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Structuration géo-temporelle incŕementale híerarchique
d’une collection d’images pour sa gestion sur un mobile

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

A. Pigeau M. Gelgon
LINA Fre 2927 CNRS / groupe INRIA ATLAS

2, rue de la Houssinière - BP 92208, 44322 Nantes cedex 03 - France
Mail : prénom.nom@univ-nantes.fr

Résuḿe
L’usage de mobileśequiṕes d’appareil photographique
dans la vie courante entraı̂ne un besoin d’organisation
de larges collections d’images personnelles. En tenant
compte d’́etudes ŕealiśees sur les besoins des utilisateurs,
nous proposons un critère statistique associé à un algo-
rithme d’optimisation pour construire une classification
géo-temporelle híerarchique d’une collection. En se ba-
sant sur les mod̀eles de ḿelange, les particularit́es de notre
application et la configuration des données sont prises en
compte pour d́efinir notre technique (incrémentalit́e, robus-
tesse face aux données gaussiennes et gestion des petits
échantillons). Des expériences sur une collection d’images
réelles sont proposées pour valider notre approche.

Mots Clef
Recherche d’image, application sur des mobiles, méta-
donńees 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-
nique, 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 mobileśequiṕes d’appareil photographique
(téléphone portable, appareil photographique numérique)

dans la vie courante permet la constitution de larges col-
lections d’images. Il est donc nécessaire 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 et aét́e l’objet
de plusieurs travaux intéressants. Les systèmes Nokia Li-
feblog et Microsoft MyLifeBits sont deux solutions indus-
trielles ŕecentes. La particularité de la t̂ache, comparée aux
syst̀emes classiques de recherche de données multiḿedias
baśees sur le contenu, vient de la disponibilité de nou-
velles ḿetadonńees accessibles via le support d’acquisi-
tion (date, lieu, param̀etres optiques) et des différences sur
les crit̀eres de recherches préféŕes par les utilisateurs. Des
études sur ce dernier point, rapportées dans [16, 20], ont
montŕe que les utilisateurs recherchaient leurs images se-
lon lesévénements, relations sociales, ou les lieux de prises
de vues des images.

Sur ce th̀eme, des travaux proposent des techniques de
classification supervisée baśees sur le contenu des images
(détection des images prisesà l’intérieur/ext́erieur [11],
détection de visages [7], tâche maintenant raisonnableà
implémenter sur des PDAs avec des algorithmes de faible
complexit́e [18]). Dans notre cas, nous utilisons seule-
ment les ḿetadonńees temporelles et spatiales associées
à chaque image. Nous supposons que la localisation des
images est fournie par un système du type GPS/E-OTD,
les ḿetadonńees sont donc un flux de triplets{(t, (x, y)) ∈
R × R2}. Bien que illustŕee ici à une collection d’images,
notre proposition a une application plus géńerale. Notre
contribution est une technique automatique, incrémentale
et híerarchique pour structurer une collection d’images,
en se basant sur les métadonńees temporelles et spatiales.
Notre hypoth̀ese est que le processus de géńeration des
images pŕesente des classes géo-temporelles sous forme de
hiérarchie. La t̂ache consiste ainsià organiser les diff́erents
épisodes de la vie de l’utilisateur, en les résumant avec
les images associées. Les classifications hiérarchiques sont
mises à jour incŕementalement, au fur et̀a mesure de
l’ajout de nouvelles images dans la collection. L’extraction



d’épisodes spatiaux et temporels est motivée par les raisons
suivantes :

1. ces axes temporels et spatiaux sont simples et fami-
liers aux utilisateurs (similairèa un calendrier et une
carte ǵeographique), plus que ne peuvent l’être la cou-
leur ou la texture des images ;

2. l’utilisateur se rappelle ǵeńeralement d’au moins une
des deux ḿetadonńees pour l’image qu’il recherche
[19]. Il peut alors combiner les partitions temporelles
et spatiales, en passant de l’uneà l’autre, pour obtenir
l’ épisode recherché ;

3. le parcours, plut̂ot que des reqûetes, permet̀a l’utili-
sateur de naviguer dans sa collection personnelle sans
avoir d’objectif pŕecis (pour le plaisir ou pour avoir un
résuḿe deśevénements) ;

4. parcourir selon ces axes est aisé à partir d’un mobile.
Malgré les contraintes d’interaction homme-machine,
un mobile pŕesente l’avantage d’être toujours dispo-
nible.

