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Résumé. Dans le contexte de I'analyse de flux réseaux en temps rpeljilétre
difficile pour un utilisateur d’interpréter le flux de résatk provenant d’'un algo-
rithme de classification incrémentale. Nous proposons damspier une nou-
velle méthode de visualisation dynamique de classificgg@mettant de suivre
un résumé de I'évolution temporelle des clusters produitsi’plgorithme. A
chaque instant, I'état de la classification est représeatéip graphe complet
dont les nceuds sont modélisés par les clusters calculéslgarithme de clas-
sification et les arcs valués par la distance inter-clusterposition de chaque
nceud est calculée en utilisant un algorithme basé sur unlenddéorce et res-
sorts prenant en compte I'évolution des parameétres du graph

1 Introduction

La recherche d’'images en fonction du contenu est un probsordamment traité dans
la littérature (voir Datta et al. (2005)). Une des pistesl@erges dans ce domaine concerne les
aspects de propriété intellectuelle et la recherche denamiossédant des attributs graphiques
communs. Ce probléme est communément traité par I'ufdisat’algorithmes de classifica-
tion. Mais lorsque les criteres de recherche ne peuvent fpasi&n définis des le départ,
comme par exemple dans le cas de problématiques d'intesnéggale, il peut étre judicieux
de faire intervenir ’lhumain dans le processus de classidicgvoir Carbonetto et al. (2008)).

Dans ce papier, nous nous plagons dans le contexte d’anddygeands flux d'images
circulant sur un réseau; les données provenant du projet SNRIMAGE. La volumétrie
des données échangées dans cette situation imposeatinitisi’algorithmes de classification
incrémantaux et de prendre en compte une intervention mendains le processus de décision.

Cependant, dans ce contexte applicatif d’'analyse du comterflux réseaux en temps réel,

il peut étre difficile pour un utilisateur d'interpréter leiXl de résultats provenant d'un algo-
rithme de classification incrémental. Afin d’aider I'utdigur dans sa tache, nous proposons
dans ce papier une nouvelle méthode de visualisation dypente classification permettant
de suivre un résumé de I'évolution temporelle des clusterdpts par I'algorithme et d'in-
teragir avec ce dernier a partir de la représentation \esdek classes. Nous ne traiterons pas
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ici des détails de I'algorithme de classification utiliséisn@onsidérerons qu'il est possible de
récupérer des informations sur le contenu des groupes $oénchaque étape de la classifica-
tion et nous ferons I'hypothése qu’il existe une formulatae distance entre chaque groupe
d'images identifiés par I'algorithme de classification.

2 Modélisation et principe de visualisation

Dans le contexte d’application envisagé, le processusassification incrémental produit
des groupes qui évoluent dans le temps. Nous devons donguioasine représentation qui
puisse montrer a l'utilisateur ce qui a changé a chaqueiérde 'algorithme.

Plusieurs méthodes ont été proposées dans la littératardefiisualiser des séries tem-
porelles. La plupart d’entre elles (Bender-deMoll et Md&ad (2006); Kang et al. (2007))
produisent une nouvelle visualisation a chaque changediétat du modéle sous-jacent et
montrent la dynamique d’évolution en visualisant un manghéntre les représentations au
tempst et au temps + 1. Mais dans ce cas, le succession des étapes du processasale vi
sation ménent a une discontinuité visuelle dans la reptéisem des classes.

La méthode de visualisation que nous proposons se base sueprésentation par un
graphe dynamique qui évolue dans le temps. Nous avons ghiaiss un premier temps de ne
représenter visuellement que les clusters formés pawolitfigne de classification afin de ne
pas surcharger la quantité d'information transmise dikatieur. Chaque cluster est symbolisé
par un résumé des informations qui le compose et nous ches@rmcipalement a visualiser
les proximités entre les différents groupes.

A chaque instant, I'état de la classification est représpatéin graphe complet dont les
nceuds sont modélisés par les clusters calculés par I'ligogide classification et les arcs
valués par la distance inter-clusters. Le nombre de nceudgagihe et la valeur associé a
chaque arc évolue en permanence au cours de la classifiddd#osemble est projeté dans un
espace de visualisation a trois dimensions dans laquelistince entre les nceuds est fonction
de la valeur des arcs les reliant.

