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Building and tracking hierarchical geo-temporal partitions
for image collection management on mobile devices
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Résune

L'usage de mobilequiges d'appareil photographique
dans la vie courante enttae un besoin d'organisation
de larges collections d'images personnelles. En tenant
compte détudes ealistes sur les besoins des utilisateurs,
Nnous proposons un céte statistique assogia un algo-
rithme d’optimisation pour construire une classification
géo-temporelle kararchique d’'une collection. En se ba-
sant sur les mogles de ralange, les particularés de notre
application et la configuration des do@es sont prises en
compte pour éfinir notre technique (in@mentalié, robus-
tesse face aux doBes gaussiennes et gestion des petits
échantillons). Des exgiences sur une collection d'images
réelles sont prop@ses pour valider notre approche.

Mots Clef

Recherche d'image, application sur des mobilegtan
donrees temporelles et spatiales, classification statistique.

Abstract

Usage of mobile devices (phones, digital cameras) raises
the need for organizing large personal image collections.
In accordance with studies on user needs, we propose a
statistical criterion and an associated optimization tech-
nigue, relying on the geo-temporal metadata, for building
and tracking a hierarchical structure on the image collec-
tion. In a mixture model framework, particularities of the
application and typical data sets are taken into account in
the design of the scheme (incrementality in the optimization
phase, non-Gaussianity and small and large samples in the
modelling phase). Results are reported on a real data set.

Keywords

Image retrieval, mobile applications, spatio-temporal meta-
data, statistical clustering.

1 Introduction

L'usage de mobilessquiges d'appareil photographique
(telephone portable, appareil photographique arique)

dans la vie courante permet la constitution de larges col-
lections d’images. Il est don@&oessaire de fournir des ou-
tils aux utilisateurs afin de pouvoir facilement rechercher
des images parmi plusieurs milliers dans leur collection. Ce
domaine de recherche est maintenant actif eed’objet

de plusieurs travaux iatessants. Les syshes Nokia Li-
feblog et Microsoft MyLifeBits sont deux solutions indus-
trielles iecentes. La particulaétde la che, compde aux
syseémes classiques de recherche de éesrmultingédias
bases sur le contenu, vient de la disponikilide nou-
velles netadonies accessibles via le support d’acquisi-
tion (date, lieu, paragtres optiques) et des dgffences sur
les crieres de recherchesgferés par les utilisateurs. Des
études sur ce dernier point, rapgmas dans [16, 20], ont
mont€ que les utilisateurs recherchaient leurs images se-
lon lesévenements, relations sociales, ou les lieux de prises
de vues des images.

Sur ce tleme, des travaux proposent des techniques de
classification supervie bages sur le contenu des images
(détection des images prisesl'intérieur/exérieur [11],
déetection de visages [7]athe maintenant raisonnalie
implémenter sur des PDAs avec des algorithmes de faible
complexieé [18]). Dans notre cas, nous utilisons seule-
ment les netadonées temporelles et spatiales aséesi

a chaque image. Nous supposons que la localisation des
images est fournie par un sgste du type GPS/E-OTD,
les metadonges sont donc un flux de tripletét, (z,y)) €

R x R2}. Bien que illustée icia une collection d’'images,
notre proposition a une application plugrgrale. Notre
contribution est une technique automatique, éncentale

et hierarchique pour structurer une collection d’images,
en se basant sur lesatadonies temporelles et spatiales.
Notre hypotlgse est que le processus dergration des
images pesente des classesaztemporelles sous forme de
hiérarchie. Ladche consiste ainaiorganiser les diffrents
épisodes de la vie de I'utilisateur, en léssumant avec
les images assames. Les classificationsérarchiques sont
misesa jour incémentalement, au fur é& mesure de
I'ajout de nouvelles images dans la collection. L'extraction



d’épisodes spatiaux et temporels est mésipar les raisons
suivantes :

1. ces axes temporels et spatiaux sont simples et fami-
liers aux utilisateurs (similaira un calendrier et une
carte gographique), plus que ne peuvegtit la cou-
leur ou la texture des images;

2. l'utilisateur se rappelle @éralement d’au moins une
des deux ratadongées pour I'image qu'il recherche
[19]. Il peut alors combiner les partitions temporelles
et spatiales, en passant de I'unBautre, pour obtenir
I épisode recheréh

3. le parcours, pldit que des recites, permea I'utili-

présengs. La section 4 fournit deésultats exprimentaux.
Et enfin, la section 5&sume nos travaux et propose
quelques perspectives.

