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Résumé

Le travail présenté dans ce rapport est mon trgpendant mon Master au
Centre MICA.

L'objectif de mon travail est d’étudier I'état d&art des méthodes et des
systemes déja existants a I'heure actuelle et destwore un systeme

d’'indexation et de recherche d'images par le cantén partir de ces

connaissances.

A MICA, nous construisons un systeme d’indexation de recherche

d'images par le contenu symbolique en héritantdelniques déja existantes
et en rajoutant nos idées. Nous orientons notreerebe vers la recherche
d'images par le contenu sémantique. Donc nous @tadides voies de

recherche d'images par le contenu sémantique, nestotre systeme avec le
retour de pertinence. Avec le retour de pertinemmejs développons une
interface traditionelle et proposons une interfg@hique 2D. Nous pensons
que l'interface graphique 2D donne une facon fliexipour afficher des

résultats et pour interagir avec l'utilisateur. &wette interface, une méthode

de retour de pertinence avec des images positiees @ppliquée.

Mots clés : indexation et recherche d'images par le contentgurede

pertinence, interprétation sémantique.
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Chapitre 1. Introduction

1.1. Contexte du travail

Le domaine de 'image numeérique est un domainel@ngexpansion.
Depuis quelgues années, avec l'explosion d'Interrest aussi le
développement a grande échelle de la photographigénque, il n'est pas
rare d’'avoir des bases d'images numeériques contgrliasieurs milliers et
méme plusieurs dizaines de milliers d'images, qeiesat des bases ciblées
pour un domaine d’activité professionnelle (jouisrak, tourisme, éducation,
musées, ...) ou tout simplement pour les particuligtes accumulent
d'immenses bases de photographies numériques (sosiveoyages, famille,
événements, ...).

Pour gerer et utiliser efficacement ces bases di@gsaun systeme
d’'indexation et de recherche d’'images est nécessaiest pourquoi le sujet
de la recherche d‘images devient un sujet tred dais la communauté
internationale depuis plus d’'une dizaine d’années.

Au Vietnam ainsi qu’a MICA, il n’existe pas de sste d’'indexation
et recherche d’'images par le contenu. Les quelgustemes de recherche
d'images existants sont des systemes de rechefichegds soit par le nom
des images soit utilisant des annotations manuebDesc ils demandent
beaucoup d'efforts et dans beaucoup de cas, ilssatsfont pas des

utilisateurs.
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1.2. Objectifs

A partir de besoins d’'un systeme d’indexation ehezche d'images au
Vietnam, nous avons choisi le sujet : I'indexateimecherche d’'images par le
contenu.
Avec ce sujet, nos objectifs sont :

o d’étudier I'état de I'art des méthodes et des sysgedéja existants a
I’heure actuelle.

» de construire un systeme d’indexation et rechetieages par le
contenu. Le but est de trouver des caractéristigpaasettant d’'indexer
'image et de retrouver des images similaires ldse requéte en
fonction du contenu des images. En développantys&eme, nous
avons aussi développé une interface qui permetifidateur de faire la
requéte et de prendre les résultats ainsi que éssim@s qui permettent
d’évaluer notre systeme.

o daller plus loin, et d’étudier les idées pour ysteme d’indexation et

recherche d’images par le contenu sémantique.

1.3. Contenu du rapport

Ce rapport est organisé comme suit. Le chapitrardduit I'état de I'art du
systeme d’indexation et recherche d’'images paotdenu, notre systeme et
qguelques résultats. Le chapitre 3 se consacre sie¢mnsg d’indexation et
recherche d’'images par le contenu sémantique awvedques résultats
préliminaires. Nous terminons ce rapport en dongaetques conclusions et

perspectives de travail dans le chapitre 4.

11
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Chapitre 2: Recherche d'images par le contenu symbolique

2.1. Etatde l'art

Nous avons déja mentionné lintérét actuel porté Es bases
d’'images, les techniques d’indexation et les tempes de recherche d’'images
dans de telles bases. Cependant, dans les applgatratiques de ces bases
d'images que l'on retrouve aujourd’hui, que ce swiur les chaines de
télévision, les journaux, les musées et mémes lgsumoteurs de recherche
sur Internet qui proposent des solutions de rebtleeddmages, l'indexation et
la recherche de ces images se font en se basaotitaigment sur des
annotations textuelles ou des éléments de textenqpeut rattacher aux
images.

Dans plusieurs cas (chaines de télévision, journayX’archivage des
images et des séquences vidéos ne se fait quaud’prie étape d’annotation
manuelle a 'aide de mots-clés. Cette indexatigmésente une tache longue
et répétitive pour 'humain, surtout avec les bad@mages qui deviennent
aujourd’hui de plus en plus grandes. De plus, détthe est trés subjective a
la culture, a la connaissance et aux sentimenthague personne.

Le besoin de méthodes d’indexation et de rechedaleetement basée
sur le contenu de l'image n’est donc plus a déneontre premier prototype
de systeme a été proposé en 1970 et ce systemiréa l'attention de
beaucoup de chercheurs. Quelques systemes deviemiasn systemes
commerciaux tels que QBIC (Query By Image ConteGIRES (Content
Based Image REtrieval System), ...

Les systemes d’indexation et recherche d’images lpacontenu
permettent de rechercher les images d’'une basegémen fonction de leurs

caracteristiques  visuelles. Ces caractéeristiquespcore  appelées

12
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caractéristiques de bas-niveau sont la couletextare, la forme et tout autre
caractéristique de l'image qu’'on peut imaginer. ®a® document, nous
appelons ces caractéristigues des caracteristigygmoliques (dans le
domaine de recherche d’images, parfois des auteppellent ces
caracteristiques des caractéristiques symboliquesfois des auteurs
appellent ces caractéristiques des caractéristgpuaboliques).

Dans cette section, nous présentons l'architectiuesystéme de
recherche d’'images par le contenu. Nous préserdaasi la facon que ce
systeme utilise pour prendre la (les) requéte@yuter la distance et lancer
des résultats. Ensuite nous rappelons des conadptshbase sur des
caracteristiques visuelles : caractéristiques désbaou caractéristiques
locales. Une image contient beaucoup de caradtgrest. Donc comment
peut-on choisir une (des) caractéristiques adéguatecomment peut-on
combiner ces caractéristiques ? A la fin de lai@echous allons discuter ces

aspects.

2.1.1.Architecture du systéme d’indexation et recherchiarthges

La figure 2-1 présente I'architecture du systemeedderche d’'images par le

contenu.

13
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Fig. 2-1:L’architecture d’un systeme d’indexation et rechdre d'images
par le contenu
Ce systeme s’exécute en deux étapes : I'étape eXatmbn et I'étape de
recherche.

Dans I'étape d’indexation, des caractéristiques smiomatiquement
extraites a partir de I'image et stockées dans ecteur numérique appelé
descripteur visuel. Grace aux techniques de la lleselonnées, on peut
stocker ces caractéristiques et les récupérereamdt et efficacement.

Dans I'étape de recherche, le systeme prend undesurequétes a
I'utilisateur et lui donne le résultat correspondree liste d'images ordonnees
en fonction de la similarité entre leur descripteisuel et celui de lI'image
requéte en utilisant une mesure de distance. Né&asmaous nous

concentrons sur I'étape de recherche.
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2.1.2.Les requétes

Il existe 3 facons de faire une requéte dans utesyesd’indexation et
recherche des images : soit une requéte par mégs $bit une requéte par
esquisse, soit une requéte par exemple. La figw2 @onne une

démonstration pour les trois fagons.

requéte résultat

nvot clés:
'dinosaure” (a)

b}

: E i)

Fig. 2-2 :Trois fagons pour donner une requéte dans CBIR (Bkrs,
2003)

Pour travailler avec des requétes par mots clésydme doit extraire

des mots clés a partir d’'une image. Afin de fagdravail le systeme se base
sur l'annotation textuelle manuelle d'images. C&t®n est aujourd’hui la

plus employée. Beaucoup de moteurs de rechercimagis tels que Google,
Yahoo...utilisent cette facon. Mais cette facon njgas parfaite parce que
guelgues mots n’expriment pas le sens d’'une imagdigure 2-3 donne un

exemple, l'utilisateur veut trouver des images monmtent une (des) voiture(s)
avec le ciel cependant les premieres images résuleasont pas pertinentes

car ils n'ont ni les voitures ni le ciel. De plumdlexation de ces images

15
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représente une tache longue et répétitive poumdin, surtout avec les bases
d'images qui deviennent aujourd’hui de plus en porandes. Elle est
subjective a la culture, a la connaissance et aminsents de chaque

personne.

&b Images Groups News more »

Google == S| st snas

Images Moderate SafeSearch is on

Images Results 1- 20 of abiout 4,000 for "car™ "sky® {0.23 seconds)
Show: All sizes - Large - Mediurm - Small

shy car jpg Sky-Rail Cable-Car jog skefish jpg car_sky_bipg

B74 x 461 pixels - 50k 540 x 480 pixels - 72k 400 » 266 pixels - 110k 567 % 756 pixels - 46k
waawe newbazar ity / inserzionistifsky % vy josephrenzi.com/s. . Sky-Rail% wanir. cablecar.com.sgf skyfish.html office-r-one. comd...¢
20carjpy 20Cable-Car.jpy catlotalcar_sky b.jpg

MNoble jason car sky jpg Car__ Sky_and_Grass jpg car_sky jpg WWilCarLogoSky jpg
450 x 338 pixels - B3k 270 % 198 pixels - 16k 200 3 160 pixels - 12k 270 % 202 pixels - 28k
employees. onsonta, edu/ whanw.istockphoto. coms wnnwr.mindgap.orgd e Bteamz. comdwilcar’
anderss/Courses/CART 20 imageindex/117/61 17640/ 2004 _06_01_archive.php

Fig. 2-3 :Un exemple de recherche d’'images dans Google
Puisque la requéte par mots clés a des désavantages/stemes de
recherche d’'images par le contenu utilisent souleshideux autres facons :
requéte par exemple et requéte par esquisse.
Dans la premiére approche, le systeme donne dés adtutilisateur.
Ces outils lui permettent de dessiner des imaggeétes. La figure 2-4
montre un exemple dans le systeme QBIC (QBIC). y@eéme permet de

créer une requéte avec les formes et les coulesrsigets.
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HEICCHARCS QEIC LAYOUT SEARCH
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o — |1_.‘.5—

Fig. 2-4 :Une requéte par esquisse dans QBIC (QBIC)
Dans la deuxiéme approche, soit le systeme clupisiigues images au
hasard dans la base d'images et les montre aidateur, soit I'utilisateur
parcourt la base d’'images et choisit une requéie|'stilisateur donne son

image requéte.
b

et @cnmphes

Fig. 2-5 :Une requéte par image dans Blobworld (Blobworld)
Par exemple, dans le systeme Blobworld, pour chaise requéte, le

systeme affiche quelques classes d’images tels ‘@mémal’, ‘Ocean
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Scenes’,'Outdoor Scenes’,’People’, ‘Manmade Objedtwtilisateur clique
sur une classe pour voir quelques images dans datise et choisit une de
ces images comme image requéte. Dans la figureu@isateur clique sur la
classe ‘Flower’ et quelques images de fleurs sffichaes.

Dans quelques cas, la requéte par esquisse dediffictle. Il est
parfois difficile de faire I'esquisse et il estfilifle de détecter les différences
avec les caractéristiques de I'image. Donc en génér systéeme utilise
seulement le paradigme requéte par image ou utidisedeux approches
ensembles.

Quelquefois l'utilisateur veut donner la requéte dae « Retrouvez
toutes les images de la base ayant certaines eegemblables a celles de
'image requéte» (Malki, 1999). Quelques travaux ét effectués, soit le
systeme segmente une image, soit on utilise unetste spatiale. Dans le
premier cas, aprés avoir segmenté une image,idat@ur choisit quelques
régions que I'on veut a partir de I'image segmeni¥mns le deuxieme cas, on
utilise des structures spatiales. Une structurevesdu utilisée est I'arbre
guartenaire (Malki, 1999). Cette structure perme¢ dtocker les
caractéristiques visuelles des difféerentes régidimmage et de filtrer les

images en augmentant au fur et a mesure le nivedeétails.

Fig. 2-6 :Une requéte par régions
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Dans la figure 2-6, le systéme fait la segmentatiame image et
I'utilisateur choisit quelques régions (correspartda aux objets) pour faire
la requéte.

D’autre part, l'utilisateur veut trouver des imagps contiennent des
régions a partir de plusieurs images requétes. [Qams, 2000), les auteurs
ont proposeé des facons différentes pour combirserdsultats.

Dans tous les cas, apres avoir pris des requétegy€is ou régions) le
systeme va extraire un vecteur caracteristiqueederequétes et va l'utiliser
pour comparer avec ceux des images dans la basagés.

Dans les cas précédents, nous supposons que I'ptapesaisir la
requéte et I'étape de recherche d’images sont &épaMais les deux étapes
peuvent avoir lieu en méme temps. On appelle epipeoche Naviguer. Nous
allons décrire cette approche dans la sectioresuatbur de pertinence.

L’approche pour donner des requétes par exemptasessvisuelle et
tres souvent utilisée. Mais cette approche a unnwénient. Les systemes
supposent que plus il y a d'exemples de questimpemibles, meilleurs sont
les résultats. Par conséquent, les utilisateursguemu’ils peuvent avoir plus
de résultats pertinents s’ils ajoutent de nouvesxemples au résultat de la
requéte précédente. Cependant, cette supposigenpas toujours vraie. Les
exemples additionnels peuvent contenir des carsiitgres inappropriées et
faire baisser la performance du systeme.

La figure 2-7 donne un exemple. Dans cet exemjiglidateur essaie
de rechercher des images de voitures. La colonngadehe affiche les
résultats quand il n'y a qu'un exemple. La colorde droite affiche les

résultats quand il y a deux exemples.
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Fig. 2-7 :Un exemple quand l'utilisateur essaie de rechercluss images de
voitures. La colonne de gauche affiche les résuitguand il n’y a qu’'un
exemple. La colonne de droite affiche les résultgtsand il y a deux

exemples (Nakazato, 2002)

2.1.3.Caractéristiques symboliques

Une image contient plusieurs caractéristiques syioupes. Dans cette
section, nous allons présenter des caractéristiquesl’on utilise souvent
dans les systemes de recherches des images talds cpuleur, la texture, la
forme...