Nous formulons notre recherche des partitions
hiérarchiques temporelle et spatiale comme une tâche
de classification non-supervisée. Deux classifications
hiérarchiques distinctes sont construites, une temporelle
et une spatiale, respectivementà partir de la date de prise
de vue des images et de leurs coordonnées ǵeographiques
mesuŕees.
Nous avons choisi une approche basée sur les mod̀eles de
mélange. Ce choix permet d’éviter le probl̀eme d’explo-
sion combinatoire inh́erente aux problèmes de regroupe-
ment de donńees et convient bieǹa la nature incŕementale
de la t̂ache. Les affectations des données aux classes sont
flexibles et permettent unéevolution souple des partitions
au fur età mesure de l’ajout de nouvelles données. Plus
préciśement, la technique présente les caractéristiques sui-
vantes :

1. la recherche deśepisodes ǵeo-temporels est basée
sur un crit̀ere statistique (la vraisemblance complét́ee
intégŕee) pŕesentant de bonnes propriét́es pour notre
objectif (d́etermination de la complexité du mod̀ele,
robustesse face aux données non gaussiennes et ges-
tion des petitśechantillons) ;

2. l’algorithme est incŕemental. Une proćedure de re-
cherche, baśee sur l’algorithme EM et des tests de fu-
sions et divisions de composantes, permet d’éviter de
mauvais optima locaux du critère et de mettrèa jour
les partitions (en particulier le nombre de classes) ;

3. la classification híerarchique est construite de bas en
haut et misèa jour localement ;

4. dans toutes ces phases, nousévitons de fixer des pa-
ramètres critiques arbitrairement

Ce papier est organisé comme suit. La section 2 propose
un bref état de l’art sur la question que nous traitons. La
section 3 d́etaille notre proposition : la modélisation pro-
babiliste et sa phase d’optimisation associée et le proces-
sus de construction de la classification hiérarchique sont

présent́es. La section 4 fournit des résultats exṕerimentaux.
Et enfin, la section 5 résume nos travaux et propose
quelques perspectives.

2 Etat de l’art
L’exploration par la date ou le lieu des images d’une collec-
tion personnelle est proposée par de nombreux logiciels (le
syst̀eme 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 devantêtre organiśees manuellement.
Que le processus d’organisation soit manuel ou automa-
tique (avec des erreurs possibles) est encore sujetà d́ebat
[12]. Nous pensons que l’automatisation de cette tâche est
béńefique, notamment dans le cas où le nombre d’images
devient assez grand.
Parmi les ḿethodes automatiques existantes, l’information
temporelle est un critère d’organisation pertinent : il est fa-
cilement interpŕetable et disponible. La segmentation tem-
porelle est propośee dans [9, 10, 15], òu les changements
d’événements sont détect́es incŕementalement. Des limites,
fixées manuellement, définissent la notion de changement
d’événements. La structuration temporelle peut aussiêtre
combińee avec le contenu des images [3, 10] ou les ca-
ract́eristiques de la prise de vue de l’image [6] (focale,
temps d’exposition,. . .). La structuration basée sur le lieu
est propośee dans [8], mais en mesurant continuellement
les d́eplacements de l’utilisateur dans le temps (plutôt que
des lieux d’acquisition d’images ponctuelles). Des parti-
tions sont extraites̀a plusieurs niveaux de détails, baśes
sur un mod̀ele de trajectoire paraḿetrique. On tente ainsi
de ŕecuṕerer desépisodes temporels et des lieux signifi-
catifs. Les travaux ŕecents d́ecrits dans [1] proposent des
techniques d’organisation automatiques, mais contribuent
surtout aux ḿecanismes d’exploration.
Le travail le plus proche de notre article, décrit dans [13],
organise une collection d’images hiérarchiquement, en se
basant sur la date et le lieu. Leur proposition est basée sur
une śerie de r̀egles d́erivées des attentes des utilisateurs.
Bien que ces r̀egles soient judicieuses, elle semble im-
pliquer plus de ŕeglages arbitraires que notre proposition,
où, par exemple, les distances inter-événements sont ap-
prises automatiquement. De plus, leur technique n’est pas
incrémentale. Un système incŕemental nous semble indis-
pensable pour toujours garder une organisation de la col-
lection sans que l’utilisateur soit sollicité. Notre algorithme
présentant une complexité nettement plus faible que ceux
utilisés pour afficher des vidéos sur des mobiles, il est ainsi
possible de l’ex́ecuter en t̂ache de fond en permanence sur
ce type de plate-forme.

3 Technique propośee
Nous formulons la recherche de structure hiérarchique
géo-temporelle comme une tâche de classification non-
superviśee. Deux classifications hiérarchiques distinctes
sont construites pour lesévénements temporels et les lieux,



respectivement̀a partir des ḿetadonńees temporelles et
spatiales. Le m̂eme algorithme est employé dans ces deux
espaces, ind́ependamment. L’utilisateur a ensuite la pos-
sibilité de combiner les deux partitions pour parcourir
sa collection, en fonction des souvenirs qu’il lui reste
desévénements recherchés. Alternativement, nous avons
propośe dans [14] une combinaison des partitions (non
hiérarchiques) temporelle et spatiale en une partition hy-
bride ǵeo-temporelle.