2 Etatde l'art

L'exploration par la date ou le lieu des images d’'une collec-
tion personnelle est propes par de nombreux logiciels (le
syséme Microsoft World Wide Media eXchange, Picasa
"hello” (www.hello.com), Cognima (www.cognima.com)).
Néanmoins aucun ne propose d’'organisation automatique
des images, celles-ci devéatte organigées manuellement.
Que le processus d’organisation soit manuel ou automa-

sateur de naviguer dans sa collection personnelle sans tique (avec des erreurs possibles) est encore aujebat

avoir d'objectif pecis (pour le plaisir ou pour avoir un
résuné destvenements) ;

4. parcourir selon ces axes esté@idspartir d’'un mobile.
Malgré les contraintes d'interaction homme-machine,
un mobile pesente I'avantage @éfre toujours dispo-
nible.

Nous formulons notre recherche des partitions
hiérarchiques temporelle et spatiale comme uaehé

de classification non-superéis. Deux classifications
hiérarchiques distinctes sont construites, une temporelle
et une spatiale, respectivemenpartir de la date de prise
de vue des images et de leurs coordmm@ographiques
mesuees.

Nous avons choisi une approche dasur les magles de
mélange. Ce choix permet &viter le probéme d’explo-
sion combinatoire inbrente aux prokimes de regroupe-
ment de donees et convient biea la nature in@mentale
de la fiche. Les affectations des d@as aux classes sont
flexibles et permettent uravolution souple des partitions
au fur eta mesure de I'ajout de nouvelles dé@ms. Plus
preci€ment, la technique psente les caraatistiques sui-
vantes :

1. la recherche deg&pisodes go-temporels est bas
sur un criere statistique (la vraisemblance coatpé
intégree) pesentant de bonnes progés pour notre
objectif (determination de la compledtdu moele,
robustesse face aux da@es non gaussiennes et ges-
tion des petit€chantillons) ;

2. l'algorithme est incemental. Une prdedure de re-
cherche, ba&e sur I'algorithme EM et des tests de fu-
sions et divisions de composantes, permétiéer de
mauvais optima locaux du cgite et de mettra jour
les partitions (en particulier le nombre de classes);

3. la classification Hararchique est construite de bas en
haut et misex jour localement;;

4. dans toutes ces phases, né@ugtons de fixer des pa-
rametres critiques arbitrairement
Ce papier est orgariscomme suit. La section 2 propose
un brefétat de I'art sur la question que nous traitons. La
section 3 étaille notre proposition : la maélisation pro-
babiliste et sa phase d'optimisation asgecet le proces-
sus de construction de la classificatio@rairchique sont

[12]. Nous pensons que 'automatisation de ceitthe est
berefique, notamment dans le cas le nombre d’'images
devient assez grand.

Parmi les nethodes automatiques existantes, I'information
temporelle est un cetre d'organisation pertinent : il est fa-
cilement interpetable et disponible. La segmentation tem-
porelle est propd=e dans [9, 10, 15],ioles changements
d’'évenements sontdecés incémentalement. Des limites,
fixées manuellementgééinissent la notion de changement
d’évenements. La structuration temporelle peut aéggs
combiree avec le contenu des images [3, 10] ou les ca-
racéristiques de la prise de vue de I'image [6] (focale,
temps d’exposition,...). La structuration Bassur le lieu
est propoée dans [8], mais en mesurant continuellement
les ceplacements de I'utilisateur dans le temps @ufue
des lieux d'acquisition d'images ponctuelles). Des parti-
tions sont extraites plusieurs niveaux deéthils, baés

sur un moéle de trajectoire paragtrique. On tente ainsi
de ecuperer desépisodes temporels et des lieux signifi-
catifs. Les travauxécents écrits dans [1] proposent des
techniques d’organisation automatiques, mais contribuent
surtout aux recanismes d’exploration.

Le travail le plus proche de notre articlegatit dans [13],
organise une collection d'imageséharchiquement, en se
basant sur la date et le lieu. Leur proposition esébasir
une €rie de egles @rivees des attentes des utilisateurs.
Bien que ceségles soient judicieuses, elle semble im-
pliquer plus de &glages arbitraires que notre proposition,
ou, par exemple, les distances in&sgnements sont ap-
prises automatiquement. De plus, leur technique n’est pas
incrementale. Un sysme incémental nous semble indis-
pensable pour toujours garder une organisation de la col-
lection sans que I'utilisateur soit solliéitNotre algorithme
présentant une complegiinettement plus faible que ceux
utilisés pour afficher des véabs sur des mobiles, il est ainsi
possible de I'egcuter enache de fond en permanence sur
ce type de plate-forme.