La couleur

La couleur est tres souvent le premier descripgeuest employé pour
la recherche d’'images. Plusieurs travaux ont dépauve qu’il s'agit d'un
descripteur efficace (Smeulders, 2000). Il existendmbreuses possibilités

d’attributs pour caractériser la couleur tels ghestiogramme, les moments
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couleur...Et on trouve gu’avec la méme méthode, sclmenge I'espace de
couleur, il peut émerger des informations difféesnde I'image. Cette section
se consacre aux meéthodes de couleur les pluséeslislans un systéeme
d’indexation et recherche d’images ainsi que ssieklpaces de couleur.
L’histogramme

Une technique tres utilisée pour la couleur esntdiisection
d’histogrammes (Swain, 1991). Les histogrammes $axites et rapides a
calculer, et robustes a la rotation et a la trdiosla Cependant ['utilisation
d’histogrammes pour l'indexation et la recherchemdyjes pose quatre
problemes (Gong, 1998). Premierement, ils sontrdadgs tailles, donc par
consequent il est difficile de créer une indexatrapide et efficace en les
utilisant tels quels. Deuxiemement, ils ne possedms d’informations
spatiales sur les positions des couleurs. Troisieéené, ils sont sensibles a de
petits changements de luminosité, ce qui est pnuditi@ue pour comparer des
images similaires, mais acquises dans des conglitidifféerentes. Et
guatriemement, ils sont inutilisables pour la coms®n partielle des images
(objet particulier dans une image), puisque cakutbalement sur toute
'image.

Plusieurs travaux récents ont été effectués pouéliarar ces
problémes. Il existe deux approches suivies pachescheurs : I'une ajoute
des informations spatiales a I'histogramme, 'auiibse d’autres espaces de
codage des couleurs qui se rapprochent plus der¢amion de humaine.

La premiere approche ajoute des informations dpatiaaux
histogrammes. Dans (Stricker, 2004), les auteursligisé une image en cing
blocs fixés superposeés et ils ont extrait les pogsniers moments d’inertie de
chaque bloc pour créer un vecteur de descriptéRess, 1996) ont ajouté de

la cohérence spatiale dans des histogrammes. Uzl pst cohérent s'il
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appartient a une région validée par la segmentaiancohérent autrement
(soit les pixels situés hors des régions segmentdaess valeurs d'un

histogramme sont divisées en deux classes en donctles pixels

correspondants a ces valeurs : classe cohérentéasste incohérente. La
comparaison entre deux histogrammes devient |la aoargpn entre les
valeurs d’histogrammes dans les classes corresptasdaHuang et al.
(Huang, 1997) ont propose le corrélogramme etd-aatrrélogramme.

Les espaces de couleur

La deuxieme approche recherche d'autres espacesutiurs qui se
basent sur la perception de couleur de 'humaiaspace RVB est un espace
de couleur utilisé couramment, par facilite, damsstles systemes de vision
automatique, mais il n’est pas forcément le miedapde. En effet, les trois
composantes RVB sont tres dépendantes les uneautess. Un simple
changement d’éclairage dans la scene modifie d&s ¢domposantes, alors que
les objets de la scene n'ont pas changé de coutais, se sont simplement
assombris ou éclairés.

L'espace TSV (Teinte Saturation Valeur - en angh®V) est le plus
utile pour la segmentation et la reconnaissandk&gté prouvé un espace
tres fort dans le systeme de recherche des imdgmse qu’il est une
représentation plus physique de la couleur. Dahges@ace, on peut seéparer
pour un pixel : I'intensité du pixel (valeur) et ¢@uleur du pixel (teinte et
saturation). On n’a pas cette séparation dansdegeRVB. En RVB les trois
informations ne sont pas entierement décorrélées.

Non seulement les espaces RVB, TSV ont éte étudmdss aussi
d’autres espaces. Dans (Smeulders, 2000) les aubetirprésenté quelques

expérimentations intéressantes pour utiliser désugspaces en indexation,
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tandis que Park et al. (Park, 1999) ont proposgpdee CIE LUV et Gong et
al. (Gong, 1998) ont employé I'espace HVC.

Un panorama des travaux existants permet de trquusieurs espaces
couleur différents comme solution au lieu d’un egpanique. La solution se
trouve probablement dans l'utilisation de plusieespaces complémentaires
(Vandenbroucke, 2000).

Les moments statistiques

La méthode d’histogramme utilise la distributionnguete de la
couleur. On doit stocker de nombreuses données. liehude calculer la
distribution complete, dans les systemes de rebketddimages, on calcule
seulement des dominantes caractéristiques de caelsugue I'espérance, la
variance et d’autres moments. Dans (Stricker, 1886 auteurs ont prouvé
gue les méthodes utilisées des moments statistiuashent plus vite et
donnent des résultats meilleurs que les méthoddsstagrammes.
L’espérance, la variance, les moments d'ordre 3vemauégalement étre

calculés sur chaque composante couleur par la fersuivante :

_13
E—N;n,- (2.1)

[%JZN;( E) jm 2.2)

s :(%i( g - 5)3] (2.3)

j=1
Ou E est I'espéranceg; est la variance,; £st le troisieme moment qui
correspond a composante couleur i (i est R, V, Bedpace RVBou T, S, V

de I'espace TSV).
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La texture

La texture, autre primitive visuelle, est étudigpuis une vingtaine
d’années et plusieurs techniques ont été dévelspgirr l'analyser.
Certaines approches récentes semblent donner deésuitats. Une méthode
tres connue pour analyser la texture est la mattieeco-occurrences de
Haralick. Notre systeme de recherche des imagesepaontenu utilise ces
matrices de co-occurrences. Donc nous allons l&slldé dans la section
2.2.1. 1l existe aussi d'autres methodes pouryaealles textures dont celles
basées sur la transformée en ondelettes de Galvdesscaractéristiques de
Tamura, Word decomposition, Fractal...

Aprés avoir appliqué la transformation de Gabor wue image, une
région de texture est caractérisée par la moyerinda evariance des
coefficients de transformation. Un vecteur de darastiques est construit en
utilisant ces caractéristiques comme composantscheacteres symboliques
calculés a partir de la transformée en ondeleggSabor sont notamment tres
utilisés a I'heure actuelle pour caractériser éegures. L'intérét principal des
coefficients de Gabor est leur invariance aux rotat et mises a I'échelle.
Pour plus détails sur la méthode basée sur l'ottdslele lecteur pourra se
reporter a l'article (Wang, 1997).

Caractéristiques globales vs locales

A la base, les caractéristiques présentées precéeleinsont calculées
de facon globale sur I'image. Cependant, un syst&sé uniqguement sur des
caractéristiques globales ne peut pas donner mdtaés désirés. Soit une
image composée de plusieurs objets ayant des éaséicues, couleurs et
textures, tres différentes, le vecteur de carasti@ues globales extrait a partir
de l'image entiere perd les informations localess (bbjets) et ne produit

gu'une moyenne grossiere du contenu de cette infagecontre, 'analyse
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uniqguement basée sur des caractéristiques localgserde perdre le sens
global de I'image, en submergeant celui-ci dansflah de petits détails

inutiles. Par conséquent, un compromis doit émevé, different selon les
applications et selon les requétes individuellesieecaractéristiques globales

et caractéristiques locales.

(a) (b)
Fig. 2-8 :Deux découpages différents de I'image. (a) Découpag grille de

I'image. (b) Découpage par la segmentation divisifusion de I'image.
Deux approches differentes peuvent étre employéas @alculer les
caractéristiques locales. La premiere approcheisters diviser une image en
utilisant une grille et les caractéristiques degecleabloc sont calculées pour
chaque case de cette grille. Par exemple dansglaefi2-8a, l'image est
divisée en 12 zones de méme taille et les caratitgres sont calculées pour
chacune de ces zones.

La deuxieme approche consiste a segmenter I'image |p diviser en
zones locales plus proches des objets constituardge et ensuite calculer
les caractéristiques pour chacune des régionsitestrda segmentation est
une étape qu'on souhaiterait éviter, en raisonods tes problemes pour
choisir une "bonne" méthode de segmentation valide pmutes les images
de la base d’'images. Cependant, la division d'ove@é en régions ou objets
d'intérét est souvent nécessaire pour pouvoirasjadr ensuite a I'extraction
d’'informations sémantiques a partir de l'image.t®lque de viser une

segmentation exacte (en terme d’interprétation 'deadje), on préfere
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souvent parler de « groupement de pixels » (Fors3@®3) ou encore de
« segmentation faible » (Medioni, 2005) selon lgears. Dans les deux cas,
il s’agit simplement d’oublier le découpage préers terme d’objets, mais
plutbt de découper limage en régions similaires daint de vue
caracteristiques mesurées sur I'image (voir fig24@&b). Cette derniere idée
apparait comme plus logique, car I'idée méme diodge une vue sémantique
de l'image, or il est facile de conclure a la lurei€les innombrables travaux
en segmentation des derniéres décennies que laes&jman bas niveau
(basée uniquement sur les caractéristiques isuésndge) et le découpage
sémantique de lI'image sont deux idées complétedid#éatentes. Un objet tel
gue nous le percevons dans I'image n’est pas fa@némomogene en termes
de caractéristiques, tandis qu’'une zone homogenéntkige peut trés bien
contenir plusieurs objets différents.
Autres caractéristiques de I'image

Il existe plusieurs autres caractéristiques ourgasars, de I'image qui
peuvent étre utilisées pour mesurer la similaritthel image, telles que la
forme, les points d’intérét, les invariants, etsgpkncore. La forme est une
caracteristique visuelle importante et elle est dee caractéristiques de base
pour décrire le contenu d'une image. Cependanledaription des formes est
une tache difficile, surtout dans un contexte degmentation faible » et dans
un contexte ou on recherche la similitude et nerdttitude. Ainsi dans les
systemes de recherche récents, peu emploient taef@omme critére de
recherche.

D'autres caractéristiques telles que des invartidegspoints d’'intéréts
sont recherchés pour améliorer les performancesytemes de recherche
d'images (Alfarez, 2001 ; Sun, 2004 ; Wang, 198§)al et Aggarwal (Igbal,

2002) ont ajouté la structure de l'image a la aaulet la texture pour le
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systeme CIRES. Dans (Sciascio, 1997), les auteunsrésenté un systeme de
recherche d’'images basé sur la couleur, I'orieoati'objet et la position
relative. Chacune de ces combinaisons a des awandigles inconvénients et
chacune peut étre bien adaptée pour certaines lthigesges, mais ne
fonctionnera pas correctement avec d'autres.

Comme déja vu préecédemment, a partir une images pPoWVoONSs
trouver beaucoup de caractéristiques. Leurs réms hanger dans les
applications differentes. Les problemes du bonxchdei caractéristiques pour
décrire I'image et de la pondération de ces caratitfues ont été posés, mais
iIs ne sont pas encore résolus. Alors qu'un consensnimal sur l'utilisation
de la couleur et de la texture semble se dégageitrdeaux presentés ces
derniéres années, certains systemes ajoutent @Bautaractéristiques,
variables selon les systémes et surtout selorplggations visées. Quant a la
pondération des caractéristiques dans la fonctomdsure de la similarité
entre les images, elle varie aussi fortement delwsystemes, les applications
et mémes selon les requétes. La solution sembi®weer dans I'adaptation
de la fonction et de ses poids, mais selon quékyes ? Ces criteres ne sont
pas forcément d’ordre symbolique, mais plutét ddleréémantique. Deux
approches proposées pour résoudre ce problemene I'demande a
I'utilisateur de donner des poids pour chaque térastique (par exemple
35% de couleur, 50% de texture...), l'autre apprezsl goids a partir des
requétes pour faire un retour de pertinence. Lanjgmr® approche est trés
difficile a effectuer car l'utilisateur n'est paspable de donner de bons
chiffres. La deuxieme approche est utilisé de plugplus dans les systemes
d’'indexation et recherche des images a I'heureedletul donne des résultats

tres prometteurs. Nous allons détailler cette agpralans la section 3.3.1.
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2.1.4.Mesures pour évaluer un systeme

Avant l'exécution d'un systeme de recherche d'infations, une
évaluation qui permet de mesurer la performance cdesystéme est
nécessaire. Les mesures les plus courantes poluregwm systeme sont le
temps de réponse et I'espace utilisé. Plus le tadep®ponse est court, plus
I'espace utilisé est petit, et plus le systemecessidéré bon. Mais avec des
systemes qui ont été faits pour la recherche d'mé&tions, en plus de ces
deux mesures, on Ss’'intéresse a d’autres mesuress DA systeme de
recherche d’informations, l'utilisateur s’intéresmgx réponses pertinentes du
systeme. Donc les systemes de recherche d’infasnsgxigent I'évaluation
de la précision de la réponse. Ce type d’évaluaéishconsidéré comme
I'évaluation des performances de recherche. Leesystd’indexation et de
recherche d’'images est un systeme de recherchéomfiations. Dans les
systemes de recherche d’'images, les auteurs owersoutilisé les mesures
d’évaluation que l'on a utilisé pour évaluer dessteynes de recherche
d’informations.

Dans cette section, nous allons décrire les deusuree les plus
courantes: le rappel et la précision. Ces mesumasrsliées entre elles. Donc
on décrit souvent cette relation par une courbeagpel et précision. Ensuite
nous présentons d’autres mesures que l'on utilissiapour évaluer des
systemes de recherche d’informations.

Rappel et précision (en anglais : Recall and Preasn)
Le rappel:

Le rappel est le rapport entre le nombre d'imagedinentes dans

'ensemble des images trouvées et le nombre d’imgugetinentes dans la

base d’'images.
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Rappel= IRa] (2.4)
IR
La précision :
La précision est le rapport entre le nombre d’insagertinentes dans
I'ensemble des images trouvées et le nombre d’isxagevées.
PrécisionzllR—aI (2.5)

Al

* |:uneimage requéte

» R :I'ensemble d'images pertinentes dans la baseades utilisée pour
évaluer.

» |R|: le nombre d’'images pertinentes dans la basages.

= A:l'ensemble des réponses.

= |A]: le nombre d’'images dans I'ensemble des régmns

* |Ra] : le nombre d’images pertinentes dans I'enkedd#s réponses.

Des définitions sont montrées dans la figure 2-9 :
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Ensemble d’'images

pertinentes dans

I'ensemble des
réponses

La base d'images

Ensemble d’'images Ensemble des
pertinentes réponses

Fig. 2-9 :Le rappel et la précision pour une requéte (Yat£899)

Dans les systemes de recherche d’informations, ddiéfinir si une

information est pertinente ou non, on a besoin pkets dans le domaine.

Dans les systemes de recherche d’'images, une iesigeertinente pour une

requéte si les deux images sont dans la méme cl@&s& pourquoi dans

I'étape de préparation de la base d’'images pouluéraon doit faire des

annotations. L’annotation est un processus qui peraux utilisateurs de

choisir des mots clés correspondants a chaque imguyes I'annotation, on

va classifier les images en classes appropriéegesSimages ne contiennent

pas beaucoup d’objets, c’est facile de les classdans ces classes. Mais si

les images contiennent beaucoup d’objets, la tdehd#assification devient de

plus en plus difficile. Dans ce cas la, chaque enagpartient a plusieurs

classes.