3.1 Modélisation et critère d’optimisation
Modèle de ḿelange. Nous optons pour une approche
baśee sur les mod̀eles de ḿelange, les mod̀eles probabi-
listes permettant d’obtenir les classes et les affectations
des donńees aux classes. Ce dernier point est pertinent
pour notre aspect incrémental, puisque les affectations
des donńees aux classes sont flexibles et peuventévoluer
facilement lorsque l’ajout de nouvelles données dans la
classification sugg̀ere une reconsid́eration de la structure
préćedemment trouv́ee.
Les donńeesD (soit les lieux(x, y) ou les datest) sont
ainsi suppośeesêtre ǵeńeŕees aĺeatoirement̀a partir d’une
distribution de densité :

p(D) =
K∑

k=1

pk.N (D|µk,Σk) (1)

où les probabilit́espk sont les proportions de ḿelanges et
N (D|µ, Σ) est une distribution gaussienne de centreµ et
de covarianceΣ.
Dans le cadre des modèles de ḿelange, un bon critère
de comparaison entre plusieurs hypothèses de classifica-
tion ayant un nombre différent de classes est la vraisem-
blance compĺet́ee int́egŕee (ICL) [2]. En comparaison avec
le critère BIC approximant la vraisemblance marginalisée
des donńees, ce crit̀ere optimise conjointement la vraisem-
blance des donńees et les labels inconnusz d’affectations
des donńees au mod̀ele. L’introduction de ces variables
auxiliaires permet de prendre en compte la qualité de la
partition lors de l’estimation des paramètres. Pour une hy-
poth̀eseHk, le critère ICL est d́efini par :

p(D, Z|HK) =
∫

p(D, Z|ΘK ,HK)p(ΘK |HK)dΘK

(2)
où ΘK = (θ1, . . . , θK) est le vecteur de paramètres deHK

et θi = (pi, µi, Σi), 1 ≤ i ≤ K. Une approximation de (2)
est d́efinie par :

ICL = −ML +
νK log(n)

2
−

K∑

k=1

n∑

i=1

tik · log(tik) (3)

où ML est la log-vraisemblance du modèle de ḿelange
optimiśe,νK est le nombre de paramètres libres du mod̀ele
à K composantes,n est le nombre de données ettik est la
probabilit́e à posteriori pour une observationi d’avoir pour
origine la composantek. Lestik sont en fait les esṕerances

des affectations binaires probabiliséeszik. En pratique, les
zik sont d́etermińes pendant l’́etape E de l’algorithme EM,
décrit dans la suite.
L’expression (3) est une variation du critère BIC : le terme
de droite ajout́e a un comportement entropique et favorise
les classes bien sépaŕees [2]. Il permet d’aḿeliorer l’apti-
tude de ce crit̀ere pour identifier correctement les classes
non gaussiennes, souvent rencontrées dans notre contexte.
La complexit́e de l’optimisation de ce critère est mod́eŕee,
compaŕee à l’estimation de mod̀eles de ḿelange d́efinis
comme robuste face aux données non gaussiennes (par
exemple le mod̀ele de ḿelange de Student).
Il est fréquent qu’une classe soit assignée à un petit
échantillon de donńees, entrâınant une mauvaise estimation
de sa covariance. Nous traitons le problème en introduisant,
à l’étape M de l’algorithme EM, des estimations de cova-
riances ŕegulariśees calcuĺeesà partir des esṕerances des
distributionsà posteriori des matrices de covariances ini-
tiales (utilisant les mod̀elesà priori conjugúes de Gamma
pour le temps (une dimension) et de Wishart pour le lieu
(deux dimensions)).
Contrairement̀a [13], toutes les propriét́es recherch́ees de
l’approche sont fournies par un modèle probabiliste et un
critère d’optimisation, plut̂ot qu’une śerie de r̀egles arbi-
traires.

Optimisation du crit ère propośe. La recherche de parti-
tions de donńees incŕementale suppose de pouvoir modifier
facilement l’affectation des données aux classes et d’ajus-
ter le nombre de composantes en fonction des nouvelles
donńees. Notre proposition consisteà utiliser la partition
obtenue au tempst comme initialisation de l’optimisation
du crit̀ere ICL pour la partitioǹa t+1 : cela garantit la sta-
bilit é 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 critère ICLà un nombre constant
de composantes. Il se décompose en deux́etapes, l’́etape E,
dans laquelle les probabilités d’affectation des donnéesà
chaque composante sont calculées, conditionnellement aux
param̀etres des mod̀eles, et l’́etape M, dans laquelle les pa-
ramètres des mod̀eles sont estiḿes en se basant sur l’esti-
mation courante des affectations des données aux mod̀eles.
Il reste deux probl̀emes̀a ŕesoudre :
– l’ évolution du nombre de composantes ;
– l’optimisation du crit̀ere ICL (́equation 3) : l’utilisateur