3 Technique propoge

Nous formulons la recherche de structuré@rarchique

geo-temporelle comme unédhe de classification non-
supervige. Deux classifications émarchiques distinctes
sont construites pour l&s&nements temporels et les lieux,



respectivement partir des ratadonges temporelles et
spatiales. Le @me algorithme est empléydans ces deux
espaces, inspendamment. L'utilisateur a ensuite la pos-
sibilité de combiner les deux partitions pour parcourir
sa collection, en fonction des souvenirs qu'il lui reste
desévenements recheréh. Alternativement, nous avons
propo€ dans [14] une combinaison des partitions (non
hiérarchiques) temporelle et spatiale en une partition hy-
bride geo-temporelle.

3.1 Modelisation et critere d’optimisation

Modele de nelange. Nous optons pour une approche
bage sur les magles de rdlange, les magles probabi-

listes permettant d’'obtenir les classes et les affectations
des donkes aux classes. Ce dernier point est pertinent

pour notre aspect inemental, puisque les affectations
des donges aux classes sont flexibles et peueraiuer
facilement lorsque I'ajout de nouvelles d@es dans la
classification suggre une reconsatation de la structure
précédemment trouse.

Les donesD (soit les lieux(z,y) ou les dateg) sont
ainsi supposesétre gererees abatoirement partir d'une
distribution de densit :

Zpk

ou les probabiliésp, sont les proportions de @anges et
N (D|u, %) est une distribution gaussienne de centret
de covariance..

Dans le cadre des mébks de rdlange, un bon cifre
de comparaison entre plusieurs hypgestes de classifica-
tion ayant un nombre diéirent de classes est la vraisem-
blance compitee inggee (ICL) [2]. En comparaison avec
le critere BIC approximant la vraisemblance margirégis
des donges, ce crére optimise conjointement la vraisem-
blance des dor@es et les labels inconnusd’affectations
des donkes au mogéle. Lintroduction de ces variables
auxiliaires permet de prendre en compte la qaatie la
partition lors de I'estimation des paraines. Pour une hy-
potheseHy, le critere ICL est @fini par :

(D|pr, ) 1)

WD, ZIHx) = [ (D, 2|, Hioop(©xclHi)dOx
2
ou Ok = (b1,...,0k) estle vecteur de paratres def

etd; = (pi, i, 2i), 1 <1i < K. Une approximation de (2)
est cefinie par :

K n
VKlOg Zztzk lOg 1k (3)

k=11i=1

ICL=-ML+ ——=

ou ML est la log-vraisemblance du meld de ngélange
optimise, vk est le nombre de parastres libres du masle
a K composantes; est le nombre de doges et;; est la
probabili€ a posteriori pour une observatiod’avoir pour
origine la composante. Lest;;, sont en fait les eggrances

des affectations binaires probab#ész;,.. En pratique, les
z;x. Sont cetermirés pendant 8tape E de I'algorithme EM,
décrit dans la suite.

L'expression (3) est une variation du érié BIC : le terme
de droite ajou# a un comportement entropique et favorise
les classes bierépaées [2]. Il permet d’'ardliorer I'apti-
tude de ce crére pour identifier correctement les classes
non gaussiennes, souvent renceéafr dans notre contexte.
La complexié de I'optimisation de ce cite est moérée,
compaee a l'estimation de moéles de mdlange éfinis
comme robuste face aux dda¥es non gaussiennes (par
exemple le moéle de nkélange de Student).

Il est frequent qu'une classe soit assigna un petit
échantillon de dorges, entrfimant une mauvaise estimation
de sa covariance. Nous traitons le pgohk enintroduisant,

a I'etape M de I'algorithme EM, des estimations de cova-
riances egulariges calcidesa partir des esirances des
distributionsa posteriori des matrices de covariances ini-
tiales (utilisant les maglesa priori conjugiés de Gamma
pour le temps (une dimension) et de Wishart pour le lieu
(deux dimensions)).

Contrairement [13], toutes les propgtes rechercbes de
I'approche sont fournies par un m&ld probabiliste et un
critere d’optimisation, pldit qu’'une &rie de egles arbi-
traires.

Optimisation du crit ere propo£. Larecherche de parti-
tions de donées incementale suppose de pouvoir modifier
facilement I'affectation des doges aux classes et d'ajus-
ter le nombre de composantes en fonction des nouvelles
donrees. Notre proposition consisieutiliser la partition
obtenue au tempiscomme initialisation de I'optimisation
du critere ICL pour la partitiorat + 1 : cela garantit la sta-
bilité de la partition au cours du temps et facilite ainsi son
exploration par l'utilisateur.
L'algorithme Expectation-Maximization (EM) [4] permet
d’optimiser localement le cére ICLa un nombre constant
de composantes. || s@dompose en dewtapes, Etape E,
dans laquelle les probabdis d’'affectation des dogesa
chaque composante sont cakes, conditionnellement aux
parangtres des magles, et letape M, dans laquelle les pa-
rametres des masles sont estids en se basant sur I'esti-
mation courante des affectations des degsiaux moéles.