La courbe de rappel et précision
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Le rappel et la précision sont les mesures imptasammais si on voit
seulement une paire de valeurs de rappel et ppécisette paire de valeurs ne
peut pas indiquer la performance du systeme. (Yestrquoi on donne
souvent une distribution de rappel et précisiorssmuforme de courbe.

La figure 2-10 donne un exemple de courbe de rappegdrécision. Pour
déssiner cette courbe, on doit calculer plusiearsep de rappel et précision

et les interpoler.

100

90 -
80 -
70
60
50 -
40 |

Précision

30 -
20 1
10

0

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Rappel

Fig. 2-10 :Une courbe de rappel et précision
En pratique, on utilise plusieurs requétes. Dagscas pour évaluer un
systeme, on calcule la précision moyenne pour $oues requétes

correspondant a chaque niveau de rappel.

P =30 (2.6)

~

ou :

*= N, estle nombre de requétes
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= Py(r) est la précision pour le rappel r avec la régué
A c6té de la courbe de rappel et précision, d'autnesures ont été utilisées
pour évaluer un systeme d’indexation et recherdneades telles que :

 P(10), P(30), P(|R]): la precision quand 10, ®], iflnages
retrouvées.
e La moyenne de la précision
» Le rappel quand la précision est 0.5
* R(1000) : le rappel pour 1000 images retrouvées.
Pour plus de détails sur d’autres mesures, ledegieurra se reporter aux
articles (Muller, 1999) et (Smith, 1998).

Le rappel et la précision sont trés utiles parcélsqmous permettent
d’évaluer quantitativement la qualité de la répogkxbale et la largeur de
'algorithme de recherche. Mais ils ont 4 désavassagYates, 1999).
Premierement, I'estimation de la valeur maximunralgpel exige de savoir
toutes les connaissances de la base d'images. Quéade d’'images devient
de plus en plus grande, ces connaissances neaodigponibles, ce qui veut
dire que I'évaluation n’est pas bien estimee. Demrdament, le rappel et la
précision sont reliés. Donc dans quelques casjdaeg mesures ne sont pas
suffisantes. Dans ces cas, l'utilisation d'autressumes qui combinent le
rappel et précision pourrait étre plus approprigeisiemement, ces mesures
travaillent bien sur un ensemble de requétes p&s (aon-interactif).
Cependant, les systémes modernes ne travaillentdpas ce mode. lIs
permettent de communiquer avec l'utilisateur doaesdces systemes d’autres
mesures qui sont plus appropriées doivent étreséss. Quatriemement, le

rappel et la précision sont faciles a définir quadioddre des images est
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linéaire. Ces mesures ne sont pas appropriéesl@gsaystemes qui ont un
ordre faible.

A cause de ces deésavantages, dans les systemesectierche
d’'informations on essaie d'utiliser d’autres mesutelles que la moyenne
harmonique , la mesure E,... que nous allons déetimommenter dans la
section suivante.

D’autres mesures
La moyenne harmonique

La moyenne harmonique de rappel et précision Ffeadéfinie par la
formule suivante :

F(j)=1—21 (2.7)

- =
r(;) PQ3)

Ou :

= r(j) : le rappel quand on donne j images en réponse

= P()) : la précision quand on donne j images enmépo

La valeur de cette mesure est entre 0 et 1. Salleuv est O ¢a veut dire
gu'aucune image pertinente a été retrouvee. Sialauy est 1, toutes les
images pertinentes ont été retrouvées. De pluse oeesure a une valeur
élevée quand le rappel et la précision sont éleveés.
La mesure E

La mesure E de rappel et précision E(j) a été mefiar la formule

suivante :

1+b?

ED =1 (28)

[ o —
r() PQ3)

ou:
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* r(j) : le rappel quand on donne j images en réponse

= P(j) : la précision quand on donne j images enméeo

» b est le parametre qu’on peut choisir. Ce parameflete I'importance

relative du rappel et de la précision. Si b est &g&(j) devient F(j). Si

b est plus grand que 1, ¢a veut dire que l'utdigat’intéresse plus a la

précision qu’'au rappel. Et si b est plus petit duyeca veut dire

I'utilisateur s’intéresse plus au rappel qu’a lagssion.

L’évaluation d'un systéme de recherche d'images st probleme
difficile. Il manque une base d'images standard (@pit étre assez large,
générique, et ou on est capable d’avoir des enssnmbimages pertinentes,
..). De plus, il n’a pas de mesure assez efficace.

Dans cette section, nous avons présenté les mesomgsent utilisées
dans les systemes de recherche d’'images acteelappel, la précision et la
courbe de rappel et précision. Nous avons aussutdideurs avantages et
leurs inconvénients. En fin, nous avons introduiauttes mesures
d’évaluation.

Dans notre systeme d’indexation et recherche d'@sagous utilisons
la courbe de rappel et précision moyenne pour ehadpsse dans la base
d'images et pour toute la base d’'images. Nos ré&sulivec des courbes de

rappel et précision seront présentés dans la sestivante.
2.2. Notre systeme de recherche par le contenu symizpie

2.2.1.Des caractéristiques choisises

Cette section se consacre aux caractéristiqueseetsl dans notre
systéme d’indexation et recherche des images. G Bmtersection
d’histogrammes, les moments de couleurs et la texfwec deux premieres

caractéristiques nous utilisons deux espaces asuleRVB et TSV. Nous
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allons détailler précisément ces caractéristigues.distance entre deux
images devient la distance entre leurs caraciguiss.
Couleur — L’intersection d’histogramme

Une technique treés utilisée pour la couleur esntdiisection
d’histogrammes. Avec cette méthode, tout d'abord dwmit calculer
I’histogramme d’image (I'histogramme d’'une imageipétre présenté par un
vecteur dont chaque composant est un nombre delspke couleur
correspondant a son indice). Ensuite histobin va étre crée a partir de
I'histogramme de la maniére suivante : chalgug(trou) dans histobinest la
somme de quelques éléments voisins de I'histograrhemaombre de voisins
est déterminé par le nombre i@ de I'histobin. Soit N est le hombre da
pour chague composant, I'histobin a BiX au total. Le nombre de voisins est
256/N. On peut voir que 'histobin est plus compagee I'histogramme Dans
notre systeme nous calculons I'histobin pour chacpraposant couleur (R,
V, B dans I'espace RVB et T, S, V dans I'espace ISV

La figure 2-11 donne un exemple. L'image originalst a gauche,

I’histogramme est au milieu et I'histobin de I'mgramme est a droite.

."_'r'E Ell

Histobin(2,2.3)

Irmage

Fig. 2-11 :L’histogramme et I'histobin
Aprés avoir eu I'histobin d’'image, la distance entleux images devient la
distance entre deukistobin On peut calculer cette distance par la formule

suivante (Swain, 1991) :
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Zl HHistoi —1 Histo i I

d(H,1)=2 ST (2.9)

ou
= H,l: deux images
" Hyuisto: I’histobin de H
" |histo: I'histobin de |
* Huistoic 1€ bin i d’histobin de H.
" |histoi l€ bin i d’histobin de |
* Dyisto(H,1): la distance entre I'image H et I'image | donction
I'intersection d’histogrammes.
Nous notons Rswrve(H,l) le calcul fait avec I'espace RVB etiRors(H,l) le
calcul fait avec I'espace TSV.
Couleur — Moments des couleurs
Notre systeme utilise les moments des couleursspérance (ou
moyenne), la variance, le moment de troisieme qdiéni par (2.1), (2.2) et
(2.3) ) pour chaque composante couleur dans degueces couleur RVB et
TSV. Au total, nous avons 9 chiffres pour RVB (3upchaque composante),
9 chiffres pour TSV (3 pour chaque composante).
H est une image, représentée par un ensemble défrés par espace

couleur i (i: RVB ou TSV) {E, o, s}. | est autre image, avec un ensemble
de 9 chiffres par espace couleur j(RVB ou TSV) {Ft}.

La distance entre I'image H et I'image I:

DMoment(H 1) =ZW1 | E-F |+ Wi, Iai — G |+W3 |$_ t (2.10)
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ou r est le nombre de composantes dans I'espdce;j &ec j={1,2,3} sont
les poids correspondants a I'espérance, la variant@emoment de troisieme
ordre.

Les espaces couleurs utilisés

Dans notre systéeme, nous utilisons deux espacdsursu RVB et
TSV (en anglais HSV). Nous avons choisi ces esppaese que RVB est
'espace couramment utilisé et TSV est un espaseftrt dans le systeme de
recherche des images et plus indépendant face aations d’éclairage.
Pour transformer une image RVB en une image TSUsravons utilisé une
formule qui est décrite dans 'annexe 1.

En ce moment, nous utilisons seulement deux esgandamentaux.
D’autres espaces peuvent aisément se rajouter matns systéme. Nous
pensons que chaque espace joue un réle différamt ges bases d’'images
différentes. Donc pour chaque application, on dester plusieurs espaces
couleurs et va choisir I'espace le plus efficace.

Texture- Les matrices de co-occurrences

En 1973, Haralick (Haralick, 1973) a proposé un¢hode en se basant
sur les matrices de co-occurrences de niveauxideEjte est probablement
une des méthodes les plus célebres pour analysedtiae. La matrice B, ¢«

(g, g') compte les nombres de paires de pixel jref (m', n ') dans une image
qui ont une valeur d'intensité g et g ' avec uséadice d dans une directian
Dans (Lan, 1999) un exemple a été montré comme suit

Une région de 15 pixels quantifieés sur 8 niveauxgie

1 12 |1|3 |4
2 |3 |1 2|4
3 131211
Tab 2-1 :Région de 15 pixels

37



Mémoire de Master Indexation et recherche des images par le contenu

Matrice de cooccurrence avec d = hiet O(un pixel vers le bas)

o
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Tab 2-2 :Matrice de cooccurrence avec d = 1leet O(un pixel vers le bas)

0O O

Afin d'estimer la similarité entre les matrices deoccurrences,
Haralick a proposé 14 caractéristiques statistiqgxtsaites a partir de cette
matrice. Actuellement, seulement les quatre canatties les plus
appropriées sont largement utilisées : I'énerdentiopie, le contraste et le

moment inverse de différence.

« Lénergie (T) : ZZPZd(i,j) (2.11)
.+ Lentropie (T): -3 > Ry(i, ))logP, () (2.12)
+ Lecontraste (§: Y3~ 1)P,G.J) (2.13)
. Le moment inverse de d|fference4)(TZZ 0D 1s

La distance entre deux images H, | se calculegpformule suivante :
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DrxurelH 1) =4 (T =T + (Teo = T + (Tua= T2+ (Toom T2 (2.15)

ou

* Tui: I'énergie de H

* T):I'énergie de |

» Tyo: I'entropie de H

» T l'entropie de |

= Tus: le contraste de H

= Ts3:le contraste de |

= Tua:le moment inverse de différence de H

= T.:le momentinverse de différence de |
La distance d choisie dans notre systéme dansstdet directions est
toujours 1.
Combinaison des caractéristiques

Puisque chaque distance entre caractéristiques caktulée avec une

norme différente, avant de combiner ces caradtfuiess, nous devons
normaliser les distances a l'aide d'une Gaussiefigbal, 2002). Cette
méthode assure que la distance est normalisée @nétel. Aprés avoir

normalisé les distances, nous avons utilisé unebowison linéaire des

distances.
D(H,)) = Whisorve *Dhistorve(H,]) + Whistorsv *DnistorsH,1)  +
WMomentRVB*D MomentRVE(H ’ I) + WMomentTSV*D MomentTS\(H ) I) +
WTexture*D Texture(H ’ I) . (2 16)

OL] WhistorvB,  WHistoTsvi WMomentRve:  WmomentTsv  Wrexture sont IeS pOidS

correspondants a lintersection d’histogrammes RVBintersection
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d’histogrammes TSV, la distance entre les momeMmB,Ra distance entre
les moments TSV, la distance entre les textur@gwids(H,!), Dhistotrsv(H,1),
Dwvomentrve(H,1), DwmomenttsH,1), DrexturdH,1) sont les distances entres les
intersections d’histogrammes RVB, les intersectiditistogrammes TSV,
les moments RVB, les moments TSV, les texturesimade H et de I'image

l.

Pour faciliter le calcul, nous choisissons 1/N ote$t le nombre de
caracteéristiques (dans ce car N=5) pour chaquespdigs poids seront
changés dans le processus de retour de pertinence.

Dans notre systeme, nous avons testé avec charpeérsstique ainsi
gue pour les combinaisons entre ces caracteristidues resultats obtenus sur

plusieurs bases d’'images seront présentés daastlars2.2.4.

2.2.2.Les bases d’'images utilisées

Pour évaluer et valider notre systéme, nous avdifiséucing bases
d'images. Ces bases d’'images sont disponiblesnsemiet librement sauf la
base Pollens. Ces bases d'images possedent déjaladses définies ou
chaque image n’appartient qu’'a une seule classe.

La base de Wang

La base d’'images de Wang est un sous-ensemble lmbséad’'images Corel.

Cette base d’'images contient 1000 images naturetieuleurs. Ces images
ont été divisées en 10 classes, chaque classerbh€0 images. L'avantage
de cette base est de pouvoir évaluer les résuatte base d'images a été
utilisée pour faire des expériences de classiboatUn exemple de chaque
classe peut étre vu sur la figure 2-12(Desela®@3R Cette base d'images a

été créee par le groupe du professeur Wang desétsité Pennsylvania State
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et est disponible a I'adresse : http://wang.istgdw/. Chague image dans

cette base d’'images a une taille de 384 x 256 po@l256 x 384 pixels.

dinosanurs

elephants Aowers horses mountains

Fig. 2-12 :10 classes de la base de Wang (Deselaers, 2003)

Coil (ColumbiaObjectImageL ibrary)

Cette base d’'images est tres connue pour la reiszamae des objets.
Il'y a deux bases dimages COIL : COIL-20 qui centi des images en
niveaux de gris prises a partir de 20 objets diffiés et COIL-100 qui contient
des images en couleurs prises a partir de 100sothiférents. Les deux bases
d'images consistent en des images prises a pasraijets 3D avec des
positions différentes. La base COIL-100 a 7200 iesagn couleurs (100
objets x 72 images/objet). Chaque image a une @l 128x128 pixels. Tous
les objets utilisés dans COIL-100 sont montrés dafigure 2-13(Deselaers,
2003). La base COIL-20 a 1440 images en niveaugride(20 objets x 72
images/objet). Chaque image a taille 128x128 pixdsis les objets utilisés
dans COIL-20 sont dépeints sur la figure 2-14(Dsysl, 2003). Ces bases
d’'images sont disponibles a I'adresse :

http://www1.cs.columbia.edu/CAVE/research/softlib/
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Fig. 2-14 :Les objets utilisés dans COIL-20 (Deselaers, 2003)

Pollen
La base de 347 images de grains de pollen (3ledass total) de
'INRIA Sophia-Antipolis et provenant du projet Eypéen ASTHMAL

(Bonton, 2002). Quelques exemples de cette basgegés sont montrés dans
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la figure 2-15. Nous remercions le projet Orion’tRIA pour avoir permis

$ S

Fig. 2-15 :Quelques images exemples de la base de Pollens
CUReT(ColumbiaUtrechtReflectance and exture Databage

I'utilisation ici de cette base d’'images.

