recherche d'images par le contenu et par des
requêtes textuelles sont présentées dans les �gures 5.22, 5.23 et 5.24, 5.25. La
spéci�cation de la requête est plus facile avec des mots textuels. Comme nous
l'avons présenté à la �n de la partie 5.2, il est di�cile de représenter des concepts
avec le visualness moins élevé [Yanai 2005], comme par exemple ici avec le concept
"street", donc le résultat n'est pas bon. Par contre le résultat est bon dans les cas
de concepts d'un grand visualness, comme par exemple ici avec le concept "bear".
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Figure 5.22 � Résultat de la recherche d'images par requête textuelle :
"people+street".

5.5 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté l'évaluation de notre système concernant
l'évolution de connaissances, l'utilisation des Sacs de KVR de concepts pour la
recherche d'images et l'annotation d'images. Les connaissances du système viennent
d'utilisateurs pendant la recherche interactive d'images. L'expérimentation montre
que notre apprentissage par renforcement permet d'améliorer incrémentalement les
connaissances dans le temps (de l'utilisation du système). De plus, la performance
de la recherche d'images par des connaissances au niveau "image" (les Sacs de KVR
de concepts) est très prometteuse et la performance de l'annotation dynamique est
très bonne en comparaison avec les travaux existants.

Dans notre expérimentation, nous avons séparé la base d'images en deux, cette
séparation servant à l'apprentissage initial seulement. Une fois que des Sacs de KVR
sont appris, nous pouvons faire des recherches complètes sur toute la base d'images,



Figure 5.23 � Résultat de la recherche d'images par le contenu (pour trouver de
people dans la rue).

sans faire attention si les images sont annotées ou pas annotées. Nous pouvons
donc remarquer que notre modèle donne au système la capacité de rechercher des
images par le contenu avec une seule requête textuelle sur une base d'images sans
annotation et une meilleure performance que la recherche d'images par l'exemple
de la littérature. Cela représente un potentiel particulièrement intéressant pour
les systèmes CBIR, parce que les utilisateurs pourraient spécialiser la requête plus
facilement par le texte que par l'exemple, et recevoir de meilleurs résultats en terme
de précision.
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Figure 5.24 � Résultat de la recherche d'images par requête textuelle :
"bear+snow".
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Figure 5.25 � Résultat de la recherche d'images par le contenu (pour trouver de
ours sur la neige).



Chapitre 6

Conclusion et Perspectives

6.1 Conclusion

La recherche d'images connaît depuis plusieurs années de nombreuses évolu-
tions. Initialement basée sur des critères mono-modaux, celle-ci tente désormais
d'intégrer de nombreux aspects couplant à la fois des informations contextuelles,
sémantiques, visuelles et même parfois géographiques (avec l'avènement généralisé
des GPS notamment). D'autre part, au-delà de ces problématiques contextuelles,
notons également les récentes évolutions liées aux connaissances environnant un
système de recherche d'images, dont les exigences actuelles portent beaucoup sur
leur dynamicité. Ainsi, la majeure partie des applications exigent l'implémenta-
tion de systèmes interactifs permettant une évolution incrémentale du capital de
connaissances, parfois partant de zéro. Dans cette thèse nous avons abordé ces
composants importants de la recherche d'images, en intégrant : la recherche multi-
modale, la recherche interactive de type retour de pertinence et l'apprentissage de
connaissances.

6.1.1 Résumé des contributions

Nous identi�ons quatre contributions principales dans cette thèse. La première
contribution est un système de recherche multimodale d'images qui intègre di�é-
rentes sources de données, comme le contenu de l'image et le texte. Ce système
permet l'interrogation par l'image, l'interrogation par mot-clé ou encore l'utilisa-
tion de requêtes hybrides.

