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Résumé en Langue Francaise

Résumé

Vue l'importance octroyée durant ces derniéres décennies a I'image numérique, existante
presque dans la plupart des secteurs de la vie contemporaine (secteur de I’éducation,
juridigue, médical, industriel, etc.), les systéemes de recherche et d’exploration des bases
d’images ont pris de I'importance et gagné de l'intérét auprés de beaucoup de chercheurs.
La consultation de la littérature montre trois grands axes consacrés a la recherche de
I'image: la recherche a base du texte (TBIR), la recherche a base du contenu visuel de I'image
(CBIR) et la recherche a base d’ontologies. Chronologiquement, c’est la recherche a base du
texte qui a été adoptée au départ. Cependant, cette approche montre des carences assez
significatives inhérentes essentiellement au fossé sémantique caractérisant le TBIR. Ces
problemes sont essentiellement dus aux aspects de subjectivité et la difficulté de
I’annotation des images. Ces entraves ont mené a I'’émergence du paradigme du CBIR. Cette
approche, se base sur les caractéristiques de I'image méme pour dégager des techniques de
recherche et d’appariement requéte-images de la base. Autrement dit, cette technique
prend en compte la spécificité du contenu visuel de chaque image requéte, ainsi que celui de
chaque image dans la base pour établir un rapprochement entre ces deux entités.
Malheureusement méme l'approche CBIR, héritant les caractéristiques des deux grands
domaines de recherche a savoir: la recherche d’information et la vision automatique,
souffre aussi du probleme du fossé sémantique qui rend I'utilisateur non-satisfait des
résultats retournés. Plusieurs approches d’amélioration des performances des systemes
CBIR ont alors émergé. Entre autres: La fusion/combinaison de plusieurs descripteurs, la
fusion/combinaison de plusieurs signatures, le reclassement des résultats et la sélection de
la signature adéquate (sélection d’attributs).

Cette these s’inscrit dans le cadre de I'amélioration des performances d’un systéme CBIR via
le reclassement et I'adaptation. Nous avons exploré deux pistes de reclassement comme il a
été rapporté dans (Mosbah & Boucheham, 2017a): (1) reclassement a base de pseudo
contréle de pertinence en cherchant une corrélation entre les premiéres images retournées
et (2) reclassement par I'exploitation de l'information de contréle de pertinence.
L'adaptation, quant a elle, est élaborée sur plusieurs aspects : la région, le seuil, la mesure
d’appariement et la méthode de contréle de pertinence.

Les deux approches ont mené a des méthodes proposées: reclassement a base de
signatures (Mosbah & Boucheham, 2014d), (Mosbah & Boucheham, 2013), (Mosbah &
Boucheham, 2012a), algorithme de vote majoritaire (Mosbah & Boucheham, 2014a),
(Mosbah & Boucheham, 2015a), KNN incrémental (Mosbah & Boucheham, 2014b),
adaptation de région (Mosbah & Boucheham, 2014c), adaptation de mesure
d’appariement (Mosbah & Boucheham, 2017c), adaptation du seuil (Mosbah & Boucheham,
2016a) et adaptation de méthode de contréle de pertinence (Mosbah & Boucheham,
2015b) donnant des résultats encourageants et ouvrant des perspectives d’extensions
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futures. Convaincus de I'importance du processus d’appariement au bon fonctionnement du
systeme CBIR, nous avons élaboré, dans (Mosbah & Boucheham, 2017b) une étude

comparative de différentes mesures d’appariement en termes de performance et de temps
de réponse.

Mots clefs: Systéme de Recherche d’Images, Systéme de Recherche d’Images par le Contenu
CBIR, Reclassement des Résultats, (Pseudo) Controle de Pertinence, Vote Majoritaire,
Adaptation, Distance, Mesure de Similarité, Sélection de Distance.
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Abstract

Owing to the importance given, in the last recent decades, to the digital images available in
most sectors of activity, image retrieval and exploration systems have gained a lot of
attention and interest from many researchers. Review of literature reveals three main axes
devoted to image search: text based image retrieval (TBIR), content based image retrieval
(CBIR) and ontologies based image retrieval. TBIR was the first adopted image search
technique. However, this approach suffers significantly due to the semantic gap
characterizing the TBIR paradigm. These drawbacks derive mainly from the subjectivity and
the difficulty of the annotation process. These difficulties lead then to the emergence of the
dean new CBIR paradigm. This last approach is based on characterizing first the images
(query and database) by signatures extracted directly from the images content. These
characteristics are exploited in a later stage to draw a matching scheme between the query
and the database. Unfortunately, this paradigm, which inherits the characteristics of
computer vision and information retrieval domains, suffers itself from another kind of
semantic gap. Indeed, there can be noticed another significant distance between the
extracted low level features and the high level semantics content of the images. In that
respect, many enhancement techniques for CBIR systems have been suggested during the
years, like, fusion/combination of signatures, fusion/combination of descriptors, re-ranking
techniques and attributes selection approach.

This thesis addresses mainly enhancement of CBIR performances through re-ranking and
adaptation techniques. As reported in (Mosbah & Boucheham, 2017a), we have explored
two re-ranking strategies: (1) results re-ranking using pseudo relevance feedback via looking
for correlation between the first ranked images, (2) employing of relevance feedback
information given by the user through his/her judgement of some returned results. The
adaptation is considered through the following aspects: region adaptation, threshold
adaptation, matching measure adaptation and relevance feedback adaptation.

The two considered approaches have lead to many proposed algorithms: re-ranking based
on signatures (Mosbah & Boucheham, 2014d),(Mosbah & Boucheham, 2013),(Mosbah &
Boucheham, 2012a), MVRA (Mosbah & Boucheham, 2014a), (Mosbah & Boucheham,
Majority Voting Re-ranking Algorithm for Content Based-Image Retrieval. In Research
Conference on Metadata and Semantics Research (pp. 121-131). Springer International
Publishing., 2015a), Incremental-KNN (Mosbah & Boucheham, 2014b), region adaptation
(Mosbah & Boucheham, Majority Voting Re-ranking Algorithm for Content Based-Image
Retrieval. In Research Conference on Metadata and Semantics Research (pp. 121-131).
Springer International Publishing., 2015a), matching measure adaptation (Mosbah &
Boucheham, 2017c), threshold adaptation (Mosbah & Boucheham, 2016a) and relevance
feedback adaptation (Mosbah & Boucheham, 2015b)yielding encouraging results and
opening new perspectives for future extensions. Owing to the great importance of the
matching process for building very effective CBIR system, we elaborated, in (Mosbah &
Boucheham, 2017b), a comparative study of different matching measures in terms of
effectiveness and efficiency.
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Keywords: Image Retrieval System, Content Based Image Retrieval System (CBIR), Results

Re-ranking, (Pseudo) Relevance Feedback, Vote Operation, Adaptation, Distance, Similarity
measure, Distance Selection.
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Abréviations

CBIR : CONTENT-BASED IMAGE RETRIEVAL (LA RECHERCHE D’'IMAGES PAR LE CONTENU).

TBIR : TEXT-BASED IMAGE RETRIEVAL (LA RECHERCHE D’'IMAGE A BASE DU TEXTE).

QBIC : LE SYSTEME QUERY BY IMAGE CONTENT.

SVM: SUPPORT VECTOR MACHINE (MACHINE A VECTEUR SUPPORT).

IHM : INTERFACE HOMME MACHINE.

SMA : SYSTEME MULTI-AGENTS.

CCV : COLOR COHERENT VECTOR (VECTEUR DE COHERENCE DE COULEUR).

HACM : HIERARCHICAL CLUSTERING METHOD (LA METHODE HIERARCHIQUE DE CLUSTERING).

MVRA : MAJORITY VOTING RE-RANKING ALGORITHM (ALGORITHME DE RECLASSEMENT A BASE DE VOTE
MAJORITAIRE).

KNN : K NIEREST NEIGHBORS (L’ALGORITHME DE K PLUS PROCHES VOISINS).

RNA : RESEAU DE NEURONES ARTIFICIELS.

LCHS : L'HISTOGRAMME LOCAL DE L'IMAGE QUI EST LE PLUS PROCHE DE TOUS LES HISTOGRAMMES LOCAUX
DE LA REQUETE IMAGE (LCHS).

LCHM : UN HISTOGRAMME LOCAL IMAGINAIRE DONT LA DISTANCE AVEC CELLE DE LA REQUETE IMAGE EST LA
DISTANCE MOYENNE ENTRE TOUS LES HISTOGRAMMES LOCAUX (LCHM).

LCHR : L'HISTOGRAMME LOCAL QUI EST LE PLUS PROCHE DE TOUS LES HISTOGRAMMES DES AUTRES REGIONS
DANS LA MEME IMAGE (LCHR).

SFS : SEQUENTIAL FORWARD SELECTION (ALGORITHME DE SELECTIONSEQUENTIELLEEN AVANT).
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1.1 Contexte et motivations

Vue I'importance octroyée, durant ces dernieres décennies, a I'image numérique existante
presque dans la plupart des secteurs de la vie contemporaine (secteur de I’éducation,
juridigue, médical, industriel, etc.), les systéemes de recherche et d’exploration des bases
d’images ont pris de I'importance et gagné de l'intérét auprés de beaucoup de chercheurs.
La consultation de la littérature montre trois grands axes consacrés a la recherche de
I'image: la recherche a base du texte (TBIR), la recherche a base du contenu visuel de I'image
(CBIR) et la recherche a base d’ontologies. Chronologiquement, c’est la recherche a base du
texte qui a été adoptée au départ. Cependant, cette approche montre des carences assez
significatives inhérentes essentiellement au fossé sémantique caractérisant le TBIR. Ces
problemes sont essentiellement dus aux aspects de subjectivité et la difficulté de
I’annotation des images. Ces entraves ont mené a I'’émergence du paradigme du CBIR. Cette
approche, se base sur les caractéristiques de I'image méme pour dégager des techniques de
recherche et d’appariement requéte-images de la base. Autrement dit, cette technique
prend en compte la spécificité du contenu visuel de chaque image requéte, ainsi que celui de
chaque image dans la base pour établir un rapprochement entre ces deux entités.
Malheureusement méme l'approche CBIR, héritant les caractéristiques de deux grands
domaines de recherche a savoir: la recherche d’information et la vision automatique,
souffre aussi du probleme du fossé sémantique qui rend I'utilisateur non-satisfait des
résultats retournés.

Cependant et depuis son apparition, la recherche d’'images par le contenu ne cesse de
s’étendre en englobant de plus en plus des nouvelles méthodes et techniques pouvant
contribuer a mieux satisfaire le besoin visuel de I'utilisateur. Malgré le fait que le domaine
CBIR soit devenu vraiment un domaine tres actif vu le nombre croissant de publications
enregistrées et la croissance de sa communauté, nous nous sentons encore non satisfaits, en
tant qu’usagers, des résultats retournés par de tels systemes. Les raisons qui sont a |'origine
de cette non-satisfaction envers la performance des systemes CBIR sont multiples. Au-dela
du probleme majeur du fossé sémantique lié a la nature des systémes CBIR, un autre
probleme lié cette fois-ci a la nature de I'opération de la recherche d’images elle-méme
exigeant un certain niveau de perception du contenu visuel, difficile a cerner
automatiquement.

Une fagon intuitive pour que le systeme CBIR satisfasse mieux |'utilisateur est de réduire
I’écart entre le jugement de pertinence des résultats aux yeux de |'usager et la pertinence
des résultats selon le systeme. Pour ce faire, une approche intéressante est d’inclure
Iutilisateur dans le processus de la recherche en concevant des systemes CBIR interactifs.
L'interactivité est assurée par un mécanisme connu sous le nom de contrdle de pertinence
(Feedback). Ce mécanisme permet de donner la possibilité a I'utilisateur d’évaluer les
résultats retournés par le systéme en jugeant leur pertinence. C'est sur cette base que le
systeme CBIR va apprendre en ajustant son comportement, adaptant sa configuration et
jumelant sa représentation interne du besoin visuel a satisfaire. Dans ce cadre, nous nous
intéressons dans cette these a I'amélioration de la performance d’un systéme de recherche
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d’images par le contenu a travers le reclassement et I'adaptation intégrant le jugement de
I'utilisateur notamment I'adaptation de la mesure d’appariement au moyen du paradigme
de sélection. Dans la section suivante, nous détaillons les objectifs principaux de la these.

1.1 Objectifs principaux des travaux

L'objectif de la these s’inscrit dans le cadre de I'amélioration de la performance d’un
systeme de recherche d’images par le contenu. L'amélioration requiert intuitivement
I'intervention dans I'un des trois processus constituant un systeme CBIR en I'occurrence: le
processus d’'indexation, le processus d’interrogation et celui de mise en correspondance.

Sur le plan indexation, I'amélioration peut se faire par la proposition d’'une méthode
d’indexation plus significative qui maintient autant que possible la sémantique de I'image de
facon plus compacte. Pour linterrogation, elle peut se faire a travers un langage
d’interrogation plus riche et plus expressif permettant a 'utilisateur de s’exprimer de fagon
naturelle. L’amélioration du composant de mise en correspondance consiste a faire émerger
une formule d’appariement capable de mesurer la similarité des images sur le plan
sémantique. Il est généralement admis, dans le milieu des utilisateurs, gqu’il n’existe pas
pratiguement un systeme CBIR parfait. En effet, un systeme CBIR qui peut donner de bons
résultats avec une certaine requéte peut ne pas maintenir la méme performance avec
d’autres requétes. Ce constat nous mene alors, a titre d’amélioration, de penser a construire
un systeme CBIR qui s’adapte en fonction de la requéte de |'utilisateur.

L'amélioration de performance d’un systéme CBIR suggere, pour nous, alors un nouveau
classement des résultats qui élimine le bruit et améliore le classement des images
pertinentes. Chercher un nouveau meilleur classement nécessite soit un ajustement du
comportement du systéme ou une transformation de la requéte originale. Pour ce faire, il y a
deux alternatives: soit permettre au systeme de faire un apprentissage sur les premieres
images retournées en cherchant les corrélations pouvant exister ou d’impliquer 'utilisateur
dans le processus de la recherche a I'aide de son information de contrdle de pertinence.
Dans ce cadre, nous avons développé des techniques d’amélioration de la performance d’un
systeme CBIR par le reclassement des résultats et un processus d’adaptation. Ces deux
processus se basent principalement sur I'information de (pseudo) controle de pertinence.

1.2 Contributions

Dans le cadre de I'amélioration de la performance des systemes CBIR, nous avons pu
contribuer par des travaux et des propositions qui peuvent étre catégorisés en deux classes :
le reclassement des images retournées et |'adaptation des parameétres du systéme
(adaptation de parameétres d’algorithmes existants, adaptation de la mesure d’appariement
par un nouveau processus de sélection de distance et adaptation méme de la méthode de
controle de pertinence). Les deux catégories se basent en général sur le jugement de
I"utilisateur.

Pour le reclassement des résultats, il y a deux alternatives : reclassement avant visualisation
des résultats a I'utilisateur et reclassement aprés visualisation. La premiere alternative se
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base sur un apprentissage qui s’effectue sur les premieres images retournées alors que la
deuxieme alternative s’appuie sur linteraction avec [I'utilisateur en exploitant son
information de contrdle de pertinence. Les algorithmes des deux alternatives (avant et aprés
visualisation des résultats de la recherche initiale) ont été catégorisés en plusieurs classes
(Mosbah & Boucheham, 2017a).En ce qui concerne la premiere alternative, nous avons
proposé un reclassement a base de signatures (Mosbah & Boucheham, 2014d), (Mosbah &
Boucheham, 2013), (Mosbah & Boucheham, 2012a), l'algorithme MVRA (Mosbah &
Boucheham, 2014a), (Mosbah & Boucheham, 2015a). Ce dernier travail a prouvé sa
performance face a d’autres approches de reclassement avant visualisation, comme le
clustering, la transformation de la requéte et le paramétrage. Pour le reclassement
interactif, nous avons proposé un algorithme nommé KNN incrémental (Mosbah &
Boucheham, 2014b) inspiré de I'algorithme de classification supervisée KNN de base.

Quant a I'adaptation, nous avons compté sur le paradigme de sélection en s’attaquant a
plusieurs aspects : Sélection de région (Mosbah & Boucheham, 2014c), Sélection de mesure
d’appariement (Mosbah & Boucheham, 2017c), Sélection du seuil (Mosbah & Boucheham,
2016a) et méme Sélection de la méthode de contréle de pertinence (Mosbah & Boucheham,
2015b).

1.3 Organisation du manuscrit

Le reste de ce manuscrit est organisé comme suit : dans Le chapitre 2, nous passons en
revue les notions de base de la recherche d’'images par le contenu en présentant les
différentes approches et techniques. Nous y avons soulevé les principaux problemes
inhérents a ce domaine. Le chapitre 3 est consacré a la présentation de la tendance suivie
d’amélioration de la performance des systémes CBIR. Le chapitre 4 est réservé a la
présentation de notre contribution liée au reclassement des résultats alors que le chapitre 5
est dédié a notre contribution qui porte sur I'adaptation d’un systéme CBIR par différentes
approches. Nous terminons, enfin, le manuscrit par une conclusion générale et 'annonce de
guelgues perspectives et pistes qui nous semblent intéressantes a suivre dans des travaux
futures.
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2.1 Introduction

Vue la baisse des prix des équipements informatiques, du développement des
communications et de la disponibilité des techniques de numérisation de haute qualité, nous
nous trouvons devant une quantité colossale d’images ou le probleme d’interrogation
automatique s’impose avec insistance. Les systemes de recherche d’images sont concus
alors pour répondre au besoin d’information visuel de 'usager de maniére aussi pertinente
gue possible.

Malgré que l'opération de recherche d’images soit relativement simple a effectuer
manuellement par les humains, il est clairement difficile de concevoir un systeme de
recherche d’images automatique pouvant remplacer la performance humaine sur le plan de
la pertinence. La difficulté réside dans le fait que I’étre humain exploite son intelligence et
ses connaissances acquises tout au long de sa vie. La question qui se pose ici est quelles sont
les connaissances nécessaires a un systeme de recherche d’images pour avoir des meilleures
performances. Quelle est la représentation la plus expressive qui permet de cerner toute la
sémantique incluse dans une image. Répondre a de telles questions peut réduire I'écart
entre la pertinence de I'utilisateur et celle du systeme.

2.2 Systeme de recherche d’information

Selon Russell Ackoff, l'information fait référence aux données traitées pour étre utiles en
répondant aux questions : qui, quoi, ol et quand (Ackoff, 1989). Plusieurs définitions pour la
recherche d’information ont vu le jour, nous citons les définitions suivantes :

e Définition 1: selon Van Trees, la recherche d’information consiste a restituer les
documents qui peuvent étre pertinents par rapport au besoin d’information exprimé
dans la requéte (Van Trees, 2004).

e Définition 2 : Selon Salton & McGill, la recherche d’information est un domaine qui a
pour objectif, la représentation, le stockage et I'accés a I'information (Salton & McGill,
1984).

e Définition 3: Selon Hernandez, la recherche d’information est une activité dont la
finalité est de localiser et de délivrer des granules documentaires a un utilisateur en
fonction de son besoin en informations (Hernandez, 2005).

e Définition 4: Selon Boubekeur, la recherche d’information est une branche de
I'informatique qui s’intéresse a I'acquisition, I’'organisation, le stockage, la recherche et Ia
sélection d’information (Boubekeur, 2008).

e Définition 5: Selon Daoud, la recherche d’information est une discipline de recherche qui
intégre des modeles et des techniques dont le but est de faciliter I'accés a I'information
pertinente pour un utilisateur ayant un besoin en information (Daoud, 2009).

Clairement, plusieurs formulations de la notion de recherche de l'information coexistent.