Le plongement en trois dimensions est réalisé ici par unrigdfgoe de représentation de
graphe basé sur un systéme de force et ressort (voir Frowdnteet Reingold (1991)). Les
algorithmes de classification que nous proposons produisenombre limité de groupes a
visualiser (moins de 30) et ce type d’algorithme est conrur pooduire efficacement de tres
bons résultats pour des graphes non orientés de petites enm®yaille (jusqu'a 50 ou 100
nceuds). lls produisent une approximation physique qui @eeatfacilement interprétée par un
humain et dont les nceuds sont généralement bien distritanssl'@space tout en préservant
les symétries du graphe. Nous utilisons un modéle qui céersichaque arc du graphe a vi-
sualiser comme un ressort et chaque nceud comme une paéiectequement chargée. Les
forces s’exercant sur le graphe sont alors simulées comnseutesystéme physique. A chaque
itération, nous calculons la somme de chaque force du sgst@nutilisant la force de Hooke
pour les arétes et la force de Coulomb pour les nceuds. Lagremorce tend a maintenir les
distances requises entre chaque nceud tandis que la foroeutlen® écarte le plus possible
les nceuds entre eux.

Cet algorithme permet de visualiser I'évolution de la pagioh de nceuds du graphe de
maniéere continue en se basant sur des principes de déplaicghysiques. Ces principes sont



P. Bruneau et al.

habituellement rencontrés dans la nature et sont par coeséfgcile a comprendre et a prédire
pour un humain.

3 Algorithme de placement

Afin de permettre a I'utilisateur d’interpréter et de commhes le principe de formation
des clusters, nous avons choisis d'utiliser une versioréinentale en trois dimentions de
I'algorithme initial de force et ressorts. Ce type d’aldlome a déja été utilisé afin de visualiser
interactivement des graphes (voir McCrickard et Kehoe 7109

A chaque itération de 'algorithme de visualisation, lacesde Coulomb est calculée pour
chaque nceud afin de les éloigner les uns des autres. Cetteskird’autant plus forte que la
distance séparant les nceuds est faible. La force de Hookgalstment évaluée pour chaque
arc, tendant a faire respecter la longueur a vide de chagserte attraction des nceuds reliés a
I'arc si celui-ci est trop grand et répulsion dans le casreirg. La somme des force engendre
ensuite un déplacement des noeuds dans I'espace de reatiésamnitdimensionnelle, tendant
a converger vers un équilibre global des forces du systeme.

La convergence du systeme permet a I'utilisateur de voureiement I'évolution du des-
sin du graphe et par conséquent d’interpréter la construciies clusters. Cette représentation
permet également de proposer des mécanismes d’intergciipermettent a I'utilisateur d'in-
teragir avec elle.

Nous avons choisis de représenter les nceuds du graphe paabpss les plus représen-
tatives de chaque cluster. Cela permet de donner a l'uélisaine idée des caractéristiques
visuelles principales des données de chaque groupe sahsasyar la visualisation globale.

La figure 1 montre une représentation statique de la visialis produite par notre ap-
plication. On peut noter que les images représentant legpgsoproduits par I'algorithme de
classification sont toujours affichés de maniere a faireddusilisateur (billboard 3D) afin de
rendre leur lecture plus facile.

FIG. 1 — Capture d’écran de la classification montrant I'interface ghanipulation du graphe
a gauche et visualisant interactivement le contenu degersia droite.
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4 Amélioration de la visualisation et conclusion

Plusieurs améliorations ont été introduites afin d’enritdivisualisation produite. 1) Le
centre de gravité du graphe est centré a chaque itératianlddanétre de visualisation. Ce
changement de position se fait en contrblant I'accélémaithie par chaque nceud afin de ne
pas engendrer un « saut » dans la visualisation. 2) Affichgraphe complet peut également
diminuer la lisibilité du graphe. Nous avons donc choisi éepas prendre en compte dans
la modélisation du graphe les arcs dont la distance intest@l était trop grande. Ce seuil
d’'affichage est déterminé par I'utilisateur a I'aide d'urdst situé dans la partie inférieure
de la fenétre d'affichage ; le systéme restreignant ce séuailda préserver la connexité du
graphe. 3) La perception de la profondeur en 3D est facifiigel utilisation de systémes
de visualisation stéréoscopique, autorisant la manipulatisée et rapide des structures tri-
dimensionnelles. 4) Enfin, nous permettons a I'utilisatBinteragir avec la visualisation afin
d’obtenir des détails sur les clusters formés et d’appalermodifications a ces clusters dans
le cadre d’'un contexte semi-supervisé (fusion de clustéticsuetage d’individus, .. .).
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Summary

In the context of the analysis of real time network strearmaly be difficult for a user to
interpret the stream of results from an incremental clirggealgorithm. We propose in this
paper a new dynamic visualization method of clusteringrigtthe user to follow a summary
of the temporal evolution of clusters produced by the chirsgealgorithm. At each time, the
clustering state is represented by a complete graph wheredties are modeled by clusters
calculated by the clustering algorithm and the arcs weijbiethe distance between clusters.
The position of each node is computed using a spring basedthalg that takes into account
the evolution of the parameters of the graph and the posdafathe nodes at the previous
iteration.