La seconde contribution concerne la recherche interactive d'images en appui
sur une nouvelle technique de retour de pertinence combinant un mouvement de
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requête et une extension de requête. Grâce à cette combinaison de mouvement de
requête d'une part, et de l'extension de requête d'autre part, techniques qui sont
généralement utilisées isolément, notre système dispose aujourd'hui de facultés de
recherche d'images particulièrement rapides et e�caces, comparé aux techniques
traditionnelles. Notons également que cette approche combinée est parfaitement
combinable avec une recherche mixte texte/images, ce qui représente un atout
supplémentaire de notre système.

La troisième contribution est un modèle basé sur des représentations visuelles
de mots-clés (KVR : Keyword Visual Representation) pour créer des liens entre le
texte et le contenu visuel, en s'appuyant sur l'interaction à long terme. Grâce à
une stratégie d'apprentissage incrémental, ce modèle fournit une association entre
concepts textuels et caractéristiques visuelles qui contribue à améliorer la précision
de l'annotation d'images et de la recherche d'images. La représentation visuelle de
concepts textuels permet aussi l'annotation rapide des nouvelles images. De plus,
ces représentations visuelles donnent à l'utilisateur la possibilité d'interroger le
système par des requêtes textuelles ou par des requêtes mixtes texte/images, ceci
même si toute la base d'images n'est pas annotée. En particulier, la recherche mixte
texte/images peut être réalisée en utilisant seulement une requête textuelle.

Partant de l'hypothèse que la connaissance doit être dynamique et que les sys-
tèmes disposent très souvent de faibles quantités d'informations/connaissances au
début de leur vie, la quatrième contribution porte sur un mécanisme de construc-
tion incrémentale des connaissances à partir de zéro. Nous avons ainsi proposé un
mécanisme d'apprentissage interactif de connaissances (entre autres pour l'indexa-
tion) grâce à une technique adaptative de type retour de pertinence. La recherche
interactive d'images permet de ra�ner itérativement l'annotation et la connais-
sance sur les images. Selon cette stratégie, nous ne séparons pas les phases d'an-
notation et de recherche, et l'utilisateur peut ainsi faire des requêtes dès la mise
en route du système, tout en laissant le système apprendre au fur et à mesure de
son utilisation. Nous avons d'autre part montré que notre système a de bonnes
performances concernant l'apprentissage de connaissances.

En l'état actuel, notre système intègre seulement l'indexation et la recherche
d'images par le texte et le contenu visuel pour l'instant, mais d'autres types d'in-
formations externes à l'image, comme la localisation (GPS) et le temps ont fait
l'objet de premières études et sont discutées dans les perspectives.

6.1.2 Problèmes restants

Malgré les bonnes performances obtenues par le système d'indexation et de
recherche d'images que nous avons proposé dans cette thèse, un certain nombre
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de problématiques scienti�ques restent encore très ouvertes. Ces questions portent
sur les sujets suivants :

� Tout d'abord, les évolutions concernent la possibilité d'intégrer d'autres in-
formations pour l'indexation : Dans notre système, nous avons réalisé l'in-
dexation et la recherche d'images seulement par le texte et le contenu visuel.
D'autres types d'informations externes comme la localisation (GPS) et le
temps ne sont pas encore intégrées, même si nous avons conduit de premières
études très encourageantes [Lai 2010]. La di�culté ici est liée à la combinaison
de di�érentes sources d'informations pour rechercher des images d'intérêts.
Pour l'instant, nous utilisons une fonction linéaire pour combiner la simila-
rité de contenu et la similarité conceptuelle, mais cela ne marche pas si nous
intégrons plus de types d'informations.

� D'autre part, des évolutions concernent également la question de la visuali-
sation : Dans notre systèxme, nous avons proposé une technique de visuali-
sation pour la recherche mixte texte/visuel, celle-ci se composant d'images
exemples et de mots-clés (concepts textuels). Cette technique permet de voir
les relations visuelle et conceptuelle des images avec la requête. Notre visua-
lisation est pour l'instant limitée sur le nombre de mots-clés dans la requête.
Le nombre maximal de mots-clés dans une requête est 4, ce qui correspond
aux 4 quadrants de l'interface 2D. Il serait nécessaire de faire évoluer cette
approche pour étendre le nombre de concepts. Il est di�cile de modi�er notre
approche de représentation en coordonnées polaires pour s'adapter à plus de
4 mots-clés car la relation conceptuelle serait très mal présentée si nous divi-
sions la représentation en plusieurs angles (par rapport aux 4 quadrants pour
l'instant).