prenant ǵeńeralement ses images par paquets, le flux de
donńees ne peut paŝetre mod́elisé comme une śerie de
donńees ind́ependantes. De plus grands efforts de ré-
organisation des classes sont ainsi nécessaires que si les
donńeesétaient totalement ind́ependantes. Par exemple,
au fur età mesure que les données du m̂eme lieu sont
ajout́ees, les classes sont optimisées localement sur ce
lieu sṕecifique et peuvent̂etre ainsi plus difficiles̀a mo-
difier si un nouveau lieu apparaı̂t. L’optimisation au
cours du temps est ainsi délicate et des minima locaux
sont souvent obtenus si seul un algorithme EM classique



Algorithme 1 algorithme d’optimisation
1. ajout d’une nouvelle donnée dans l’ensembleD
Itérer l’algorithme EM, initialiśe avec le mod̀ele obtenu après l’ajout de la nouvelle donnée pŕećedente.
Soit ICL1 le critère ICL obtenùa la convergence etM1 le mod̀ele correspondant.
2.phase de division: ordonner les candidats{S1, . . . , Sd} à diviser selon le crit̀ere (5).
pour lesα premìeres composantes ordonnées par entropie décroissante (pratiquementα = 5) faire

- diviser la composante et mettreà jour le mod̀eleà partir deM1

- itérer l’algorithme EM jusqu’̀a convergence. On obtient un modèleM2 avec un crit̀ereICL2

si ICL2 < ICL1 alors
M1 ←M2, ICL1 ← ICL2 et allerà l’instruction2

finsi
fin pour
3.phase de fusion: ordonner les paires de composantesà la fusion en fonction du critère (4).
pour lesα premìeres composantes ordonnées selon une distance croissante de Mahalanobis (pratiquementα = 5) faire

- fusionner les composantes et mettreà jour le mod̀eleà partir deM1

- itérer l’algorithme EM jusqu’̀a convergence. On obtient un modèleM2 avec un crit̀ereICL2

si ICL2 < ICL1 alors
M1 ←M2, ICL1 ← ICL2 et allerà l’instruction3

finsi
fin pour

est utiliśe.
Nous proposons de traiter ces difficultés comme suit. Notre
proćedure d’optimisation permet des sauts locaux dans
l’espace des param̀etres en appliquant des fusions et divi-
sions de composantes. Ceci diffère de la proposition [17],
celle-ci ne pŕesentant pas d’aspect incrémental et gardant
le nombre de composantes constant. On alterne ainsi les
phases de recherche semi-locale avec des itérations de l’al-
gorithme EM, jusqu’̀a convergence. Les deuxétapes per-
mettent de minimiser le critère ICL et servent le m̂eme ob-
jectif : éviter les minima locaux et permettre l’évolution du
nombre de composantes au cours du temps.
Critères de fusion et de division :
Le nombre de possibilités de fusions et divisionśetant
élev́e, nous proposons des critères pour ordonner les candi-
dats, les crit̀eres propośes dans [17] n’́etant pas pertinents
dans le cas de petitéchantillons. Nous proposons ainsi de
se baser sur la distance de Mahalanobis pour ordonner les
candidats̀a la fusion :

Jmerge(i, j, Θ) = min{D(µi, Σi, µj),
D(µj ,Σj , µi)}

(4)

où D(µj , Σj , µi) = (µi − µj)T · Σ−1
j · (µi − µj).

Le critère de division est basé sur l’entropie des af-
fectations des données aux composantes définie par (5).
Une composante avec une entropie forte suggère que ses
donńees sont aussi associées avec d’autres composantes
proches.

Jsplit(k, Θ) = −
n∑

i=1

tik · log(tik) (5)

Initialisation des param̀etres :

Les param̀etres initiaux d’une composante de paramètreθi′

résultant d’une fusion de deux composantesi et j de pa-
ramètresθi etθj sont d́efinis par :

pi′ = pi+pj et [µi′ Σi′ ]T =
pi[µi Σi]T + pj [µj Σj ]T

pi + pj

(6)
Pour une division d’une composanteθk en deux compo-
santesθj′ etθk′ :

pj′ = pk′ =
pk

2
, µj′ = µk + ε, µk′ = µk − ε (7)