Cependant, toutes les définitions partagent I'idée que la recherche d’information a pour

objectif d’extraire, d’'un document ou d’'un ensemble de documents, les informations

pertinentes qui reflétent un besoin d’information (Bouramoul, 2011).
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Le systeme informatique qui effectue I'opération automatique de la recherche est connu
sous le nom de systéme de recherche d’information. D’apres Alan Smeaton (Smeaton,
1989), « le but d’un systeme de recherche d’information est de retrouver des documents en
réponse a une requéte des utilisateurs, de facon a ce que les contenus des documents soient
pertinents au besoin initial d’information de 'usager ».

Comme illustrée dans la figure 1 (Charhad, 2005), l'opération de la recherche de
I'information est constituée de trois phases principales: la phase d’indexation
(représentation), d’interrogation (requéte et jugement) et de mise en correspondance ou
d’appariement (comparaison). Chacune de ces sous-opérations est assurée par un
composant dans le systeme de recherche d’information.

Systéme de Recherche d’Information SRI

Document
(Texte/Image/Vidéo)

— fl_ ;

Indexation

l Interface Requéte | € >

v

] Collection des

Interprétation :
données

Analyse des
données

h 4
Reformulation de requéte
Langage de requéte

T Modeéle de Recherche d’Information T

Calcul de
correspondances

Modéle de Documents ]

| Modéle de Requéte |

N

Calcul de
correspondances

Figure 1 Architecture générale d'un Systeme de Recherche d'Information.

2.3 Systéme de recherche d’images

Un systeme de recherche d’images est un systeme de recherche d’information ou
I'information a manipuler est une image. Le but d’'un systeme de recherche d’images alors
est d’extraire, a partir d’une collection d’images, un sous-ensemble d’images jugées
pertinentes au besoin d’information visuelle de I'usager exprimée sous forme d’un ensemble
de mots clés, d’'une image ou d’un croquis. Un systeme de recherche d’'images maintient
alors la méme architecture qu’un systeme de recherche de lI'information qui englobe les
trois composants : d’indexation, d’interrogation et de mise en correspondance.

Les systéemes de recherche d’images existants adoptent I'une des trois grandes approches
suivantes: I'approche textuelle (Mitran., 2014) qui se base sur l'indexation textuelle et les
requétes a base de mots clés. L'approche par le contenu (Houari, 2010) qui s’appuie sur le
contenu visuel des images durant I'indexation alors que la requéte est soit une image ou un
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croquis et I'approche a base des ontologies (Bouarroudj, 2010), (Schreiber, et al., 2001),
(Mezaris, 1., & Strintz., 2004) qui cible des bases homogenes relevant d’'un domaine
particulier. La combinaison des approches précitées constitue une autre alternative
d’importance (Tollari, 2006).

2.3.1 L’approche a base du texte

L'approche textuelle requiert une annotation textuelle des images et une interrogation sous
forme de mots clés. Cette approche contient deux alternatives en ce qui concerne
I'indexation textuelle des images: I'indexation manuelle et I'indexation automatique. Quant
a la premiere alternative, I'opération d’indexation est assurée manuellement par une
personne qui se nomme iconographe. Le role de ce métier d’iconographie, qui est utile pour
les agences de presse, les centres de documentations et les musées, est de classifier et
indexer les images en les associant a des catégories et des groupes de mots souvent extraits
d’un thésaurus (Tollari, 2006). Pour la deuxiéme alternative qui est l'indexation
automatique, l'opération est effectuée par un systéeme informatique sans aucune
intervention humaine. L'indexation automatique des images est une opération nécessaire
pour les images destinées au grand public, comme dans le cas du web, méme elles sont déja
annotées manuellement. Les parties des moteurs de recherche qui sont responsables de
cette opération utilisent le titre, les mots les plus fréquents et pertinents et méme les
métadonnées de la page ou figure I'image (Tollari, 2006). Une autre facon d’indexation
automatique est ce qu’on appelle auto-annotation qui se base sur des méthodes de
classification supervisée utilisant un ensemble d’apprentissage ou les images sont associées
aux classes de mots pour apprendre a prédire des mots sur des nouvelles images (Tollari,
2006).

Comme en recherche d’information documentaire, I'approche textuelle adopte I'un des
modeles de recherche, qui s’appuient sur des cadres théoriques différents: le modele
booléen qui s’appuie sur la théorie des ensembles, le modele vectoriel qui se base sur
I'algebre et le modele probabiliste s’appuyant sue la théorie des probabilités. Le role du
modeéle est de fournir une formalisation du processus de recherche et un cadre théorique
pour la modélisation de la mesure de pertinence (Boughanem & Savoy, 2008).Pour la
requéte textuelle soumise par l'utilisateur, le systeme de recherche d’'images doit la traiter
et I'analyser pour éliminer les mots vides en information (Stop List).

Les deux problémes majeurs de I'approche textuelle, au-dela des problemes liés au texte
comme la polysémie, colt en temps, probleme de I'adéquation de lI'indexation avec les
aspirations des utilisateurs, évolution du langage d’indexation avec le temps (Rasmussen,
1997), (Furner, 1997), est la subjectivité de I'indexation manuelle et la difficulté d’effectuer
une indexation automatique de qualité. Or la description textuelle automatique, dans la
plupart des cas, ne décrit pas fidelement le contenu de I'image (Abed & Zaoui, 2009).
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2.3.2 L’approche de recherche a base d’ontologies

Une autre approche de la recherche d’images consiste a utiliser les ontologies (Bouarroud;j,
2010), (Schreiber, et al., 2001), (Mezaris, I., & Strintz., 2004). Cette approche vise a cerner la
sémantique des images en permettant a la fois un niveau important d’expressivité et de
calculabilité. Le niveau d’expressivité élevé est assuré par la richesse des concepts de
I'ontologie alors que le niveau de calculabilité haut est assuré par le raisonnement
sémantique a travers des moteurs d’inférence sur les concepts de l'ontologie. Cette
approche, qui s’inscrit dans le cadre du web sémantique, vient d’étre appliquée dans les
moteurs de recherche.

Gruber (Gruber, 1993) a introduit la notion d’ontologie comme une spécification explicite
d’une conceptualisation. Cette définition a été légérement modifiée par Borst (Borst, 1997)
comme une spécification explicite et formelle d’'une conceptualisation partagée.

Une ontologie est vue comme un ensemble structuré de concepts et des relations entre ces
concepts destinés a représenter les objets du monde sous une forme compréhensible aussi
bien par les étres humains que par les machines (Bouramoul, 2011).

Une ontologie visuelle est utilisée alors pour exploiter les caractéristiques de bas niveau de
I'image. Elle contient un ensemble de concepts qui permettent de décrire de maniére
gualitative I'apparence visuelle des concepts sémantiques (Allioua & Zizette, 2010).

La faiblesse de I'approche de recherche d’images a base d’une ontologie est qu’elle est
destinée pour étre utilisée dans un domaine particulier. Cette approche alors est
impraticable pour les collections d’images qui ne sont pas spécialisées ou les corpus dont le
domaine est inconnu.

2.3.3 L’approche de recherche a base de contenu

L'approche a base de contenu est venue pour surmonter les problemes de I'approche
textuelle. Le principe de cette approche est d’identifier des images a partir de leur contenu
visuel. En effet, I'image, dans I'approche a base de contenu, est indexée numériquement
(Fournier, 2002)par des attributs primaires de bas niveau comme la couleur, la texture et la
forme alors que la requéte est soumise soit comme une image ou un croquis. Dans
I’'approche a base de contenu, I'indexation est matérialisée par I'utilisation d’un ensemble de
signatures qui font des statistiques sur les pixels de I'image maintenant un lien plus ou moins
fort avec sa signification.

A noter qu’il y a des approches hybrides utilisant a la fois le contenu visuel et le texte (Tollari,
2006), (Mosbah & Boucheham, 2012a).

2.4 Systeme de recherche d’images par le contenu

Un systeme de recherche d’'images par le contenu, comme son nom l'indique, a pour but de
rechercher des images en se basant sur le contenu propre des images elles mémes. Un tel
systéme recoit la requéte de I'utilisateur sous forme d’une image ou d’un croquis (esquisse)
et rarement sous forme d’une description visuelle.
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L’architecture fonctionnelle d’un systeme de recherche par le contenu, comme illustrée dans

la figure 2, ne se différencie pas de celle d’'un systéme de recherche d’information en

général et d’'un systeme de recherche d’images en particulier. L’architecture contient alors

les trois composants principaux : d’indexation, d’interrogation et d’appariement. Ces trois

composants sont définis comme suit :

La phase d’indexation : généralement effectuée hors ligne avant méme la soumission de
la requéte de l'utilisateur pour la simple raison gqu’elle est gourmande en temps.
L’exécution de cette opération en ligne rend le temps de réponse du systéme trop
exorbitant. L'indexation consiste a représenter les images de la base sous une forme
significative (discriminative) et plus compacte en utilisant seulement les caractéristiques
essentielles de l'image. Un systéme de recherche d’images par le contenu utilise
plusieurs méthodes d’indexation ou signatures faisant partie des trois attributs de bas
niveau : la couleur, la texture et la forme. L’'indexation peut étre fixe (Flickner, 1995),
(Smith & Chang, 1997): les descripteurs calculés sont toujours les mémes comme elle
peut étre évolutive (Minka., 1996): les descripteurs s’adaptent a l'utilisateur ou au
contexte dans le temps. La phase d’indexation peut inclure une étape de segmentation
(Smith & Chang, 1997) ou bien indexer I'image dans sa globalité (Vailaya, et al., 2001).
Comme illustrée dans la figure 2 (Tambellini, 2007), I'indexation se décompose en trois
phases : I'extraction des caractéristiques, la sélection de caractéristiques discriminantes
et la pondération de ces caractéristiques selon leur niveau de discrimination.

[ Document J Extraction ]

o
|

Indexation .,)\ h Sélection J
v \

[ Document Indexé ] [ Pondération ]

Figure 2 Indexation d'un document.

La phase d’interrogation : c’est durant cette phase qu’on désigne le protocole et le
langage d’interrogation. Le langage doit étre bien expressif pour pouvoir bien formuler
le besoin de l'utilisateur. Un systéeme de recherche d’images par le contenu permet a
I"'usager d’utiliser I'un des trois moyens pour exprimer son besoin d’information visuel :
une image requéte (Niblack, et al., 1993), un croquis (esquisse) (Del Bimbo & Pala,
1997)ou une description visuelle (Schroder, et al., 2000).
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e La phase de mise en correspondance ou d’appariement : c’est durant cette phase qu’on
s’intéresse aux métriques qui désigne la ressemblance d’une image a la requéte soumise
en calculant un score qui représente le degré de pertinence.

Requéte .
—» | Indexation

A 4

)

Indexation de la

requéte

\ 4 \ 4 Index

[ Mise en Correspondance ] .
(Signatures)

Images

A

Pertinentes

Figure 3 Architecture Fonctionnelle d'un Systéme de recherche d'images par le contenu

L'émergence de la recherche d’'images par le contenu remonte au début des années 90.
Depuis, nous avons vu apparaitre plusieurs systemes comme QBIC chez IBM (Flickner, 1995),
Surflmage a L'INRIA (Nastar, et al.,, 1998), Photobook du MIT Media lab (Massachusset
Institute of Technology) (Pentland, et al., 1996), Virage (Bach, et al., 1996), Cortina (Quack,
et al.,, 2004), Kiwi (KIWI), Retin (Fournier, et al., 2001), (Fournier, 2002)et e systéme
WINDSURF (Ardizzoni & Bartolini, 1999).

Dans ce qui suit, nous passons en revue les catégories principales de caractéristiques
extraites de I'image pour I'indexation et pour la recherche : Forme, Texture et Couleur.

2.4.1 L’attribut de bas niveau Forme

La forme est I'un des descripteurs de bas niveau les plus utilisés, surtout pour les
applications médicales. La forme permet de désigner I'aspect général d’'un objet ainsi que
son contour. Les descripteurs de la forme peuvent étre classifiés en deux catégories :

v Descripteurs orientés région : qui décrivent les objets selon la distribution spatiale des
pixels qui les constituent. Ces descripteurs font classiquement références aux moments
invariants (Hu, 1962), (Derrode, et al., 1999).

v Descripteurs orientés frontiére ou contour : qui décrivent les objets selon leur contour
externe. Ces descripteurs font classiquement références aux descripteurs de Fourier
(Persoon & Fu, 1977), (Rui, et al., 1996).

Chacune de ces catégories contient deux sous familles : celles qui décrivent globalement les

objets et celles qui décrivent les objets en les considérant comme un arrangement de sous
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parties (structurelles). Cette classification de descripteurs basée forme est illustrée dans

figure 4 (Daoudi, 2009).

[ Descripteur de forme ]

Bahe‘ rég{an

v Y v v
[ Structurel ][ Global ] [ Global ][ Structurel
v v v v
# Chaines # primitives géométriques » Angular Radial » Axe médiane
» Smooth curve decomposition simples Transform > Enveloppe
# Les approximations » Distance de Hausdorff 7 Les moments
polygonales » Shape contexte géométrigques
» Elastic matching » Les moments
» Analyse multi-echelle orthogonaux
» Transformé de Fourier » Shape matrix
» Moment de périmétre » Les moments de Zernike
» Shape signature 7 Les moments de
Legendre

Figure 4 Classification des descripteurs de formes 2D.

2.4.2 L’attribut de bas niveau Texture

Malgré qu’il n’y a pas vraiment un consensus en ce qui concerne la définition de la texture,
ce descripteur reste parmi les descripteurs les plus utilisés par les systemes de recherche
d’images par le contenu. Fondamentalement, une texture fait référence a une répétition
d’un motif créant une image ou une région de I'image visuellement homogeéne. Autrement
dit, une texture est définie comme un ensemble de pixels (en niveau de gris) spatialement
agencés selon un certain nombre de relations spatiales pour créer une région homogene. Le
probléeme soulevé alors, en ce qui concerne la texture, porte sur la caractérisation de ces
relations spatiales (Gueguen, 2007). Plusieurs approches et modéles (Zhang & Tan, 2002) ont
été suggérés pour la caractérisation de la texture : les méthodes statistiques comme Jes
matrices de longueur de plages (Galloway, 1975), matrice de cooccurrence (Haralick, et al.,
1973), la méthode de différence de niveaux de gris (Journet, et al., 2007), la caractéristique
de Tamura (Tamura, et al., 1978), les méthodes fréquentielles comme les filtres de Gabor
(Arivazhagan & Ganesan, 2006)et les ondelettes (Goswami & Chan, 2011), la transformée de
Fourier (Matsuyama & Nagao, 1983), la transformée en cosinus discréte (Fazia, 2013)et les
méthodes géométriques (Xia, 2011).

2.4.3 L’attribut de bas niveau Couleur

La couleur est aussi un des attributs les plus utilisés en indexation des images (Stricker &
Orengo, 1995), (Cinque, et al., 2001), (Gervers & Smeulders, 1999), (Gagliardi & Shettini,
1997), (Swain & Ballard, 1991). Le potentiel discriminatoire de la couleur est supérieur de
celui en niveaux de gris, ce qui le rend un attribut omniprésent dans la grande majorité des
systéemes d’indexation et de recherche par le contenu. Une indexation a base de couleur

&
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repose sur deux principaux choix: I'espace ou le modéle colorimétrique et le mode de
représentation de la couleur dans ce modeéle (Quellec., 2008).

2.4.3.1 Les espaces de couleur

Avant de sélectionner un type de description de contenu a base de couleur, il nous faut
d’abord opter pour un espace de couleur parmi les espaces de couleur existants. En effet, il y
a plusieurs espaces et modeles de couleur mais aucune étude n’a apprécié un espace au
détriment des autres (Hafiane, 2005).

» Systéme RGB

L’espace RGB (Red, Green, Bleu) est I'espace le plus couramment utilisé. Cet espace contient
trios canaux représentants les trois couleurs primaires de la synthése additive. Les valeurs de
chaque canal sont des entiers. Ces valeurs sont couramment comprises entre 0 et 255. En
réalité, le modéle RGB ne correspond pas a la perception humaine des couleurs du fait que
ses couleurs sont corrélées. La figue 5 (Gouiffes, 2005) illustre les coordonnées du systéme
RGB.

Bleu(0,0,1)

Magenta

“Blanc(1,1,

Rouge(1,0.0)

Figure 5 Les coordonnées du Systéme RGB.
» Systéeme normalisé (r, g, b)

Ce systeme permet de normaliser le systéme RGB de base. Le passage du systéme RGB au
systeme normalisé (r, g, b) s’effectue par la division de la valeur chague composante par la

somme des trois composantes :
R
r =
R+G+B
G

9= R+G+B (2'1)
_ B
" R+G+B

Ainsi, chaque couleur normalisée appartient a lintervalle [0,1] et la somme des trois

nouvelles composantes est égale a 1.

=
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» Systéeme XYZ

Ce systeme a été établi par la CIR (Commission Internationale de I'Eclairage) pour pallier a

certains inconvénients du systeme RGB. Ce systéme correspond a un changement de

couleurs primaires et s’obtient a partir du systeme RGB via une matrice de passage. Les

coefficients de cette matrice sont déterminés par rapport a un illuminant. En termes de
distance perceptuelle, I'espace XYZ n’est pas uniforme : on percoit plus de nuances en X et Z
gu’en Y. D’autre part, certaines dimensions descriptives de couleur: clair/foncé,

pure/délavé ne sont pas accessibles directement.

Le passage du systéme RGB au systéme XYZ en utilisant I'illuminant standard Dgs se fait par

le calcul matriciel suivant:

X\ _ (0.430574 0.341550 0.178325 R
Y] —10.222015 0.706655 0.071330 G
Z 0.020183 0.129553 0.939180 B
La figure 6 (Gouiffés, 2005) illustre la représentation de I'espace XYZ.

— SPECTRAL ENERGY LOCUS
(WAVELEMGTH, NANOMETERS)

WARM WHITE |

COOL WHITE —==

S
DAYLICHT ot

Figure 6 Représentation de I'espace XYZ.

» Systéeme L*u*v

Les composants de ce systeme sont calculés, a partir des composants du systeme XYZ,

comme suit :

116\/i —16si £ > 0.008856
L¥ = Yo Yo
903.3% si £ < 0.008856
Yo O Y

u* = 13L"(u' — ug)
v*=13L"(v' = Vy)
, ax

T X+15Y+3Z

(2.2)

(2.3)

(2.4)
(2.5)

(2.6)

F



Chap ltre 02 [Recherche d’images par le contenu : Notions de base]

9Y
= (2.7)
X+15Y+3Z
» Systéme L*a*b*
Les composantes de ce systéme est données comme suit :
116\/Yl —16si Yi > 0.008856
L= o o (2.8)
903.3~ si —~ < 0.008856
Yo Yo
x X\Y_ f(X
c=so(r(@)-r(F) e
x YN_ (2
b* = 200 (f (YO) f (ZO)> (2.10)
Avec f défini par:
Vx si x > 0.008856 -
F&) =17787x +2 six < 0.008856 @.11)

» Systeme HSV

Le systeme HSV (Hue, Saturation, Value), comme illustré dans la Figure 7 (An, et al., 2010),
est défini par un cylindre qui représente la tente, la saturation et la valeur d’une couleur. La
teinte H, représentée par un angle entre 0 et 360°, indique la couleur (rouge, bleu, jaune,
vert..Etc). La saturation S donne correspond a la pureté de la couleur. La valeur V donne une
information sur lintensité lumineuse indiquant si la couleur est claire ou sombre. Les

composantes de ce systeme sont calculées comme suit :

V =max(R,G,B) (2.12)

S = ZSS(V_m;"(R’G'B)) siV # 0,0 sinon  (2.13)
LB siv=r

H=14180+"E8 v =¢ (2.14)

240+@ siV=8B

La figure 7 (Gouiffés, 2005) illustre le modéle de couleur HSV et ses coordonnés.

