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Personnalisation de I'acces a l'information
multimédia

Efficacité et efficience ?

Mme Karima AMROUCHE IHADDADENE

Résumé

L'usage de la personnalisation dans ce travail est d’ametli@ recherche d’information en
termes d’efficience et d’efficacité. En effet, les systénwtaads de recherche d’'images restent
toujours incapables de fournir a l'utilisateur les rédsltsouhaités, sans méme mentionner la
rapidité des réponses.

Tout d’abord, une difficulté majeure est le fossé entre lepgiétés de bas niveau, utilisées pour
représenter les images, et la sémantique de haut niveaupdedeption humaine incluant les
différentes interprétations que chacun peut donner a lagnérage.

En recherche d’information textuelle, la personnalisagst un domaine d’étude bien établi;
plusieurs travaux ont des apports en terme d’efficacitéadficience. Mais le texte est une abs-
traction construite par 'humain : il se compose d’'un ensendie mots, chacun souvent un sens
précis donc « facile » a indexer et retrouver.

Pour I'image, sa description objective pose déja un grandlpme et, par la suite, son interpre-
tation dépend fortement de chaque personne. C’est pourreettan que I'intégration de I'utili-
sateur humain dans un systéme de recherche d’image estia tifficile et indispensable.

Par ailleurs, les temps de recherche restent extrémeneydtsgbar rapport a ceux auxquels les
utilisateurs sont habitués dans les systéeme de gestionsds bi@ données ou les systemes de
recherche d’information textuelle.

Ce qui est présenté ici est I'utilisation des préférencesutibsateurs en observant leur activité
dans un systeme de recherche d’'images par le contenu et @s$esnbler pour construire des
profils qui vont servir a restreindre les futures recherchesparties les plus pertinentes d’'une
grande base d’'images.



Catégories et descripteurs de sujets : H.D8tabase Applicationg: Image databases; H.3.3
[Information Search and Retrieval]: Clustering, Information filtering, Relevance feedback;
H.3.7 [Digital Libraries ]: User issues; 1.5.3C¢lustering]: Algorithms, Similarity measures;
1.4.10 lmage Representation: Statistical, Multidimensional

Termes généraux : Algorithms, performance, experimentaliuman factors, verification.

Mots-clés additionnels et phrases : Personnalisatioherebe d'images par le contenu, classifi-
cation, rétro-action, apprentissage.
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Chapitre 1

Presentation du sujet

Objectifs du sujet

Les systemes de recherche d’information ont pour objéati§istance a I'accés a des masses
d’'information pas ou peu structurées. Une étude de l'usiteede Berkeley estime la quantité
d’'information produite en 2003 a cing exaoctets, dont 92 8¢lsts de maniere numérique. La
loi de Moore, toujours valide pour prévoir I'évolution de damplexité des circuits intégrés,
semble s’appliquer également a I'accroissement globdirdferdmation produite : une augmen-
tation réguliere de 30 % par an a été constatée entre 19992t 2@la améne a traiter le vaste
probléme du « passage a I'échelle » L'accroissement du wldes collections a des réper-
cussions immédiates sur I'étape d’évaluation d’'une rexjteit sur I'efficience (rapidité) que
sur I'efficacité (qualité). Lefficience correspond a la qaexité en temps de l'interrogation. Le
temps de réponse a une requéte doit toujours rester tretggoalques secondes) quelle que soit
la taille du corpus. Il devient donc indispensable de limites rapidement et drastiquement le
sous-ensemble des documents candidats, ceux qui seroninésaplus finement. L'impact sur
I'efficacité est lié a la quantité de documents qu’il fautssiar selon leur pertinence vis-a-vis de
la requéte. Dans le cas des données multimédias, ces @sra@t déja volumineuses (images)
a tres volumineuses (vidéos). Mais surtout, les métadangéeles indexent sont elles-mémes
volumineuses, notamment lorsqu’il s’agit d’informatioa ldas niveau (couleur, texture, timbre,
guantité de mouvement, trajectoires, etc.). Malheureesgnpour ces métadonnées la, le pas-
sage a 'échelle se heurte tres rapidement a la « malédi¢idendimensionnalité ». Cela signifie
gu’'au-dela d’'un seuil de 10 a 15 propriétés a indexer simattgent, les performances des index
proposeés (arbres -TV, -SR, -X, -A, etc.) sont aussi mauvajsesle parcours séquentiel total.
Des études préliminaires ont mis en évidence des voies Hend® possibles. En conclusion,
les éléments de solution liés au traitement des requétésisqiusieurs ordres :

— déporter autant que possible les traitements colteuxld@mase d’indexation;;

— remplacer les traitements colteux qui persisteraierg laphase d’appariement par des

heuristiques;

— élaguer les traitements en tenant compte d’autres facteunme ['utilisateur, I'usage et

le niveau d’abstraction des informations;
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— revoir les modeles et notamment établir de nouvelles meslas descripteurs statistiques
« standards » devenant trop peu discriminant dans des tiofisc/olumineuses hétéro-
genes, incompletes et multimédias.