Il reste deux proliimesa résoudre :

— I"évolution du nombre de composantes;

— l'optimisation du criere ICL @quation 3) : 'utilisateur
prenant @réralement ses images par paquets, le flux de
donrees ne peut paitre moélise comme uneé&ie de
donrees in@pendantes. De plus grands efforts ée r
organisation des classes sont airstessaires que si les
donreesétaient totalement iripendantes. Par exemple,
au fur eta mesure que les doaes du rdme lieu sont
ajouges, les classes sont optiges localement sur ce
lieu specifique et peuvergtre ainsi plus difficiles mo-
difier si un nouveau lieu appdtal optimisation au
cours du temps est ainsélicate et des minima locaux
sont souvent obtenus si seul un algorithme EM classique



Algorithme 1 algorithme d’optimisation
1. ajout d'une nouvelle do@e dans I'ensembl®
Itérer I'algorithme EM, initiali® avec le moéle obtenu agrs I'ajout de la nouvelle doee pecdente.
Soit IC'L le critere ICL obtenua la convergence e¥1; le moctle correspondant.
2.phase de divisionordonner les candida{sSy, . . ., Sy} a diviser selon le crétre (5).
pour lesa premeres composantes orddras par entropieétroissante (pratiquement= 5) faire
- diviser la composante et mettagour le mo@lea partir deM
- itérer I'algorithme EM jusqué convergence. On obtient un nédel M, avec un crigreIC Lo
si ICLy, < ICL, alors
M1 — My, ICLy «— ICLs et allera l'instruction2
finsi
fin pour
3.phase de fusionordonner les paires de composar#ida fusion en fonction du cete (4).
pour lesa premires composantes ordd@es selon une distance croissante de Mahalanobis (pratiquensef} faire
- fusionner les composantes et metr@ur le moalea partir deM;
- itérer I'algorithme EM jusqu convergence. On obtient un nade M, avec un criere/C Lo
si ICLy, < ICL, alors
Mq — Mo, ICL; «— ICL, et allera l'instruction3
finsi
fin pour

est utili. Les paramtres initiaux d’'une composante de pagdrad;,
Nous proposons de traiter ces diffi@dtcomme suit. Notre résultant d'une fusion de deux composantes ; de pa-
procedure d’optimisation permet des sauts locaux dans rametressd; etd; sont definis par :
I'espace des paragtres en appliquant des fusions et divi- ST . ST
sions de composantes. Ceci dif¢ de la proposition [17],  p, = pi+p; et [ps Bg]T =2 i Bi” +pjlei %)
celle-ci ne pesentant pas d’'aspect igonental et gardant Pi +pj
le nombre de composantes constant. On alterne ainsi les
phases de recherche semi-locale avec éeatibns de I'al-
gorithme EM, jusqua convergence. Les de@tapes per-
mettent de minimiser le céte ICL et servent le &me ob- o =P e = —c )
jectif : éviter les minima locaux et permettré@volution du Pyt =P = "gn My = Bk 6 fk = Lk
nombre de composantes au cours du temps. Yy =Yy = det(Ek)(l/d)/Id (8)
Criteres de fusion et de division :
Le nombre de possibis de fusions et divisionétant
élevé, nous proposons des efies pour ordonner les candi-
dats, les criéres propass dans [17] rétant pas pertinents
dans le cas de petitchantillons. Nous proposons ainsi de
se baser sur la distance de Mahalanobis pour ordonner les
candidats la fusion :

(6)
Pour une division d’une composarig en deux compo-
santed); ety :

ou e est un vecteur de faible norme cdere au vec-
teur propre deX; de plus grande valeutiet(¥) est le
déterminant det et I; est la matrice d’identé de dimen-
siond (d = 1 ou 2 respectivement pour les dozes tem-
porelles et spatiales).
Proc&dure d’'optimisation
Quand une nouvelle doBe est ajoue, notre algorithme
Jmerge(is §,0) = min{ D (i, Li, 1), iqcrémental commence d’gl:_)ord par tgster plusieurs divi-
D(u;, S5, 1)} (4) sions de composantes, suivies de fusmns de composantes.
Chaque test est accompa&gd'itérations de I'algorithme
EM. Si le criere ICL est aralioré lors d’'un test, on re-
tient le nouveau masgle. Dans ce cas, la liste des candidats
a diviser et fusionner est recaléel et les test<riterés.
L'approche propase est un compromis entre la recherche
locale dans I'espace des parenes des magles et le cat
de calcul. Celui-ci estéi au niveau de la re-structuration de
la partition apes I'ajout d’une nouvelle dor@e, qui reste
géréralement faible.