&
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V=0 Noir

Figure 7 Le modéle de couleur HSV et ses coordonnés.
» Systéeme YC,C,

Ce systeme de couleur est utilisé dans les images de télévisions numériques. Il est utilisé
aussi par les anciens standards MPEG (1,2et 4). Ce systeme est défini par une
transformation linéaire de I'espace RGB comme suit :

Y

0.299 0587 0.114
Cr = ( 0.500 —0.419 —0.081 ) (2.15)
C, —0.169 —0.331 0.500

2.4.3.2 Les signatures a base de couleur

Nous présentons dans ce qui suit quelques signatures liées a I'attribut de bas niveau couleur.
Le point commun ente ces signatures est qu’elles sont toutes des méthodes statistiques.

» Histogramme

Cette technique est proposée dans (Swain & Ballard, 1991) par Swain et Ballard. Un
histogramme de couleur fournit la distribution de couleurs dans I'image en calculant le
nombre d’occurrences de chaque couleur figurant dans I'image. Un histogramme de couleur
peut étre vu alors comme un vecteur ou le nombre de constituants de vecteur est le nombre
de couleurs de I'image et la valeur de chaque constituant est le nombre d’occurrence ayant
cette couleur dans I'image. Calculer la distribution des couleurs dans I'image toute entiere
est connu sous le nom d’histogramme global alors que le calcul de la distribution dans les
régions de I'image fait référence aux histogrammes locaux.

Les histogrammes, en général, nécessitent une opération de quantification de couleurs
comme un prétraitement alors que les histogrammes locaux ont besoin aussi d’une phase de
segmentation qui permet de décomposer I'image en plusieurs régions. Ces opérations de
prétraitement, quant a elles, sont des vraies problématiques ou il y a plusieurs approches.
Dans ce qui suit, nous présentons quelques avantages et inconvénients des histogrammes
tels qu’ils sont rapportés dans (Sharma, et al., 2011):

&
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«+» Inconvénients :

Les histogrammes sont sensibles au changement d’illumination et aux erreurs de
guantification.

Grandes tailles, il est difficile de créer une indexation rapide et efficace en les utilisant tels
quels.

Le calcul de ressemblance a base des histogrammes ne tient pas compte la comparaison
entre les couleurs différentes.

L’histogramme manque de l'information spatiale qui permet de localiser les objets au sein
de I'image.

Comme illustré dans la Figure9 (Mosbah & Boucheham, 2014c), deux images
sémantiquement différentes peuvent étre considérées similaires si elles ont le méme
histogramme.

¢ Avantages:

Les histogrammes sont faciles et rapides a calculer, robustes a la rotation et a la translation.
Les histogrammes imposent peu de contraintes lorsqu’on les applique sur des images.

Figure 8 Une image et son histogramme global correspondant.

Figure 9 Deux images sémantiquement différentes avec le méme histogramme global.

» Vecteur de cohérence de couleurs (CCV)

Cette technique est inspirée de la technique d’histogramme. Elle est proposée par Pass (Pass
& Zabih, 1996) afin d’adoucir 'acuité du probléeme du manque d’information soulevé au
niveau d’histogramme.
Cette technique permet plus de raffinement par rapport a I’histogramme en partitionnant
chaque rang en deux catégories :

v' Cohérent ¢'il appartient a une région de couleur uniforme.

E
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v" Non-cohérent sinon.

Etant donné a; le nombre de pixels cohérents dans le i*™ rang de couleur et Bi le nombre de
pixels non-cohérents, le vecteur de cohérence de couleurs est défini alors par le vecteur:
[(a1, B1), (@3, B2), ..., (an, By)] tel que la somme: (a; + B, @y + B, ..., @y + By) donnera
I’histogramme de couleurs de I'image.

L'inconvénient de cette technique est qu’elle amplifie la sensibilité aux conditions
d’illumination au dela du probleme de choix du seuil désignant la cohérence. Une
amélioration de la performance de la méthode CCV a été adressée dans plusieurs travaux
comme dans (Pass & Zabih, 1999) et (Al-Hamami & Hisham, 2010). La Figure 10 illustre
I’'amélioration proposée dans (Al-Hamami & Hisham, 2010).

L B v | L N
.
- i L &t i
' = e o —
£ | |
—~=—=

Figure 10 Trois images et leur CCV associées.

» Cell Color Histogram (CCH) et CELL-CCV

Dans (Stehling, et al., 2003), une nouvelle méthode d’indexation connue sous le nom de CELL
COLOR HISTOGRAM (CCH) a émergé. Cette méthode adopte une quantification des couleurs
comme il a été fait dans le cas des histogrammes globaux et une segmentation faible de
I'image en plusieurs régions (cells) comme il a été fait par les histogrammes locaux. La
méthode CCH consiste a compter, pour chaque couleur, le nombre de pixels dans chaque
région.

Comme illustré dans la Figure 11 (Salmi & Boucheham, 2014), les auteurs ont proposé une
nouvelle méthode d’indexation qui combine les deux signatures: CCH et CCV. Cette
méthode, connue le nom de CELL-CCV, vient pour améliorer la méthode CCH en calculant
pour chaque couleur son CCV au lieu de son histogramme dans chaque région.

&



Chap ltre |Recherche d’images par le contenu : Notions de base]
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Figure 11 une image partitionnée en 2x2 cells et ses CCH, CELL-CCV correspondants.

» Moments statistiques de couleur

Une autre alternative aux histogrammes et des méthodes inspirées d’eux est |'utilisation des
moments statistiques des couleurs. Cette alternative a été proposée par Stricker et Orengo
dans (Stricker & Orengo, 1995). Cette technique est plus efficace que I'histogramme, que ce
soit au niveau du stockage ou au niveau du temps d’appariement, pour la simple raison
gu’on calcule ici des caractéristiques dominantes de couleur telles que la médiane, la
variance et |'écart type, au lieu d’utiliser la distribution complete de la couleur. Stricker et
Orengo ont prouvé par voie d’expérimentation, dans le méme travail, que la méthode des
moments statistiques est plus performante que les histogrammes. L'utilisation seulement
des trois premiers moments est justifiée par le fait que I'information majeure est concentrée
dans les moments d’ordre bas.

Les trois premiers moments statistiques sont :

v' Médiane

_1gN
a; = ;Z]=1fij (2.16)
Ou N est le nombre de pixels dans I'image et f;; est la valeur du pixel dans I'espace de

couleur choisi.
v" Variance

Bi = \/%Zﬂyﬂ(fij - “i)z (2.17)

v Ecart type

Vi = i/%z;tl(fi,- —a;)’ (2.18)




Chap ltre 02 [Recherche d’images par le contenu : Notions de base]

» Corrélogramme

Cette signature a été proposée dans (Ortega, et al., 1997). Elle a été inspirée de la matrice de
cooccurrences développée pour les images en niveau de gris (Haralick, 1979). En plus de
s’intéresser a dénombrer pour chaque couleur le nombre de pixels ayant cette couleur, La
méthode Corrélogramme s’intéresse a la probabilité de présence des différentes couleurs a
des distances différentes.

Comme illustré dans la Figure 12, le corrélogramme est un vecteur a trois dimensions: les
deux premieres dimensions représentent les combinaisons possibles de pairs de pixels et la
troisieme dimension représente leurs distances spatiales.

La création d’un corrélogramme est trés couteuse en temps de calcul, ce qui nécessite une
implémentation tres optimisée pour qu’il soit utilisable avec un temps de calcul raisonnable.
Pour diminuer la durée de création d’un corrélogramme, il est préférable d’utiliser une
version limitée nommée auto-corrélogramme qui tient compte la corrélation spatiale entre
seulement les couleurs identiques.

Major Axis

Auxiliary Axis

Figure 12 Illustration d'un corrélogramme simple.
2.4.3.3 Appariement et Mesure d’Appariement des images

La fonction d’appariement image/requéte permet de mesurer la valeur de pertinence d’une
image vis-a-vis de la requéte de I'utilisateur. Pour ce faire, le systeme de recherche d’images
représente les images de la base ainsi que la requéte avec un méme formalisme, puis il
compare les deux représentations. Sur la base de score de pertinence, les images de la base
interrogée vont étre classées afin d’étre visualisées a I'utilisateur comme une réponse a sa
requéte.

La fonction d’appariement est cruciale alors, au méme titre que la méthode d’indexation,
pour la désignation de la pertinence du systéme et par conséquent sa performance.

Cette section est réservée au processus d’appariement image/requéte. Nous citons dans ce
qui suit les différentes mesures d’appariement utilisées dans le domaine de recherche
d’images par le contenu.

La consultation de la littérature montre qu’il y a un certain nombre de travaux qui portent
sur la fonction d’appariement ou de mise en correspondance dans le domaine de la
recherche d’images par le contenu (Zhang & Lu, 2003), (Collins & Okada, 2012), (Hu, et al.,

=
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2008), (Liu, et al., 2008). La fonction de mise en correspondance, utilisées dans ces travaux,
est catégorisée en quatre classes : similarité, distance, quasi-distance et divergence (Deza &
Deza, 2009).

La sous section suivante présente une définition de chacune de ces classes et cite quelques
occurrences pour chaque classe. A noter que le modeéle de recherche adopté dans le cas de
I'image est le modéle vectoriel. En effet, les deux images a comparer sont représentées dans
un espace vectoriel sous forme de deux vecteurs X et Y ayant consécutivement les
cordonnées X; et Y;.

> Similarité
Soit un ensembleX. La fonction s:X * X — R est nommée une similarité dans X si et
seulement si elle est: Non négative, symétrique et si s(x,y) < s(x,x) est vérifiable pour
tous les éléments x,y € X si et seulementsix = y.

v"  La similarité Ruzicka

ZIiV=1 min{xiﬂyi}

2.19
N max{x,y ( )
v'  La similarité Robert
N o ymin{X; Y}
Zi:l(Xl_l_yl)max{Xli,Yli} (2 20)
TN (X+Y) '
v’ La similarité Motyka
T, min{X; Y}
N Xty 221
v'  La similarité Cosine
cosine(X,Y) = =XX— (2.22)
% Ml
v'  La similarité Intersection
Z min{XirYi}
C min{ZxTv) (2.23)

> Distance

Soit un ensembleX, la fonction d: X * X - R se nomme distance (dis-similarité) dans X si,
pour tous les élémentsx, y € X, cette fonction vérifie:

v' d(x,y) = 0 (non-négativité).

v d(x,y) = d(y, x) (symétrie).

v d(x,x) = 0 (réflexibilité).

v' LA distance Euclidienne

Cette distance a été utilisée dans (Voorhees & Poggio, 1988).
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\/Z’iil(Xi —Y)? (2.24)

v'  La distance de Manhattan
Cette distance a été employée dans (Swain & Ballard, 1991)], (Stricker & Orengo, 1995).
N
i=1|X; — Yil (2.25)

v La distance d’intersection

YN min{X;Y}

- — 2.26
min{Eil; Xy XL, Yi} (2.20)
v’ La distance de Sorensen
Zliv=1|Xi—Yi|
Y 2.27
Zlivzl(xi'i'yi) ( )
v La distance de Kulczunsky
Zliv=1|Xi—Yi|
- 2.28
Zlivzl min{Xi'Yi} ( )
v' La distance de Soergel
YLl XYl
2.29
YL max(XyY) (2.29)
v' La distance de Chebyshev
max{|x; — y;|} (2.30)

v’ La distance quadratique

Dq = \/(f1 — TA(f1 — f2) (3D

N — = dl
Ou:A-= [aij] et aij =1- max(}dij)

v’ La distance de Mahalanobis
Cette distance a été adoptée dans (Smith, 1997), (Van Trees, 2004).

Dy, = \/(f1 —)TC(f1 — f2) (232

Ou C est la matrice de covariances.

» Quasi distance
Soit un ensembleX, la fonction d: X * X —» R est dite quasi distance dans X si d est non
négative, si d(x, x) = 0 est vérifiable pour tous les éléments de x € X.

v’ La quasi distance X?

Cette quasi distance est utilisé dans (Rubner & Tomasi, 2013).

=
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X()-Y ()
5, ( )

2.33
Y(p) (233)
v’ La quasi distance Neyman-X?
x®)-v®)’
—_— 2.34
v’ La quasi distance Séparation
X (p))
max(1 ———= 2.35
p ( Y (p) (235)

» Divergence

Etant donné I'ensembleX. La fonction d: X * X — R est dite divergence (une semi métrique)
dans X sidest:

v" Non négative.

v' Symétrique.

v' Sid(x,x) = 0 pour tous les élémentsx € X etsid(x,y) < d(x,z) + d(z,v)

v’ La divergence Jeffrey

Ep(X(P) — Y(P) In 7B (2.36)

2.4.3.4 Evaluation d’un systéme CBIR

L’étape d’évaluation est une phase primordiale dans le domaine de recherche d’images en
particulier et dans le domaine de recherche d’information en général. En effet, c’est durant
cette phase qu’on peut tester, comparer et méme valider des nouvelles méthodes et
techniques. L’évaluation d’un systeme de recherche CBIR a pour but donc de situer sa
performance et méme son efficacité par rapport au besoin d’information et a la requéte
soumise ou a la performance des autres systemes. Deux modes d’évaluation sont alors
possibles: le mode automatique ou systeme qui permet d’évaluer la performance purement
automatique ou en comparant les résultats retournés par le systeme aux résultats désirés.
Le deuxieme mode c’est le mode utilisateur qui évalue la performance par rapport a la
satisfaction des usagers. Nous nous intéressons dans notre thése a I'évaluation systéme.
L’évaluation requiert |'établissement d’une expérimentation qui utilise les éléments
suivants :

v Une collection d’images.

Un ensemble de requétes.

Une liste d’'images pertinentes pour chaque requéte.

DN

Des mesures et des critéres quantifiables.
Les premiers quatre éléments font tous partie de ce qu’on appelle Benchmark.
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2.4.3.5 Quelques bases d’expérimentation

Il 'y a plusieurs benchmarks ou bases d’images destinées a I’évaluation d’un systéme de
recherche CBIR. Ces bases peuvent étre catégorisées en deux classes: bases d’images
générales qui ont le caractére hétérogene (Flickner, 1995)comme la base d’images
personnelles (Vailaya, et al., 2001)et les bases d’'images dédiées ou spécifiques comme la
base des peintures chinoises anciennes (Li & Wang, 2004)ayant un caractere spécial (logos,
trademarks, landmarks). On peut citer entre autres:

> La base Corel

Cette base contient 10000 images de taille 192*128 qui sont catégorisées en 100 classes.

Figure 13 Quelques images de la base Corel
» La base de Wang:

Est un sous-ensemble de la base Corel qui contient 1000 images qui sont catégorisées
manuellement en 10 classe, chacune contient 100 images. Pour chaque image requéte de la
base de Wang, il y a 99 images considérées pertinentes a cette image. Cette base est
téléchargeable du site web : http://www.Wang.ist.psu.edu/docs/related.shtml.

Figure 14 Quelques images représentant les 10 classes de la base de Wang.

» MIRFLICKR-25000

Cette base d’expérimentation contient 25000 images. Cette base est téléchargeable du site
web: http://press.liacs.nl/mirflickr/mirdownload.htm.

38
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Figure 15 Quelques images de la base MIRFLICKR-25000.

> La base Coil

Cette base contient 100 objets avec un arriére plan noir. Plusieurs images contiennent le
méme objet avec différentes prises de vue. La base Coil est destinée généralement pour
tester des méthodes a base de forme. Cette base est téléchargeable du lien suivant:
http://www1.cs.columbia.edu/CAVE/software/softlib/coil-100.php.

Figure 16 Quelques images de la base Coil.

2.4.3.6 Meétriques d’évaluation d’un systéeme CBIR

Pour les mesures d’évaluation, trois principales métriques statistiques sont utilisées: la
précision, le rappel (Van Trees, 2004), (Babu, et al., 1995) et le concept d’utilité inspiré du
travail de Fishburn (Fishburn, 1998). Les deux premieres métriques sont généralement
utilisées ensemble ce qui nous permet de tracer des courbes précision/Rappel.

» La précision

Cette métrique est définie comme le rapport entre le nombre des images pertinentes
retrouvées et le nombre des images retrouvées. Elle est donnée par la formule suivante :

(2.37)

nombre des images pertinentes retrouvées

précision = - .
nombre des images retouvées
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» Le Rappel

Cette métrique est définie comme le rapport entre le nombre des images pertinentes
retrouvées et le nombre des images pertinentes dans la base d’'images interrogée. Elle est

donnée par la formule suivante :
nombre des images pertinentes retrouvées

rappel = (2.38)

nombre des images pertinentes dans la base

» Le Concept d’utilité

Dans certains cas, il est difficile de comparer entre deux méthodes ou techniques utilisant
seulement les courbes de précision/rappel. C'est le cas olu les deux méthodes sont
comparables or il n’y a pas une méthode qui est vraiment meilleure que I'autre tout au long
de la courbe précision/rappel. Dans ce cas, il est préférable d’opter pour une autre métrique
d’évaluation a savoir le concept d’utilité (Fishburn, 1998)qui permet de simplifier la tache de
comparaison en transformant la courbe en une seule valeur.
Le concept d’utilité est donné par la formule suivante :

u=Ysop*(1-s) (2.39)
Ou: p est la valeur de la précision alors que s est un parametre qui augmente a chaque
itération par la valeur 0.1 et il appartient a l'intervalle [0, 1]. Le parametre s=0 est
correspondant a la valeur du rappel 0% alors que la valeur s=1 est associée a la valeur du
rappel 100%.

2.5 Les problemes du fossé sensoriel et du fossé sémantique

Selon Smeulders (Smeulders, et al., 2000), Le fossé sensoriel est défini comme le fossé
existant entre le monde réel 3D et sa représentation en une image 2D alors que le fossé
sémantique constitue I’écart pouvant exister entre les informations extraites d’une image et
I'interprétation qu’un utilisateur humain peut associer a la méme image dans un contexte
donné. C'est ce probléme majeur du fossé sémantique alors qui est a l'origine de la
mauvaise qualité des résultats retournés par un systeme de recherche d’images. La
sémantique de I'image est une propriété complexe qui n’est pas seulement liée a I'image en
tant qu’un signal mais plutot a l'utilisateur qui vient regarder cette image. Des efforts ont été
déployés pour affaiblir I'acuité du probleme du fossé sémantique en utilisant des techniques
de segmentation pouvant extraire les objets de I'image, enrichir les informations extraites de
I'image et méme de penser a développer des systemes CBIR interactifs.

2.6 Vers I'amélioration de la performance d’un systeme CBIR

La tendance actuelle, dans le domaine de la recherche d’images par le contenu, est
d’améliorer la performance de ce qui existe en affaiblissant I'acuité des problemes
rencontrés: (1) en combinant les descripteurs (daS Torres, et al., 2005) (Anantharatnasamy,
et al., 2013), les signatures (Zhang & Lu, 2001) et les approches, (2) intégrer un module
d’apprentissage en utilisant les outils des autres domaines d’intelligence artificielle et de
datamining (Kannan, et al., 2010) (Da Silva, et al., 2011), (3) concevoir des systemes de
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recherche d’images interactifs incluant 'utilisateur dans le processus de la recherche (Wong,
et al., 2005) et (4) adapter le systéme de recherche d’images en fonction de I'utilisateur et
de sa requéte (Frederix, et al., 2000) (Urban, et al., 2003) (Zhao & Jia, 2007) .

Les deux chapitres suivants présentent les techniques d’amélioration des performances d’un
systeme de recherche d’images par le contenu.