—
4 A

.

Cette base a plus de 14000 images de texturesefiOrés x ~200
images/texture) des Universités Columbia et d'UttdCUReT). Ces images
sont disponibles a [l'adresse : http://www1l.cs.cdiiaredu/CAVE/curet.

Quelques exemples de cette base d'images sontésatdns la figure 2-16.

43



Mémoire de Master Indexation et recherche des images par le contenu

3%-Ribhed o

5d-Wood a

Fig. 2-16 :Quelques images exemples dans la base de CUReT(CURe
La base de FeiFei
Cette base contient des images de 101 objets @@ par Fei-Fei Li, Marco
Adreetto et Marc Aurolio Ranzato. Avec chaque qljiet 40 a 800 images
ont été prises. Chaque image a une taille de 3WDxxels. Dans notre
systeme, nous utilisons seulement une sous-parteetie base (8296 images
couleur de 100 objets). Ces images sont disponildesi’adresse :
http://www.vision.caltech.edu/feifeili/Datasets.htrha figure 2-17 montre

guelques exemples de cette base :

Fig. 2-17 :Quelques images exemples dans la base de Fei-Fei

2.2.3.Une image requéte et plusieurs images requétes

Les besoins de l'utilisateur sont tres variés. Ddaos plusieurs cas,

une seule requéte n'est pas suffisante parce quiedist pas capable de
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satisfaire complétement son désir. A partir deeceltservation, notre systéme
supporte les deux types de requéte par I'exempiee: seule requéte ou
plusieurs requétes simultanés.

Bien que le probleme de multi-requétes puisserégelu en le divisant
en plusieurs requétes simples, il reste a savamnoent fusionne-t-on les
résultats de chaque requéte pour trouver les imagmentes, ce qui est un
probleme important ?

Dans notre systeme, nous supportons 2 methodespoiiner les résultats :
la méthode de combinaison par distance minimalelaeiméthode par
combinaison linéaire.

Avant de les présenter, nous donnons quelquesiomgatue nous
employons.

La base d'images D contient m images. La requésed€g k images requétes
peut étre définie comme :

Q ={<ay,w:>,...,<q,W>,...,<0,Wi>}
ou w est entre 0 et 1. Ce parametre est employé pdiguer I'importance de
'image q dans la requéte Q.

Avec chaque image requéte, nous prenons les n siag@lus semblables.

R={<iq,dist>,..,<i, dis{>, ... ,<ip,dist,>}

Nous voyons que la distance doit satisfaire jdistdisy...<dist,
Pour résoudre le probléeme de plusieurs images tegjuéous divisons la
requéte Q en k sous-requétgscDacune contenant une seule image requéte.

Q={<q,w>}ou I< 1<k
Avec une sous-requéte,Qous avons le résultat R

R|={<i1|, dist>,...,<iy, diSLP}
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ou n < n et dist est la distance entre I'imaggdans la base D avec I'image
requéte g
Maintenant, nous allons fusionner k sous-résulRtpour avoir le résultat
final R.
Méthode de combinaison par distance minimale

Dans cette méthode, la distance entre une imagant da base
d'images et la requéte Q est la plus petite digtadans I'ensemble de
distances entre | et;Q

distj=minl = 1 k (wl*distlj) (2.17)
Le résultat qu’on trouve finalement :

R’={<iy,dist’;>,...,<ij,dist’>,... <i,,dist';>}
Méthode par combinaison linéaire

Dans cette méthode, la distance entre une imagant da base

d’'images avec la requéte Q est la combinaisonilieékes distances entre | et

Q.
dist =" w* disf (2.18)

Le résultat qu’on trouve finalement :

R’={<i,,dist’;>,...,<ij,dist}>,...,<in,dist';>}

Remarque : avant d’appliquer ces méthodes, lesarsiess doivent étre
normalisées.

D’aprés nos observations, nous trouvons que la aodétlide distance
minimale marche mieux que la meéthode par combinainéaire si
I'utilisateur rajoute le méme type d’images. Paeraple, dans la premiere
requéte, il donne une requéte qui contient unea f¢wensuite il va rajouter
une autre image requéte qui contient aussi une. flear contre la méthode

linéaire marche mieux si le contenu des imageséategLest variable.
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Il existe d’autres méthodes pour combiner les tamiltelles que la
combinaison non-linéaire des distances, la coméamaides rangs... Mais
notre systeme utilise seulement ces deux méthaalee gue la méthode de
combinaison par minimum est tres efficace dansqyesl cas et la méthode
de combinaison linéaire a été prouvée assez bies taplupart des cas
[Zhu00]. Nos résultats seront présentes dans teoaez.2.4.

Comme nous avons déja dit dans la section 2.1r plsieurs cas la
requéte avec plusieurs images donne de meillesutaés que ceux avec une
seule image requéte. Cependant, ceci n'est pasutsuyrai, puisque nous
travaillons avec des caractéristiques symboliquegabales. Un exemple a
été montré dans la section 2.1.1. Nous pouvonartediorer en utilisant des

caractéristiques locales ou en rajoutant les vals@éimantiques.

2.2.4.Nos résultats

Dans cette section, nous allons présenter quelgrésiltats
avec l'interface et allons donner des courbes galaet précision pour
chaque base d'images avec chaque descripteur. lavbase de Wang, le
nombre de classes n’est pas tres grand, ce quiparaget aussi de donner les
courbes de rappel et précision pour chaque classe éhaque descripteur.
Nous allons terminer cette section en donnant geslgonclusions.

Pour présenter les résultats, nous avons développ&ysteme de
recherche d'images par le contenu symbolique. lguré 2-18 décrit
I'interface de notre systeme. Cette interface seséien trois zones : la zone
de requéte, la zone de résultats et la zone deiplescs. Dans la zone de
requéte (en rouge), une image requéte a été moageson nom. Dans la
zone de descripteurs, nous donnons 6 optionsted§action d’histogrammes

RVB, l'intersection d’histogrammes TSV, les momeR¥B, les moments
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TSV, la texture et la combinaison de tous ces dasars. L'utilisateur clique

sur le bouton «Load Image» pour prendre une imagaéte et choisit une
option de descripteurs. Quand [l'utilisateur cligsier le bouton « Search
match », le systeme va comparer toutes les imamesld base d’'images avec
'image requéte et va montrer les seize premignagies qui sont les plus
semblables a I'image requéte avec leurs rangss leoims et leurs distances

avec l'image requéte.

W

Reqguete

Duseriptowrs
i chotgr

Resuliats /

Fig. 2-18 :Notre interface développée pour le systeme d’indexaet

recherche d’'images par le contenu
Nous poursuivons cette section par des résultas aette interface
pour quelques bases d’'images et des courbes del tggrécision.
La base de Wang
La figure 2-19 montre six résultats d’'une imagesdiEnbase de Wang
avec des options de caractéristiques différentes.immages en rouge sont des

images non-pertinentes.
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Fig. 2-19 :Quelques résultats avec la base de Wang
A partir de ces résultats, nous pouvons calculdalide de rappel et
précision. Dans la base de Wang, chaque classéerbAD0 images donc

|R|=100. Nous présentons seulement les 16 prendésuliats, alors le nombre
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d’'images dans I'ensemble de réponse est égal 1616A Nous supposons
gu’une image résultat est pertinente si elle appart la méme classe que

'image requéte.

Nombre
d’'images o
_ _ Précision Rappel (|Ra|/|R])
Descripteur pertinentes
(|IRa|/|A]) |A |[=16 IR |[=100
dans 16
images
L'intersection
d’histogrammes 15 93.75% 15%
RVB
L’'intersection
d’histogrammes 16 100% 16%
TSV
Les moments
16 100% 16%
RVB
Les moments TSV 9 56.25% 9%
La texture 4 25% 4%
La combinaison 16 100% 16%

Avec |R|=100 et |A|=16, la précision maximale est 180%, le rappel
maximal est dd.6%.
Tab 2-3 :Les valeurs de rappel et précision de la base dayyavec un
nombre d’'images retrouvées est de 16.
Nous trouvons (qu'avec cette Iimage requéte, [ieiion
d’histogrammes TSV, les moments RVB et la comboraisont les meilleurs

descripteurs. L’intersection d’histogrammes RVBlest moments TSV sont
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des descripteurs assez efficaces. La texture pastun descripteur tres fort
dans ce cas. Par contre, dans le cas génératiisditeur veut trouver des
Images contenant des animaux, la texture peut dafenbons résultats (avec
des images contenant des chevaux et des éléptmrgsgmple) parce que la
texture de la peau des différents animaux sostseenblables.

La figure 2-20 donne une vue globale de la perfoceade notre
systeme avec la base de Wang. Nous pouvons tgecdeactéristiques en
ordre décroissant de leurs efficacités comme daicombinaison de toutes
les caractéristiques, l'intersection d’histogrammd@syV, lintersection

d’histogrammes RVB, les moments TSV, les moment8 R¥ texture.

Courbes de rappel et prég — HengrEmme FVE
de labase de Warng | —— Hsog@amme TSW
100 homents FWH
a0 - Moments TEW
20 - — Texture
i —— Combingson

o 10 20 20 40 S0 B0 TO 20 20 100
Rappel

Fig. 2-20 :Les courbes de rappel et précision avec la base/dag avec les
différentes caractéristiques

La figure 2-21 permet de voir plus en détails e e chaque caractéristique

avec chaque classe de la base de Wang. En voysnfigare, on trouve que

la performance de chaque caractéristique avec eha@sse change. Parmi
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les classes, les classes 4, 6 et 7(contenant dsmislele dinosaures, des fleurs
en gros plans, des chevaux) donnent toujours cedtaies parfaits, mais les

classes 1, 2 et 8(contenant des paysages de rbainsirou de montages)

donnent des mauvais résultats. Le reste donne édestats assez bons. A

partir de ces courbes, nous donnons quelques resgopmme suit :

* La combinaison donne les meilleurs résultats poutes les classes. La
performance du systéme augmente avec le nombrardetéristiques
utilisées.

* Nous pouvons donner des poids différents pour ahaquactéristique
correspondant a leurs performances pour chaqueecl&ar exemple
avec la classe 7, lintersection d’histogrammes T&Mes moments
RVB donnent les meilleurs résultats qu’avec listmtion RVB, les
moments TSV et la texture alors que nous choisssges poids élevés
pour l'intersection d’histogrammes TSV et les motseRVB et des
ponds faibles pour lintersection d’histogrammesBR\es moments
TSV et la texture.
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Fig. 2-21 :Les courbes de rappel et précision de chaque clakssk base de

Wang avec les différentes caractéristiques

La base Coil-100

La figure 2-22 montre quelques résultats avec & l62oil et le tableau
2-2 contient les valeurs de rappel et précisiorcutées a partir de ces

résultats. Avec cet exemple, il semble que towdsschractéristiques sont trés
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fortes (sauf la texture). La figure 2-22 donnedearbes totales pour toute la

L’intersection d’histogrammes L’intersection d’histogrammes
RVB 24 bin TSV 24bin

ﬂﬂﬂﬂ
~H N EHE
e-ﬂﬂﬂ

Les moments TSV

C HEERE
EEEEE

———
—

La texture La combinaison

Fig. 2-22 :Quelques résultats avec la base Coil, des imageage sont

des images non-pertinentes
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Descripteur

Nombre
d'images

pertinentes

Précision

Rappel (|[Ra|/|R])

dans 16 (|IRal/|A) |A |=16 |IR|=72
images
L’intersection
d’histogrammes 15 93.75% 20.83%
RVB
L’intersection
d’histogrammes 16 100% 22.22%
TSV
Les moments RVB 16 100% 22.22%
Les moments TSV 14 87.5% 19.44%
La texture 2 12.5% 2.77T%
La combinaison 16 100% 22.22%

Avec |R|=72 et |A|=16, la précision maximale est 1d¥%, le rappel
maximal est d2.22%.

Tab 2-4 :Les valeurs de rappel et précision de la base d# @ole nombre

d’'images retrouvées est de 16.
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Courbes de rappel et précision —— L'intersection
avec la base de Coil d'histogrammes RVB
—— L'intersection
100 d'histogrammes TSV
90 Les moments RVB
80 — Les moments TSV
70 S
—— La combinaision
60
5
2 5o - —— La texture
L
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Fig. 2-23 :Les courbes de rappel et précision avec la bas€aoi€100 avec
les différentes caractéristiques

En comparant avec les résultats de la base de Wang,trouvons que
les résultats avec la base Coil sont meilleursaguex avec la base de Wang.
Les meilleurs résultats avec la base Coil son¢raid avec, triées en ordre
décroissant, I'intersection d’histogrammes RVB, ntérsection
d’histogrammes TSV, la combinaison de toutes lesaatéristiques, les
moments RVB, les moments TSV et la texture. Cepeandaec la base de
Wang, les meilleurs résultats sont obtenus avecprene décroissant la
combinaison de toutes les caractéristiques, I'seietion d’histogrammes
TSV, lintersection d’histogrammes RVB, les momeiitSV, les moments
RVB, la texture. Les décalages de résultats efgsesaracteristiques avec la
base de Coil sont plus grands que ceux avec lade¥#¢ang. Nous pouvons

expliquer ces observations par le fait que les gsadans la base Coil sont
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plus simples que celles dans la base de Wang. RBdrsse Coill, les images
contiennent un seul objet en avant avec le fondieter Ces images ne
contiennent pas de scenes compliquées comme paipkxdéa plage ou la
montagne.
La base de Pollens

Cette base ne contient que 347 images de polleriséds en 33
classes. Le nombre d’'images dans chaque classkfésent. Donc la forme
des courbes de rappel et précision est différente cglle d’autres bases
d'images. Les résultats avec cette base sont tas. ha combinaison de
toutes les caractéristiques est la plus forte. L@ss de lintersection
d’histogrammes TSV, l'intersection d’histogrammegBR les moments RGB

sont presque égaux.