6.2 Perspectives

6.2.1 A court terme

Les perspectives à court terme de ce travail concernent les points suivants :

La visualisation Dans notre système, nous avons proposé une visualisation
pour la recherche mixte texte/image. Cette technique permet de représenter des
images avec la requête, en intégrant à la fois la relation visuelle et la relation tex-
tuelle. La requête mixte texte/image se compose d'images exemples et des mots-
clés (concepts textuels). Notre visualisation est pour l'instant limitée à un certain
nombre de mots-clés dans la requête. Le nombre maximal de mots-clés dans une
requête est pour l'instant de 4. Dans l'avenir à court terme, nous proposons d'im-
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Figure 6.1 � Notre proposition basée sur la mise en page radiale utilisée dans
Google Swirl.

plémenter une visualisation de graphes conceptuels avec une mise en page radiale
(Google Swirl 1). La mise en page radiale a été pour la première fois utilisée dans
[Yee 2001], les résultats d'une requête de recherche d'images étant organisés suivant
une structure d'arbre, chaque couche de l'arbre étant disposée radialement autour
de son parent. Pour notre système, nous tentons de représenter les mots-clés par
des sous-arbres qui contiennent leurs images pertinentes. En utilisant le zoom, des
groupes d'images d'un grand nombre de mots-clés peuvent ainsi être tous présentés
sur l'écran (voir �gure 6.1).

Evaluation sur un groupe d'utilisateurs Pour l'instant, nous avons présenté
une technique pour évaluer automatiquement notre système interactif. Cette tech-
nique est utilisée pour évaluer le retour de pertinence et aussi l'apprentissage in-
crémental. Nous aimerions réaliser l'expérimentation sur un groupe d'utilisateurs
pour véri�er si notre système est facile à utiliser, et si la performance est con�r-
mée dans des scénarios d'utilisation réels car il existe des di�érences. Par exemple,
la méthode automatique interprète une image d'une seule façon mais les utilisa-
teurs peuvent l'interpréter de di�érentes façons selon l'utilisateur en question et
son contexte. De plus, le fait d'être sur un domaine spécialisé changerait probable-
ment énormément la donne, par rapport à notre contexte d'images de catastrophes
naturelles, qui comporte de nombreuses images de catégories di�érentes.

1. Google Swirl : http ://image-swirl.googlelabs.com/
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6.2.2 A long terme

Intégration des information externes A long terme, nous proposons d'étendre
notre système en utilisant des informations externes (le temps et la localisation)
pour l'indexation et la recherche d'images. Pour la localisation, nous avons tenté
une approche avec le stage de �n d'études Master de Lai Hien Phuong [Lai 2010] qui
consistait à développer un modèle de recherche d'informations basé sur une double
information de contenu visuel de l'image et de localisation géographique pour re-
trouver des situations d'urgence dans une ville (feux, blessés, bâtiments endom-
magés, etc.). Il s'agisssait également d'attribuer un niveau d'urgence en fonction
de la proximité géographique d'événements similaires. La di�culté d'intégration
de la localisation est l'indexation/l'organisation de la double information. Il faut
indexer la localisation ensemble avec le contenu pour faciliter la recherche mixte
localisation/images. Cela est di�érent de la recherche mixte texte/images dans
notre système parce que nous considérons que l'information de texte est simple
et il n'existe pas de relations entre des concepts textuels. Par contre, dans le cas
d'images géo-référencées il existe des relations (spatiales, sur un espace continu)
liées aux informations de localisation, ce qui augmente la complexité de l'indexa-
tion : il est nécessaire d'intégrer la notion de distance topologique dans la mesure
de proximité entre images.