Toptie (, ©) = =Dt - log(tan) ®) 3.2 Algorithme hiérarchique
=1

Principes généraux. Quand on parcourt une collec-
Initialisation des parastres : tion de plusieurs centaines d’'images, il pdite utile

ol D(pj, 55, i) = (pi — 11)T - 570 (s — 117).

Le critere de division est béssur I'entropie des af-
fectations des dorges aux composantefehie par (5).
Une composante avec une entropie forte suggjue ses
donrées sont aussi assées avec d'autres composantes
proches.




d’organiser herarchiquement les composantes temporelles

et spatiales trowees peccdemment. Une telle organisa-

tion est aussi pertinente pour parcourir une collection
d’'images sur un terminal mobile. Cette secti@tut notre
proposition pour construire une érarchie de magles
de nelange. Comme predemment, I'arbre est construit
incrementalement : sa structuévolue en fonction de

I'ajout des nouvelles doraes.

Un algorithme hérarchique de mades de rélange 2t

décrit dans [5], mais n’est pas if@nental et fournit des

arbres binaires. Notre contribution consiste amsi

— introduire une nouvelle pré@dure pour mettra jour la
hiérarchie, étaillee dans le paragraphe suivant;

— garantir la qualié de I'arbre. Une fois I'arbre binaire
construit, on fait une&ection sur les niveaux de I'arbre,
afin d'eviter les niveaux redondants et irénessants.
Encore une fois, le cére ICL fournit une solution
adapée. La figure 2 dcrit ce processus délgction. En
procedant de la racine vers les feuilles, nous cherchons
des minima locaux du cete ICL dans I'espace des par-
titions obtenues chaque niveau de I'arbre binaire. Ces
minima correspondendtdes hypotbses de classification
plausibles.

Procedure de misea jour de I'arbre.  L'id ée est de pro-
pager les nouvelles doaasa partir de la racine jusqu’aux
feuilles, en mettard jour chaque niveau de I'arbre et en ne
reorganisant ergrement que les sous-arbreésdes modifi-
cations importantes ont lieu. Au fur @mesure que la nou-
velle donrée descend dans 'arbre, notre algorithme d’opti-
misation (section 3.1) permet détéctera quel niveau une
modification des partitions a lieu.

L'algorithme, quand il oprea un niveau diférent du ni-
veau des feuilles, doit permettre uieolution flexible

des classes (en permettant des fusions et des divisions),

mais sans glisser vers un minimum local correspondant
une partition &ja existante dans un niveau plus fin de la
hiérarchie. Cela est pris en compte en utilisant la pdoce
suivante. Tout d’abord, onédinit une composante comme
modifiesi 'ensemble de ses doaes assoéis est modiéi
apres I'ajout d’'une nouvelle dorae et la mise jour avec
notre algorithme 1. La misa& jour d’un noeud; consiste

a (1) reconstruire le made de neélanges assoea ses fils
(noté¢,), (2) appliquer notre algorithme d’optimisation, en
limitant le nombre de divisiona 1, afin d'éviter de glisser
vers une partition existante dans un nivea@iigur de la
hiérarchie. Cett&tape permet deétierminer si I'introduc-
tion de la nouvelle dorée entrine la re-structuration du
noeud misa jour. Suivant les modifications obtenues, nous
appliquons une de ceégles :

1. si la nouvelle donée est assoeea une composante
non-modifeeq’ € ¢4, le sous-arbre de racing est
misa jour;

2. silanouvelle donée est assogea une nouvelle com-

posanteg’, on ajoute la composantg a I'ensemble
Cq

6300

minimum local

6200 \

6100

6000

tere ICL

5900 -

crif

5800 -

57001

5600 L L L L
0 5 10 15 20 25

Nombre de fusions

FiG. 2 — Selection de niveaux correspondantin mini-
mum local du criére ICL :la figure (a) ref@asente la courbe
du crittre ICL obtenua chaque niveau de I'arbre binaire
repieseng par la figure (b). Les rectangles gris indiquent
les niveaux 8lectionrés. Quand un optimum est trcea

un niveau don@, nous cherchons d’autres minima locaux
dans chaque sous-arkagartir de ce niveau.