Courbes de rappel et précision _
I3 base de Pollens —— Histogramme RVE

100 —— Histogramme TSY
an 4 Moment RVE
Moment TEY
— Texture

80 4
70 4
B0

—— Comhinaison

a0 4

FPréacision

40 -
30 -

20 4
10 |

I:I T T T T T T T T T

o 10 20 30 40 _ A0 BO YO 8O0 40 100
Fappel

Fig. 2-24 :Les courbes de rappel et précision pour la basé’déens avec

différentes caracteéristiques
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La base de Fei-Fei
La figure 2-25 donne un exemple avec la base dd-&ieil’'image

grande et a gauche est I'image requéte. Parmieige smages résultats, les
images en rouge sont des images non-pertinentes Cette base, l'auteur
divise les images contenant le visage en deuxeadask classe des visages
faciles (contenant des grands visages) et la cldssevisages difficiles
(contenant des petits visages). Cette divisioruglgt pour la reconnaissance
des formes. Avec la recherche d’images, nous pensme des images
appartenant aux deux classes sont des imagesgmesnpuisque si on veut
trouver une image contenant un visage, on ne distirpas un grand visage

d’un petit visage.
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Mémoire de Master

_ﬂ - QE
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Les moments RVB
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La combinaison

La texture

les iesagn rouge

Fig. 2-25 :Quelques résultats avec la base de FeiFei

sont des images non-pertinentes

A partir ces resultats, nous calculons des valéeinsppel et précision
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Nombre
d’'images o
_ _ Précision Rappel (|Ral/|R |)
Descripteur pertinentes
(|IRa|/|A]) |A |[=16 IR |[=870
dans 16
images
L’'intersection 9
d’histogrammes 56.25% 1.03%
RVB
L’'intersection 13
d’histogrammes 81.25% 1.49%
TSV
Les moments 14
87.5% 1.609%
RVB
Les moments TSV 11 68.75% 1.264%
La texture 13 81.25% 1.49%
La combinaison 14 87.5% 1.609%

Avec |A|=16 et |R |=870, la précision maximale ést 100%, le rappel
maximal est de 1.839%.
Tab 2-5 :Les valeurs de rappel et précision de la base dig&-€&eou le
nombre d’'images retrouvées est de 16.
La figure 2-26 donne les courbes de rappel et gi@tipour la classe de
Moto. Cette classe contient 791 images. Nous tnasivQue avec cette classe,
I'intersection d’histogrammes RVB, lintersectiothgtogrammes TSV et la

combinaison sont les meilleures caractéristiques.
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Fig. 2-26 :Les courbes de rappel et précision avec la basEald-ei avec

les différentes caractéristiques

A partir de ces résultats avec quelques bases géamalifférentes, nous

donnons quelques remarques comme suit :

 Avec la plupart des bases dimages, la combinadentoutes les

caractéristiques est la meilleure caractéristique.

» L’intersection d’histogrammes donne de Iégéremesitl@urs résultats

gue les moments. Mais avec les moments, on peutdksiler et

comparer des images plus rapidement.

» La texture avec les nombres des matrices de covecmes n'est pas

tres forte pour les bases d'images testées a admisgeux raisons.

Premiérement, la comparaison entre deux imagedepamesures de

texture est difficile. Deuxiemement, quatre chsfides matrices de co-

occurrences ne sont pas suffisants pour identdieéexture. 1| manque

d’autres caractéristiques telles que les coeffiside Gabor, Tamura...

Les résultats avec plusieurs images requétes
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Nous appliguons les techniques que nous avons riéese dans la
section 2.2.3 a notre systeme. Pour faciliter leutanous choisissons=m et
w;=1 (l'importance de chaque image requéte est égdt®)s avons testé avec
la base de Wang. La figure 2-27 montres nos rédsuifaand nous utilisons

une seule image requéte (qui contient une fleurgagrande et au milieu de

Fig. 2-27 :Résultat avec une seule image requéte, qui est deaet au

milieu de la figure.
Les figures 2-28 et 2-29 montrent les résultatsidueous rajoutons une autre
image requéte (contenant une fleur rouge). Nousvtmas qu’'avec cette
requéte la méthode de combinaison par distancamalaisemble mieux que
la méthode de combinaison linéaire parce que sestats contiennent plus
d'images pertinentes (une image est pertinentellsi @ntient une ou

plusieurs fleurs jaunes ou rouges). Dans ces adsules images requétes ont
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été indiquées par un point vert au milieu et edlest aussi montrées dans le

coin inférieur gauche

5

Fig. 2-28 :Le résultat avec la méthode de combinaison paratise

minimale en rajoutant une image avec les imagesuétgs indiquées par un

point vert au milieu et montrées dans le coin ini&ar gauche
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Fig. 2-29: Le résultat avec la méthode de combinaison liméagn rajoutant

une image, avec les images requétes indiquées pgpaint vert au milieu et
montrées dans le coin inférieur gauche

Les figures 2-30 et 2-31 montrent les résultatsnduaous rajoutons deux

autres images requétes (I'une contient une fleugecet I'autre contient une

fleur jaune). Avec ces requétes la méthode de auaidmn linéaire semble

mieux que la méthode de combinaison par distanoémale parce que dans

ces résultats beaucoup d’images qui contiennentfldass rouges ou des

fleurs jaunes se trouvent proche des images rexjuéte
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Fig. 2-30 :Le résultat avec la méthode de combinaison paratise
minimale en rajoutant deux images, avec les imageguétes indiquées par

un point vert au milieu et montrées dans le coirfénieur gauche
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Fig. 2-31 :Le résultat avec la méthode de combinaison linéarerajoutant
deux autres images, avec les images requétes ir@kgqupar un point vert au
milieu et montrées dans le coin inférieur gauche

Avec seulement quelques résultats, nous ne powpeamsécider quelle
meéthode est meilleure. Chacune a des avantagesjamsles inconvenients.
Par conséquent, avec chaque base d’'images, otedtst les deux méthodes
et utiliser des mesures pour évaluer chaque métiRalemanque de temps
pour tout calculer, nous ne donnons pas les résditeaux (courbes de rappel

et précision) dans ce rapport. Cela sera faitialiéement.
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Chapitre 3: Recherche d'images par le contenu sémantique

3.1.Etat de I'art

Aprés avoir présenté les aspects d’'un systéeme aenehe d’'images
par le contenu symbolique, ainsi que notre systetiisé pour la recherche,
nous présentons maintenant les extensions posslhlastel systeme pour
traiter les images au niveau sémantique, c’este-ali niveau du jugement
gue I'hnumain porte en regardant les images. C’eseétée condition que la
recherche d’informations sur les images pourra déber sur de réelles
avancées répondant a des besoins et applicativassés, tant personnelles
gue professionnelles.

Raisonner au niveau sémantique signifie que I'a®alge I'image se
fait en termes d’objets, de contenu et de structeirenon pas seulement en
termes de statistiques sur les couleurs, les &xtou autres caractéristiques
de base de I'image. Ce qui demande un complémaribdhation certain a la
méthode, car par définition, seules les caractguss de base sont
disponibles immédiatement dans I'image. La sémaatigle-méme n’est pas
inscrite dans I'image, mais se trouve ailleursfalit donc rechercher ces
sources extérieures nous donnant acces aux cldsadelage sémantique de
'image.

Nous soutenons que la sémantique exprimée dansnage dépend de deux
eléments (Jiang, 2004) :
* du niveau de connaissances et de la perceptionlglservateur de
cette image ;
« de l'objectif poursuivi par l'utilisateur de cettenage lorsqu’il la

regarde.

67



Mémoire de Master Indexation et recherche des images par le contenu

Et c’est pourquoi cette sémantique doit étre retteuselon deux approches
complémentaires et indissociables : (1) 'une redie des méthodes pour
comprendre l'objectif de [I'utilisateur, le sens da requéte, (2) lautre
recherche des moyens pour « connecter » (ou diehnaissance sémantique
humaine et I'apparence de I'image (les caractguss extraites de celle-ci).
Et c'est avec la combinaison des deux approchesI'qnepourra faire
émerger la sémantique de I'image

Nous poursuivons cette présentation par [I'étude ads deux
approches : (1) I'interaction avec l'utilisateue (etour de pertinence) et (2) la
définition des concepts de I'image (nous nous coimoas sur 'ontologie et
son application pour la recherche des images). idolserches sur ce sujet
n’étant pas encore complétées, nous présentondadanise certains éléments
seulement de notre prototype de recherche dimagas le contenu
sémantiqgue basé uniquement, pour l'instant, seettur de pertinence. Dans

la section 3.2, nous allons montrer nos résultampinaires.

3.1.1.Retour de pertinence

Une voie de plus en plus utilisée pour pallier leanoue de
connaissances dans un systeme de vision par adimest de concevoir des
systemes semi-automatiques. Cette voie existaatpigjr d’autres domaines,
mais devient encore plus évidente dans le domamel’iddexation et
recherche d’'images. Ici, on suppose que 'humaiitrisa la sémantique et
guavec l'aide de quelques interactions simples @&blées (par
exemple, I'identification d’exemples positifs etgadéifs a partir d’'un premier
retour du programme), le systeme peut prendre sétt@ntique. Il est connu
gu'une méme image requéte présentée par l‘utiisgieut avoir différentes

significations selon les besoins immédiats de tiksateur (objet avant-plan,
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arriere-plan). La théorie prédominante est celle rdtour de pertinence
(relevance feedback en anglais) déja utilisée tademaine de la recherche
d’'informations. Dans ce cas-ci, la sémantique njgs$ dans le systeme
informatique, mais elle est extraite implicitemeat chaque coup via
I'interaction et I'analyse des retours.

Le processus de retour de pertinence peut se elécoimme suit :
gquand une requéte est faite et qu'une réponse asiéd par le systeme,
I'utilisateur donne plus d’'indications au systerm@mme des images positives
et des images négatives a partir des premierdaésule systeme recalcule et
donne de nouveaux les deuxiemes résultats. Latdis peut répéter ce
processus plusieurs fois jusqu’'a ce gu’il soitsdail. Les images positives
sont les images que lutilisateur considére comm®® images qui sont
semblables a la requéte et inversement pour legasiaegatives.

La figure 3-1 donne un exemple de retour de perteedans le
systéme d’indexation et recherche d’'images. Dahgxemple, on a répété
deux fois le processus de retour de pertinence at\vai que parmi les images

retrouvées, le nombre d’'images pertinentes a augmen

Accepted
results

Initial
sample

15t Result
2rdHeasylt

Fig. 3-1 :Un exemple de retour de pertinence dans le CBIR,aorépéte le
processus de retour de pertinence deux fois et amtegaque fois, le nombre

d’'images retrouveées pertinentes a augmenteé.
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Il y a beaucoup de mécanismes proposes pour larrdio pertinence
dans un systeme dindexation et recherche dimadess premiers
mécanismes viennent du systéme de recherche des.teklans ces
meécanismes on rajoute des poids aux différenteactEistiques et aux
composants de chaque caractéristique pour expriggs importances
correspondantes. Dans (Rui, 1998), les auteursomesappliqués dans le
systeme d’indexation et recherche d’images. Pounntencer la premiere
fois, les poids ont été initialisés par méme chiffr Avec chaque image
retrouvée, l'utilisateur peut la marquer comme um@ge tres pertinente,
pertinente, sans opinion, non pertinente et notineeate pas du tout. Le
systeme va recalculer les poids (inter-poids — [esds pour les
caracteristiques et intra-poids — les poids poardemposants dans chaque
caractéristique) en basant sur ces remarques.

Il y a d’autres mécanismes. Dans (Igbal, 2003),al@®urs supposent
gue les images positives appartiennent a une claspendant les images
négatives peuvent appartenir a plusieurs classesc [ils proposent deux
mécanismes : le premier fonctionne une marche seuieavec des images
positives et le deuxieme avec les images positaiesi que les images
négatives. Le premier mécanisme est considéré cornemenécanisme
appliqué pour le cas de plusieurs images requétes & méthode de
combinaison de la distance minimale que nous aym@sentée dans la
section 2.2.3 (ce mécanisme est appelaster Feedbadk Le deuxieme
mécanisme s’appelleMulti-classe Feedback Ce mécanisme a éte
fréequemment utilisé dans le domaine de reconnaissdas formes. Mais il
marche seulement dans le cas ou les images pdéesnappartiennent a une

classe et les images non pertinentes appartiernehisieurs classes. Dans
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(Nakazato, 2002) et (Zhou, 2001), les auteurs assiaproposé d’autres
mécanismes pour le cas ou les images négativestigppant a une ou
plusieurs classes, basés sur I'Analyse discrimdat€isher(FDA - Fisher’s
Discriminant Analysis)et I'Analyse discriminente du biaidBDA - Biased
Discriminant Analysis)Parfois les images positives appartiennent aquus
classes. Par exemple, quand l'utilisateur rechetielseimages dans son esprit
il a des concepts hauts niveaux tel que : « ddsdeurs«. Ce concept ne
peut pas étre représenté par une classe. Cepategafieurs blanches et des
fleurs rouges ont des caractéristiques commundss a@int aussi des
caractéristiques différentes tel que la couleurleSsystéme essaie de les
considérer comme une seule classe, les caradagstide couleur auront
disparues bien que la couleur soit une caraciguistiimportante (et
dominante) dans la recherche de ces fleurs. Daaka@to, 2002), avec une
interface originale (Image Grouper), les auteunspsoposé une variation de
BDA pour le cas ou les images potives appartienagitisieurs classes.

On sait que le systeme d’indexation et recherclmaadjes au niveau
région a les propriétés que les systemes d’indaxati recherche d’images au
niveau image n’'ont pas. Donc on veut aussi dévelopgs mécanismes de
retour de pertinence pour ce systeme. Dans (Jig1)2 les auteurs ont
essayé d’appliquer les mécanismes de retour dm@ece pour les systémes
d’'indexation et recherche d’'images au niveau imdfgs ces mécanismes ne
sont pas vraiment des mécanismes de retour degreré au niveau image.
Tout d’abord, ils ont appligué les mécanismes deurede pertinence au
niveau image (les images positives ainsi que lemges négatives) et ont
estimé l'importance des régions. Les régions somtortantes si elles sont
présentes dans beaucoup d'images positives. Engisitent comparé les

images en comparant les régions. Dans ce systamibsdteur ne peut pas
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indiguer une région positive ou une région négativéneure actuelle, il n'y
a pas beaucoup de recherche sur les régions régaivwégions positives.
Cette voie promet d’avoir de bons résultats maisegite des problemes a
résoudre.