Nous nous intéressons plus particulierement a la prise mpieodu profil de I'utilisateur.
Dans la phase d’indexation, il permettra de classer lesrdeats suivant les centres d’intérét
des groupes d'utilisateurs. Dans la phase de recherchegrigitra de réduire rapidement, de
maniére auto-adaptative, I'ensemble des documents catsddd fonction du profil de I'utilisa-
teur. De maniere plus générale, la prise en compte du prdfiltilesateur dans toutes les étapes
du processus de la recherche d’'information devrait anelicfficience et I'efficacité dans les
collections volumineuses.

Travail a réaliser

Le travail s’articulera autour de la modélisation et de pleitation d’'un profil utilisateur
pour les données multimédias. Le but est d’exploiter le ppoiir :

1. pré-classer les données ou les sources de données #issajs satisfaire I'utilisateur ;
2. eviter autant que possible des acces effectifs aux sgstéous-jacents;

3. mettre a jour le profil en fonction des acces réalisés etéirgtats obtenus.

Ce travail s’'inscrit dans les thémes de recherche de I'éqhililas-GRIM. Cette équipe s'in-
téresse a la gestion de I'information multimédia et au ré@&sde bases volumineuses dans un
cadre réparti.

Quelgues éléments plus précis sur les axes de recherche sont

1. gestion de I'information multimédia :
— modélisation et indexation,
— interrogation par le contenu et navigation,
— résumeés multimédias et personnalisation,
— mobilité et services multimédias répartis ;

2. génération de résumes a partir de bases volumineuses :
— outils de synthése de l'information,
— robustesse des informations synthétisées,
— génération de résumes a partir de données complexes,
— évaluation des résumeés (granularité, disponibilité).

Dans ce travail, nous ne couvrirons bien entendu pas I'ebisedes points d’études. Il s’in-
téresse plus particulierement a la gestion de I'infornmatiailtimédia. Toutefois, ce travail, par
la nécessité de classer les informations, adresse égdléantbie@me du résumé de bases volu-
mineuses. Par ailleurs, I'aspect efficience de I'étudeiést Lin travail en cours qui exploite le
parallélisme d’une grappe de machines.



Contribution

L'absence de propositions, a notre connaissance, surfiégee utilisateurs dans la gestion
par le contenu des données multimédias nous a amené a preredirection de travail qui,
tout en tenant compte des apports de la recherche d’infmmtextuelle, s’en écarte assez. La
formalisation retenue des profils a donc été celle imaginggori d’'une relation pondérée entre
(groupes d) utilisateurs et classes d’'images.

Nous avons construit une vérité-terrain en construisamugiéement un tel profil pour I'au-
teur : une relation de préférences avec un ensemble de gldigsages construites sur des cri-
teres « objectifs ».

De premiére expérimentations ont permis de vérifier queit @n compte de la rétroaction
dans les recherches permet de faire converger un profalgntient vierge vers le profil cible.
Cette convergence reste toutefois lente, ce qui n’est pass@icement un mal puisque cela évite
d’enfermer I'utilisateur dans un sous-ensemble d’image$addase avant qu’il n’ait effective-
ment pu donner un avis sur un échantillon représentatif tle derniére. Toutefois, par manque
de temps, nous ne savons pas si la convergence ne s’acaiélgasrapreés un certain temps.

Une autre expérimentation a été entamée mais non menéeeérsen Le but était d’exploi-
ter le profil pendant qu’il se construit. Sous I'hypothésedevergence observée, nous pensons
gue l'introduction d’'un biais en faveur des classes d’insalgs plus appréciées, toute chose
étant égale par ailleurs, permettrait d’'améliorer la cag@rce sans nuire a I'éviction de classes
d’'images vraiment peu appréciées. Le programme doit étierement automatisé pour per-
mettre une analyse statistique, la rétroaction manuellarddres rapidement lassante.