3. si la nouvelle donee est assoeea une composante
modifiee, cela implique une re-structuration plus im-
portante des dor@es. Les diffrentestapes sont :

- selectionner les feuilles des noeuds mdtifet mise

a jour du moele obtenu avec I'algorithme 1;

- reconstruction d'un arbre binaiteselon la néthode

décrite dans [5& partir des feuilles miseasjour et des
noeuds non-mod#is appartenaric, ;

- optimisation de I'arbre avec notre &lection de ni-

veaux (figure 2);

- misea jour de I'arbre avec le nouveau sous-arbre.

La figure 1 pésente un exemple de miggour de 'arbre.
Une propréte interessante de notre algorithme est que les
proprietes de 'arbre (nombre de fils par noeud, ...) sont
automatiqguementé&termirées par notre algorithme, au lieu
d’'étre ckfinis par des paragtres arbitraires. Le €bde cal-

cul de misea jour reste moghé puisque nous mettoagour
seulement les sections appr@as de I'arbre.

4 Reésultats ex@rimentaux

Nous proposons des classificationgérhrchiques spatiale
et temporelle obtenues avec notre technigueartir d’'une
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D(division et fusion
) ! de composantes)

construit
un nouvel
arbre binaire

mise a jour de I’arbre principal

racine

FiG. 1 — Exemple d’une misa jour de la heérarchie avec une nouvelle dd@®: nous ajoutons une nouvelle déerpar

la racine, reconstruisons le m&ld c,.,.; et appliquons notre algorithme d’optimisation du @it ICL. Dans cet exemple,
aucune composante n’est moédiet la nouvelle dor@e est affeé@ea la composante non modiéq. La misea jour est donc
propagea ce noeud. Nous reconstruisons donc le &g, et appliquons notre algorithme d’'optimisation du@rné ICL. La
figure 1 montre les noeuds modés et non-modiéis obtenus. Nous supposons ici que la nouvelle gemst assoeea une
composante mod#ée. Nous &cugerons les feuilles des noeuds magkfiet nous appliquons notre algorithme d’optimisation
(figure 2). Une arbre binaire est ensuite reconstruit aveca[plartir des feuilles mises jour et des noeuds non-moési
(figure 3), et les niveaux gsentant un minimum local du @i ICL sont &lectionrés. La figured présente le nouveau
sous-arbre obtenu. Enfin, I'arbre principal est miur en remplacant le sous-arbre de racjrgar le sous-arbre obtenu
préccdemment. Notons que les fils des noeuds non-nésdifppartenartc, sont conser@s.

collection Eelle personnelle compess de721 images
prises sur une dée de trois ans. Lutilisateur a pris

et fournissent un bonésungé de la collection. Les com-
posante2, 3 et 4 de la figure 6(a) sont respectivement

les images essentiellement en France, mais aussi au Ca-détaillées par les figures 6(d), (b) et (c). Les fils des compo-

nada, en Turquie et aux USA. Lesétadonies tempo-
rellesétaient directement incluses par I'appareil photogra-
phique dans chaque image&tadonies EXIF) et le lieu

a été rajoueé manuellement en fonction des coordees
réelles. Les figures 3 et 4 ggentent respectivement les
métadonges temporelles et spatiales.

Nous examinons tout d’abord la structure temporelle obte-
nue. La figure 5 montre les défents arbres obtenus apr
I'ajout de 300, 450, 600 et de toutes les images. L'arbre
final est repeseng par la figure 5(d).

L'arbre obtenu est compésde 4 niveaux et est bien
équilibre. Le nombre de fils par noeud varie ertret 14.

Sur la figure 5, la classification obtenueitren largeur et
en profondeur au fur & mesure que I'on rajoute de nou-
velles images. La stabiéitde I'arbre au cours du processus
de classification est correcte ; les arbres obten@sgntent
des similariés (carés en pointilés). Seule une minoét
d’'images implique une&sieuse re-structuration de I'arbre.
La figure 6 pésente des partitions obtenuesdifférent ni-
veaux de notre arbre. La figure 6(a) montre le niveau le
plus ¢eréral. Toutes les composantes sont biéhirditées

santes! et3 fournissent des partitions bieéfihies puisque

les évenements temporels sont bien mis en valeur. Pour
la composante, les épisodes sont correctement trésv
mais on peut noter une sur-segmentation, par exemple les
groupes2.9 et 2.10, due certainemera une trop grande
vraisemblance des petigzhantillons assoegsa une com-
posante.