Dans ce travail, les images sont représentées par deux descripteurs di�érents,
l'un représentant le contenu visuel de l'image (information interne) et l'autre re-
présentant l'information de localisation géographique (information externe). Dans
le cadre du stage de Lai Hien Phuong, nous nous sommes intéressés aux techniques
d'indexation multidimensionnelles, telles que le SR-Tree, qui visent à regrouper les
descripteurs de base dans des structures unitaires faciles à manipuler (hiérarchie).

Nous avons implémenté la structuration par partitionnement de données SR-
Tree [Katayama 1997] pour organiser les descriptions du contenu visuel des images
et les descripteurs externes d'informations géographiques a�n de faciliter et d'ac-
célérer la recherche des images similaires dans l'espace du contenu d'une part et le
calcul de la proximité dans l'espace de la localisation géographique d'autre part.
La �gure 6.2 illustre des arbres SR-tree que nous avons construits dans le sys-
tème. Nous avons fait le choix de générer plusieurs arbres SR-tree di�érents pour
organiser les images :

� Des SR-trees structurant l'information du contenu visuel. En utilisant ces
SR-trees, nous pouvons organiser des images de types di�érents et corres-
pondant aux di�érentes situations d'urgence susceptibles d'être rencontrées
(feu, blessé, bâtiment endommagé, route endommagée ou inondation).

� Un SR-tree structurant l'information des monuments dans la ville. Cet arbre
est construit en utilisant un �chier shape�le. Il est utilisé pour attribuer un
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Figure 6.2 � Structuration des données par des SR-tree.

niveau d'urgence pour chaque situation (voir �gure 6.3).

La structuration SR-tree a été retenue parce qu'elle est bien adaptée pour les
applications d'indexation de similarité des images/vidéos d'une part, et pour son
potentiel de regroupement toplogique des données qui sont proches par des rec-
tangles englobants et des sphères englobantes correspondant bien à la structura-
tion des données géographiques d'autre part. Ce type de stratégie o�re la possibilité
d'e�ectuer une recherche rapide d'images dans les deux espaces, intégrant à la fois
des contraintes de contenu et de localisation, tout en évitant des comparaisons
exhaustives avec tous les éléments de la base.

Pour l'intégration de la localisation dans notre système, nous avons donc pu
expérimenter utiliser la structuration SR-tree pour indexer a la fois le contenu
et la localisation. La localisation peut être considérée comme une option pour
la recherche d'images par le contenu. Cette idée est donc applicable dans notre
système mais nous devrons au préalable approfondir nos études pour bien exploiter
la localisation et combiner avec les informations du contenu et du texte.

Visualisation basée sur des agents Une autre possibilité pour la recherche
et la visualisation a été proposée dans le stage de Master 2 de Guillaume Chiron
[Guillaume 2010]. Pendant ce stage, nous avons implémenté un prototype pour la
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Figure 6.3 � Groupes de situations d'urgence dans la ville.

recherche d'images et la visualisation basée sur des agents. La base d'images est
représentée sous la forme d'un système multi-agent où chaque image est un agent
se déplaçant dans un espace 2D (l'espace de visualisation). Nous avons montré
qu'il était possible d'utiliser un modèle à base d'agents réactifs pour faire de la
recherche d'images par le contenu et de la visualisation d'images.