Σj′ = Σk′ = det(Σk)(1/d)/Id (8)

où ε est un vecteur de faible norme colinéaire au vec-
teur propre deΣk de plus grande valeur,det(Σ) est le
déterminant deΣ et Id est la matrice d’identit́e de dimen-
siond (d = 1 ou 2 respectivement pour les données tem-
porelles et spatiales).
Proćedure d’optimisation
Quand une nouvelle donnée est ajout́ee, notre algorithme
incrémental commence d’abord par tester plusieurs divi-
sions de composantes, suivies de fusions de composantes.
Chaque test est accompagné d’itérations de l’algorithme
EM. Si le crit̀ere ICL est aḿelioré lors d’un test, on re-
tient le nouveau mod̀ele. Dans ce cas, la liste des candidats
à diviser et fusionner est recalculée et les tests ré-itéŕes.
L’approche propośee est un compromis entre la recherche
locale dans l’espace des paramètres des mod̀eles et le côut
de calcul. Celui-ci est lié au niveau de la re-structuration de
la partition apr̀es l’ajout d’une nouvelle donnée, qui reste
géńeralement faible.

3.2 Algorithme hiérarchique
Principes ǵenéraux. Quand on parcourt une collec-
tion de plusieurs centaines d’images, il peutêtre utile



d’organiser híerarchiquement les composantes temporelles
et spatiales trouv́ees pŕećedemment. Une telle organisa-
tion est aussi pertinente pour parcourir une collection
d’images sur un terminal mobile. Cette section décrit notre
proposition pour construire une hiérarchie de mod̀eles
de ḿelange. Comme préćedemment, l’arbre est construit
incrémentalement : sa structuréevolue en fonction de
l’ajout des nouvelles données.
Un algorithme híerarchique de mod̀eles de ḿelange áet́e
décrit dans [5], mais n’est pas incrémental et fournit des
arbres binaires. Notre contribution consiste ainsià :
– introduire une nouvelle procédure pour mettrèa jour la

hiérarchie, d́etaillée dans le paragraphe suivant ;
– garantir la qualit́e de l’arbre. Une fois l’arbre binaire

construit, on fait une śelection sur les niveaux de l’arbre,
afin d’éviter les niveaux redondants et inintéressants.
Encore une fois, le critère ICL fournit une solution
adapt́ee. La figure 2 d́ecrit ce processus de sélection. En
proćedant de la racine vers les feuilles, nous cherchons
des minima locaux du critère ICL dans l’espace des par-
titions obtenues̀a chaque niveau de l’arbre binaire. Ces
minima correspondentà des hypoth̀eses de classification
plausibles.

Procedure de misèa jour de l’arbre. L’id ée est de pro-
pager les nouvelles donnéesà partir de la racine jusqu’aux
feuilles, en mettant̀a jour chaque niveau de l’arbre et en ne
réorganisant entièrement que les sous-arbres où des modifi-
cations importantes ont lieu. Au fur età mesure que la nou-
velle donńee descend dans l’arbre, notre algorithme d’opti-
misation (section 3.1) permet de détecter̀a quel niveau une
modification des partitions a lieu.
L’algorithme, quand il op̀ere à un niveau diff́erent du ni-
veau des feuilles, doit permettre uneévolution flexible
des classes (en permettant des fusions et des divisions),
mais sans glisser vers un minimum local correspondantà
une partition d́ejà existante dans un niveau plus fin de la
hiérarchie. Cela est pris en compte en utilisant la procédure
suivante. Tout d’abord, on définit une composante comme
modifíeesi l’ensemble de ses données associées est modifíe
apr̀es l’ajout d’une nouvelle donnée et la misèa jour avec
notre algorithme 1. La misèa jour d’un noeudq consiste
à (1) reconstruire le modèle de ḿelanges associé à ses fils
(not́ecq), (2) appliquer notre algorithme d’optimisation, en
limitant le nombre de divisions̀a 1, afin d’éviter de glisser
vers une partition existante dans un niveau inférieur de la
hiérarchie. Cettéetape permet de déterminer si l’introduc-
tion de la nouvelle donńee entrâıne la re-structuration du
noeud mis̀a jour. Suivant les modifications obtenues, nous
appliquons une de ces règles :

1. si la nouvelle donńee est associéeà une composante
non-modifíeeq′ ∈ cq, le sous-arbre de racineq′ est
mis à jour ;

2. si la nouvelle donńee est associéeà une nouvelle com-
posanteq′, on ajoute la composanteq′ à l’ensemble
cq ;

(a)
0 5 10 15 20 25

5600

5700

5800

5900

6000

6100

6200

6300

Nombre de fusions

cr
itè

re
 IC

L

minimum local 

(b)

FIG. 2 – Selection de niveaux correspondantà un mini-
mum local du crit̀ere ICL :la figure (a) représente la courbe
du crit̀ere ICL obtenùa chaque niveau de l’arbre binaire
repŕesent́e par la figure (b). Les rectangles gris indiquent
les niveaux śelectionńes. Quand un optimum est trouvé à
un niveau donńe, nous cherchons d’autres minima locaux
dans chaque sous-arbreà partir de ce niveau.