2.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté quelques concepts de base de la recherche d’images
par le contenu en se focalisant principalement sur le descripteur Couleur en passant en
revue les espaces de couleur, les signatures, les mesures d’appariement ainsi que les
benchmarks d’évaluation.
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3.1 Introduction

L’objectif principal d’'un systeme de recherche d’images consiste a classer et ordonner les
images de la base interrogée en termes de leur degré de pertinence par rapport a la requéte
soumise. Le classement des images est alors au cceur de |'opération de la recherche. En
effet, un systéme de recherche d’images de qualité doit assurer un trés bon classement des
images pertinentes de la collection qui mene par conséquent a une satisfaction de |'usager.
Cependant, la qualité de classement des résultats laisse souvent a désirer dans le sens ou
des résultats peu ou non pertinents se retrouvent restitués dans les premieres positions
alors que certains résultats assez pertinents se retrouvent dans des positions trés peu
privilégiées. Le reclassement des résultats de la recherche fut alors proposé comme une des
techniques d'amélioration des systemes de recherche de l'information. Cette technique a
été exploitée dans beaucoup de travaux sur le CBIR et dans le domaine de la recherche de
I'information en général (Carbonell & Goldstein, 1998), (Agichtein, et al., 2006), (Natsev, et
al., 2007), (Lin, et al., 2003), (Hosur, et al., 2014).

Dans ce contexte, nous nous intéressons, dans ce qui suit, a I'amélioration d’un systeme de
recherche d’images par le contenu, par le biais d’'un apprentissage lui permettant de trouver
un nouveau classement des résultats (Faria, et al., 2010) en utilisant plus ou moins
I'information de contrdle de pertinence.

3.2 Controle de pertinence

La pertinence est une notion cruciale dans le domaine de la recherche d’information en
général y compris la recherche de I'image par le contenu. Cette notion complexe (Mizzaro,
1997), peut étre définie comme la correspondance, en termes d’information, entre le
document et la requéte. Il y a principalement deux types de pertinence: la pertinence
systéeme et la pertinence utilisateur.

La pertinence systeme (Cleverdon, 1970) fait référence a un score attribué par le systéme de
recherche afin d’évaluer I'adéquation du contenu d’un élément du corpus vis-a-vis de celui
de la requéte. Ce type de pertinence est objectif et déterministe.

La pertinence utilisateur (Mizzaro, 1997), quant a elle, est définie par le jugement de
pertinence de I'utilisateur sur les résultats fournis par le systéme. Ce type de pertinence est
subjectif.

Le rapprochement de ces deux types de pertinence peut avoir une tres bonne répercussion
sur la performance du systeme. Un moyen pour matérialiser ce rapprochement consiste a
adopter le mécanisme de contréle de pertinence.

Le mécanisme de contréle de pertinence, provenant du domaine de la recherche
d’information documentaire (Rocchio, 1971), consiste a juger, par l'utilisateur, la pertinence
de quelques documents parmi ceux retournés par le systeme. Ce mécanisme qui a prouvé sa
performance dans le cas du texte, avec différents modeles (Lavrenko & Croft, 2001), (Lv &
Zhai, 2009), fut appliqué par la suite a la recherche d’images (Zhou & Huang, 2003), (Rui, et
al., 1998), (Zhou & Huang, 2002). A I'inverse de la recherche d’information documentaire, ou
I'utilisateur doit consulter et lire tout un document a juger, un simple coup d’ceil semble
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suffisant pour que l'utilisateur mette en avant son contréle de pertinence dans le cas de la
recherche d’'images. Cette facilité d’application est une raison de plus qui nous pousse a
adopter le mécanisme de contréle de pertinence dans le cas d’images.

Malheureusement, parfois, des utilisateurs n’acceptent pas toujours d’étre sollicités pour
exprimer leur jugement de pertinence. De ce fait, le systéme doit faire alors quelques
suppositions pour remplacer le jugement de l'utilisateur. Ces suppositions consistent
généralement a considérer les images bien classées durant la recherche initiale comme des
images pertinentes et les images mal classées comme des images non pertinentes. Cette
facon de faire est connue sous le nom de pseudo contréle de pertinence.

3.2.1 Les algorithmes de reclassement a base de contrdle de pertinence

Comme déja mentionné, le mécanisme de contrble de pertinence s’appuie sur le jugement
de l'utilisateur. Il existe deux types de jugement : le premier type est que l'utilisateur doit
présenter au systéme seulement quelques images considérées pertinentes. Le deuxiéme
type est l'indication aussi de quelques images que l'utilisateur qualifie non pertinentes
(Muller, et al., 2000). Il y a méme une tendance de renforcement qui va dans le sens de
chercher d’autres images similaires afin d’élargir I'information de contréle de pertinence
(Zhou, et al., 2004) dont le nombre des images jugées semble non suffisant pour
I'amélioration du systéeme en combinant, en quelque sorte, le contréle de pertinence et le
pseudo contrdle de pertinence (Chan & King, 2004).

Nous catégorisons les algorithmes utilisés pour exploiter I'information de contréle de
pertinence dans le cadre de la recherche d’images par le contenu en trois classes (Mosbah &
Boucheham, 2017a): les algorithmes de classification, les algorithmes de transformation de
requéte et les algorithmes de paramétrage. Nous citons, dans ce qui suit, I'essentiel de ces
algorithmes.

3.2.1.1 Les algorithmes de classification

Le principe de la classification supervisée consiste a établir une description de classes
connues a partir de jeux d’apprentissage disponibles pour chacune de ces classes. Ensuite,
un objet inconnu est soumis a la procédure de classification en comparant ses
caractéristiques a celles déterminées pour les classes connues (Cutrona, 2003).

Comme tout systeme de recherche d’information, la recherche de lI'image peut étre
considérée comme un probleme de classification ol il y a deux classes: les images
pertinentes et les images non pertinentes. Cette classification peut rester binaire comme
elle peut s’étendre pour devenir multi-classes ou I’ensemble des images pertinentes peuvent
faire partie de plusieurs classes (Zhou & Huang, 2002), (Zhou & Huang, 2003).

Apres classification, les images de la classe pertinente vont étre classées dans les premieres
positions. Evidemment, ces images seront suivies par les images de la classe non pertinente.
Quant au classement a l'intérieur de la classe, nous avons envisagé de garder l'ancien
classement par rapport a la requéte soumise, entre autres approches.

¢
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Nous citons dans ce qui suit quelques algorithmes de classification supervisée (Kotsiantis, et
al., 2007) qui sont employés a base de l'information de contréle de pertinence afin
d’améliorer les performances d’un systeme de recherche d’images par le contenu.

» L’algorithme des K plus proches voisins (KNN)

L'algorithme des K plus proches voisins (Duda & Hart, 1973) est un algorithme de
classification supervisée qui permet de classifier une nouvelle image sur la base des images
déja classifiées par l'utilisateur. Comme illustré dans le pseudo code de la Figure 18, les
distances entre I'image a classifier et les images déja classifiées par I'utilisateur doivent tout
d’abord étre calculées. Les images des deux classes vont étre ensuite ordonnées dans I'ordre
croissant de leurs distances avec I'image a classifier. La classe a laquelle appartiennent le
grand nombre des K premiéres images est la classe a laquelle la nouvelle image va étre
attribuée. Voici quelques références qui utilisent I'algorithme KNN pour matérialiser le
mécanisme de contréle de pertinence : (Chang, et al., 2012), (Giacinto, 2007). Une version
améliorée de cet algorithme a été proposée dans (Dharani & Aroquiaraj, 2013). La Figure 17
(Hastie, et al., 2001) illustre les frontieres des voisins les plus proches entre les classes dans
le cas d’une classification binaire.

Figure 17 La frontiére des proches voisins entre deux classes.

&
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Etant donné :

N : le nombre des premiéres images retournées par la recherche initiale.
P: le nombre des images jugés pertinentes ou non pertinentes par I’usager.
K : est une constante inférieur de R, il désigne le nombre d’¢léments a considérer
pour décider la classification d’un nouveau élément.
Initialisation
Re-ranking set<®.
Images< {Im;, Imy,, ..., Imy} (Les premiéres images retournées)
Relevant images< {RIM;, RIM,, ..., RIMp} (Les images jugées pertinentes).
Non_relevant_images €< {NRIm;, NRIm,, ..., NRImp} (Les images jugées non
pertinentes).
1) Pour chaque image Im qui appartient a Images faire
e Calculer la distance entre I’image Im et les images de deux classes
pertinentes et non pertinentes.
e C(Classer les images des deux classes, dans un ordre croissant, en fonction
de leur distance avec I’image Im.
e C(Classifier I'image Im comme pertinente ou non pertinente suivant
I’appartenance de K premiéres images déja classées.
e Images<images minus image Im.
2) Re-ranking set<relevant images plus non relevant images.
3) Visualiser re_ranking_set a ’utilisateur.

Figure 18 Pseudo code de I'algorithme KNN.

» Classification a base de réseaux de neurones

Les réseaux de neurones artificiels (RNA) sont des outils d’apprentissage supervisé utilisés
pour la classification (Fiesler, 1994) et I'approximation des fonctions (Leshno, et al., 1993).
Plusieurs parameétres de tels outils sont laissés aux suppositions des chercheurs et a la
nature des problémes a résoudre comme par exemple I'architecture des RNA, le nombre de
couches cachées, le nombre de neurones dans une couche, la fonction d’activation de
chague neurone.

Dans le domaine de la recherche d’images, les RNA sont utilisés comme un moyen
permettant I'amélioration de la performance, en utilisant I'information de contréle de
pertinence, afin de trouver un tres bon classement des images de la collection
(Muneesawang & Guan, 2001), (Park, et al., 2004), (Wang, et al., 2006). Les images jugées
par l'utilisateur sont utilisées pour construire le RNA qui va étre utilisé par la suite afin de
classifier les autres images qui ne sont pas jugées.

L'architecture formelle d’un RNA est donnée par la Figure 19 (Touzet, 1992).

&
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Couche d'entrée
Couche cachée

Couche de sortie

Figure 19 Structure d'un Réseau de neurones.

» Classification a base des machines a vecteur de support (SYM)

Les méthodes SVM, introduites par Vladimir Vapnik (Boser, et al., 1992), constituent un outil
de classification ayant vu le jour apres les RNAs. A l'inverse des réseaux de neurones
artificiels, les méthodes SVM reposent sur une théorie mathématique solide (DJEFFAL,
2012). L'idée sur laquelle se base cet outil consiste a trouver I'’hyperplan séparateur qui
maximise la marge entre les éléments des deux classes. Les SVM peuvent étre aussi utilisés
pour la résolution de la régression non linéaire en employant des noyaux.

En consultant la littérature, on peut trouver plusieurs travaux qui utilisent la méthode SVM
comme un moyen de contréle de pertinence, entre autres : (Hong, et al., 2000), (Hoi & Lyu,
2004).

Comme dans le cas des réseaux de neurones, |'outil SVM nécessite aussi un nombre
important d’images jugées par l'utilisateur afin d’obtenir des haute performances. Un
nombre limité peut mener a la non stabilité du classifieur et au probleme du sur-
apprentissage. Quelques travaux ont été réalisés pour surmonter les problemes du nombre
limité des images jugées pertinentes lors de l'utilisation des SVM, dans le cadre de la
recherche d’images par le contenu. On peut citer entre autres : (Wang, et al., 2005), (Tao, et
al., 2006), (Wu & Yap, 2006).

La Figure 20 (DJEFFAL, 2012) présente I'idée sur laquelle se base les méthodes SVM.

X2

Figure 20 SVM binaire.
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» Classification a base des arbres de décision

L'arbre de décision (Ramanan, et al., 2007) est un autre moyen de classification supervisée
qui est utilisé dans le domaine de la recherche d’images par le contenu en exploitant
I'information de contréle de pertinence (Shyu, 2000). Les images jugées par |'utilisateur sont
employées pour construire I'arbre en désignant les différents niveaux et surtout les
différentes conditions permettant le passage d’un nceud a un autre. Une fois l'arbre est
construit, il devient capable a classifier les autres images non encore jugées. Plusieurs
travaux utilisant les arbres de décision peuvent étre trouvés surtout dans le domaine
médical (Quellec, et al., 2007), (Quellec, et al., 2010).

(/xi

l Late angiographs ] [ ]

clusti}/\\glfterz {i/, ﬂD
[ Group I ][ Group 2 J l Group 3 ][ Group 4 ]

Figure 21 Un exemple d'un arbre de décision.

La Figure 21 (Quellec, et al., 2010) illustre un exemple d’un arbre de décision de trois niveaux
(la racine, les feuilles et un niveau intermédiaire). Les nouveaux éléments a classifier doivent
étre passés par la racine puis étre déplacés dans I'arbre d’un nceud a un autre en respectant
les conditions de transitions jusqu’a ce qu’ils arrivent aux feuilles qui déterminent leur
classes appropriées.

3.2.1.2 Les algorithmes de transformation de La requéte

Une requéte a pour but d’exprimer plus ou moins le besoin mental en information de
I'utilisateur (SI-MOHAMMED, 2014). Ce besoin d’information peut étre exprimé sous forme
de diverses requétes. Comme la qualité des résultats d’'un systeme de recherche d’images
est liée strictement a la requéte soumise par l'utilisateur, deux requétes différemment
formulées, exprimant le méme besoin d’information, peuvent générer des résultats
différents.

Une facon d’améliorer les performances d’un systeme de recherche d’images par le contenu,
en utilisant I'information de controle de pertinence, consiste alors a reformuler la requéte
initiale pour obtenir une requéte pouvant permettre au systeme de bien retrouver plus
d’images pertinentes.

La transformation de la requéte est un mécanisme d’amélioration de performance introduit
initialement dans le domaine de la recherche d’information documentaire. Ce mécanisme
fut appliqué par la suite dans le domaine de la recherche d’images par le contenu mais au
lieu de transformer la requéte qui est dans ce cas la une image, nous transformons son
vecteur de représentation.

&
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Nous abordons dans ce qui suit trois méthodes de transformation de requéte les plus
fréquemment utilisées.

» Query Point Movement

Cette méthode utilise généralement une seule signature comme un moyen d’indexation. Elle
consiste a calculer le centroide des images jugées pertinentes par |'utilisateur (Porkaew &
Chakrabarti, 1999). Cette méthode n’exige pas que l'utilisateur doit présenter des images
non pertinentes. Le centroide est calculé par la formule suivante :

_ ZIiV=1WiEi
C = —ZIiV=1Wi (3.1)

Ou: E;, E,, .., E;, .., E, représente les n vecteurs d’images jugées pertinentes par
I'utilisateur. wy, wy, .., w;, .., w, sont leurs pondérations associées selon leur degré de
pertinence.

» Formule Standard de Rocchio (Standard Rocchio’s Formula)

A linverse de la méthode précédente, cette méthode (Rui, et al., 1997) exige que
I'utilisateur présente quelques images pertinentes et quelques images non pertinentes. La
transformation de la requéte a base de cette méthode est donnée par la formule suivante :

Dm Dm) (3.2)

1 1
Ql = aQO + ﬂ (EZDmEDR |) - )/( ZDmEDN—Rl
Ou: Q, est la requéte initiale soumise par I'utilisateur, R est pour les images pertinentes,

|Din NN-R D]

N — R est pour les images non-pertinentes. Q; est la nouvelle représentation de la requéte.
a, B, et y sont les poids associés respectivement a la requéte initial, les images pertinentes et
les images non-pertinentes.

» Requéte a décalage adaptatif (Adaptive Shifting Query)

Cette méthode de transformation de la requéte a été proposée dans (Giacinto, et al.,
2001a)pour étre appliguée dans des bases d’images homogeénes appartenant au méme
domaine. Cette méthode requiert que l'utilisateur présente des images pertinentes et
d’autres images non pertinentes. La représentation de la requéte, a base de cette méthode,
est donnée comme suit :

_ 1 Kn-Rr ADmax _
Qnew - MR (2 + K ) ”“R_“N—R” (ALLR #N—R) (33)
Dpax = maxlnEN(Q)”Q — Lyl (3.4)
1
Hg = EZ[EIR I (3.5)
1
UN-R = EZIEIN_RI (3.6)

Ou: kp et ky_g est respectivement le nombre des images pertinentes et non pertinentes
comme elles sont jugées par I'utilisateur. K est la somme des images jugées pertinentes et
non pertinentes. up et uy_g est la médiane des vecteurs des images jugées pertinentes et
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non pertinentes. D,,,, €st la distance maximum entre la requéte initiale Q et ses images
voisines.

3.2.1.3 Les Algorithmes de Paramétrage

Comme illustré dans les chapitres précédents, la signature d’indexation et la mesure
d’appariement sont deux facteurs cruciaux en ce qui concerne la performance d’un systéeme
de recherche d’'images par le contenu. L'information de contréle de pertinence peut
contribuer a trouver la meilleure pondération des objets constituant la signature ou toute
une combinaison de mesures.

Nous abordons, dans ce qui suit, deux algorithmes de paramétrage ou de pondération a base
de l'information de controle de pertinence injectée par I'utilisateur.

» La pondération des signatures (Feature Weighting)

La pondération des signatures (Kherfi & Ziou, 2006) a pour but de pondérer le vecteur
d’indexation de telle sorte que nous associons des poids forts aux signatures figurant dans
les images jugées pertinentes et nous attribuons des poids faibles aux images jugées non
pertinentes.

» Optimisation des paramétres de métrique de similarité

Cette méthode (Rui & Huang, 2001) consiste a optimiser les parametres dans le cas
d’utilisation de plusieurs mesures d’appariement. Elle permet alors de trouver la formule
adéquate englobant plusieurs métriques d’appariement et ce a base de l'information de
contrble de pertinence injectée par I'utilisateur. Lebon paramétrage a rechercher est celui
qui permet de classer les images jugées pertinentes par 'utilisateur aux premiers rangs et les
images jugées non pertinentes aux derniers rangs.

Afin de bien améliorer les résultats, certains auteurs ont opté pour la combinaison des
algorithmes des trois classes (Giacinto, et al., 2001b) alors que d’autres sont allés dans le
sens de modifier les énoncés de certains algorithmes (Traina, et al., 2006).

3.3 Pseudo controle de pertinence

Dans certains cas, les utilisateurs n’acceptent pas d’interagir trop avec le systeme de
recherche d’images ce qui pousse le systéme a adopter, comme moyen d’amélioration, le
pseudo contréle de pertinence qui n’exige aucune interaction en cherchant des corrélations
et des régularités entre les premieres images retournées durant la recherche initiale.

3.3.1 Les algorithmes de reclassement a base de pseudo contrédle de pertinence

Les approches adoptées dans le cas de reclassement a base de pseudo contréle de
pertinence sont presque les mémes approches employées dans le cas de reclassement a
base de controle de pertinence. Les deux seules différences est que I'approche a base de
classification supervisée devient une approche a base de clustering et que les premieres




Chap ltre 03 [Amélioration de Performance d’un syst¢tme CBIR]

images retournées soient considérées comme des images pertinentes et les derniéeres
images retournées soient supposées comme des images non pertinentes.

3.3.1.1 Les algorithmes de clustering

La classification non supervisée ou automatique (clustering) consiste a faire émerger des
groupes appelés clusters au sein d’un ensemble d’éléments sans aucune information a
priori. L'objectif de clustering est de découvrir la structure sous-jacente des données pour en
extraire de lI'information (Forestier, 2010). Ce processus permet alors de construire des
clusters ou les éléments de chaque cluster sont trés proches les uns des autres et sont trés
distants, autant que possible, des éléments des autres clusters.

Le clustering est fréquemment appliqué dans le domaine de la recherche d’images par le
contenu (Chen, et al., 2003), (Park, et al., 2002), (Chen, et al., 2005), (Wang, et al., 2008)
comme un moyen de pseudo controle de pertinence visant a améliorer les performances du
systéeme.

La classification non supervisée adoptée est généralement de type binaire ol il y a deux
clusters. Car les données a classifier sont des images retournées par un systeme de
recherche d’images, la plupart d’entre elles sont des images pertinentes. Le cluster le plus
large qui contient le nombre le plus important d’élément est considéré alors comme le
cluster pertinent, alors que l'autre cluster par conséquent est considéré comme non
pertinent. Les images du cluster pertinent vont étre classées donc au premier rang suivies
des images de cluster non pertinent. Quant au classement a l'intérieur du cluster, nous
enregistrons plusieurs alternatives. Entre autres : maintenir le méme classement initial.