Nos premeéres exgriences ont consista classer direc-
tement I'ensemble des &tmdonies spatiales mais les
résultats obtenugtaient peu pertinenta cause des ca-
raceristiques particulires des dorees. L'utilisateur prend
souvent des images sur unéme lieu et cela enthae
des groupes compactes souvent conésnén un point.
Nous obtenions ainsi des arbres congsod’'un seul niveau
(la racine et directement des feuilles) ehaque feuille
repesentait un lieu de la collection. Notre algorithme ne
reussissait pad obtenir un boné&suné des lieux de la col-
lectiona cause de la structure parti@re des donges.

Pour Egler ce proldme, nous avonsdice de Esumer les
métadonies spatiales en ne conservant qu’une seule va-
leur de chaque coordo@a distincte(z, y). Ainsi une co-



ool ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ] L'utilisateur a clasé manuellement ses images &8

o1} ] épisodes temporels. Nous avons éaju'il regroupait
I R géréralement des images de vacances ou des images
o ] isolees successives dans urémme groupe (f@me si le
i ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ] groupe obtenu seédoule sur plusieurs semaines). Pour
e e e e o comparer avec notreésultat, nous avon€cueré toutes

les feuilles de notre classification temporelle pour obte-
FIG. 3— Métadonies temporelles de la collection. Chaque  Nir 1a classification la plus&taillee. Elle est compés de

point repésente la ratadonie temporelle d’'une image. 107 classes et nous avons obtebu limites correctes :
5200 ‘ rappel = 98%. Nous avons ainsiéussia retrouver les
i difféerentsévenements de la collection. Puisque nous four-
5000 1 nissons des classification€harchiques, nous ne calculons
pas laprécisiona partir de la partition des feuilles. Nous
aa0o - ; 1 proposons de érifier dans I'arbre temporel si les feuilles
. * sont correctement regro@es dans un sous arbre apprépri
gaeor 1 (sitous les groupes obtenus manuellement sonésemés
par un noeud de I'arbre). Nous avons retret@ épisodes
4400 1 correctement @fini dans notre arbreprécision = 86%.
' i Les erreurs sont dues aux vacances ou aux imageesol
208 1 successives classs dans des feuilleggages.
a ’ L'utilisateur a divi€ sa collection ef5 lieux différents. Le
R o 2000 4000 nombreélee de feuilles dans notre arbre eft@ssentiel-

longitude

lementa des images prises lors de balades, qui ardrd
FIG. 4 — Métadonies spatiales de la collection. Chaque de nombreuses classes. Nous avdenmoins retrou&23

point repésente la ratadonie spatiale d'une image. No- lieux correctement regro@g dans des noeuds distincts de
tons que les dorées sont souvent conces en un seul notre arbre spatial. Nous avons ainsi reti@las diferents
point (images prises sur unéme lieu). lieux de la collection. Deux erreurs subsistent : une feuille

regroupe deux lieux proches et un lieu est dividans
deux feuilles diferentes. Cette de®rie erreur est duedes

i . ) ] images prises lors d'une baladel les donies péesentent
ordonree (z,y) peut repesenter plusieurs images. Cette o, de structures. La driarchie obtenue est correcte, les

(’\etape raranea 135 le nombre de lieux/images distinct(e)s  peudsétant facilement intergtables. Par exemple, la
a classer. composante repiesente les diéfrents lieux pertinents dans

Les figures 7 et 8 montrent respectivement la classification |5 vijle de I'utilisateur tandis que la composanteegroupe
hiérarchique spatiale et des exemples de partitions obte- o5 jieux aux alentours.

Eue;a dlflf)erents niveaux. - . | bre d La complexie de notre algorithme peugtre évallee

f_lar re o ter(lju est Conélf; 63. nlvzawf et Le nom rel € comme suit. Pendant la construction de notre classifica-
'S par noeu res'Ee m ,varlant- €ad. Le niveau le tion temporelle, I'algorithme aggloénatif permettant de
plus geréral est pesené dans la figure 8(a), et la figure régerérer un arbre binaire &é appet dan25% de cas, et
8(b) estun zoom sur les composarie3 et3: Les compo- pour chaque cas concernait en moyefn# des donges.
santes sont distinctes et compactes ce qui est conforme aUXpor la classification spatiale, il appek danss9% des

ca[gc§r|§t|qges Oles dores. ll\lotrde a}lgor_nrgﬂrzne d'optimi- cas, et concernait pour chaque cas en moyedfie des
sationa tendance regrouper 1es domes iseees, comme donrees (pour les prerares donaes du flux, I'algorithme

on peut le voir avec la composarieCet aspect pewlre ;10 ypratif est souvent appeh cause du manque de sta-
néanmoins pertinent pour ensuite parcourir la collection bilité dans les partitions)