3. si la nouvelle donńee est associéeà une composante
modifiée, cela implique une re-structuration plus im-
portante des données. Les diff́erenteśetapes sont :
- sélectionner les feuilles des noeuds modifiés et mise
à jour du mod̀ele obtenu avec l’algorithme 1 ;
- reconstruction d’un arbre binairet selon la ḿethode
décrite dans [5]̀a partir des feuilles mises̀a jour et des
noeuds non-modifíes appartenantà cq ;
- optimisation de l’arbret avec notre śelection de ni-
veaux (figure 2) ;
- miseà jour de l’arbre avec le nouveau sous-arbre.

La figure 1 pŕesente un exemple de miseà jour de l’arbre.
Une propríet́e int́eressante de notre algorithme est que les
propríet́es de l’arbre (nombre de fils par noeud, . . .) sont
automatiquement d́etermińees par notre algorithme, au lieu
d’être d́efinis par des param̀etres arbitraires. Le coût de cal-
cul de misèa jour reste mod́eŕe puisque nous mettonsà jour
seulement les sections appropriées de l’arbre.

4 Résultats exṕerimentaux
Nous proposons des classifications hiérarchiques spatiale
et temporelle obtenues avec notre technique,à partir d’une
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FIG. 1 – Exemple d’une misèa jour de la híerarchie avec une nouvelle donnée : nous ajoutons une nouvelle donnée par
la racine, reconstruisons le modèle croot et appliquons notre algorithme d’optimisation du critère ICL. Dans cet exemple,
aucune composante n’est modifiée et la nouvelle donnée est affect́eeà la composante non modifiéeq. La miseà jour est donc
propaǵeeà ce noeud. Nous reconstruisons donc le modèlecq et appliquons notre algorithme d’optimisation du critère ICL. La
figure1 montre les noeuds modifiés et non-modifíes obtenus. Nous supposons ici que la nouvelle donnée est associéeà une
composante modifíee. Nous ŕecuṕerons les feuilles des noeuds modifiés et nous appliquons notre algorithme d’optimisation
(figure 2). Une arbre binaire est ensuite reconstruit avec [5]à partir des feuilles mises̀a jour et des noeuds non-modifiés
(figure 3), et les niveaux pŕesentant un minimum local du critère ICL sont śelectionńes. La figure4 présente le nouveau
sous-arbre obtenu. Enfin, l’arbre principal est misà jour en remplaçant le sous-arbre de racineq par le sous-arbre obtenu
préćedemment. Notons que les fils des noeuds non-modifiés appartenantà cq sont conserv́es.

collection ŕeelle personnelle composées de721 images
prises sur une durée de trois ans. L’utilisateur a pris
les images essentiellement en France, mais aussi au Ca-
nada, en Turquie et aux USA. Les métadonńees tempo-
rellesétaient directement incluses par l’appareil photogra-
phique dans chaque image (métadonńees EXIF) et le lieu
a ét́e rajout́e manuellement en fonction des coordonnées
réelles. Les figures 3 et 4 présentent respectivement les
métadonńees temporelles et spatiales.
Nous examinons tout d’abord la structure temporelle obte-
nue. La figure 5 montre les différents arbres obtenus après
l’ajout de 300, 450, 600 et de toutes les images. L’arbre
final est repŕesent́e par la figure 5(d).
L’arbre obtenu est composé de 4 niveaux et est bien
équilibŕe. Le nombre de fils par noeud varie entre2 et 14.
Sur la figure 5, la classification obtenue croı̂t en largeur et
en profondeur au fur et̀a mesure que l’on rajoute de nou-
velles images. La stabilité de l’arbre au cours du processus
de classification est correcte ; les arbres obtenus présentent
des similarit́es (carŕes en pointilĺes). Seule une minorité
d’images implique une sérieuse re-structuration de l’arbre.
La figure 6 pŕesente des partitions obtenuesà différent ni-
veaux de notre arbre. La figure 6(a) montre le niveau le
plus ǵeńeral. Toutes les composantes sont bien délimitées

et fournissent un bon résuḿe de la collection. Les com-
posantes2, 3 et 4 de la figure 6(a) sont respectivement
détaillées par les figures 6(d), (b) et (c). Les fils des compo-
santes4 et3 fournissent des partitions bien définies puisque
les événements temporels sont bien mis en valeur. Pour
la composante2, les épisodes sont correctement trouvés
mais on peut noter une sur-segmentation, par exemple les
groupes2.9 et 2.10, due certainement̀a une trop grande
vraisemblance des petitséchantillons associésà une com-
posante.