Nous citons, dans ce qui suit, quelques algorithmes de clustering largement utilisés dans le
domaine de la recherche d’images par le contenu pour trouver un trés bon classement
d’images.

» L’algorithme K-means

K-means est un algorithme trés connu pour la classification non supervisée. Le probleme
majeur de cet algorithme est que sa performance est strictement liée au nombre de clusters
a adopter ainsi qu’aux données d’initialisation (Pena, et al., 1999). Afin de pallier le probleme
d’initialisation, il est préférable de faire tourner I'algorithme plusieurs fois avec diverses
données d’initialisation (Jain, et al., 1999). Pour la valeur de K, il y a des travaux qui sont allés
dans le sens d’effectuer toute une phase d’apprentissage afin de désigner la valeur de k
(Hamerly & Elkan, 2003).

L’algorithme K-means est décrit par I'organigramme dans la Figure 22 (Teknomo, 2007).

&
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Figure 22 Organigramme de I'algorithme K-means.

L'algorithme K-means a été largement utilisé dans le domaine de la recherche d’'images par
le contenu (Su, et al., 2010), (Ho, et al., 2012), (Chen, et al., 2010), (Chang, et al., 2012).

» La méthode hiérarchique de clustering (HACM)

Cette méthode commence par créer pour chaque élément un cluster exclusif. Puis, elle
procede a regrouper, durant chaque itération, les deux clusters les plus proches en
réduisant par conséquent le nombre de clusters. Ce regroupement continue jusqu’a ce qu’on
obtient un seul cluster. Ce processus produit alors une structure d'arbre dont les feuilles
sont les éléments initiaux et les noeuds sont les clusters ainsi obtenus. Cet arbre est connu
dans la littérature par Dendrogramme. La Figure 23 schématise un exemple d’'un
dendrogramme produit aprés I'exécution de cette méthode.

el el e3 ed e5

Figure 23 Un exemple d'un dendrogramme.

Plusieurs travaux, faisant partie de la recherche d’images par le contenu, utilisent la
méthode hiérarchique de clustering (Cai, et al., 2004), (Jarrah, et al., 2006), (Park, et al.,
2002).
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» Clustering a base de cartes auto organisatrices

Les cartes auto organisatrices sont des réseaux a apprentissage non supervisé qui
constituent une classe importante des réseaux de neurones. Cet outil d’apprentissage a regu
une attention particuliere depuis les travaux de Von der Malsburg (Malsburg, 1973) et
Kohonen (Kohonen, 1982), (Kohonen, 1997).

La Figure 24 (Pallaver, 2006) illustre le schéma global d’une carte auto organisatrice.

e

‘_‘ ‘ Couche de Kohonen

Couche d'entrée
(stirmudi}

Figure 24 Schéma d'une carte auto-organisatrice.

Plusieurs travaux, faisant partie de la recherche d’images par le contenu, ont utilisé cet outil
(Laaksonen, et al., 2001), (Chow, et al., 2006), (Koskela, et al., 2004), (Chan & King, 2004),
(Laaksonen, et al., 2000).

3.4 L’adaptation des systemes informatiques et ’adaptation dans le

domaine CBIR

L'objectif de développement d’applications informatiques consiste a automatiser les
opérations manuelles fastidieuses. L'atout de ces applications, qui présentent une solution
automatique aux problémes soulevés, réside dans I'objectivité assurée évitant alors toute
subjectivité humaine. On peut catégoriser les problémes a résoudre par les applications
automatiques en deux grands types : les problémes faciles a définir formellement comme
par exemple le probleme du plus grand commun diviseur (PGCD) et les problémes difficiles
a définir formellement ou ce qu’on appelle les problémes mal définis. La recherche d’images
appartient au deuxiéme type a savoir les problemes mal définis.

La difficulté rencontrée lors de la conception des systemes pour les problemes mal définis
réside dans le fait que la requéte soumise ne refléte pas fidelement le besoin d’information
de I'utilisateur. En plus, ce besoin d’information n’est pas stable, il peut se modifier dans le
temps. Autrement dit, souvent, 'usager ne sait pas vraiment que ce qu’il a besoin comme
information.

Un systeme de qualité doit produire les résultats escomptés pour chague requéte soumise.
Comme c’est l'usager qui juge la qualité du systeme en fonction de sa satisfaction, on
cherche alors a satisfaire I'utilisateur au lieu de satisfaire la requéte. Remarquons alors que
la satisfaction est fortement subjective. En effet, deux usagers peuvent formuler la méme
requéte mais ils s’attendent a des résultats différents. Le systeme automatique doit alors
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s’adapter a I'utilisateur en évitant, cette fois ci, son atout d’objectivité pour devenir lui aussi
subjectif, au point d’étre considéré par I'usager comme un étre humain, pas une machine.
La tendance alors est de concevoir des systemes adaptatifs qui prennent en considération,
au-dela de la requéte, le profil de I'utilisateur en traitant chaque utilisateur différemment au
point de laisser celui-ci croire que le systéme est congu spécialement pour lui.

Dans notre démarche, nous ne construisons pas explicitement un profil de I'utilisateur, mais
ce profil est crée implicitement a base de I'information de contrble de pertinence injectée
par l'utilisateur lui-méme.

Dans ce chapitre, nous présentons la notion d’adaptation figurant dans plusieurs
applications informatiques, puis nous discutons l'influence de cette notion dans le domaine
de la recherche d’images par le contenu.

3.4.1 Définitions de I'adaptation

Dans (Browne, 2016), un systéme adaptatif se définit comme un systéme capable de changer

son comportement pour correspondre a un individu ou a un groupe d’individus.

Dans (Totterdell & Rautenbach, 1990), les systémes adaptatifs sont catégorisés en six

niveaux :

e Systéeme céablé: le comportement du systeme est défini a la conception. Aucune
adaptation possible.

e Systéeme adaptable: le systéme est personnalisable sur intervention explicite de
I"utilisateur qui peut agir sur les parametres fixés par le concepteur.

e Systéme adaptatif : le systéme est doué de discrimination. Il sait reconnaitre la situation
et adopte la réaction fixée par le concepteur pour cette situation. Mais le systeme est
incapable d’évaluer I'effet de sa réaction.

e Systéme auto régulateur: le systeme est doué de facultés d’auto évaluation. Non
seulement il reconnait la situation mais utilise, pour effectuer son choix de réaction, une
fonction de contréle de pertinence sur lui-méme par essai-erreur.

e Systéme auto médiateur : le systeme a les caractéristiques de I'auto régulation, mais en
plus, il est capable de résoudre le probleme de I'adaptation par planification et peut
évaluer a priori 'effet d’une réaction.

e Systéeme auto modificateur : c’est la phase ultime du systeme adaptatif autonome. Il
s’agit d’'un systeme doué de généralisation qui, par ses méta-connaissances, a la capacité
d’apprendre de nouveaux déclencheurs et de nouvelles réactions.

Dans (Dieterich, et al., 1993), trois moments possibles sont identifiés pour I'adaptation :

avant la premiére utilisation, pendant I'utilisation et entre deux utilisations.

e Une adaptation avant la premiere utilisation est une adaptation faite par le concepteur,
I’expert local ou I'administrateur. Elle correspond notamment a une configuration du
logiciel a I'installation.

e Une adaptation en cours d’exécution qui se passe de maniere continue pendant
I'utilisation du logiciel par I'utilisateur final.
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e Une adaptation entre deux utilisations correspond a une adaptation qui demande de
relancer l'application ou une reconfiguration par I'expert local, I'administrateur ou
I'utilisateur.

Notons que I'adaptation est, de nos jours, bien sollicitée dans presque tous les domaines

d’application. En effet, cette notion est vulgarisée maintenant dans le domaine d’interface

homme/machine (IHM) (Thevenin, 2001), le domaine d’informatique ambiante (Ferry, 2011)

ainsi que dans le domaine du e-learning, des hypermédias (Ghedira, 2002), (Villard, 2002),

(Samia, 2014)et le domaine des systemes multi agents (SMA) (Lemouzy, 2011), (Graja, 2015),

entre autres applications et domaines de I'informatique.

Notons aussi qu’un systeme adaptatif n’est pas un systéme adaptable. En effet, les systémes

adaptables donnent a I'utilisateur la possibilité de personnaliser un certain nombre d’aspects

du systeme (généralement une interface) a travers une configuration manuelle alors que les
systemes adaptatifs inferent eux-mémes un certain nombre d’aspects du systeme sans que

I"utilisateur n’ait a spécifier directement les modifications a effectuer (Kobsa, 2007).

3.4.2 L’adaptation dans le domaine CBIR

L'adaptation est un concept qui a trouvé sa place dans le domaine de la recherche d’images
par le contenu. En effet, plusieurs travaux ont fait appel a I'adaptation du systeme CBIR. Ces
travaux peuvent étre catégorisés en plusieurs classes: ceux qui procédent a adapter
I'interface du systéme CBIR (Frederix, et al., 2000), (Urban, et al., 2003), (Urban, et al., 2006),
ceux qui font I'adaptation de quelques parties internes du systéme, comme par exemple
I'adaptation d’un algorithme de clustering (Stehling, et al., 2001), (Zhao & lJia, 2007),
(Saboorian, et al., 2010), I'adaptation de I'opération de segmentation (An, et al., 2010), ceux
qui adaptent quelques caractéristiques globales (Grigorova, et al., 2007), (Song, et al., 2010)
ou locales des images (Nguyen & Worring, 2005), ceux qui font I'adaptation au niveau de
I'optimisation de la sélection des caractéristiques (Sebai & Kourgli, 2014), ceux qui
interviennent dans |'adaptation de la mesure de similarité (Lee & Lin, 2008) et ceux qui
utilisent des techniques de fouille de données (Kumar, et al., 2012).

3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté deux alternatives d’amélioration de performances
d’un systeme de recherche d’'images par le contenu: le reclassement a base de (pseudo)
controle de pertinence et l'adaptation. Nous avons aussi catégorisé les algorithmes
d’amélioration de performance a base de (pseudo) contréle de pertinence en trois classes :
algorithmes de classification, algorithmes de transformation de la requéte et algorithmes de
paramétrage.
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4.1 Introduction

Vue leurs performances généralement modestes et limitées, I'amélioration des résultats
d’un systeme de recherche d’images, basé seulement sur des attributs de bas niveau, est
évidemment une nécessité permettant d’atteindre une qualité des résultats, menant a une
satisfaction de l'usager. Comme déja illustré au chapitre 3 et dans l'optique de
I'amélioration, nous avons élaboré une étude comparative de quelques travaux de
reclassement en proposant une catégorisation en deux approches (Mosbah & Boucheham,
2017a). La premiére approche s’appuie sur le mécanisme de contréle de pertinence en
utilisant le jugement par l'utilisateur de quelques images de la recherche initiale. La
deuxiéeme approche se base sur le mécanisme de pseudo controle de pertinence qui ne
nécessite aucune interaction supplémentaire avec l'utilisateur. Dans ce deuxieme cas, les
premieéres images retournées par la recherche initiale sont présumées pertinentes et les
images mal classées sont non pertinentes aux yeux du systeme.

Dans le chapitre actuel, nous présentons trois contributions. La premiére contribution
consiste a améliorer les résultats a base de signatures (Mosbah & Boucheham, 2014d),
(Mosbah & Boucheham, 2013), (Mosbah & Boucheham, 2012a). La deuxieme contribution
(Mosbah & Boucheham, 2014a), (Mosbah & Boucheham, 2015a) s’inscrit dans le cadre de
I’'amélioration de la performance d’un systeme de recherche d’images sans interaction avec
I'utilisateur en utilisant le mécanisme de pseudo controle de pertinence. La troisieme
contribution (Mosbah & Boucheham, 2014b) reléve de I’alternative utilisant I'information de
contrOle de pertinence injectée par |'utilisateur. Ces trois contributions sont présentées en
détail dans les deux sections 4.2, 4.3 et 4.4.

4.2 Approche de reclassement a base de signatures

Nous avons utilisé le reclassement des images a base de signatures dans trois travaux. Ces
trois travaux partagent le méme principe de reclassement a base de signatures mais ils sont
différents les uns des autres.

Dans (Mosbah & Boucheham, 2012a), nous avons proposé d’éliminer le bruit pouvant figurer
dans les résultats retournés par un moteur de recherche d’images textuel, comme Google,
par le moyen d’employer des techniques faisant partie du CBIR.

Dans (Mosbah & Boucheham, 2013), nous avons ciblé le reclassement des images
retournées par un systeme CBIR mais en utilisant une autre signature (ou une mesure
d’appariement) différente de celle utilisée pendant la recherche initiale.

Dans (Mosbah & Boucheham, 2014d), nous avons utilisé la combinaison des signatures en
utilisant le reclassement comme un outil avec deux autres moyens a savoir : 'utilisation du
concept d’utilité et la fusion de signatures a travers la méme formule.
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4.3 Approche a base de vote majoritaire (MVRA: Majority Voting Re-
ranking Algorithm)

L'algorithme proposé, dénommé MVRA (Mosbah & Boucheham, 2014a), (Mosbah &
Boucheham, 2015a), a pour but de reclasser les images retournées par un systeme de
recherche d’images par le contenu de base afin de déclasser le bruit existant au sein des
résultats retournés. L'algorithme MVRA procede alors a organiser un vote entre les images
du premier sous ensemble d’images retourné. Comme n’importe quelle opération de vote,
I'ensemble d’images a reclasser doit, de prime a bord, se départager en deux classes: la
classe des candidats et la classe des électeurs. Comme illustré ci-aprés, nous envisageons
deux versions pour le méme algorithme : la premiere version considere que les premiéres
images de I'ensemble a reclasser sont présumées des candidats, le reste constitue les
électeurs. A l'inverse de la premiére version, la deuxiéeme considére que les premieres
images sont des électeurs et les derniéres sont des candidats. A noter que, dans les deux cas,
le nombre des électeurs doit étre assez supérieur au nombre des candidats. Le traitement
effectué par I'algorithme MVRA consiste, en bref, 3 modifier le contenu des deux classes :
candidats et électeurs tout au long de I'exécution de I'algorithme en fonction du score
obtenu au vote. A chaque itération, quelques images de la classe ‘candidats’ doivent étre
écartées pour étre remplacées par d’autres images de la classe ‘électeurs’ qui se réduit alors
systématiquement jusqu’a ce qu’elle devienne vide. Le fait que la classe des électeurs
devient vide constitue le critere d’arrét de I'algorithme. Dans les deux versions, le mode
d’exécution de I'algorithme nous donne I'impression de I'idée de la fenétre glissante utilisée
dans le domaine des réseaux informatiques. Seulement ici, la fenétre glisse vers le haut ou
vers le bas selon la version de I'algorithme. Les deux versions de I’algorithme sont données
dans les deux figures : Figure 25 et Figure 26.
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1)

2)
3)

Etant donné N : le nombre des premiéres images retournées.

Initialisation

Re-ranking_set< @

Images< {Im;, Im,, ..., Imy} (les images du premier sous ensemble a reclasser)
Candidats €< {Imy_4, Imy_3, Imy, Imyy, Imy}

Electeurs€< {Im;, Imy, ..., Imy_s}

Traitement

Calculer la matrice de distances : Electeur*Candidats.

Organiser un vote : chaque image de la classe Electeur donne sa voix a
I’image la plus proche, en termes de distance, de la classe Candidats.
Reclasser, dans un ordre décroissant, les images de la classe Candidats en
fonction du score de chacune collecté pendant I’opération de vote.
Re-ranking_set<re-ranking_set plus les deux derniéres images dans
Candidats.

Candidats<Candidats minus les deux derniéres images dans la classe
Candidats.

Electors<Electors minus les deux derni¢res images dans la classe Electeurs.
Si Electeurs #® aller a (1).

Inverser le re-ranking_set avant sa visualisation a 1’utilisateur.

Figure 25 L'algorithme a base de vote majoritaire (version 1).
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2)
3)

Etant donné N : le nombre des premiéres images retournées.

Initialisation

Re-ranking set<& @

Images< {Im;, Im,, ..., Imy} (les images du premier sous ensemble a reclasser)
Candidats € {Im;, Im,, Ims, Imy, Ims}

Electeurs < {Img, Im, ..., Imy}

Traitement

Calculer la matrice de distances : Electeur*Candidats.

Organiser un vote : chaque image de la classe Electeur donne sa voix a
I’image la plus proche, en termes de distance, de la classe Candidats.
Reclasser, dans un ordre décroissant, les images de la classe Candidats en
fonction du score de chacune collecté pendant I’opération de vote.
Re-ranking set<re-ranking set plus les deux premiéres images dans
Candidats.

Candidats €< Candidats minus les deux premiéres images dans la classe
Candidats.

Electors€<-Electors minus les deux premiéres images dans la classe
Electeurs.

Si Electeurs #® aller a (1).

Visualiser le re-ranking_set a ’utilisateur.

Figure 26 L'algorithme a base de vote majoritaire (version 2).
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4.4 L’algorithme KNN incrémental

Cet algorithme est inspiré de I'algorithme de classification supervisée KNN. L'algorithme KNN
original, en bref, permet d’attribuer un nouvel élément a la classe qui contient le nombre le
plus élevé de ses proches. Le k est le nombre d’éléments qui vont étre considérés pour
décider la classification d’un nouvel élément.

La version originale de I'algorithme KNN consiste a fixer les éléments dans chaque classe.
L'idée derriére notre nouvel algorithme, nommé KNN incrémental (Mosbah & Boucheham,
2014b), est que les nouveaux éléments déja attribués a leurs classes pendant les itérations
précédentes sont utilisés pour décider I'attribution des autres éléments dans les itérations
ultérieures.

Nous envisageons a effectuer une classification binaire ou figurent deux classes : la classe
des images pertinentes et la classe des images non pertinentes. Le nombre d’images dans les
deux classes est égal. Le pseudo-code de I'algorithme KNN incrémental est donné dans la
Figure27.

Etant donné :
N : le nombre des premiéres images retournées par la recherche initiale.
P: le nombre des images jugés pertinentes ou non pertinentes par 1’usager.
K : est une constante inférieur de R, il désigne le nombre d’éléments a considérer
pour décider la classification d’un nouveau élément.
Initialisation
Re-ranking set< .
Images< {Im;, Im,, ..., Imy} (Les premiéres images retournées)
Relevant_images< {RIM,, RIM,, ..., RIM»} (Les images jugées pertinentes).
Non_relevant images< {NRIm;, NRIm,, ..., NRImp} (Les images jugées non
pertinentes).
1) Pour chaque image Im qui appartient a Images faire
e Calculer la distance entre 1’image Im et les images de deux classes
pertinentes et non pertinentes.
e Classer les images des deux classes, dans un ordre croissant, en fonction
de leur distance avec I’image Im.
e C(Classifier I'image Im comme pertinente ou non pertinente suivant
I’appartenance de K premiéres images déja classées.
e Modifier I'un des deux ensembles: Relevant images ou
non_relevant images en ajoutant I’image Im
e Images<images minus image Im.
2) Re-ranking set<relevant images plus non relevant images.
3) Visualiser re ranking set a 1’utilisateur.

Figure 27 Pseudo code de I'algorithme KNN incrémental.

4.5 Résultats expérimentaux

Pour tester la performance des algorithmes proposés, nous avons utilisé les trois métriques
d’évaluation: la précision, le rappel et le concept d’utilité ainsi que la base de Wang (COREL-
1K).