Enfin, une autre approche, visant directement a I'efficieacgé de sélectionner les images
en triant les clusters avant d’accéder a leurs images. lmi@re version est trop brutale car elle
suppose le profil (ou relation de préférence) déja connaulldonc combiner cette version avec
la précédente pour effectuer les expérimentations avaatr@edre disponible a I'utilisateur.

De maniére générale, il se dégage d’apres les expérinmmgajue la personnalisation ameé-
liore progressivement I'efficacité du systeme et souverneémeps de réponse d’'une recherche
puisque le nombre de classes d'imges sélectionnées varfertaliminuer.

Plan de I'étude

Le plan de ce rapport se divise en quatre parties :

— La premiere partie comporte la présentation et la stratitur du rapport.

— La seconde partie consiste en une étude bibliographiquregpoir connaissance de ce qui
a déja été fait dans le domaine et positionner le travail que devons réaliser. Dans cette
partie, les objectifs que I'on souhaite atteindre ainsilgu#Emarche a suivre sont posés.

— La troisieme partie décrit les décisions techniques praae validées afin de mettre en
ceuvre notre étude.

— La quatrieme partie présente les étapes parcouruessidtaié obtenus et les conclusions
qui en ont été tirées, ainsi que les perspectives enviskgeab
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Chapitre 2

Introduction

La derniére décennie a vu une explosion du nombre de donnésfrigues (image, vidéo).
La mise a portée de chacun d’appareils photos et de caménaériques, conjuguée avec la
montée en puissance et en stockage des ordinateurs, onbuéri cette augmentation ce qui a
créé un besoin pressant de savoir gérer ce volume afin d’&@tepeu mieux. Parmi ces données,
nous nous intéressons plus particulierement aux imagesnmyunes.

Une fois les images stockées, elles restent noyées au seia ttes grande quantité d’'infor-
mation. Il est possible de retrouver une image en utilisargtysteme de recherche « classique »,
c’est-a-dire textuel, mais le travail de saisie et de maemee des annotations manuelles devient
tres pénible et/ou colteux. Utiliser les descriptionsuehes situées a proximité des images,
comme le font les moteurs de recherche sur la Toile, ne gapast 'adéquation de la descrip-
tion a I'image. Plus généralement, il reste encore diffizilees difficile de retrouver efficacement
une image répondant & un besoin tres précis lorsque I'orageesse pas un professionnel (ex. :
Corbis™).

Une approche nouvelle et complémentaire a vu le jBuVy/03. Les systemes de recherche
d’'images par le contenCpntent-based Image Retrieval System€BIRs) indexent des images
selon des descripteurs extraits automatiquement deptositenu de I'image et permettent de re-
chercher les images au sein d’'une base de données en fotetieurs caractéristiques visuelles.
Ces caractéristiques sont généralement stockées dans gteurve numérique de descripteurs
visuels. Dans ces systemes, le résultat d'une requéte edistend’images ordonnées en fonc-
tion de leur similarité entre leur descripteurs visuelseebecde I'image requéte, en utilisant une
mesure de distance donnée. Plus la distance entre lesplescsivisuels de deux images tend
vers zéro, plus les images sont considérées comme similaire

Apparaissent alors deux problémes importants :

— I'efficience ou performance dans les temps de recherche;

— I'efficacité ou qualité des résultats obtenus.

Trouverrapidementune image semblable a une image requéte dans une grandgtionliest
devenu un probleme crucial. Au-dela d’'un seuil de 10 a 15n#tés a indexer simultanément,
les performances des index proposés dans la littératéxe httmbreux (arbres-TMLJF94, -

SR [KS97)], -X [BKK96], -A [SYUKO0(], etc.), sont aussi mauvaises que le parcours séquentiel
total. C'est ce que I'on dénomme larwalédiction de la dimensionnalité [BBKK97]; si elle
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greve l'efficience des méthodes proposées, elle limitd fassgerformances de toute proposition
future. ..

De plus, il existe entre les descripteurs, ou métadonnédmsaiveau, et la sémantique
d’'une image, une différence forte, ce que I'on appelle lesséosémantique / numérique ». Une
image peut ainsi contenir plusieurs significations suilarerprétation des utilisateur§GJ01.
Ainsi, selon le contexte de la recherche, la similarité s#éigae entre les images peut étre trés
différente. Cela montre la difficulté de déterminer des daratiques visuelles correspondant a
la sémantique. Plus encore que pour des rechekchees descriptions textuelles, la recherche
par le contenu pose un probleme d’efficacite.