Nos premìeres exṕeriences ont consisté à classer direc-
tement l’ensemble des ḿetadonńees spatiales mais les
résultats obtenuśetaient peu pertinents̀a cause des ca-
ract́eristiques particulìeres des donńees. L’utilisateur prend
souvent des images sur un même lieu et cela entraı̂ne
des groupes compactes souvent concentrés en un point.
Nous obtenions ainsi des arbres composés d’un seul niveau
(la racine et directement des feuilles) où chaque feuille
repŕesentait un lieu de la collection. Notre algorithme ne
réussissait pas̀a obtenir un bon ŕesuḿe des lieux de la col-
lectionà cause de la structure particulière des donńees.
Pour ŕegler ce probl̀eme, nous avons décid́e de ŕesumer les
métadonńees spatiales en ne conservant qu’une seule va-
leur de chaque coordonnée distincte(x, y). Ainsi une co-
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FIG. 4 – Métadonńees spatiales de la collection. Chaque
point repŕesente la ḿetadonńee spatiale d’une image. No-
tons que les donńees sont souvent concentrées en un seul
point (images prises sur un même lieu).

ordonńee (x, y) peut repŕesenter plusieurs images. Cette
étape ram̀eneà 135 le nombre de lieux/images distinct(e)s
à classer.
Les figures 7 et 8 montrent respectivement la classification
hiérarchique spatiale et des exemples de partitions obte-
nuesà différents niveaux.
L’arbre obtenu est composé de3 niveaux et le nombre de
fils par noeud reste modéŕe, variant de2 à 6. Le niveau le
plus ǵeńeral est pŕesent́e dans la figure 8(a), et la figure
8(b) est un zoom sur les composantes1, 2 et3. Les compo-
santes sont distinctes et compactes ce qui est conforme aux
caract́eristiques des données. Notre algorithme d’optimi-
sationà tendancèa regrouper les données isoĺees, comme
on peut le voir avec la composante3. Cet aspect peut̂etre
néanmoins pertinent pour ensuite parcourir la collection
(regroupement des lieux isolés adjacents). Les fils des com-
posantes2 et 7 sont respectivement présent́es dans les fi-
gures 8(d) et (c). Les deux classifications sont pertinentes
puisque les groupes semblent visuellement justifiés.
Afin d’ évaluer pratiquement les classifications
hiérarchiques obtenues, nous utilisons la même heu-
ristique que [13], la pŕecision et le rappel :

précision=
limites d́etect́ees correctement

total des limites d́etect́ees
(9)

rappel =
limites d́etect́ees correctement

total des limites ŕeelles
(10)

L’utilisateur a clasśe manuellement ses images en58
épisodes temporels. Nous avons noté qu’il regroupait
géńeralement des images de vacances ou des images
isolées successives dans un même groupe (m̂eme si le
groupe obtenu se déroule sur plusieurs semaines). Pour
comparer avec notre résultat, nous avons récuṕeŕe toutes
les feuilles de notre classification temporelle pour obte-
nir la classification la plus d́etaillée. Elle est composée de
107 classes et nous avons obtenu57 limites correctes :
rappel = 98%. Nous avons ainsi réussià retrouver les
diff érentsévénements de la collection. Puisque nous four-
nissons des classifications hiérarchiques, nous ne calculons
pas laprécisionà partir de la partition des feuilles. Nous
proposons de v́erifier dans l’arbre temporel si les feuilles
sont correctement regroupées dans un sous arbre approprié
(si tous les groupes obtenus manuellement sont représent́es
par un noeud de l’arbre). Nous avons retrouvé50 épisodes
correctement d́efini dans notre arbre :précision = 86%.
Les erreurs sont dues aux vacances ou aux images isolées
successives classées dans des feuilles sépaŕees.
L’utilisateur a diviśe sa collection en25 lieux différents. Le
nombreélev́e de feuilles dans notre arbre est dû essentiel-
lementà des images prises lors de balades, qui entraı̂nent
de nombreuses classes. Nous avons néanmoins retrouv́e23
lieux correctement regroupés dans des noeuds distincts de
notre arbre spatial. Nous avons ainsi retrouvé les diff́erents
lieux de la collection. Deux erreurs subsistent : une feuille
regroupe deux lieux proches et un lieu est divisé dans
deux feuilles diff́erentes. Cette dernière erreur est duèa des
images prises lors d’une balade, où les donńees pŕesentent
peu de structures. La hiérarchie obtenue est correcte, les
noeudsétant facilement interprétables. Par exemple, la
composante2 repŕesente les diff́erents lieux pertinents dans
la ville de l’utilisateur tandis que la composante1 regroupe
les lieux aux alentours.
La complexit́e de notre algorithme peut̂etre évalúee
comme suit. Pendant la construction de notre classifica-
tion temporelle, l’algorithme aggloḿeratif permettant de
réǵeńerer un arbre binaire áet́e appeĺe dans25% de cas, et
pour chaque cas concernait en moyenne27% des donńees.
Pour la classification spatiale, il aét́e appeĺe dans59% des
cas, et concernait pour chaque cas en moyenne29% des
donńees (pour les premières donńees du flux, l’algorithme
aggloḿeratif est souvent appelé à cause du manque de sta-
bilit é dans les partitions).