Pour les méthodes a base de clustering, le cluster le plus large est considéré comme le
cluster pertinent alors que le cluster contenant moins d’images est considéré comme le
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cluster non pertinent. Quant au classement a l'intérieur du cluster, nous envisageons
plusieurs méthodes : (1) garder le classement initial par rapport a la requéte soumise par
I"utilisateur, (2) classer les images par rapport au centroide de chaque cluster, (3) classer les
images par rapport au centroide de cluster le plus large, (4) classer les images par rapport au
centroide de quelques premiéres images, et (5) classer les images par rapport au centroide
de toutes les images reclassées.

=== e -crfier-mean
maomeni-after-variance
—==proment-afier-inrersection
variance-after-mean
~==wvariance-after-moment
varicrnce-after-intersection
=== jinrersection-aflter-mecn
cintersection-after-noment
—interscction-aflter-variance
—— mrearn-cficr-montent
mean-after-variance
——mearn-afier-intersection

T

Pracision

40

Figure 28 moyenne Précision/Rappel pour le reclassement par l'utilisation d'une autre signature.

Selon la Figure 28, I'utilisation de la médiane avec la distance Euclidienne apres l'intersection
des histogrammes est la meilleure configuration.
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Figure 29 La moyenne Précision/Rappel avant et aprés reclassement par I'algorithme de vote majoritaire.

La Figure 29 illustre le bienfait de l'utilisation de la méthode de vote majoritaire en termes
de la moyenne Précision/Rappel. Le plus de I'algorithme de vote majoritaire est donc clair
dans l'intervalle [30%, 90%].
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Figure 30 La moyenne Précision/Rappel aprés reclassement par la méthode de clustering hiérarchique utilisant plusieurs

méthodes de classement.
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Figure 31 La moyenne Précision/Rappel aprés reclassement par K-means utilisant plusieurs méthodes de classement

Selon les deux figures: Figure 30 et Figure 31, la meilleure méthode de classement a

I'intérieur du cluster avec la méthode de clustering hiérarchique est le classement par

rapport au centroide de cluster le plus large. Pour k-means, il est préférable de garder le

classement initial.
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Figure 32 La comparaison entre la méthode de clustering hiérarchique, K-means et la méthode de vote majoritaire en

termes de la moyenne Précision/Rappel.
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La Figure 32 révele la supériorité de la méthode de vote majoritaire contre les méthodes a
base de clustering utilisant k-means et la méthode de clustering hiérarchique.
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Figure 33 KNN incrémental vs. Autres techniques a base de contrdle de pertinence.

A base des résultats présentés, dans la Figure 33, il est clair que [l‘algorithme KNN
incremental est meilleur que toutes les méthodes dans lintervalle [0%, 30%]. Pour
I'intervalle [30%, 100%], I'algorithme proposé est meilleur que quelques méthodes comme
I'algorithme KNN original, la pondération des caractéristiques, ainsi que l'optimisation des
paramétres des métriques de similarités.
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Figure 34 la moyenne Précision/Rappel de quelques méthodes d’amélioration de performance a base de pseudo contréle
de pertinence.
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Figure 35 Comparaison de quelques méthodes d’amélioration de performance a base de pseudo controle de pertinence
en termes de concept d'utilité.

Selon les résultats des deux figures : Figure 34 et Figure 35, I'algorithme proposé MVRA est
le meilleur en termes de performance suivi consécutivement par I'approche a base de

clustering et I'approche a base de transformation de requéte.
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Figure 36moyenne Précision/Rappel pour quelques méthodes a base de contrdle de pertinence.
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Figure 37 Comparaison de quelques méthodes d'amélioration de performance a base de contrdle de pertinence en
termes de concept d'utilité.

A noter que SMVRA est une version supervisée de l'algorithme MVRA. La supervision
consiste a considérer les images jugées pertinentes par 'utilisateur comme I'ensemble des
électeurs tout au long de I'exécution de I'algorithme alors que les autres images non jugées
appartiennent toutes a I'ensemble des candidats. Durant chaque itération, on désigne les
images ayant des scores qui vont étre classés et étre éliminées de vote ultérieur afin de
permettre aux autres images qui restent encore a I'ensemble des candidats afin d’étre élus.
Comme présenté dans les Figure 36 et Figure 37, I'algorithme KNN incrémental donne les
meilleurs résultats alors que la version supervisée de I'algorithme MVRA (SMVRA) donne
malheureusement des résultats médiocres.

4.6 Conclusion

Dans le cadre de I'amélioration de la performance d’un systéme de recherche d’'images par
le contenu a travers |'opération de reclassement, nous avons fait quatre contributions: la
premiére contribution consiste a catégoriser les approches de reclassement, la deuxieme
contribution se base sur le reclassement a base de signatures, la troisieme contribution est
un algorithme de vote majoritaire (MVRA) relevant de I'alternative utilisant le mécanisme de
pseudo contrble de pertinence alors que la quatrieme contribution est I'algorithme KNN
incrémental inspiré de la version originale de I'algorithme de classification supervisée KNN.
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5.1 Introduction

Un moyen pour améliorer la performance d’un systéeme de recherche d’images par le
contenu est de concevoir un systeme adaptatif dont les résultats se différencient d’un
utilisateur a un autre voire d’une requéte soumise a une autre du méme utilisateur.
L'adaptation dont les conséquences sont claires sur les résultats retournés a I'utilisateur
influence le comportement interne du systeme qui s’adapte en fonction du profile de
Iutilisateur que nous voulons exprimer implicitement sur la base de son information de
contréle de pertinence.

Le comportement interne d’un systéme de recherche d’images par le contenu se caractérise
par le traitement effectué sous forme de mesure d’appariement sur les ressources
manipulées représentées sous forme de signature d’indexation. Basé sur cette analyse, on
déduit deux types d’adaptation : celle qui se base sur I'adaptation de mesure d’appariement
et celle qui s’appuie sur 'adaptation de la signature ou de la région. Un troisieme type
d’adaptation peut étre aussi tenu en compte a savoir 'adaptation de la méthode de contréle
de pertinence elle-méme.

Par le concept d’adaptation, nous n’entendons pas seulement satisfaire le besoin
d’information de facon globale en ignorant I'information d’ou provient la requéte. Mais nous
entendons plutot de visualiser les images différemment en prenant en considération la
subjectivité de chaque usager en cherchant son propre aspect léger aprés la recherche
initiale ayant I'aspect dur et qui produit des résultats standards. La Figure 38 présente
I'architecture du systeme CBIR adaptatif proposé.

A

Requéte indexée < -
‘+—

_—
‘ [ Processus d"adaptation
Résultats < ) 7
Profile implicite & base de

Méthodes de contréle de pertinence
feedback

Information de contrdle de A

pertinence

Figure 38 Architecture du systeme CBIR adaptatif proposé.
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5.2 Le paradigme de sélection

A nos connaissances, le paradigme de sélection dans le domaine de la recherche d’'images
par le contenu se limite seulement a la sélection des caractéristiques [Wei et al, 2006]. En
effet, plusieurs chercheurs ont posé la question suivante : ‘quelles sont les caractéristiques
adéquates a une certaine requéte ? ‘. Les méthodes de sélection de caractéristiques
répondent a cette question en spécifiant, a partir d'un espace de sélection original, un sous
espace plus pertinent selon les criteres de I'utilisateur en choisissant un sous ensemble de
caractéristiques bien réduit qui maintient I'information la plus pertinente de la collection. La
sélection des caractéristiques est généralement appliguée comme une étape de
prétraitement dans le processus de datamining en éliminant les caractéristiques
redondantes ou non pertinentes pouvant améliorer la performance et |'efficacité de la
classification, du clustering et du processus de recherche a base de similarité (daSilva, 2011).
Les méthodes de sélection des caractéristiques peuvent étre catégorisées en trois classes :
les méthodes filtrantes (Dy, et al., 2003), les méthodes enveloppantes (Lu, et al., 2008), les
méthodes hybrides.

Nous utilisons le paradigme de sélection comme un moyen pour matérialiser le processus
d’adaptation (Mosbah & Boucheham, 2014c), (Mosbah & Boucheham, 2016a), (Mosbah &
Boucheham, 2017c), (Mosbah & Boucheham, 2015b). Pour des raisons de simplicité, nous
utilisons seulement I'algorithme de la sélection séquentielle en avant SFS (Whitney, 1971)
qui fait partie des méthodes enveloppantes. Car nous n’avons pas |'envie d’adopter la
combinaison, nous nous contentons d’une seule itération. Le pseudo code de l'algorithme
SFS est illustré dans la Figure 39. L’algorithme SFS avec une seule itération utilise le pseudo
code de I'algorithme SFS de la figure 39 jusqu’a l'instruction 4. La fonction objective utilisée
dans l'algorithme est donnée par la formule suivante :

fonction objective = % * Y rank(i) (5.1)

Ou n est le nombre des images étiquetées comme pertinentes par I'utilisateur alors que
rank constitue le rang de I'image.
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Instruction 1 : comme initialisation I’algorithme commence par la pondération
suivante (0, 0,.., 0) (aucun attribut n’est sélectionné).

Instruction 2 : chaque poids doit étre mis & 1 séparément pour générer plusieurs
configurations.

Instruction 3: chaque configuration doit étre évaluée par la valeur de la fonction
objective.

Instruction 4 : sélectionner la bonne configuration.

Instruction 5 : comparer la configuration actuellement choisie avec la configuration
choisie dans I'itération précédente. S’il n’y a pas une amélioration. Aller a
I’instruction 8.

Instruction 6 : mettre tous les poids a zéro sauf le poids de I’attribut sélectionné qui
doit étre mis a 1.

Instruction 7 : aller a I'Instruction 2.

Instruction 8 : Fin.

Figure 39 Pseudo code de I'algorithme SFS.

5.3 Adaptation de région

Nous avons adopté I'adaptation au niveau des régions dans (Mosbah & Boucheham, 2014c),
ou nous avons utilisé la signature histogramme locale. L'image, comme illustrée dans la
Figure 40 (Mosbah & Boucheham, 2014c), est segmentée en trois blocks dont I'intersection
est 'ensemble vide. En utilisant cette segmentation faible, la mesure d’appariement entre
deux images se produit alors par le calcul des 9 similarités (distances) entre toutes les
combinaisons de régions image-requéte (3X3). Le probléme que nous avons soulevé, dans
(Mosbah & Boucheham, 2014c), est quelle est la similarité (distance) qu’on doit prendre en
considération parmi les 9 similarités (distances). Ce probléme donc est un probléme de
sélection que nous avons formulé comme suit : quelle est la région parmi les 3 régions de
I'image qu’on doit maintenir comme représentant qui nous permet d’avoir des meilleures
performances.
Nous avons présenté plusieurs résultats expérimentaux sur la base d’un choix dynamique de
la région par le fait d’opter a chaque fois pour la région dont la distance appartient a
I'intervalle de neuf distances: de la plus petite jusqu’a la plus grande distance. Ce
dynamisme au niveau de choix méne sans équivoque a I'aspect adaptatif du fait que nous ne
pouvons pas savoir a chaque fois quelle région sera choisie. Quelques idées ont été
proposées dans (Mosbah & Boucheham, 2014c) aidant a adapter le choix de la région dans le
but d’améliorer les performances. Ces idées sont les suivantes :
e Choisir la région de I'image dont I’histogramme locale est le plus proche de tous les
histogrammes locaux de la requéte image (LCHS).
e Opter pour une région imaginaire dont la distance avec celle de la requéte image est la
distance moyenne entre tous les histogrammes locaux (LCHM).
e Opter pour la région dont I’histogramme local est le plus poche de tous les histogrammes
des autres régions dans la méme image (LCHR).
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Figure 40 Images segmentées en trois blocks.

5.4 Adaptation du seuil

Dans (Mosbah & Boucheham, 2016a), nous avons soulevé le probléme de |'adaptation a
base de la sélection du seuil dans le cas de l'utilisation de la signature de vecteur cohérent
de couleur. Deux algorithmes de sélection sont proposés pour trouver dynamiquement le
seuil adapté permettant d’avoir des meilleures performances. Le premier algorithme est
nommé Soft-Computing-Thresholdqui s’appuie sur le mécanisme de la fusion des
caractéristiques. Le deuxieme algorithme nommé Cloud-Computing-Threshold se base sur le
moteur de recherche Google. Les pseudos codes des deux algorithmes sont donnés
consécutivement dans les deux figures 41 et 42:

Entrée: Requéte image.

Sortie . des images classées dans 1’ordre décroissant de leur degré de
pertinence.

Instruction 1 : rechercher des images utilisant un systéme CBIR de base.
Instruction 2 : sélectionner le premier sous ensemble des images
retournées.

Instruction 3 : reclasser le premier sous ensemble sélectionné.
Instruction 4 : sélectionner le seuil de CCV sur la base du classement
obtenu.

Instruction 5 : rechercher les images pertinentes en utilisant la méthode
CCV avec le seuil sélectionnée dans Iinstruction 5.

Instruction 6 : Fin.

Figure 41 L'algorithme Soft-Computing-Threshold.
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Entrée: requéte image.
Sortie: des images classées dans I’ordre décroissant de leur degré de pertinence.
Instruction 1 : envoyer la requéte image soumise a Google.

Instruction 2 : recevoir les images retournées par Google.

Instruction 3 : sélectionner quelques images de celles retournées par Google
(quelques premigres images et quelques derniéres images) pour avoir un sous
ensemble hétérogéne.

Instruction 4 : sélectionner le seuil de CCV pour garder le méme classement
retourné par Google.

Instruction 5 : interroger les images de la collection locale en utilisant CCV
avec la valeur du seuil sélectionnée dans I’instruction 4.

Instruction 6 : Fin.

Figure 42 L'algorithme Cloud-Computing-Threshold.

L'idée derriére ce qui a été proposé dans (Mosbah & Boucheham, 2016a) est que la méthode
d’indexation CCV souffre du probléme de choix du seuil adéquat qui permet d’obtenir des
meilleures performances. En effet, une mauvaise configuration du seuil peut facilement
mener a une dégradation dramatique de performances. De plus, I'utilisation méme d’une
méthode d’indexation qui prend en considération, plus ou moins, le positionnement spatial
des objets comme la méthode CCV n’échappe pas vraiment a I'agacant probleme de fossé
sémantique. Une facon pour faire face a cet agacant probléme est d’aller vers la fusion des
signatures (Mosbah & Boucheham, 2014d). La fusion des caractéristiques elle-méme
affronte aussi des problemes comme le temps de traitement non raisonnable et la nécessité
d’optimiser les caractéristiques afin d’avoir de bons résultats surtout lors de I'apprentissage
d’un ensemble d’images limité dans le but d’amélioration.

L'idée derriere les deux algorithmes proposés est alors simple : en prenant un sous ensemble
d’images, nous classons ces images soit par la fusion de plusieurs caractéristiques ou par le
fait de solliciter un moteur de recherche d’'images sophistiqué comme Google. En fonction
du classement obtenu, nous désignons la valeur du seuil dans le cas de la méthode CCV et on
lance la recherche pour toute la base en utilisant la méthode CCV avec le seuil désigné.

Nous adaptons alors le seuil de la méthode CCV en fonction du classement retourné par la
fusion ou l'utilisation de Google.

5.5 Adaptation de la mesure d’appariement

Dans (Mosbah & Boucheham, 2017c), nous avons introduit toute une approche permettant
de trouver la mesure d’appariement adaptée a chaque requéte utilisateur. L'approche
s’appuie sur l'information de contréle de pertinence injectée par l'utilisateur en utilisant
I'algorithme de méta-heuristique SFS avec une seule itération. Le scénario d’exécution de
I'approche est comme suit: aprés que le systeme CBIR recoit la requéte de l'usager, il
répond par des images résultats utilisant initialement une seule mesure d’appariement.
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L'utilisateur doit indiquer par la suite quelques images pertinentes. Les premieres images
retournées par le systéme qui ne sont pas jugées par l'utilisateur sont présumées comme
non pertinentes. Le systeme lance |'exécution de I'algorithme SFS avec une seule itération
utilisant cette fois ci plusieurs mesures d’appariement afin de désigner la meilleure mesure
en tenant compte du jugement de l'utilisateur dans le calcul de la valeur de la fonction
objective. La Figure 43 illustre I'architecture de I'approche proposée.

L'idée principale derriére I'adaptation de la mesure d’appariement vient du fait que les
recherches, dans le domaine CBIR, se focalisent principalement sur I'émergence d’une
méthode d’indexation permettant de booster la performance sans accorder beaucoup
d’attention a la mesure d’appariement. Ce raisonnement domine sous prétexte que
I'indexation doit prendre la part de lion car c’est elle qui remplace I'image autour de laquelle
s’articule I'opération de recherche. En plus, ce qu’a été fait dans (Mosbah & Boucheham,
2017b), soutient l'idée de la sélection de la formule d’appariement ol les résultats
expérimentaux ont montrés qu’il n’y a pas une certaine formule adéquate pour chaque
classe de requéte voire pour toutes les requétes formulées.

Nous avons utilisé quatre types de mesures d’appariement : des similarités, des distances,
des quasi-distances et des divergences.

Indexing Process

—

SFS Selection Process

iy
@

Figure 43 Architecture générale de I'approche d'adaptation de mesure d'appariement.

©

5.6 Adaptation de la méthode de controle de pertinence

Dans (Mosbah & Boucheham, 2015b), nous avons introduit une nouvelle approche
d’adaptation de la méthode de controle de pertinence utilisant un algorithme de sélection
intuitive. Cet algorithme de sélection est illustré dans la Figure 44.
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Entrée : quelques images classées par différentes méthode de contréle de

pertinence.
Sortie : la méthode de contrdle de pertinence sélectionnée.
S:€0 ;//1a somme des rangs des images étiquetées pertinentes par
'usager.
Sur€0 ;//1a somme des rangs des images étiquetées non pertinentes par
’usager.
Pour chaque méthode de controle de pertinence
Calculer S; et Sy
S&S; minus Sy
La méthode de controle de pertinence dont la valeur de S est minimale
constitue la méthode sélectionnée.
Fin.

Figure 44 L'algorithme de sélection adoptée lors de I'adaptation de la méthode de
contréle de pertinence.

Malgré que I'objectif d’'une technique de controle de pertinence consiste a améliorer les
résultats sur la base de l'information de controle de pertinence, c’est rare de trouver la
technique qui permet vraiment d’effectuer le classement adéquat sur les images étiquetées
voire donner des performances meilleures lors de I'application sur toue la base. Afin de
pallier a cette petite marge de non satisfaction envers les techniques de contrdle de
pertinence, nous avons proposé un systeme qui utilise plusieurs techniques de contréle de
pertinence. Durant chaque requéte, le systeme doit sélectionner la technique adéquate en
fonction de I'information de contréle de pertinence injectée par I'utilisateur. Par cette fagon
de faire, le systeme s’adapte en termes de la méthode de contréle de pertinence a utiliser
dans le but de retourner des meilleurs résultats.

5.7 Résultats expérimentaux

Pour tester la performance de différents algorithmes proposés dans l'optique de
I’adaptation, nous avons utilisé les trois métriques d’évaluation: la précision, le rappel et le
concept d’utilité ainsi que la base de Wang (COREL-1K).

e Adaptation de région

Dans cette section, nous utilisons la distance euclidienne comme mesure d’appariement. Le
tableaul présente les résultats expérimentaux dans le cadre de I'adaptation de la région
utilisant I’histogramme locale.

=
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Tableau 1 Précision/Rappel lors de I'adaptation de région dans le cas d'histogramme local.