Le retour de pertinence a des avantages, mais é&wveerface
traditionnelle, cela n’est pas confortable pourtilisateur, parce que
I'utilisateur doit cliquer plusieurs fois pour clsoi des images positives et
négatives. C’est pourquoi dans notre systeme, nblisons les mécanismes
déja existants et essayons de résoudre leurs i@o@mmnis en donnant une
autre interface qui peut faciliter et diminuer ¢ggerations de I'utilisateur.

Cette approche attire beaucoup d’intention, beguael mécanismes
ont été proposés mais il manque un mécanisme mlrishous croyons
gu'avec seulement les mécanismes de retour den@ece, I'utilisateur ne

peut pas étre satisfait. On doit les intégrer aaatres mécanismes.

3.1.2.0ntologie

L’'ontologie vient du domaine de la philosophie #itr@ de plus en plus
I'attention des personnes dans le domaine infoquati Dans cette section,
tout d’abord, nous présentons la notation d’ontieloky réle d’'une ontologie
et le processus de création d’'une ontologie. Easabus nous concentrons
sur son application dans un systeme d’indexatioraterche d'images.

Selon (Mezaris, 2003) une ontologie peut étre t&fcomme des
spécifications d'un vocabulaire de représentatmur pn domaine partagé du
discours qui peut inclure des définitions de classges relations, des
fonctions et d'autres objets.

Pourquoi veut-on développer une ontologie? A queit-slle,

'ontologie? Il y a quelques raisons (Chandrasakal®99). Premiérement,
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I'ontologie permet de partager la connaissance cenend’'un domaine entre
des personnes ou des agents logiciel. C’est I'snbdés les plus communs
dans le développement des ontologies. Par exesygosons que quelques
sites web différents contiennent des informatiomdslicales. Si ces sites Web
partagent et publient avec les mémes termes dé¢olamie, alors I'agent
logiciel est capable d’extraire des informationpaatir des différents sites.
Ces informations peuvent étre utilisées pour répora des requétes de
I'utilisateur. Deuxiemement, I'ontologie permet dautiliser la connaissance
d’'un domaine. Par exemple, plusieurs domaines esbib de représenter la
notion du temps. Il s’agit par exemple des notioriervalles du temps, des
points du temps, des mesures relative du tempsn $roupe de chercheurs
développe une telle ontologie, d’autres peuvenpkment la réutiliser pour
d'autres applications. Troisiemement, l'ontologieerpet de faire
explicitement des hypothéses sur un domaine. Dgsthgses codées dans un
langage de programmation sont difficiles a troudecomprendre et aussi a
changer en particulier pour des utilisateurs samspétence de programmer.
Avec l'ontologie, en jouant avec des hypothésespeut comprendre mieux
le domaine. Quatriemement, I'ontologie permet deasgr la connaissance
d’'un domaine avec la connaissance de fonctionneniart exemple, nous
pouvons utiliser une ontologie pour décrire uneh¢dd’'une configuration
d’'un produit. Cette configuration est indépendadte produit et de ses
composants. Nous pouvons développer une ontolagie fla configuration
d'un ordinateur, et la réutiliser pour la configiima d’'un élévateur. Enfin,
'ontologie permet d’analyser la connaissance ddomaine. Grace a
'ontologie, une analyse formelle des termes essjte. Cette analyse est
extrémement importante pour la réutilisation etxtémsion d’ontologies

existantes.
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Dans (Gandon, 2002), lI'exemple donné par GomezzPérela
conférence ECAI98 est représentatif du problémentiguité sur un terme
lors d’'une communication dans un groupe d’acteQuse faut-il répondre a la
question : » What is a pipe ?». Il existe plusiguussibilités de réponse tel

gu’illustré a la figure 3-2:

11101 [ S
1 (00110 N

(a) (b) (c)
Fig. 3-2 :Trois réponses possibles de la question « What is
pipe ? » [Gandon02]
(a) «a short narrow tube with a small container at omel eused for smoking
eg. tobacco»
(b) « a long tube made of metal or plastic that is usedarry water or oil or
gas.«
(c) »a temporary section of computer memory that cak two different
computer processes.

Dans cet exemple, nous avons un terme avec traiepts. Donc cela
provoque une ambigiité. Par contre, dans le casydenymes, un concept
peut étre derriere quelques termes: par exempléurgp automobile,
auto...Ce sont des problémes qui sont posés quand nolmnganformatiser
un systeme. L'engagement ontologique des acteursegped’éviter ce genre
de confusion.

Nous venons de présenter la notation de I'ontolegises avantages

dans le domaine informatique. Nous allons poursuistte section par le
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processus de création d’'une ontologie, les critatdisés pour évaluer une
ontologie et ses applications.
Le cycle de vie d’'une ontologie contient trois tygkactivités :
» Activités de construction : Ce sont les quatre &€age construction
d’'une ontologie.
» Activités de support: Ce sont l'acquisition desnmaissances, la
documentation, I'évaluation et I'intégration dertologie.
» Activités de gestion : Ce sont la planification déshes, le contrdle et
I'assurance de la qualité.
Les activitées de construction d'une ontologie jduan des réles les plus
importants dans le cycle de vie d’'une ontologies @givités se décomposent
en quatre phases : la phase de spécification,daeptie conceptualisation, la
phase de formalisation et celle d’implémentation.
La phase de spécification :
Selon (Noy, 2001), cette étape doit répondre awstions suivantes :
* Quel est le domaine que I'ontologie couvrira ?
* Quels sont les buts de I'utilisation de I'ontoloGie
e Quels sont les types de questions que I'ontologig Eepondre ?
* Qui va utiliser et maintenir I'ontologie ?
La phase de conceptualisation :
La phase conceptualisation a pour but la structurales connaissances
d’'un domaine. Cette phase se compose des étapesiss :
 |dentifier les concepts, les attributs, et les wededans urictionnaire
Glossaire
» Classifier les groupes de concepts dansAdbees de Concepts

e Construire und able des Relations
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» Définir les constantes dans uhable des Constantes

e Construire undable de Formules
Les phases de formalisation et d’implémentation

La phase de formalisation va mettre le modéele quuoet structure
sous une forme semi-formelle de [l'ontologie. Dans Iphase
d'implémentation, on va implémenter une ontologengl un langage. Le
langage choisit doit correspondre avec le modelewmiealisation.

Aprés avoir créé une ontologie, un processus pealuér cette ontologie
est nécessaire. Les criteres utilisés pour ce psoseont été proposes en se
basant sur le but de création d’'une ontologiepadgage des connaissances et
I'inter-opérabilité. Dans (Gruber, 1993), Grubepraposé cing criteres pour
I'évaluation d’'une ontologie qui sont la clarté, dahérence, I'extensibilite,
'indépendance structurelle et la minimalisation’dagagement ontologique.

L’ontologie peut étre utilisée dans plusieurs aggilons. Mais dans ce
rapport, nous nous concentrons sur son applicateors le domaine de la
recherche d’'images. Il existe deux approches deerebe d'images se basant
sur des ontologies. L'une construit une ontologieée sur les annotations et
I'utilise pour recherche d’'images. L'autre propass ontologies de concepts.
Ces concepts sont basés sur les données numérgguesiennent du
traitement d'images bas niveau.

La premiere approche (Hyvonen, 2003) donne des lénaltats
puisqu’on se base sur les annotations (recherckiietie sans utiliser
'image). Mais cette ontologie a des inconvénieptssqu’elle demande
beaucoup d'efforts pour faire I'annotation. Dardyfonen, 2003), les
auteurs ont créé une ontologie pour la base d'isvageHelsinki University
Museum. lIs I'ont utilisée pour la phase d’annaatainsi que pour la phase

de recherche d’'images. Les auteurs ont constaté pleblemes avec leur
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ontologie. Quand on fait les annotations, cela p@ubvoquer des
changements dans l'ontologie. Donc comment gere-t@s changements
pour ne pas demander a I'annotateur de refairan@stations ? Quand les
programmeurs demandent l'ontologie et les annotati@e nouvelles
demandes pour satisfaire I'utilisateur, I'ontologimsi que les annotations
doivent étre changees.

La deuxiéme approche (Mezaris, 2003 ; Maillot, 200&aillot, 2004)
essaie de commencer des données numeriques quexdaaites de l'image
pour créer les concepts. Dans (Mezaris, 2003)algsurs ont proposé une
ontologie d’objets. Les caractéristiques bas nivedles que la couleur, la
position, la taille, etc. sont extraites d’'une oégiet sont reliées avec les
descripteurs du niveau intermédiaire.

Dans (Maillot, 2004), les auteurs ont créé une logie de concepts
visuels. Cette ontologie contient 103 concepts alssy(concepts spatiaux,
concepts couleur, concepts texture). Ces conceptété créés par une phase
d’apprentissage. lls sont représentés par un abreoncepts visuels. Les
auteurs ont essayé de I'appliquer au systeme temdwe d’'images. Une base
d'images avec 850 images a été utilisée pour fare exemple
d’apprentissage, une base contenant 2000 imagés atiksée pour tester.

Les résultats obtenus sont tres bons.
3.2. Notre systeme de recherche d'images par le contesemantique

3.2.1.Le retour de pertinence avec l'interface traditioehe

Cette section se consacre a notre systeme d’indaxat recherche
d'images par le contenu sémantique. Ce systemet m@s encore
complétement terminé. Dans la section précédentes avons introduit deux

approches pour ajouter de la sémantique : 'undeastour de pertinence et
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'autre est l'ontologie. Mais maintenant, dans aofSysteme, nous nous
concentrons sur la partie de retour de pertinedoes nous intéressons aussi
a la partie de l'ontologie. Nous voulons les combimpour améliorer la
performance du systeme de recherche d’'images. [Bdsur, nous voulons
déevelopper des techniques d’ontologie et les apeli@ notre systeme.

Nous avons appliqué deux méthodes de retour de@ect differentes
dans notre systeme. Correspondant a chaque méthauae avons développé
deux interfaces. Nous les appelons linterface itiathelle et linterface
graphique. Notre objectif est d’utiliser les teadues déja existantes et
d'essayer de les combiner, et de rajouter des tlesvédées pour les
ameliorer.

Cette section se structure comme suit : D’abordsrallons présenter
I'interface traditionnelle et détailler la techneuappliguée pour cette
interface. Ensuite, nous allons montrer nos idées finterface graphique en
comparant avec d’autres interfaces développéesdjzautres équipes de
recherche d’'images. La comparaison entre les detexfaces et quelques
conclusions vont terminer cette section.

La figure 3-3 montre notre interface traditionneD@ans cette figure, I'image
en rouge est I'image requéte, et les seize premi@nages retrouvees sont
affichées en ordre croissant de distance avecdaéte. Avec une image
retrouvée, nous fournissons 3 optioi&e] (si cette image est pertinentblp-
option (pas de commentaire par défautlp-rel (si cette image n’est pas
pertinente). A partir de ces 16 premieres imagesiltas, I'utilisateur va
choisir des images pertinentes, non-pertinenteligtier sur le bouton

« Feedback » pour exécuter le processus de retopertinence.
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Image pertineite ‘ |]|1'm_gt;' non pertinente.

| R Heapien T e

Fig. 3-3 :L’interface traditionnelle qui fournit le retour depertinence avec
3 niveaux : pertinente, neutre ou non-pertinente
Nous venons de présenter notre interface. Maintenavus allons

entrer dans le noyau du systéme : le processustderrde pertinence. Nous
appliqguons d’abord la méthode (Rui, 1998) dont noeigprésentons pas ici
tous les deétails. Nous allons seulement préseegemmiorceaux principaux.
Tout d’abord, nous présentons le modele pour ptéseme image avec ses
caracteristiques. Ensuite, nous appliquons ce reaglelysteme d’'indexation
et recherche d'images en utilisant le retour déinece. Le probleme le plus
important a résoudre dans le retour de pertindaagise a jour les poids, sera
décrit ensuite.
Modele
Ce modéle est présenté comme sulit :
O0=0(D,F R)
ou :

= D :uneimage

» F ={f}: 'ensemble de caractéristiques visuelles bagai telles que

la couleur, la texture, la forme.
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= R={rj}: 'ensemble de représentation pour chaque caristique f
Par exemple : les moments et l'intersection d’'lysonmes ont été utilisés
pour représenter la couleur.

rj est un vecteur qui contient plusieurs composagptes

i = [Fi1, N2, ---.fik], K est le nombre de composants dgns r
Nous appliquons ce modele au systeme d’indexatioecberche d'images en

ajoutant un ensemble de mesures Mg{m

S(E)=m @ W) (3.1)
ou Wi est le poids pour chaque composant r
S(f) :ZV\{ $ijr) (3.2)

ou W est le poids pour chaque ensemble de represenfatio

S=Y WS ) (3.3)

ou W est le poids pour chaque caractéristique f
Avant de combiner les distances, nous avons tosjdugsoin de les
normaliser. L’objectif est d’'insister également dumportance de chaque
composant des caractéristiques ainsi que sur cheguaetéristigue. Dans
cette section, nous ne détaillons par les méthddemrmalisation. Nous nous
concentrons seulement sur les mises a jour des.poid
Mise a jour inter-poids

Les W associes aux refletent les désirs de I'utilisateur. Les diffiéte
poids permettent a l'utilisateur de spécifier leBimations dont il a envie.
Dans cette section, nous discutons la facon poutrena jour W selon le

retour de pertinence de ['utilisateur.
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Nous appelons RT, I'ensemble desrNmages qui sont les plus
similaires selon la valeur de similarit¢ S. On péatire RT sous la forme
suivante :

RT = [RTy, RT,,..., RT\rT]

A chague image dans les images retrouvées a éiedame. Cette note peut
prendre une des valeurs suivantes :

= 3 :silutilisateur trouve cette image tres pestite

1 : si l'utilisateur trouve cette image pertinente

0 : si l'utilisateur ne donne pas d’opinion de eethage

-1 : si l'utilisateur trouve que cette image n’pas pertinente

-3 : si l'utilisateur trouve que cette image n’pas du tout pertinente
Le systéme donne 5 niveaux de retour de pertinangeutilisateurs. Le
systeme qui fournit le plus grand nombre de nivegaxendre de meilleurs
résultats. Mais cela entraine certains inconvésipatr I'utilisateur.
RT sont les résultats si le systéme n'utilise gueour comparer entre des
images.
RT' =[RT),RT),....RT",....RT} ]
Afin de compter les poids pouy, on initialise W=0 et utilise le processus
suivant :
W, =W +note  siRT appartienta RT
W, =W +0 si RT ne appartient paR& (3.4)
1=0, ....Ny
Apres ce processus sijW 0 nous fixons 0. On normalise les poids par

les formules suivantes :

W :ZW (3.5)
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W o= (3.6)

Mise a jour intra-poids
Wi réeflechit 'importance de chaque composantedans le vecteur;r On
suppose que l'utilisateur va choisir M’ images gjr@ertinentes a partir des
images résultats. On va présenter M’ vecteyrgKr dimensions) de ces
images sous forme d’'une matrice (M’ lignes et Koooles). On constate que
si les composantsyrdes images pertinentes ont des valeurs proches al
cela signifie quejk est un bon indicateur pour le vecteyret inversement.
Selon cette observation, I'inverse de I'écart-tyfgela séquenceyrest une
bonne estimation du poidsj\\pour le composani.