Bien gu’a terme les deux approches doivent étre combinées, maus focalisons dans ce
travail sur la recherche par le contenu.

2.1 Objectifs poursuivis

Le probléme n’est plus tant la disponibilité de l'inforn@atimais la tempsptimal pour avoir
des résultatpertinentsrelativement aux besoins précis d’un utilisateur. Cela ési glusieurs
facteurs liés, d’'une part, a la représentation de I'infdroma(des images dans notre cas) et,
d’autre part, au degré de prise en compte effective deisatdur dans le modele de recherche
mis en ceuvre.

Dans ce travail, nous allons aborder la personnalisatioprdcessus de recherche comme
un outil permettant d’améliorer I'efficience des outils aéehierche d’'images par le contenu.
En supposant que I'ensemble des images et préalablemesédlaors-ligne) en un ensemble
de classesimilaires I'objectif est d’exploiter des informations extraites @rfir de I'utilisateur
(préférences ou comportements) dans le but d’amélioreoumdusieurs phases du processus de
recherche, et de les sauvegarder dangpdz#s afin de restreindre les futurs acces a I'ensemble
des classes les plus pertinentes.

La figure2.1lillustre I'idée générale de ce travail. On y voit un ensentbimages classées.
(Le processus de classification utilisé est jugé secondgdjrenéme s'il nous faudra bien en
choisir un durant la phase d’expérimentation et/ou faire logpothéses sur I'algorithme lui-
méme : complexité, incrémentalité, etc., et les caratiguiss des classes obtenues : centroides,
dispersions, etc.

Si la requéte d’un utilisateur sollicite, par exemple, enitlasses (la figure n’en représente
gue trois), et que le systeme connait les préférences destteur parmi les classes retenues (les
classes hachurées ne lui plaisent pas, par exemple, itelé@esmages trés sombres, etc.), alors
sa requéte peut étre affinée. La recherche pourra se limertz@néfice a l'intersection entre
les classes susceptibles de contenir des images simidagesjui est spécifié dans la requéte et
celles contenant des images qui plaisent en général.

Le probléme peut donc se définir comme deux sous-problégees li

— Comment modéliser et faire évoluer ce profil afin qu’il regr@les préférences d’un uti-

lisateur ou d’'un groupe d'utilisateurs ?

— Commet définir la relation entre profils et classes ?

12



~ Requéte de
- - _ l'utilisateur U1

FIG. 2.1 — Schéma général et objectifs

Profiles Classes N
utilisateurs d'images N

A
N

Le travalil bibliographique consiste a voir ce qui a été famslle domaine de lapersonna-
lisation » et d’en dégager une synthese pour résoudre le problemealpnsde cas de I'image,
Soit proposer une adaptation et/ou une amélioration destaaxt.

2.2 Problématique

Les problemes majeurs de la personnalisation concernent :
1. la modélisation;
2. l'initialisation;;
3. I'évolution;
4. l'utilisation;
du profil d’'un utilisateur.

2.2.1 Modélisation et initialisation du profil

Les informations qui caractérisent un utilisateur sontésentées dans un profil. Le contenu
et la maniére de représenter les données du profil variem $application. Intuitivement la
maniere la plus simple d'initialiser un profil est la saisi@maelle des parametres par I'utilisateur.
Malgré la simplicité de I'approche, les techniques acaslont vers une implication minimale
du c6té de l'utilisateur pour au moins deux raisons :

— Le processus de saisie manuelle peut étre long; il n’esige@nable de s’attendre a une
indexation pertinente si ce n’est pas un professionnelftgateie le travail (assurant qualité
et quantité d’annotations), ou a défaut un travail collabbpouvant assurer quantité
sinon qualité des annotations).
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— Bien souvent le client a des idées floues sur ses futuresredgeil a par conséquent du
mal a exprimer clairement ses intentions. |l s’agit a ce aivde trouver des techniques
d’obtention automatique des besoins de l'utilisateur disaiht son retourfeedback en
se basant sur le passé du client, voire sur I'expériencautessutilisateurs.