Précision (%)

Rappel(%) | LCH1 | LCH2 | LCH3 | LCH4 | LCH5 | LCH6 | LCH7 | LCHS | LCHY
10 100 100 100 100 100 100 100 100 100
20 41.56 | 45.70 | 45.57 [ 45.93 |43.04 | 41.37 |45.19 | 41.52 | 39.98
30 40.81 | 41.75 | 41.84 | 42.03 | 3591 |34.52 | 36.57 [ 3591 | 34.69
40 35.82 [ 35.82 |36.31 |35.79 |31.31 |30.68 |33.13 |32.75 | 3141
50 50.86 | 43.71 | 43.55 [43.90 | 44.51 |43.53 [45.41 |43.82 | 44.20
60 46.26 | 44.08 | 47.96 | 46.68 | 46.90 | 4549 | 48.78 |46.62 | 45.82
70 56.47 | 55.52 | 54.21 | 5598 |56.82 | 55.07 | 56.65 | 57.70 | 58.91
80 4273 142.04 | 41.96 | 41.04 | 44.03 |42.06 | 44.51 |44.41 |43.95
90 39.76 [ 42.79 |42.83 | 43.11 | 43.51 |42.71 | 46.14 | 44.98 | 43.98
100 37.79 | 38.56 |39.59 [40.30 |39.65 |39.65 |42.53 |40.75 |39.45

D’apres les neuf résultats du tableaul (régions dont les distances sont les valeurs
consécutives de la plus petite distance jusqu’a la plus grande distance), c’est difficile de
trancher quant au choix de la région adéquate.

Le tableau2, illustre les résultats des trois idées que nous avons proposées pour le choix de

la région adéquate.

Tableau 2 Des scénarios proposés pour la sélection de I'histogramme local.

Rappel(%) Précision(%)
LCHI1 LCHS LCHM LCHR

10 100 100 100 100
20 41.56 56.79 45.70 57.61
30 40.81 41.04 42.64 42.78
40 35.82 35.93 33.49 37.45
50 50.86 45.66 43.36 45.60
60 46.26 45.98 47.34 43.82
70 56.47 56.04 59.02 54.85
80 42.73 42.44 44.01 41.29
90 39.76 40.03 43.53 39.69
100 37.79 36.86 39.86 38.60

Selon les résultats du tableau2, les trois idées proposées donnent des résultats mieux que
ceux obtenus quant nous nous appuyons sur la région dont la distance est la plus petite.
Méme lors de I'utilisation des ces trois idées proposées, les résultats restent loin de ceux

trouvés lorsqu’on utilise I’histogramme global.

e Adaptation du seuil

Le

d’indexations : histogramme et moments de couleur, lors de I'adoption de combinaison des
ces deux caractéristiques (histogramme et moments) et lors de l'utilisation de la méthode

tableau3

illustre les résultats obtenus lors de [lutilisation des deux méthodes
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CCV avec des seuils fixes (1%, 0.1% et 0.001%) et avec des seuils adaptés en utilisant les
deux algorithmes que nous avons proposés dans le cadre d’adaptation du seuil (Soft-
Computing-Threshold et Cloud-Computing-Threshold).

Tableau 3 Précision/Rappel dans le cas de I'adaptation du seuil

Rappel Précision (%)
(%) CCV avec une valeur du seuil CCV avec une valeur du seuil Histogramme Combinaison Moments
fixe dynamique des de couleur
1% 0.1%  0.001% Soft- Cloud- caractéristiques

computing- computing-
threshold threshold

10 100 100 100 100 100 100 100 100

20 3290 32.69 32.75 9222 92.78 90.66 100 84.22
30 17.27 21.15 21.20 88.33 89.22 77.36 91.21 56.78
40 1932 1835 1839 66.11 67.15 60.77 70.33 45.61
50 16.95 18.12 18.14 57.88 58.39 51.66 61.41 39.45
60 13.71 18.09 18.10 45.70 47.52 45.02 52.22 40.36
70 12.11 13.40 13.40 42.85 44.01 44.90 47.39 38.09
80 12.01 13.06 13.05 37.03 40.11 37.94 39.35 37.12
90 11.66 1196 1195 29.40 31.22 31.50 35.12 33.68
100 11.49 11.52 11.52 26.86 29.19 28.53 31.27 28.63

Selon les résultats du tableau3, I'utilisation d’un seuil fixe peut engendrer une dégradation
dramatique sur les performances pour avoir des résultats pire méme que ceux obtenus lors
de l'utilisation de I’histogramme. Les deux algorithmes proposés améliorent clairement les
performances surtout l'algorithme qui se base sur Google a savoir Cloud-Computing-
Threshold.

e Adaptation de mesure d’appariement

Les résultats présentés dans cette section sont obtenus en utilisant des moments de couleur
comme une méthode d’indexation.
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Figure 45 La moyenne Précision/Rappel pour les mesures de similarité considérées (Ruz :Ruzicka, Rob :Roberts,
Mot :Motyka, Cos : Cosine).
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Figure 46 Comparaison de performance entre les mesures de similarité considérées en termes de concept d'utilité.

Selon les deux figures : Figure 45 et Figure 46, Ruzicka est la similarité la plus performante
parmi toutes les similarités considérées.
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Figure 47 La moyenne Précision/Rappel des mesures de distance considérées (Eu: Euclidienne, Sor: Sorensen, Kul:
Kulczunsky, Soe: Soergel, Cheb: Chebyshev, Man: Manhattan, Squar: Squared, Maha: Mahalanobis, Can: Canberra).




Chap ltre O 5 [contribution pour I’amélioration des performances d’un systéme CBIR par I’adaptation a base de sélection]
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Figure 48 Comparaison de performance entre les mesures de distance considérées en termes de concept d'utilité.

Selon les figures : Figure 47 et figure 48, Canberra est la meilleure distance en termes de
performance parmi toutes les distances considérées.
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Figure 49 La moyenne Précision/Rappel des mesures de quasi-distances considérées (Ney_x2: Neyman X%, Sep:
Séparation).
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Figure 50 Comparaison de la performance entre les mesures de quasi-distances considérées en termes de concept
d'utilité.

Selon les deux figures : Figure 49 et Figure 50, Neyman_X2 est la meilleure quasi distance en
termes de performance parmi toutes les quasi distances considérées.
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Le tableau4 présente une correspondance entre la classe de la requéte et la mesure
d’appariement adéquate selon I'algorithme de sélection SFS avec une seule itération
utilisation I'information de contréle de pertinence.

Tableau 4 Correspondance entre la classe de la requéte et la mesure d'appariement adéquate.

Class Africa  Bus Monument _ Horse Dinosaur  Elephant  Flower  Mountain __ Beach Food
Measure Ruzicka  Separation Intersection Separation  Kulczunsky  Ruzicka Jeffrey Cosine Chebyshev  Roberts
d’appariement Soergel
correspondant Ruzicka

Separation

Le tableau5 présente les valeurs de précision/rappel pour chaque classe de requéte lors de

I’application du SFS.

Tableau 5 Les valeurs de Précision/Rappel pour chaque classe de requéte aprés I'application du SFS.

Rappel Précision (%)

( %) African  Bus Horse  Monument Dinosaur Elephant Flower Mountain Beach  Food moyenne
10 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
20 100 100 10.52  10.52 100 100 100 100 100 66.66 78.77
30 60 100 13.63 15 100 100 100 60 16.66 60 62.53
40 66.66 44.44 1428 19.04 100 100 100 66.66 18.18 66.66 59.59
50 55.55 20.83 17.24 22.72 100 100 100 29.41 18.51 7142 53.56
60 33.33 2222 08.82 10.71 100 85.71 100 31.57 16.66 60 46.90
70 2592 20 08.43 12.06 100 71.77 87.50 28 18.91 43.75 42.23
80 27.58 19.04 09.41 12.69 100 72.72 80 28.57 15.09 25.80 39.10
90 20.45 2093 09.67 11.11 100 31.03 75 27.27 13.63 25.71 33.48
100 1694 10.75 10.41 10.52 100 33.33 47.61 18.86 14.70 2127 28.44

Le tableau5 et la figure 51 illustrent les valeurs de précision/rappel pour chaque classe de

requéte apres |'utilisation du SFS.

Tableau 6 Moyenne de Précision/Rappel pour les meilleures mesures d'appariement vs. SFS.

Rappel (%) Preécision (%)
Ruzicka Canberra X’ Jeffrey SFS

10 100 100 100 100 100
20 72.20 68.09 70.83 82.48 78.77
30 58.89 60.47 61.64 59.44 62.53
40 55.35 55.13 55.34 45.83 59.59
50 52.91 51.12 45.34 41.68 53.56
60 45.36 46.20 33.87 40.37 46.90
70 42.92 41.58 32.67 35.49 42.23
80 33.83 31.78 29.51 32.29 39.10
90 28.29 29.97 27.33 30.36 33.48
100 27.28 27.31 23.54 24.84 28.44
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Figure 51 Précision/Rappel pour chaque classe de la base de Wang aprés I'application du SFS a base de contrdle de

pertinence.
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Figure 52 SFS vs. Les meilleures mesures d'appariement en termes de précision/Rappel.
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Figure 53 SFS vs. Les meilleures mesures d'appariement en termes de concept d'utilité.

Selon le tableau6, les figures : Figure52 et Figure 53, 'adaptation de mesure d’appariement

en utilisant 'algorithme SFS donne des résultats meilleurs comparé a d’autres mesures
d’appariement.
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e Adaptation de méthode de contréle de pertinence

Les résultats présentés dans les deux figures: Figure 54 et Figure 55 sont obtenus en
utilisant les moments de couleur comme signature d’indexation et la distance Euclidienne
comme mesure d’appariement. Selon les deux figure, I'adaptation de la méthode de
contrble de pertinence a base de la sélection pour chaque requéte la méthode de controle
de pertinence qui donne plus de performance.
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Figure 54 La moyenne Précision/Rappel pour les méthodes de contrdle de pertinence considérées vs. L'approche avec
sélection.
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Figure 55 Les méthodes de contrdle de pertinence vs. L'approche avec sélection en termes de concept d'utilité.

5.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté nos contributions dans le cadre de I'amélioration d’un
systeme CBIR par I'adaptation a base de sélection. Ces contributions ont été catégorisées en
quatre classes: l'adaptation de la région, du seuil, de la mesure d’appariement et
I'adaptation de la méthode de contréle de pertinence. Les résultats obtenus, qui ont été
communiqués dans plusieurs travaux de recherche, soutiennent extrémement la tendance
de I'adaptation dans le domaine CBIR.
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Conclusion générale et perspectives

L'objectif principal de cette theése, des le départ, était de chercher a contribuer dans le
développement d’un systéme de recherche d’'images CBIR plus performant. Pour ce faire, il
nous était nécessaire de penser a trouver des solutions permettant de faire face aux
problemes de la recherche de I'image par le contenu notamment le probléme majeur du
fossé sémantique.

Apres une étude trés approfondie de ce qui existe comme travaux dans la littérature, nous
étions convaincus d’aller dans le sens d’améliorer les résultats retournés par un systéme de
recherche d’images de base. Pour I'amélioration, il y a deux approches qui dominent nos
travaux: I'amélioration par le reclassement des résultats et 'amélioration utilisant le concept
d’adaptation. Les deux approches exploitent plus ou moins l'information de (pseudo)
contrdle de pertinence.

Nous avons élaboré un certain nombre de travaux dans les deux directions d’amélioration.
Pour le reclassement, nous avons proposé une approche de reclassement a base de
signature et un algorithme de vote majoritaire (MVRA) qui n’exige aucune interaction avec
Iutilisateur. Une version étendue de I'algorithme de classification supervisée KNN a été aussi
proposée sous le nom de KNN incrémental.

Pour la deuxieme direction d’amélioration liée a I'adaptation, nous avons élaboré plusieurs
travaux catégorisés en quatre classes: adaptation de région, du seuil, de mesure
d’appariement et adaptation de la méthode de controle de pertinence.

Toutes les propositions ont été expérimentées en utilisant la base d’'images hétérogéne de
Wang (COREL-1K). Le gain en termes de performance a été mesuré en utilisant la précision,
le rappel et le concept d’utilité. Les résultats obtenus suite aux expérimentations élaborées
ont été trés encourageant.

Pour les perspectives, il serait intéressant d’aller dans le sens de la combinaison: en
combinant les approches : la recherche a base du texte avec celle de I'image par le contenu
visuel et surtout l'utilisation des ressources sémantiques comme les thésaurus et les
ontologies, combiner les différentes approches d’adaptation, combiner I'approche de
reclassement avec celle de I'adaptation. De plus, I'exploitation des ressources et des services
du web peut étre aussi une trés bonne voie qui permet d’améliorer les résultats de
n’importe quel systéme informatique y compris les systémes de recherche d’images. Pour le
cas de la recherche d’'images, un défi, a notre avis, est comment exploiter un moteur de
recherche professionnel comme Google dont les méthodes et les techniques sont une boite
noire pour retrouver des images dans des bases de données locales.

Enfin, Il est d’'importance de noter que le domaine CBIR est devenu dernierement un
domaine tres actif ce qui nous laisse penser d’utiliser le collectif d’algorithmes proposés au
CBIR dans d’autres domaines d’application comme le domaine de la recherche d’information
documentaire sur laquelle s’est basé le domaine CBIR au début de ses premiers pas.
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KEYWORDS Abstract In this paper, we address the selection in the context of Content Based-Image Retrieval
CBIR: (CBIR). Instead of addressing features’ selection issue, we deal here with distance selection as a novel
Distance-selection: paradigm poorly addressed within CBIR field. Whereas distance concept is a very precise and sharp
Relevance feedback: mathematical tool, we extend the study to weak distances: Similarity, quasi-distance. and diver-
SFS meta-heuristic; gence. Therefore, as many as eighteen (18) such measures as considered: distances: {Euclidian,
Precision and Recall ...}, similarities{Ruzika, ...}, quasi-distances: {Neyman-X7, ...} and divergences: {Jeffrey, ...}.

We specifically propose a hybrid system based on the Sequential Forward Selector (SFS) meta-
heuristic with one round and relevance feedback. The experiments conducted on the Wang database
(Corel-1K) using color moments as a signature show that our system yields promising results in

terms of effectiveness.
© 2016 Production and hosting by Elsevier B.V. on behalf of Faculty of Computers and Information,
Cairo University. This is an open access article under the CC BY-NC-ND license (http://creativecommons.
org/licenses/by-nc-nd/4.0/).

1. Introduction images deemed as similar to the submitted query, let alone rel-
evant to the user expectations. For doing so, a CBIR system
utilizes some low-level features such as color, e.g. [1], texture,
e.g. [2.3] and shape, e.g. [4]. A comparative study of some
CBIR works is reported in [5]. Unfortunately, users are still
usually unsatisfied with results answered by actual CBIR sys-
— tems, owing to the semantic gap problem. Indeed, there is a
Corresponding author. gap between the relevance notion from the user viewpoint
E-mail addresses: mos_nasa( hoimail.fr, m.mosbah(@ univ-skikda.dz and the automatic relevance of the system. For improving
(L Mospah}. . results given by a CBIR system, one must, therefore then,
Peer review under responsibility of Faculty of Computers and reduce the gap between the two previous cited kinds of rele-
Information, Cairo University. L
vance. The relevance from the user perspective is related to
what hefshe has in his/her mind about his/her needs, whereas
relevance from the system viewpoint is related to the query.

As any information retrieval system, a Content Based-Image
Retrieval (CBIR) system aims at satisfying the user need
through extracting, from the image database, a subset of

ELSEVIER Production and hosting by Elsevier

http://dx.doi.org/10.1016/).€11.2016.09.001
1110-8665 © 2016 Production and hosting by Elsevier B.V. on behalf of Faculty of Computers and Information, Cairo University.
This 1s an open access article under the CC BY-NC-ND license (http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/).
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Abstract. We propose a new algorithm, known as Majority Voting Re-ranking
Algorithm (MVRA), which re-ranks the first returned images answered by an
image retrieval system. Since this algorithm proceeds to change the images rate
before any visualizing to the user, it does not require any assistance. The algo-
rithm has been experimented using the Wang database and the Google image
engine and has been compared to other methods based on two clustering algo-
rithms namely: HACM and K-means. The obtained results indicate the clear
superiority of the proposed algorithm.

Keywords: Image retrieval - Re-ranking - Majority voting re-ranking - HACM -
K-means - Precision - Recall

1 Introduction

Since its appearance as a research field, image retrieval area has received great interest.
Indeed, a lot of work has been done in this domain and many advances have been made
ranging from utilizing textual annotation [7], adapting some techniques coming from
documentary research to making use of image features such as color [1, 2], [14], [29],
[30, 31, 32,], texture [17],[19] and shape [20]. The textual search paradigm suffers from
the subjectivity problem when the latter, based on visual features, has the semantic gap
as an obstacle. Attempts to attenuate the semantic gap between the low level features
and the high level concepts within images include features fusion [25]. However this
approach induces some problems, such as: (i) the curse of dimensionality and the hete-
rogeneous representation of features if the combination is performed during the indexa-
tion stage [6], (ii) how to weight the scores of the different used features if the fusion is
done only on the scores [12]. Even with features conjunction, the effectiveness remains
far from satisfying the user. For this purpose, another solution has been proposed known
as relevance feedback mechanism [24], [11], [23], [35]. According to this mechanism,
the system exploits additional information provided by the user with his/her relevance
judgment of the first returned images. This additional information allows the system to
more understand the user need through learning. The results of this learning will be
applied later in order to re-rank the other images of the asked database. A large
spectrum of learning algorithms, coming from pattern recognition field, have been
employed: SVM [16], the genetic programming [13], fuzzy sets [3]..Etc.

© Springer International Publishing Switzerland 2015
E. Garoufallou et al. (Eds.): MTSR 2015, CCIS 544, pp. 121-131, 2015.
DOLI: 10.1007/978-3-319-24129-6_11



Improving the Performance of Color-Based Signatures
through Dynamic Selection of Adequate CCV-Threshold
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ABSTRACT

Color Coherence Vector (CCV) is an indexing method derived
from histograms signature that attempts to integrate spatial
information in these structures. Owing to its remarkable
importance, many recent works have addressed CCV signature
and some early indexing methods have been inspired from it. An
essential 1ssue with CCV is how to set the threshold value
allowing distinction between coherent and non-coherent regions.
Usually, this threshold, whose value has dramatic impact on CBIR
performances, is set statically by the developer of the CBIR
system. In this paper, we focus on the CCV threshold value
through proposing two algorithms setting it dynamically
according to the image query. The first algorithm belongs to the
soft computing and relies on features fusion mechanism. The
second one belongs to the cloud computing paradigm and relies
on Google Image Engine. The two proposed algorithms belong to
the pseudo relevance feedback approach that does not require any
user assistance. The experiments conducted on the Wang database
(COREL-1K) reveals that the proposed algorithms yield very
promising results where they enhance CCV performances with
fixed threshold and they are efficient compared to the features
Fusion mechanism when considering the indexing time.

CCS Concepts
H.3.3 [Information Storage and retrieval]: Information Search and
Retrieval —relevance feedback, search process.

Keywords
CBIR: CCV; Dynamic Threshold; Precision; Recall.

1. INTRODUCTION

A CBIR system is an image retrieval system that relies on image
features such as color, texture and shape for extracting images
similar to the query image. Review of the literature reveals that
there exist many visual descriptors for each feature. For color, for
instance, there exist global [1] and local histograms [2], color
moments [3], correlogram [4] and CCV [5].
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not made or distributed for profit or commercial advantage and that
copies bear this notice and the full citation on the first page. Copyrights
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After selecting the visual feature to work with, the developer has
to consider some assumptions. Indeed, for histogram, that requires
a level of quantization, the developer has to choose between the
two following approaches: dominant colors or fixed palette. For
local histograms, the developer has to answer more questions such
as how many regions to consider and how to categorize the image.
The main issue when considering CCV signature is the threshold
value to use.

Apart from the assumptions considered by developers for each
visual descriptor, there is no signature that really outperforms the
other signatures. One way to improve the results of a CBIR
system is then to combine between a set of visual features [6].
This choice is sometimes interesting, although the mechanism of
combining shows some difficulties, such as, the curse of
dimensionality [7] and the excessive consumed time.

Techniques considered in CBIR field are not able to satisfy the
user information need for the reason that they rely on data rather
than information and knowledge. One way to improve retrieval
result is to learn from systems such as Google Image engine
considered as mature system for the reason that it is in work for
many years. So its experience with user’s queries makes it an
invincible system.