Dans la �gure 6.4, nous proposons une comparaison entre la méthode tradi-
tionnelle et notre méthode à base d'agents. Dans cette méthode, des images sont
placées dans l'espace 2D de visualisation en se basant sur un modèle de forces
d'attraction et de répulsion, remplaçant la fonction de similarité traditionnelle. Les
images similaires sont attirées les unes aux autres et se retrouvent ainsi à proxi-
mité, tandis que les images non similaires se repoussent et se retrouvent loin les
unes des autres. Chaque image est représentée par un agent, chaque agent (image)
interagissant avec ses voisins. Ces interactions se caractérisent par l'application
de forces entre ces agents. Un agent subit les forces engendrées par ses voisins,
forces qui expriment généralement un désir d'attirer ou de repousser un agent. Ces
forces induisent des déplacements des agents-images dans l'espace. Au �nal, tous
les agents se déplacent vers et/ou s'éloignent des autres agents en fonction de leurs
similarités. Le système se stabilise en�n lorsqu'un équilibre entre les di�érentes
forces est trouvé.

En fonction de la similarité et de la distance entre des agents-images, di�érentes
règles de forces d'attraction et de répulsion sont dé�nies (�gure 6.5). Un seuil de
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Figure 6.4 � Comparatif entre méthode traditionnelle / nouvelle méthode à base
d'agents pour la recherche d'images par le contenu.

Figure 6.5 � Nature et puissance des forces selon la similarité et la proximité des
agents.
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neutralité est �xé, et si le produit est inférieur à ce seuil, nous sommes en présence
d'une force attractive, tandis que si ce dernier est supérieur, nous sommes en
présence d'une force répulsive. L'écart au seuil est ensuite pondéré pour �xer la
puissance de la force.

Un exemple de ce système de visualisation est illustré dans la �gure 6.6. Au
milieu se trouve la requête, les images similaires étant placées proches et les autres
images se trouvant plus loin du centre. De plus, des images similaires sont situées
proches les unes des autres et elles formént des groupes distincts. Ce résultat montre
la bonne performance du système.

Figure 6.6 � Visualisation basée sur des agents.

Dans ce système, il n'existe aucune caractéristique liée à chacun des axes hori-
zontal et vertical, les agents se déplaçant librement dans tout l'espace 2D. L'orga-
nisation spatiale est le c÷ur du système et se fait de façon naturelle comme résultat
de toutes les interactions entre tous les agents sans aucune fonction globale venant
réguler le système. Grâce aux avantages montrés ci-dessus de cette visualisation



basées sur des agents, elle sera une très bonne visualisation alternative pour notre
système. Cependant, pour l'intégrer, il faut re-implémenter des règles de forces d'at-
traction et de répulsion pour notre information multimodale utilisée, car le travail
de Guillaume Chiron [Guillaume 2010] utilise principalement le contenu. De plus,
il nous faut peut-être étudier d'autres techniques d'interactions pour adapter ce
type de visualisation.

6.3 Conclusion �nale

Notre système de recherche d'images avec plusieurs aspects est présenté et
expérimenté dans cette thèse. Tout d'abord, la recherche mixte texte/images avec
une nouvelle technique de retour de pertinence et une nouvelle visualisation a
été appliquée et évaluée. Ensuite, nous avons démontré que les connaissances du
système peuvent évoluer à partir de zéro en utilisant notre méthode d'apprentissage
interactif. L'expérimentation dans le chapitre 5 montre que notre approche donne
de bonnes performances dans di�érentes situations d'utilisation du système

Notre système peut être étendu pour d'autres types d'informations que seule-
ment le texte ou les images comme la localisation et/ou le temps. De même, la
visualisation et le retour de pertinence intégré dans le système peuvent être amé-
liorés en utilisant une mise en page radiale ou en se basant sur des agents.

Bien que la méthode d'apprentissage interactif présentée dans cette thèse puisse
encore être améliorée, elle peut déjà être utilisée pour des systèmes spéci�ques qui
n'ont pas de connaissances au début de leur vie et qui demande d'évoluer dans le
temps via des interactions avec l'humain.

En�n, nous croyons que, dans l'avenir, l'apprentissage interactif et l'information
multimodale joueront un rôle majeur dans les systèmes, en remplaçant les techno-
logies d'informations unimodales et en perfectionnant l'apprentissage statistique
pour pro�ter des connaissances venant des interactions.
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