Vvijk =% (3.7)

ijk

ou g, est I'ecart-type.
Apres avoir calculé les poids pour chaque compodans le vecteur;ron

doit les normaliser par les formules suivantes :

W, = W (3.8)
" Wi .
ou Wy = Z\/\(jk

3.2.2.Le retour de pertinence avec notre interface

Puisque linterface traditionnelle a des limiteieg(dimite le nombre
d'images affichées donc elle ne donne pas a Batéur une vue globale),
guelques nouvelles interfaces ont eté proposéedjdctif est de donner a
I'utilisateur une interface dynamique et rapideapproche de développer des

nouvelles interfaces est tres récente. Quelquesfaces ont été créées mais
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ancune a été prouvée efficace. Deux interfaces ribmtes sont I'interface
utilisant les cartes auto-organisatrices (en asgl&OM Self-organised
Maps)(Deng, 2004) et l'interface utilisant la dista EMD (Earth Mover’s
Distance) (Rubner, 2003).

Dans (Rubner, 2003), les auteurs ont proposé uaedane basee sur la
distance EMD. Cette distance vient du problemerdasport et elle a éte
souvent utilisée pour comparer les distributiondtirdimensionnelles. Les
auteurs ont appliqué cette distance au systemealaXation et recherche
d'images pour faire une interface. Dans cette fatey, les images sont
affichées en plan N dimensions (2 a été choisi pur Dans ce plan, deux
images sont proches si la distance entre leurtéaistiques est petite et
inversement. Les auteurs ont testé l'interface aleex caractéristiques : la
couleur (par histogrammes) et la texture (par foanse de Gabor).

Dans (Deng, 2004), les auteurs ont proposé undantgebasée sur les
cartes auto-organisatrices. Ces cartes sont defeleso du réseau de
neurones. Elles sont beaucoup utilisées pour grdepedonnées. Elles sont
aussi appliguées dans le domaine de la recherdéhirdhations. L'objectif
de ces cartes est de grouper et de localiser t#swrs d’entrée sous forme de
nceuds. Deux données entrées qui sont similairdd@malisees en un méme
noeud ou dans des nceuds proches.

Les résultats de ces deux interfaces sont promsti@ais elles ont
encore des limites. A I'hneure actuelle, on ne pmas afficher les images en
fonction de plus d’'une caractéristique en méme e plus, ces interfaces
ne fournissent pas de retour de pertinence. C@astqoioi nous voulons faire
une interface qui donne une facon efficace et dymaende présenter les
images en fonction des distances entre elles ehifoaussi un retour de

pertinence.
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Nous supposons que les images qui sont pertinsot@sproches de
'image requéte et inversement. Donc avec cetterfexte, ['utilisateur
s’intéresse seulement a la région autour de l'intageiéte (qui contient des
images les plus similaires) et il peut cliquer satte région pour raffiner la
requéte.

Pour realiser nos idées, nous avons développé upseheersions différentes
de notre interface. La figure 3-4 donne un exerdpl@otre ancienne version.
Dans cette figure, les images sont affichées eslam2D, I'image requéte est
au coin inférieur gauche et en rouge, les autregdespositions relatives avec

I'image requéte en fonction des distances entes el I'image requéte.

Fig. 3-4 :Notre premiére interface graphique en 2D, I'imagequéte est au
coin inférieur gauche, en rouge, les autres imagas des positions
relatives a I'image requéte en fonction des distaa@ntre elles et 'image

requéte.
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Le probléeme de cette interface est que toutesnegeés sont affichées
du méme cb6té de I'image requéte et beaucoup d’immagat cachées par
d’autres images. C’est pourquoi nous avons essagére de I'améliorer.
Maintenant, nous avons développé l'interface quinesntrée a la figure 3-5.
Dans cette interface, I'image requéte est au mili@s images résultats sont
affichées selon deux axes : I'un utilisant I'inesg8on d’histogrammes RVB
et l'autre utilisant l'intersection d’histogrammdsSV. La position d’'une

image correspond a la distance entre elle et I'eraguéte.

Fig. 3-5 :Un exemple de notre nouvelle interface, les imagest affichées
en un plan avec deux axes : I'intersection d’histagnmes RVB et
I'intersection d’histogrammes TSV.

Puisque toutes les distances sont positives, nilisons les entropies
des images pour indiquer les signes des distaistd&ntropie de I'image
requéte H est plus petite que celle de I'image risd base d’'images, la

distance entre H et I, d(H,l), a un signe négatifresigne positif inversement.
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Avec cette interface, nous avons testé la méthaaes te cas multi-
requétes avec la combinaison par distance mininpedar le retour de
pertinence. Cette méthode marche seulement avendges positives. Nous
allons présenter quelques résultats prémilinairass da section suivante.
Nous espérons pouvoir trouver une méthode de reteyvertinence qui va
bien avec cette interface.

Conclusions

L’interface traditionnelle donne a Il'utilisateur&inoie simple, mais lui
demande de faire beaucoup d’opérations. Cela peubguer I'ennui.

Cependant, linterface graphique 2D donne a Isailieur une facon
d’interagir tres dynamique. Il semble que cela a@opius informations que
via l'interface traditionnelle. Mais il est diffil@ de réaliser toutes les
fonctions. A I'heure actuelle, notre interface drgpie 2D n’est pas
entierement terminée. Nous devons la développer lpaendre plus amicale
et plus robuste, et résoudre quelques problemesspess que : I'affichage
des images lorsque la base d’'images devient trésdgr le processus de
retour de pertinence pour cette interface avecimeges négatives tout en
tenant compte de la contrainte d’afficher les t&¢sl2D seulement. Nous
avons fait cette interface en 2D, cela signifie gumeus utilisons 2
caractéristiques de lI'image. Cependant, nous adtmsgres caractéristiques.
Nous regardons deux directions, 'une est de méanipun plan de dimension
supérieure a 2, l'autre est de laisser I'interfaBeen utilisant la technique de
'Analyse en Composantes Principales (en anglaiscipal Component

Analysis) pour réduire le nombre de dimensiondiatadr.
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3.2.3.Nos résultats

Dans cette section, tout d’abord nous allons ptésepelques résultats
avec l'interface traditionnelle. Nous allons audsnner les courbes de rappel
et précision dans le cas sans retour de pertineindans le cas avec le retour
de pertinence. Ensuite, nous allons montrer quslgésultats prémilinaires
avec l'interface 2D.

Avec l'interface traditionnelle, nous avons utilisé

F={f,,f,}={la couleur, la texture}

R={r11,r1»,r3r14r1={l'intersection d’histogrammes RVB,
I'intersection d’histogrammes TSV, les moments RY&3, moments TSV, les
matrices de co-occurrences}

Pour le retour de pertinence, nous avons utilisgv8aux : pertinente,
pas de commentaire, non-pertinente. Afin de facilite calcul, nous
supposons que l'importance de chaque composantctiagsie caractéristique
est égale. Donc nous faisons seulement la misar anter-poids.

Les figures 3-6 et 3-7 donnent quelques résultBians la figure 3-6,
I'utilisateur veut trouver des images qui contiemnen bus, I'image de
gauche montre les seize premiers résultats, legema&n rouge sont les
images non pertinentes, le reste est pertinenmdgde de droite montre les
seize premiers résultats quand on fait une foiseteur de pertinence. Le
nombre d’'images non-pertinentes diminue et leurgsaont bien plus grands
gue ceux des images pertinentes. Dans la figurel'8tifisateur veut trouver
des images qui contiennent un (des) cheval (chgvaAmec le retour de
pertinence, les résultats sont tres bons. Parnsde images résultats, il y a
seulement deux images non-pertinentes qui contregnagssi des animaux

(des éléphants).
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Pour faire les courbes de rappel et précision, poogosont une facon
pour faire automatiqguement des retours de perteneNous indiquons les
images dans les seize premieres images qui app#tiea la méme classe
comme images pertinentes et inversement. Nous atest§ le retour de
pertinence avec la base de Wang. La figure 3-8 @ldmais courbes de rappel
et précision dans le cas sans retour de pertinenax, un seul retour de
pertinence et avec deux retours de pertinencec@ebes sont calculées pour
toute la base de Wang. Cependant la figure 3-9 el@®s courbes pour la

classe 3 dans la base d’'images de Wang

Retour de

- perﬁnemi _

LT = e SRy R T R R

|:| Image non pertinente

Fig. 3-6 :L'utilisateur veut trouver des images qui contienmieun bus,
I'image de gauche montre les seize premiers rédalties images en rouge
sont les images non-pertinentes, le reste est perti. L'image de droite
montre les seize premiers résultats quand on faiedois de retour de

pertinence
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Fig. 3-7 :L'utilisateur veut trouver des images qui contienmieun (des)
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cheval (chevaux). Avec le retour de pertinence, fiésultats sont tres bons.

Parmi les seize images résultats, il y a seulentmix images non-

pertinentes qui contiennent aussi des animaux (éésphants).
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sans retour

Courbe de rappel et précision

la base de Wang
100 deux fois
90 -
80 -
70 -
60 -
50 - §
40 -
30 -
20 - ——_
10 -
0

une fois

Précision

O 10 20 30 40 50 60 7
Rappel

0O 80 90 100

Fig. 3-8 :Les courbes de rappel et précision de la base day\&ans le
retour de pertinence, avec un seul retour de pegtiice et avec deux retours

de pertinence
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Courbes de rappel et précision de ——sans retour

classe 3 une fois

100 - deux fois
90 -
80 -
70 -
60 -
50 -
40 -
30 -
20 -
10 -

0 | | | | | | | | |

O 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Rappel

Précision

Fig. 3-9 :Les courbes de rappel et précision de la classe Baase de
Wang sans retour de pertinence, avec un seul retdarmertinence et avec
deux retours de pertinence

A partir de ces résultats, nous pouvons voir gue risultats sont
prometteurs mais ils ne sont pas encore parfditserhble que plus nous
faisons de retours de pertinence, plus les raggisecisions augmentent. En
comparant les courbes de rappel et précision eetng étapes continues, les
rappels et précisions augmentent mais ils n’augememias beaucoup.

Aussi nous constatons que les résultats sont baaadgle nombre
d’'images retrouvées est petit, mais les résul@ednent moins bons quand
le nombre d’'images retrouvées augmente. On peligerp cette observation
par le fait que nous utilisons seulement les 1énmrees images pour le retour
de pertinence. Nous croyons que les résultats seraifieurs si nous utilisons

plus de 16 images pour le retour de pertinenceplDe ces résultats seraient
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encore améliorés en utilisant la mise a jour ipm@ds, avec plus de
caractéristiques et avec plus de niveaux de reteynertinence.

La figure 3-10 montre notre résultat avec I'intedagraphique 2D.
L’'image a gauche montre les résultats de rechedtheges sans retour de
pertinence ou la région en rouge indiqgue I'imagguéte (une image qui
contient des chevaux). A partir de ces résultatsisrchoisissons 4 images
positives et refaisons la recherche. L'image atdroiontre les résultats de
recherche d’images avec retour de pertinence cgdgian en bleue indique les
images positives que nous avons choisies.

Nous avons constaté que les résultats sont tres et le retour de
pertinence. Aprés un seul retour de pertinencesqoie toutes les images

pertinentes dans la base d’'images sont affiché&esiiade I'image requéte.
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Retour ¢de pertinence

Résultats sans retour de
pertinence

Résultats avec le retour de
pertinence

Fig. 3-10 :L'image a gauche montre les résultats de recherchienages
sans retour de pertinence ou la région en rougeioue I'image requéte.
L’'image a droite montre les résultats de recherdalienages avec le retour
de pertinence ou la région en bleue indique les mea positives que nous
avons choisies.
A partir de ces résultats prometteurs, nous allemsore poursuivre
cette approche. Nous croyons que les résultats lanrface traditionnelle
peuvent étre encore améliorés et nous allons termiomplétement les

fonctions pour l'interface 2D.
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Chapitre 4. Conclusion et perspectives

4.1. Conclusions

Bien qu'ils existent depuis presque dix ans, lesears de recherche
d'images arrivent peu a peu a maturité. lls soptlsles de comparer des
images entre elles. Leurs résultats, qui devrom éhcore améliorés, sont
déja tres satisfaisants.

Nous avons atteint presque tous ces buts que muus étions fixeés
dans la section 1.1.2. Tout d’abord, nous avondié&tlietat de l'art des
systemes d’indexation et de recherche d’'imageslgpaontenu symbolique
ainsi que par le contenu sémantique. Ensuite, aAViiOus avons développé
un systéme d’indexation et recherche par le cont€tast le premier systeme
de recherche d’'images développé a MICA. Ce systemetionne avec des
caractéristiques symboliques qui sont extraitemal’d’'images telles que
I'intersection d’histogrammes RVB, l'intersectiorhstogrammes TSV, les
moments RVB, les moments TSV et la texture. Nous d®ons aussi
combinées pour améliorer les résultats. Nous awaussi développé une
interface qui permet a l'utilisateur de faire facient une requéte et de
prendre les résultats. Notre systeme a été u#ilisé quelques bases d'images
différentes : la base de Wang, la base de Polebase de Coil, la base de
CUReT et la base de FeiFei. Pour evaluer notr@&systnous avons calculé
les courbes de rappel et précision pour chaque Haseges avec les
difféerents choix de caractéristiques. Nos résulta¢s sont pas toujours
excellents avec toutes les bases dimages maisaifg cependant tres
prometteurs. Ils nous permettent de mieux compeentlr systéme
d’'indexation et recherche d’'images et a partir €e @sultats, nous pouvons

trouver plusieurs fagons pour améliorer notre syste
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Nous trouvons qu’un systéeme d’indexation et rediengar le contenu
ne satisfait pas toujours l'utilisateur. L’additide valeurs sémantique dans le
systeme d’indexation et recherche d’images estssaoe. Il existe deux
approches pour ajouter de la sémantique dans umensgysde recherche
d'images (1) l'une recherche des méthodes pour cemdpe I'objectif de
I'utilisateur, le sens de sa requéte ; (2) l'auteeherche des moyens pour
« connecter » (ou lier) la connaissance sémantigueaine et 'apparence de
image. Pour l'instant, nous nous concentrons es@ent sur la premiere
approche. Un systéeme qui fournit le retour de perice avec l'interface

traditionnelle ainsi qu’avec une interface grapkigm 2D a été proposé.