5 Conclusion
Ce papier propose une technique d’organisation d’une col-
lection d’images personnelles acquises sur un appareil mo-
bile, à partir des ḿetadonńees temporelle et spatiale. Le
choix de ces ḿetadonńees est motiv́e par leur disponibilit́e
et leur bonne interprétation par les utilisateurs. D’autres
critères, par exemple sur le contenu de l’image, peuvent
bien surêtre utiliśes en conjonction avec ces métadonńees.
La contribution de ce papier est une technique de clas-
sification automatique, limitant les paramètres arbitraires
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FIG. 5 – Classification híerarchique temporelle obtenue après 300 (a), 450 (b), 600 (c) et 721 (d) données. La classification
croit en largeur et en profondeur au fur età mesure que l’on rajoute de nouvelles données. Les rectangles en pointillés
indiquent les sections des arbres similaires. Les noeuds sur (d) sont numérot́es arbitrairement et correspondentà une classe
de la figure 6.
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FIG. 6 – Exemple de partitions obtenues dans la classification hiérarchique temporelle. Chaque numéro fait ŕeférencèa un
noeud de l’arbre présent́e dans la figure 5(d). Les lignes verticales représentent les limites entre les composantes et les points
indiquent les ḿetadonńees temporelles. La figure (a) représente le niveau le plus géńeral de notre classification, et les figures
(b), (c) et (d) montrent respectivement les fils des composantes3, 4 et 2. Les partitions obtenues présentent en ǵeńeral des
composantes distinctes avec des limites visuellement justifiées. On note aussi une sur-segmentation des données, par exemple
les composantes2.9 et2.10.
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FIG. 7 – Classification híerarchique spatiale : l’arbre obtenu est bienéquilibŕe et le nombre de fils par noeud varie entre2 et
6. Le niveau le plus ǵeńeral est pŕesent́e dans la figure 8(a). Les numéros des noeuds correspondent aux composantes de la
figure 8.
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FIG. 8 – Exemple de partitions obtenues dans la classification spatiale hiérarchique : Chaque numéro fait ŕeférenceà un
noeud de l’arbre présent́e dans la figure 7. Les points sont les métadonńees spatiales et les polygones englobants représentent
l’association des données aux composantes selon le critère maximum̀a posteriori. Les fl̀eches indiquent les liens de parentés
entre les partitions. La figure (a) présente le niveau le plus géńeral de la classification et la figure (b) est un zoom sur cette
partition. Les figure (c) et (d) sont respectivement les fils des composantes7 et2.



critiques et d́ependant ainsi seulement de la structure des
donńees. Le principe est de construire progressivement une
hiérarchie de mod̀ele de ḿelanges en fonction de l’ajout de
nouvelles images dans la collection. Le critère ICL main-
tient une d́efinition uniforme de la qualité des partitions. La
technique est aussi relativement robuste face aux classes
non-gaussiennes et aux petitséchantillons. Notons que le
temps de calcul de notre algorithme incrémental est dis-
tribué dans le temps (sur plusieurs jours) comme une tâche
de fond, consommant ainsi peu de ressources comparé à
d’autres activit́es sur le terminal mobile. Les classifications
obtenues sont ensuite dédíeesà une interface pour parcou-
rir la collection sur un mobile. Nouśetudions en ce mo-
ment un moyen de combiner les partitions temporelles et
spatiales en une seule partition hybride, afin de simplifier
le parcours de la collection sur un appareil mobile.
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USA, Août 2000), pp. 1125–1128.

[11] LUO, J., SAVAKIS , A., AND SINGHAL , A. A Baye-
sian network-based framework for semantic image
understanding. Pattern Recognition 38, 6 (June
2005), 919–934.

[12] MYKA , A. Nokia lifeblog - towards a truly per-
sonal multimedia information system. InProc. of
Workshop des GI-Arbeitkreises ”Mobile Datenban-
ken and Informationsysteme”(Karlsruhe, Germany,
Février 2005).

[13] NAAMAN , M., SONG, Y. J., PAEPCKE, A., AND

GARCIA-MOLINA , H. Automatic organization for
digital photographs with geographic coordinates. In
Proc.of ACM/IEEE Conference on Digital libraries
(JCDL’2004)(Juin 2004), pp. 53–62.

[14] PIGEAU, A., AND GELGON, M. Incremental statis-
tical geo-temporal structuring of a personal camera
phone image collection. InProc. of Int. Conf. on
Pattern Recognition(Cambridge, U.K., Aôut 2004),
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