(regroupement des lieux ises adjacents). Les fils des com-
posante et 7 sont respectivement @sengs dans les fi- 5 Conclusion
gures 8(d) et (c). Les deux classifications sont pertinentes

puisque les groupes semblent visuellement j@stifi Ce papier propose une technique d’organisation d’une col-
Afin  d’évaluer pratiquement les classifications lection d'images personnelles acquises sur un appareil mo-
hierarchigues obtenues, nous utilisons l&me heu- bile, & partir des rétadonies temporelle et spatiale. Le
ristique que [13], la picision et le rappel : choix de ces ratadonies est moti& par leur disponibilé
o et leur bonne interg@tation par les utilisateurs. D’autres
précision= JItes cetecees correctement ) critéres, par exemple sur le contenu de I'mage, peuvent
total des limites dtecées bien surétre utili€s en conjonction avec cegtadonies.
limites detectes correctement La contribution de ce papier est une technique de clas-
rappel = total des limites @elles (10) sification automatique, limitant les paratres arbitraires
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FiG. 5 — Classification Hrarchique temporelle obtenue api300 (a), 450 (b), 600 (c) et 721 (d) dées. La classification
croit en largeur et en profondeur au fur@mesure que I'on rajoute de nouvelles dees: Les rectangles en poirésl
indiquent les sections des arbres similaires. Les noeuds sur (d) soata®esrarbitrairement et correspond@nine classe

de la figure 6.

0.1 0.1
5 4 2 1 3 36 35/3.3| 34| 31/32| 38| 37
Ofs == - - -l of g
sk ‘ L ‘ ‘ o1 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
7.31 7 7.312 7.314 T == 1316 7.318 7.32 b 7.3208 7.3209 7.321 7.3211 7.3212 7.3213 7.3214 7.3215
(a) temps T ©10° ( temps ©10°
7/ -
’ Tl
01 —F 0.1
211 21p R4 |22 2.
4.5 44 | 43 42| 41 4.6 4.7 2.12 27 28 2o 21| |23 26
or B R I B - 4 or E - 4
“01 . . . . . . . L -0.1 . . . . . .
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(C) temps X 10° ( ) temps x10°

FiG. 6 — Exemple de partitions obtenues dans la classificatierafthique temporelle. Chaque néero fait eféerencea un
noeud de I'arbre fiseng dans la figure 5(d). Les lignes verticales ésgntent les limites entre les composantes et les points
indiquent les retadonées temporelles. La figure (a) répente le niveau le plu€geral de notre classification, et les figures
(b), (c) et (d) montrent respectivement les fils des composantest 2. Les partitions obtenues gsentent enéyéral des
composantes distinctes avec des limites visuellement gesifion note aussi une sur-segmentation dessganpar exemple

les composantex9 et 2.10.



FiG. 7 — Classification lararchique spatiale : I'arbre obtenu est bégilibré et le nombre de fils par noeud varie ertret
6. Le niveau le plus gréral est pesené dans la figure 8(a). Les n@mos des noeuds correspondent aux composantes de la
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figure 8.
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Fic. 8 — Exemple de partitions obtenues dans la classification spat&iertiiique : Chaque nuarp fait eférencea un
noeud de I'arbre f@sengé dans la figure 7. Les points sont leétadongées spatiales et les polygones englobantessmtent
I'association des dora®es aux composantes selon leémetmaximuna posteriori. Les #8ches indiquent les liens de parent
entre les partitions. La figure (a)gmente le niveau le plu€geral de la classification et la figure (b) est un zoom sur cette
partition. Les figure (c) et (d) sont respectivement les fils des composaatés



critiques et @pendant ainsi seulement de la structure des
donrées. Le principe est de construire progressivement une

hiérarchie de magle de neélanges en fonction de I'ajout de
nouvelles images dans la collection. Le &ré ICL main-
tient une @finition uniforme de la quaktdes partitions. La

technique est aussi relativement robuste face aux classes

non-gaussiennes et aux pefshantillons. Notons que le
temps de calcul de notre algorithme iaarental est dis-
tribué dans le temps (sur plusieurs jours) comme aohé
de fond, consommant ainsi peu de ressources cagpar
d’autres activiés sur le terminal mobile. Les classifications
obtenues sont ensuitédiéesa une interface pour parcou-
rir la collection sur un mobile. Nouétudions en ce mo-
ment un moyen de combiner les partitions temporelles et [12]

spatiales en une seule partition hybride, afin de simplifier

le parcours de la collection sur un appareil mobile.
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