4.2. Perspectives

Cette section se consacre a nos perspectives. dabbrd nous
voulons améliorer notre systeme d’indexation eheeche d'images. Ensuite,
nous voulons nous concentrer sur la partie séemantigvec le retour de
pertinence, nous avons fait quelques expériencass, imnous reste a inclure
I'ontologie dans ce travail. Nous voulons combileetechnique de retour de
pertinence avec l'ontologie. Nous allons faire dggplications pour le
Vietnam. Pour cela, nous avons obtenu un projet RTSI (IRIS) pour
developper les applications de recherche d'imagas pe Vietham. Nous
sommes en train de construire une nouvelle baseades sur le Vietham et
allons essayer d'utiliser nos résultats avec désutravaux pour caractériser

cette base d’'images. Nous allons détailler noseets/es.

4.2.1.Améliorer notre systeme d’indexation et recherchar fie contenu

* Notre systeme actuel de recherche d’'images utlesecaractéristiques

globales (au niveau image). Nous sommes en trafaideun systeme
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qui fonctionne avec des caractéristiques globades niveau image)
ainsi qu’avec des caractéristique locales (au mivégion).

« Nous allons tester avec plusieurs bases d’'imagesi aju’'avec
plusieurs poids pour chaque caractéristique. Lesltgds de ces tests
nous permettrons d’identifier, pour chaque basemaljes, les
caracteristiques les plus influentes et, nous €esps, de calculer
automatiquement les poids de chaque caractérisgquéonction du
type d’'images.

» Avec plusieurs images requétes, nous voulons ettijgusieurs bases
d'images et calculer les courbes de rappel et gigktipour pouvoir

dire quelle méthode de combinaison est la meill@aer chaque base
d’'images.

4.2.2.La base d'images MICA

Pourguoi avons-nous besoin de construire une nleubate d'images ?
Il y a deux raisons principales. Premierement, nougons avoir une base
d’'images pour des conditions reelles. La plupastloeses d'images que nous
utilisons pour tester notre systeme ont été acguasec des conditions
contrélées. Deuxiemement, nous voulons avoir uise bdmages ou chaque
image appartient a plusieurs classes. Dans les bidsgges utilisées, chaque
image appartient a une seule classe. Habituellemgaahd nous prenons une
image, cette image contient plus d'un objet ménle scus est fait pour un
objet spécifique. Le processus d’annotation et decgssus d’évaluation
devraient suivre cette idée. Nous voulons aussniomotre base d’'images a
d’autres équipes de recherche en images afin dpam@mles systémes de

recherche d’images existants.
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Notre base d’images a I'heure actuelle contients @800 images
représentant des sceénes et des sujets différéntaue les fleurs, les animaux,
les paysages, les gens. Ces images sont des imagiéss, qui ont été
acquises dans les plusieurs conditions différeese but est fournir le type
d'images qu’'une personne peut prendre dans sauo&dienne. Dans ces
images, il y a des objets différents, des scerféeintes, des pays différents.
Cette base devrait permettre d’évaluer les systed@s les conditions
réelles. La figure 4-1 donne quelques exemplesotie base d'images.

Afin d'utiliser ces images, elles doivent été ammst et classifiées en
classes. Il y a un probléme quand nous classif@es images parce que
chaque image appartient a plus d'une classe. (atbpriété est tres
importante et opposée a d’autres bases d'images Ralupart des cas, une
image contient plus d’'un objet. Cette image pepiasagnir a quelques classes
dépendant si l'utilisateur veut un animal spécifigou un genre de scene
particulier ou le pays ou cette image a été prideus avons écrit un
programme pour annoter les images. Des mots cléseténproposés en
regardant toutes les images dans notre base d’'snhgdigure 4-2 représente
I'interface du systéme d’annotation d'images. Ledswclés sont affichés sous
forme d’arbre pour plus de facilité.
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Fig. 4-1 :Quelques exemples dans notre base d’'images

Helln lanithk,

Annotate an image

Yo clice*Arnatate’ for annotation an image
Yo click "Maxt to sea

Total : 5049 images
Bone : 751 images

, click "Bada®

ey Ty
N el [N S

o Tode : 1502 images

SicaBISTEE e

‘ Arbre de mots clés

| TImage i annoter ‘

Fig. 4-2 :Interface de notre programme pour annoter une imagmm arbre

de mots clés (a gauche), image a annoter (a droite)

La figure 4-3 représente quelques images avec eats clés choisis.
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Ul_lt&'ide _l:la}', Outside day, animal, Outside d'fa}', h.u.sh,
moutain, 5']?5, clouds, deer, grass people: minorities,
water, Vietnam. Vietnam.

Outside dav, Outside dayv. tree,

building, people, Underwater, fish, people, moto,
road, sky. Hong water. car, building,
Kong (China). Vietnam

Fig. 4-3 :Quelques images annotées avec ses mots clés choisis
Le processus d’annotation est réalisé par les mesnbde MICA. Au jour

d’aujourd’hui, ce processus n’est pas terminé, raisait I'étre bientot.

4.2.3. Caractérisation des bases d'images pour I'évalaati

La derniére décennie a vu une explosion du nomiamtiades publies
dans le domaine de l'indexation et de la recheheages par le contenu.
Mais comme dans beaucoup de domaines, le problente hlidation et de
la comparaison des résultats publiés par les diités équipes de recherche
demeure crucial. Dans le domaine de la rechercimades, chaque équipe
utilise souvent sa propre base d’images, Ssoit pearét particulier ou tout
simplement parce que les travaux ont une finaliéés vune application
spécifique, donc une base d’'images spécifique.résgltats d’'une approche

de manipulation (classification, recherche d’infatimans...) d'une base
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d'images dépendent forcément de ses propriétést Bvident que si une base
est « facile » alors on obtiendra de bons résudtaisversement. Cela cause
des problemes de comparaison des différentes dmmsquoposées. Il existe
une solution pour ce probléme. Dans le domaineedberche de textes par
exemple, on a construit une base de textes comifilREC-Text Retrieval
Conference) et on l'utilise pour évaluer les sysigerde recherche de textes.
Dans le domaine de recherche d’'images, on a esEafgire la méme chose.
C’est pourquoi ImageCLEF (Cross Language Evaluaiorum) a été cree.
Mais la base d’'images dans ImageCLEF n’est passanft pour évaluer tous
les systemes de recherche d’'images.

Plutdét que de contraindre les chercheurs a utilisermémes bases
d'images, est-ce qu'il serait possible de leur dwruhes outils permettant de
comparer les différentes bases d'images entre @ll€Sest ce que nous
tentons de faire en utilisant un outil classiqguensdde domaine de la
classification que sont les arbres de décisionr&@ail sur la comparaison de
bases d’'images a été fait en collaboration ave®&hg Thanh Ha, étudiant
en co-direction de thése entre le laboratoire L(Péris, France) et I'lFI
(Hanoi, Vietnam)(Boucher, 2005). Dans cette coltabon, nous suggérons
une meéthode pour caractériser les bases d'imagesinsi permettre la
comparaison des travaux de recherche. Cela perestinger la difficulté des
bases d'images pour donner une base de compardes®mméthodes de
recherche d'images par le contenu.

Dans (Boucher, 2005) nous avons proposé de calauerindex
caracteristique pour une base d’images comme sulit :

Index = f(Base d'images, Attributs image, Méthode € composition)
Pour une base d’images, nous devons calculer ttésutd sur chaque

image et utiliser une méthode de composition deattedbuts pour produire
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un index valable. Ensuite, si nous utilisons la mépmocédure pour une
nouvelle base d’images, nous espérons obtenir uneh@ndex qui permettra
de comparer les deux bases dimages, et aussi ten&s résultats
d’algorithmes travaillant sur ces deux bases d'iesadPour cela, les attributs
utilisés et la méthode de composition doivent xe&s et ne pas changer, car
autrement la comparaison des index devient implesstiomme nous nous
intéressons au domaine de la recherche d'imagelsisen, nous avons choisi
les attributs les plus fréquents pour ce domaine spnt la couleur et la
texture. Nous avons ensuite choisi comme méthodmuhgosition de l'index
le calcul par arbres de décision, qui constitue uméthode simple,
reproductible, indépendante, mais présentant deidasies avec le domaine
ciblé.

Nous avons expéerimenté la méthode a base d’arerdedsion sur les
guatre bases d’'images (la base de Wang, la bageoilt00, la base de
CUREeT et la base de Pollens) de la section 2.2.®adase d’'images utilisées
et calculé quatre index différents : le taux dermonlassification, I'entropie
de la base de test, le gain et le taux de gainsodmation.

En comparant les résultats obtenus avec nos résula recherche
d’'images, nous trouvons que ces index peuventifaania difficulté de la
base d’'images. Parmi ces index, le taux de borassification et le taux de
gain d’information sont des index adéquats pouadariser les différentes
bases d’'images. Plus le taux est élevé pour une diaeages et plus cette
base est considérée facile (uniguement pour lelgmab de la recherche
d’'images) et inversement.

Nous avons présenté dans cette section une nowgtieoche pour
aider I'évaluation et la comparaison des systéemieslakation et recherche

d'images par le contenu, en utilisant une technideeclassification a base
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d’arbres de décision pour classifier les bases aljies existantes et les
ordonner. En publiant les résultats de leurs travewr une base d’images
particuliere, les auteurs pourraient ainsi donmemé&me temps les différents
index associés a leur base afin de permettre urléenne comparaison des
résultats. Cette approche est selon nous possdis & domaine de la
recherche d'images par le contenu parce que leauxadans ce domaine se
font tres souvent sur des applications généralaefegtbases d'images non-
spécifiques, ce qui justifie le choix d'attribut$ntages généraux comme la
couleur et la texture. Bien que certains problemessent a résoudre, cette
approche permet néanmoins de poser le problema dalidation sous un

nouvel angle.

4.2.4.Le projet IRIS

A partir du besoin d’'un systeme d’indexation etréleherche d’images
au Vietnam, en octobre 2004, le Centre MICA a ssuummie demande projet
PCSI a I'AUF: IRIS [ndexation etReconnaissance ldhages par la
Semantique). En janvier 2005, 'AUF a accepté cggircCe projet a trois
objectifs principaux comme suit :

« Deévelopper une compétence et une recherche saemtifle qualité au
Vietnam par des collaborations avec des laboratode recherche
reconnus internationalement de France et de Bedgiqu

» Etudier et améliorer les connaissances existardaas b domaine de
'indexation et de la recherche d'images, en paligc en traitant
I'aspect sémantique de haut niveau lié aux images.

» Faire bénéficier le Vietham de retombées a coumdede ce projet, en

concevant une plate-forme logicielle de gestiomd’'base d’'images en
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collaboration avec des acteurs choisis dans deatewss d'activité

économique du Vietnam.

La recherche d’images est un sujet de recherche dmif dans la
communauté internationale depuis plus d’'une dizdiaanées. Les résultats
obtenus jusqu'a présent sont tres prometteurs. Maisprobléeme n’est
toujours pas résolu dans cette recherche et camcérdentification
d’'informations a caractere sémantique dans I'image.

En regardant les avancées récentes en matierelierche, trois voies
complémentaires sont possibles pour ajouter deélaastique dans un
processus d’indexation ou de reconnaissance dex$orle langage structuré
de définition de concepts, l'apprentissage autayoatet [linteraction
homme-machine. Chacune de ces trois voies perrappditer une partie de
la sémantique nécessaire pour un processus den \psio ordinateur, et ce
d’une facon différente, mais incomplete

Dans le projet IRIS, le but est de coupler ces streioies
complémentaires en un seul systeme d’indexatiole eecherche d'images. A
notre connaissance, ceci n'a jamais été fait avpatall existe des travaux
utilisant une ou deux techniques d’apport de séiaaat avec des résultats
intéressants mais incomplets. Cependant, il n'expsts de travaux unissant
ces trois voies pour compléter le manque de sémantour I'indexation et
la recherche d’'images. Il s’agirait d’'une innovatipour la recherche en ce
domaine.

Pour ce faire, Il'expérience scientifique de chagpartenaire est
indispensable :

e L’équipe Orion (INRIA) pour I'expertise reconnue dans le domaine

des ontologies et des systéemes a base de conmaissan
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» L’Institut Montefiore (Université de Liege) pour I'expérience dans le
domaine de l'apprentissage automatique en visiowuanateur ;
* Le centre de recherche MICA (IPH)pour le travail et la recherche en
cours dans le domaine de l'interaction homme-magchin
Le but de ce projet est non seulement de fairee¢harche de haut niveau
mais aussi de développer les applications pouriéen®m. Il s’agit de deux
secteurs d’activité importants pour le pays, sojpurnalisme et le tourisme,
et ayant en commun le besoin grandissant pour deids ade gestion
spécialisés pour les grandes bases d'images nurériq
Ces deux applications différentes permettront de
 identifier les besoins spécifiques pour le Vietdaa a I'indexation et a la
recherche d’images, et ce dans des contexteseahtier
» tester et valider le systeme développé dans leaslce projet ;
» diffuser des retombées mesurables et a tres ceurtetdes recherches
financées dans ce projet IRIS.
Autres perspectives
Nous venons de présenter nos perspectives a ceumet La recherche
d'images est une sous-partie de la recherche dimdbons. A MICA, il
existe d’autres travaux de recherche : la rechedsh@idéos d’'un étudiant
Master Pham Quang Hai, la recherche audio de pPé&gde la parole. Ces
recherches peuvent se regrouper dans un méme sydemecherche multi-
modalités. A long terme, nous voulons les combipeur développer un

systeme unique de recherche d’informations.
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Annexel — Transformation d'une image RVB en une imge TSV

Pour transformer une image, on va transformer tesaspixels dans
cette image. Avec un pixel qui a 3 valeurs (r,)v.dprés avoir transforme, il a
3 valeurs (t, s, v). Les formules utilisées soatdeivantes :

v=r+v+b/3

s=1- MIN(r,v,b)/(r + v+ b)

05* ((r —v) +(r —b)))
J(r=v)? +(r —b) * (v=h)
si (v>=Db) t=delta
si non t=(2*Pl-delta)

delta= Ar cos
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Annexe2- Normaliser la distance — Gaussien

d={d;} : ensemble des distances.

Nous calculonsgi( 'espérance) ati(I'écart type) de d.
d=(d-w/3c, 99% d est entre [-1, 1]

d = (d +1)/2, d est entre [0,1]
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