In this paper, we propose then two pseudo relevance feedback
algorithms for selecting a dynamic suitable threshold value of
CCV: the first one relies on combining features while the second
learns from Google Image Engine

The rest of this paper is organized then as follows: in section 2,
we talk about previous works that have addressed the CCV
signature. In section 3, we look at combining mechanism and
CBIR systems relying on available web image engines. The two
proposed algorithms that set a dynamic threshold value are given
in section 4. We give, In section 5, some experiments and results
and we conclude the paper with a conclusion.

2. COLOR COHERENCE VECTOR (CCYV)
SIGNATURE

In order to overcome the lack of spatial information problem in
global histogram signature, authors have proposed a method
known as Color Coherence Vector (CCV). This signature
classifies each pixel in a given color bucket as either coherent or
incoherent, based on whether or not it is part of large similarity-
colored region. A pixel will be classified as coherent if the
connected component it belongs to is larger than a fixed threshold,
otherwise, it is considered as incoherent. CCV then stores the
number of coherent pixels versus incoherent pixels with each
color. By separating coherent pixels from incoherent pixels,
CCV'’s provide finer distinctions than color histograms.



New Algorithm for Re-ranking based on The Vote Operation in The
Context of CBIR
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Abstract:

We propose here a new algorithm which re-ranks the first returned images answered
by an image retrieval system. In contrast with other techniques of improvement proposed in
the literature, the re-ranking is done automatically without any user intervention. The
algorithm has been experimented using the Wang database and the Google image engine. The
obtained results indicate that significant improvement in retrieval performance is achieved by

the new scheme.

Key words: Image Retrieval, Re-ranking, Precision, Recall.

1. Introduction :

Since its appearance as a research field,
image retrieval area has received a lot of
attention. Indeed, many advances have
been made in this field ranging from
utilizing textual annotation 0 o making
use of ima%e features such as color [2],
texture B+ ¥ and shape 5] The former
strategy suffers from the subjectivity
problem when the latter has the semantic
gap as an obstacle. In the hope to attenuate
this problem of semantic between the low
level features and the concepts of high
level available in the image, fusion features
o s proposed as a solution which
highlights other problems such as: (i) the
dimensionality curse and the
heterogeneous representation of features if
the combination was performed during the
indexation stage m, (ii) how getting the
final output if the fusion is done only on
the results and so after the research process
B Even with features combination, the
performance remains far from the
satisfactory of the user. For this purpose,
another solution is proposed known as
relevance feedback mechanism P} 10k [11]
with which the system exploits information
coming from the user which is his/her

3

relevance judgment of the first returned
images. This additional information allows
the system to understand more the user
need through learning. The results of this
learning will be applied later in order to re-
rank the other database images. A lot of
range of learning algorithms, coming from
pattern recognition field, have been
employed: SVM 02 the genetic
programming 131, fuzzy sets 04 Ete.
Unfortunately, besides the burden posed on
the user, there are many obstacles during
learning that hinder producing a good
predictor or classification model among of
them are: (i) the set of images annotated by
the user and being utilized during learning
process remains not sufficient, (ii)
occurrences of images visualized to be
annotated as non-relevant by the user do
not reflect the real distribution or all the
entities of non-relevant images available
within the asked database ",

As an alternative falling between the both
cited strategies (fusion and re-ranking
based on learning) is the automatic re-
ranking without any learning and without
any feedback. The only difference
between the ranking and re-ranking,

978-1-4799-2806-4/14/$31.00 ©2014 |IEEE
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Abstract

There are a large amount of signatures and distances within
the CBIR field. All of them are only approaches that do not
produce the results of high quality as desired by the user. In
order to improve the quality of results, combining features
seems to be a good idea. In this paper, we address the
feature’s combination issue based on three manners: the re-
ranking mechanism is employed generally as a relevance
feedback tool, the utility concept relies on the images rank
and the third method is based on a mathematic formula that
conjoins features. The features put under experimentation
here are: histogram with 27 fixed bins, the 3 color moments:
mean variance and skewness. This paper then answers three
questions: firstly, does the combining features which
requires more complexity practically improve the results? If
yes, how much it can do that. Secondly, which one of the
three approaches is the best. And finally which configuration
yields the best improvement. The results obtained after
experimentations achieved on the Wang database have
shown that combining signatures improves surely the
results and thus no matter what the manner is considered,
the best approach among all tested approaches is the third
one of that employs a single formula specifically when
considering the Mean-Intersection setting.

Keywords

CBIR; Combining Color Features; Re-ranking Mechanism; Utility
Concept

Introduction

The CBIR system aims at selecting, from a repository,
a subset of images that satisfy the visual need of the
user generally expressed as a query image. Contrary to
TBIR which utilizes the annotation, CBIR system
employs low level visual features extracted from the
images themselves (Rui et al, 1999; Zheng et al, 2010;
Smeulders et al, 2000) such as Color, Texture and
shape. Each of these descriptors has many signatures.
Unfortunately, all the signatures proposed do not
return the results as desired by users. One way for
improving the quality of the CBIR system is
combining signatures. Many works can be found in
the literature that falls under the purview of the
context of fusion. We can classify them into two
classes: the first category is fusion of the textual and
visual features such as (Zhiong et al, 2011) in which,

the authors have compared between textual and visual
feature from the performance view point, they have
concluded that the combination of two information
sources can consistently enhance the final accuracy.
The second category is fusion visual features such as:
(Noureddine Abbadeni, 2009) in which the author has
proposed an approach based on multiple
representations, multiple queries, and the fusion of
results returned by these different representations and
queries, (Jian et al, 2010) in which authors attribute
weight for each feature based on the relevance
feedback, (James et al, 2003) in which, the authors
have merged the k first results obtained from four
channels; each channel utilizes some CBIR features.
There is also third category of fusion of that combining
between visual features and audio as in (Manohar et al,
2011). More details in fusion multimodal information
can be found in (Guan et al, 2010). We address in this
paper the second category. The question to ask here in
which step we should combine signatures: during the
indexation process or during the matching stage or
combining only the results. We experiment here three
ways of fusion: the re-ranking considered as fusion in
a hierarchical manner, the utility concept consisting of
combining only results and proposing not weighted
formula that fuses signatures during the matching
process. Combining features during the indexation
process as used in (Anne et al, 2001) were not
performed in our work owing to a multi-dimensional
curse which might be generated.

The rest of this paper is arranged as follows: section 2
covers the first fusion manner considered here which
is re-ranking. The second manner based on the Utility
Concept is discussed in section 3. The section 4 is
devoted to the third manner of that combining feature
using a single formula. Experiments conducted and
tools utilized are presented in section 5 with results
discussion. We end this paper by a conclusion which
draws some perspectives of this study.

Re-ranking Mechanism via the Relevance
Feedback

Re-ranking consists of re-ordering the first images
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Selection of Relevance Feedback Technique in the
Context of CBIR
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Abstract: in this paper, we address the relevance feedback mechanism in the context of CBIR. Review of literature shows that
there exists many techniques for re-ranking using relevance feedback information. We prapose then a CBIR prototype that
selects the appropriate technigue for a given submitted query and relevance feedback information. Experiments conducted on
Wang database (CORELIK), using color moments as signature and Euclidean distance as matching formula, show the clear

superiority of the results achieved adopting the selection process.

Keywords: CBIR, Relevance Feedback, Selection, Precision, Recall.

1. Introduction

A CBIR system aims at visualizing a subset of relevant
images from an asked images collection using images
features. Review of literature shows that there exist
many features and descriptors: for color, for instance,
there are global color histogram [1], local color
histogram [2], correlogram[3] and CCV [4].
Unfortunately, there is no effective feature that
outperforms others in terms of performance. In order to
encounter this reality, two approaches have been
proposed: combining features [5] and features selection
[6]. Relevance feedback [7] is a mechanism coming
from information retrieval field that helps to reduce
angle between system relevance and user relevance.
There are many techniques adopted to exploit
relevance feedback information.

The purpose of this paper is to answer the question
which relevance feedback technique to adopt for a
given query and relevance feedback information. We
incur then the selection in the context of relevance
feedback techniques.

The rest of this paper is organized as follows: section 2
is devoted to techniques of literature adopted to exploit
relevance feedback information. Section 3 looks at the
algorithm used for selecting the adequate relevance
feedback technique. We conclude the paper by some
experimental results and showing the high
effectiveness achieved.

2. Relevance Feedback Techniques
2.1. Query Point Movement

Query Point Movement approach allows only a single
object per feature as a query. When the user uses
multiple examples to construct the query, the centroid
is used as the single point query [8]. Such techniques
needs only that the user marks the relevant images

without marking the non-relevant ones. The centroid is
given by the following formula:

3w
C= ":‘" (1)
hI
i=1

2.2. Standard Rocchio’s Formula

This method is coming from the documentary
information retrieval. Unlike to the Query Point
Movement, the Standard Rocchio’s Formula [9]
requires that the user selects, from the displayed
images, some relevant and non-relevant images.
According to this method, the new query is computed
as follows:
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Where Q, is the query issued by the user, subscript R is
for “Relevant images™ while subscript N-R is for “non-
relevant images”. Q,is the new query.

2.3. Bayesian Relevance Feedback

This method [10] utilizes the Bayesian decision to
estimate the boundary between relevant and non-
relevant images. A new query is then computed whose
neighborhood is likely to fall in a region of the feature
space containing relevant images. The new query is
given by the following formula:
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Abstract: In this paper, we evaluate the influence of color models on the performance of a CBIR system based on color moments
signature. The color models considered are: RGB (red, green, blue), HSV (hue, saturation, value) and the mixture RGB-HSV. We
specifically investigate also the effect of the moment’s degree (0: mean, 1: variance, 2: skewness) and their conjunction on the

system relevance. Practically, many scenarios have been checked: three, six, nine, twelve and eighteen values extracted from

moments over the three color models. For the evaluation, we use the precision recall curves on the Wang database. We also employ
the utility concept in the evaluation of the ranking quality of the returned images. Results show that the combination (RGB-HSV,
mean) is the best configuration. In addition, results show also that the mean (three values) is the best signature regardless of the color

space and the HSV color model is the best regardless of the number of values to consider.

Key words: CBIR, color moments, color model, ranking quality, utility concept.

1. Introduction

As any information retrieval system, the signature
utilized by a CBIR system, in the case of the image
retrieval, during the indexation stage has undoubtedly
influence on the quality of the returned results. A
large number of these signatures are derived from the
color histograms such as: local color histograms and
CCV. Despite the fact that these methods are
proposed to encounter the limitation related to the
histograms which is the lack of spatial information,
they require the same pre-processing steps as by the
histogram, like color reduction. Moreover, these
derivative methods imply another pre-processing
stage which is segmentation (weak or strong). Such
pre-processing  steps make the system more
complicated which influences the processing time and
consequently the response time. In addition to that,
there are many choices to choose from with during

Corresponding author: Mawloud Mosbah, lecturer,
research fields: machine vision and information retrieval.
E-mail: mos_nasa(@hotmail. fr.

both pre-processing steps. In contrast with the color
histogram and its derivative methods, the color
moment signature does not require any preprocessing
step.

In this paper, we investigate the influence of color
models on the performance of a CBIR system based
on color moments. The color models utilized are:
RGB, HSV and RGB-HSV. We specially check also
the effect of the moment’s degree (0: mean, I:
variance, 2: skewness) and their combination on the
system pertinence. Practically, a large number of
scenarios have been investigated: three, six, nine,
twelve and eighteen values taken out from moments
over the three color models. For evaluation, we make
use of precision-recall curves on the Wang database.
We also use the utility concept in the evaluation of the
ranking quality of the returned images.

The rest of this paper is organized as follows: we,
firstly, present the CBIR system architecture, after
that, we survey the color moments and their utilization

in the literature. Section 4 covers the color model
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Relevance Feedback within CBIR Systems

Mawloud Mosbah, Bachir Boucheham

Abstract—We present here the results for a comparative study of
some techniques, available in the literature, related to the relevance
feedback mechanism in the case of a short-term learning. Only one
method among those considered here is belonging to the data mining
field which is the K-nearest neighbors algorithm (KNN) while the
rest of the methods is related purely to the information retrieval field
and they fall under the purview of the following three major axes:
Shifting query, Feature Weighting and the optimization of the
parameters of similarity metric. As a contribution, and in addition to
the comparative purpose, we propose a new version of the KNN
algorithm referred to as an incremental KNN which is distinct from
the original version in the sense that besides the influence of the
seeds, the rate of the actual target image is influenced also by the
images already rated. The results presented here have been obtained
after experiments conducted on the Wang database for one iteration
and utilizing color moments on the RGB space. This compact
descriptor, Color Moments, is adequate for the efficiency purposes
needed in the case of interactive systems. The results obtained allow
us to claim that the proposed algorithm proves good results; it even
outperforms a wide range of techniques available in the literature.

Keywords—CBIR, Category Search, Relevance Feedback (RFB),
Query Point Movement, Standard Rocchio’s Formula, Adaptive
Shifting Query, Feature Weighting, Optimization of the Parameters
of Similarity Metric, Original KNN, Incremental KNN.

L. INTRODUCTION

ESPITE the effort put up ton now on the CBIR field, the

results achieved still far from those desired by the user.
In order to improve the results of a CBIR system, a lot of
attempts have been made. These attempts touch broadly the
three parts of a system namely: the query representation, the
indexation stage and the comparison process. For the both first
processes, we can find many signatures even within the same
feature. For color feature [1] for example, there are: global
Histogram [2], local histogram [3], CCV (Color Coherent
Vector) [4] and color moments [5]. For the comparison
process, we can find many distances and similarity formulas
like: Euclidean distance, squared distance and histograms
intersection [2].

The availability of all these signatures and distances makes
difficult the selection of the adequate signature and distance
for building a CBIR system. Generally, the fusion [6], [7] may
achieve better results but even with the fusion, a natural
question to rise is how to weight the combined signatures.

The failing in the CBIR domain originates mostly from the
non-comprehension of the user need expressed generally in
such system as alone image query. Indeed, a bad query can
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produce no better results. CBIR systems with multi queries [8]
have come for encountering this limitation.

A common way to overcome the both cited problems is to
make a CBIR system interactive through integration of
relevance feedback mechanism [9]. This scheme aims at
improving the results by involvement of the user via his or her
judgment of the first returned images. This additional
information of judgment, which helps to adapt the CBIR
system, consists of selecting subset relevant images from the
first set returned by the system. In light of this judgment, the
system proceeds to better re-rank the rest of the images
collection.

The rest of this paper is organized as follows: in Section II,
we provide an overview on some techniques for relevance
feedback mechanism; Section II is devoted to taking a closer
look on the techniques wunder experimentation. The
experimental results have been shown in Section IV.
Discussion and some drawn conclusions have been given in
Section V.

It is worth noting that we consider only here the case of
short-term-leaming where the user feedback is used only
within the user’s query context [10], [11], in other words, what
the system learn over a certain query will not be utilized with
the future queries.

II.RELATED WORKS

Relevance feedback is not new mechanism but it is a
scheme applied in the last few years on the CBIR field [12].
Like other techniques, it comes from documentary information
retrieval [13], [14]. This mechanism, which is fast applicable
to images than to text, consists of providing additional
information from the user. This information is simply a
judgment of some displayed images. Based on this judgment,
the system can better re-rank the results and reducing the
semantic gap by eliminating the noise being available during
the initial research. Consulting the literature, we can find a lot
of approaches for exploiting the feedback. The first approach
consists of shifting the query in a way that basing on the new
query the images qualified as relevant by the user will be
better ranked while the images judged as non-relevant will be
ranked on the bottom. Query Point Movement [15], Standard
Rocchio’s Formula [16] and Adaptive Shifting Query [17] are
three alternatives that fall into the purview of this approach.
Another approach known as Feature weighting [18] touches
the fusion of features. It answers the question how to weight
features in order to get better results. How weighting features
will be get then based on the relevance feedback provided by
the user. The optimization of the parameters of the similarity
metrics [19], [20] is another manner to exploit feedback
coming from the user by proceeding to re-define the weights
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Selecting the Best Sub-Region Indexing the Images
in the Case of Weak Segmentation Based On Local
Color Histograms
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Abstract—Color Histogram is considered as the oldest method
used by CBIR systems for indexing images. In turn, the global
histograms do not include the spatial information; this is why the
other techniques coming later have attempted to encounter this
limitation by involving the segmentation task as a preprocessing step.
The weak segmentation is employed by the local histograms while
other methods as CCV (Color Coherent Vector) are based on strong
segmentation. The indexation based on local histograms consists of
splitting the image into N overlapping blocks or sub-regions, and
then the histogram of each block is computed. The dissimilarity
between two images is reduced, as consequence, to compute the
distance between the N local histograms of the both images resulting
then in N*N values; generally, the lowest value is taken into account
to rank images, that means that the lowest value is that which helps to
designate which sub-region utilized to index images of the collection
being asked. In this paper, we make under light the local histogram
indexation method in the hope to compare the results obtained against
those given by the global histogram. We address also another
noteworthy issue when Relying on local histograms namely which
value, among N*N values, to trust on when comparing images, in
other words, which sub-region among the N*N sub-regions on which
we base to index images. Based on the results achieved here, it seems
that relying on the local histograms, which needs to pose an extra
overhead on the system by involving another preprocessing step
naming segmentation, does not necessary mean that it produces better
results. In addition to that, we have proposed here some ideas to
select the local histogram on which we rely on to encode the image
rather than relying on the local histogram having lowest distance with
the query histograms.

Keywords—CBIR, Color Global Histogram,
Histogram, Weak Segmentation, Euclidean Distance.

Color Local

LINTRODUCTION

WING to the huge amount of information available, in

the early years, information retrieval (IR) field has
received a significant attention, from researcher’s community,
as an active research topic; indeed, a lot of efforts have been
put into this direction in attempts to develop a suitable system
able to satisfy the user intent expressed by the submitted
query. To construct such system, researchers have
concentrated their powers on the three components of the
information retrieval system: indexation, interrogation and the
matching process. In the matter of interrogation, the queries
formulated by the user to ask an IR system has, usually, the
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same form of the elements composed the collection being
asked. Queries in the case of documents retrieval system are
composed from words or terms while picture or sketch is the
form of queries within image retrieval systems. For the
matching process which is responsible in the ranking of the
results as visualized to the user, there are two alternatives:
computing distances between query and the elements of the
repository or calculating the closeness between them. The
indexation, usually done on offline, constitutes the important
process of an information retrieval; it consists of encoding the
elements of the corpus to ask utilizing the same signature, this
latter has commonly the characteristic to be more compact and
more significant compared to the elements being indexed. We
focus on this paper on the indexation stage in the case of
content based image retrieval system (CBIR) where there is
large number of signatures. Histogram coming from the
statistic area constitutes the oldest signature using to index
images. The lack of spatial information represents the main
limit of this indexation method. This shortcoming has lead
researchers to propose new techniques taking into account the
spatial information which has given birth to a wide range of
methods originated all from the global color histogram
method. The local color histogram, addressed in this paper,
constitutes the simple way to alleviate the limitation of the
traditional color histogram.

We address in this paper, the local color histogram for
designating the sub-region or the local histogram considered
as the signature encoding the image.

IL.CBIR FEATURES

For the aim of alleviating the problems faced with the
annotation, another alternative has appeared which relies on
the features taken out from the image its self; this approach is
called CBIR (Content Based Image Retrieval). The CBIR
approach attempts to assess the similarity between images
arranged based on some low level visual features[1] like color
[2], texture [3], [4] and shape [5].

A. Color

Due to the important place of the numerical images, the
color is considered as the best feature being used to arrange
images; indeed, it is the base feature from which the other
features can be designated. The color is usually considered as
the first feature utilized to build a content image retrieval
system. As evidenced by many recent works, it is assumed as
an effective feature [6].
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