2.2.2 Evolution et utilisation du profil

L'évolution du profil est un processus délicat qui nécedditéerprétation des actions de
l'utilisateur. Cela va étre exploré dans I'état de 'art. Qua I'utilisation des informations du
profil, la proposition faite ci-dessus n’est qu’une fagoiveal’en tirer partie dans un systéme de
recherche d'images par le contenu. Il y a sans doute d’amaegere d’intégrer les préférences de
I'utilisateur dans les requétes ; nous espérons acquéregeerience et en tirer des conclusions
a l'issue de ce travail.
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Chapitre 3

Etat de I'art

Cette partie du rapport aborde les problemes mentionnésssud en analysant des ap-
proches existantes et en expliquant leur fonctionnementalson de la diversité des approches
existantes, on peut dire que la personnalisation est unidenda recherche en plein dévelop-
pement. En effet, les problemes liés a la personnalisatosont pas encore maitrisés ; en par-
ticulier, le probléme de la création automatique des praofilsateurs est jugé largement ouvert
[WSO02.

3.1 Recherche d'information textuelle

La personnalisation a été largement utilisée dans lesragstie recherche d’information
textuelle. C’est pour cette raison que nous tiendrons codgte qui a été fait dans ce domaine.
En général, les systemes de personnalisation modéligemtfiede I'utilisateur et apprennent
ses préférences. Ces informations sont ensuite utilisaasgssister les utilisateurs dans leurs
requétes. Cette modélisation peut se faire de deux maniéres :
— explicitement : avec I'aide active de I'utilisateur quinlit un questionnaire sur son profil ;
— implicitement : sans l'interventiodirectede I'utilisateur, mais en récupérant autant d’in-
formation que possible sur son comportement face au systeme
On en déduit que le modéle peut respectivement privilégier approchestatiqueou dy-
namique Toutefois, et dans les deux cas, afin de garantir I'évatuti@n profil, la plupart des
systeme ont besoin d’'un ensemble de données a étudier afimsigLire et de faire évoluer les
profils. En se basant sur ce critére, les approches peuvelatsser en deux catégories, que nous
allons présenter plus en détail dans les sections qui duiven
— La premiére prend en considération un seul utilisateurepemple le regroupement des
pages Web en classes selon 'acces de I'utilisateur en setss son historique, chaque
classe indiquant les pages qui sont accédées « simultahértes d’'une session, quand
I'utilisateur sollicite 'une d’entre elles, le systéme jaropose les pages les plus perti-
nentes.
— La seconde vise le comportement d’'un groupe d'utilisatafin de découvrir le compor-
tement général (ces systéme sont utilisés dans le comnleatmaique par exemple).
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| Nom du systéme | Structure de donnée | Evolution

WebMate £S99 Ensemble de vecteurs | Bouclage de pertinence

WebACE HBG'9g] Clusters Mandataire

Personal WebWatcheMla99] | Modéle vectoriel Mandataire

News Dude BP99 Modéle probabiliste Bouclage de pertinence

Alipes [WIY99] Modele vectoriel Bouclage de pertinence (+ négatif)
Pretschner et GaucAd599 Hiérarchique (ontologie) Bouclage de pertinence

Hoashi HMIHOO] Modéle vectoriel Bouclage de pertinence (+ négatif)

TaB. 3.1 — Profil d'un utilisateur pour la recherche textuelle

3.1.1 Etude du profil d'un utilisateur

Le tablealB.1résume les approches avancées par quelques propositiomgesgremier axe,
celui qui s’occupe du profil d'un seul utilisateur. Deux téslsont cruciales dans la modélisation
d’un profil :

— prendre en considération qu’un utilisateur peut avoisiglurs domaines d’intéréts ;

— prévoir I'évolution incrémentale du profil.

Pour la modélisation des intéréts, WebAGHB[G 98] utilise un algorithme de classifica-
tion pour partitionner les accés au journal d’un utilisaten classes qui indiquent les domaines
d’intéréts de I'utilisateur. AlipesWIY99] et WebMate S99 exploitent un espace vectoriel ou
chaque domaine est représenté par un vecteur de termeratygpbayesienne naive est utilisée
dans News DudedP99 pour calculer la probabilité gu’'un document appartienmm @omaine
d’intérét de l'utilisateur. Bien que ces systéemes prennertognpte une multitude de domaines
par utilisateur, ils supposent que les domaines sont disjoPretschner et GaucA$99 pro-
posent un modele qui organise les domaines d’intéréts dilisateur en une structure hiérar-
chique au lieu d’'un ensemble de domaines indépendants.

La prise en compte des changement d’intéréts nécessiteodeges fournies en exemples
(training datg pour mettre a jour les profils. News Dude, WebMate, Hoashi. [HMIHOOQ] et
Alipes utilisent le bouclage de pertinence explicite, t@&slire que I'utilisateur évalue manuelle-
ment la pertinence de la page. Dans la majorité des casnsentdes exemples positifs sont pris
en compte (c’est-a-dire les pages qui intéressent I'ateisr). Alipes et Hoaslat al.[HMIHOOQ]
trouvent que les informations négatives peuvent étre itaptas pour éliminer l'incertitude dans
les profils. Bien que le bouclage de pertinence soit une méthork, les utilisateur sont parfois
impatients. Personal WebWatch&tlf99] et WebACE utilisent le mandatair@roxy) pour ob-
tenir des données exemples implicitement.

3.1.2 Etude du profil d’'un groupe d'utilisateurs

Dans I'étude du profil d’uigrouped’utilisateurs, le principe fondamental se base sur laodr
tion de I'information qui concerne le comportement de natian d’un site Web donné (a partir
descookies journaux, etc.). En appliguant des méthodes statistiquede fouille de données,
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des groupes patterns» qui décrivent le comportement de navigation d’un enserdhitiisa-
teurs peuvent étre identifiéSCDTO(Q. Ce processus se fait en trois étapes :

1. la préparation des données;
2. l'identification des groupes;
3. I'analyses des groupes (composantes).

Collecte des données

Les données sont extraite du serveur Web (journeaokies etc.), du clients qui se connecte
au serveur ou encore de sources intermédiaires telles gezveur mandatairgfoxy) ou les
renifleurs éniffers.

Pré-traitement des données

Dans cette phase le bruit et les données redondantes suiméss.

Reconnaissance des groupeBdttern Discovery)

A ce stade, la découverte de connaissances se fait en applides méthodes d’apprentis-
sage (achine learninyainsi que des techniques statistiques, clustering, ifitzggon, régles
d’association et les « détections de formes séquentigespiential pattern discoveryToutes
ces méthodes sont tres bien expliquées da@[T0J.) Les groupes extraits correspondent au
comportement des utilisateurs et sont utilisés pour coimettes profils des utilisateurs pour la
personnalisation du site.

Post-traitement des connaissances

Dans cette derniere partie, les informations extraites stilisées dans des modules de per-
sonnalisation.

La figure 3.1 résume graphiquement ces étapes. Dans la premiére parfieédraitement
est appliqué pour identifier les information des utilisateles sessions, les pages visitées, etc.
Ensuite des méthodes statistiques ou de fouille de donéesppliquées a ces informations
pour détecter les groupes qui représentent des infornsaiportantes pour qu’elles puissent
étre analysées dans la derniére partie du processus.

Quelques systemes modélisant les groupes d’utilisatentgeprésentés dans le tabléai
avec des indications sur les techniques gu’ils exploitees. descriptions de quelques-uns sont
fournies ci-dessous.

SETA

SETA est un prototype qui peut étre utiliser pour constrdesite de commerce électronique
personnaliser en se basant sur les préférences des etilisate systéme initialise le profil
utilisateur au début de la session et a partir de ce modedaitifpurnir les services :
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Rapports
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FIG. 3.1 — Processus de reconnaissance du comportement dupegdautilisateurs

— Larecommandation des produits a partir de ce qui a été djarv

— La personnalisation du contenu en variant les descripttenhniques présentées pour
chaque produit.

— La présentation de plusieurs variantes de combinaisopsodeits.

TELLIM

TELLIM est un autre prototype qui personnalise les appaernes pages Web a chaque
étape de navigation de l'utilisateur. Les pages qui congendes détails sur les produits sont
crées dynamiquement et présentées a 'utilisateur susesmnpréférences.

Schwarzkopf

Le systeme Schwarzkopf a été utilisé pour personnalisatdeds la conférence UM2001
selon les intéréts des visiteurs. Le systeme collecte degmations a propos des utilisateurs
du serveur pour construire le modele qui les représentederceer sera mise a jour au fur et a
mesure par les recherches des visiteurs.

NETMIND

NetMind est une solution personnalisée qui produit desmecandations multi-utilisateur ;
un module spécialisé est chargé de faire une fonction de ata@inel renversé « Reverse Proxy »,
ce dernier recoit les requétes du serveurs Web est lesa@ldiws utilisateurs suivant leurs profils.
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TAB. 3.2 — Profil d'un groupe d’utilisateurs pour la rechercheuelle

Re:action

Enfin, Reaction est un systeme qui délivre des fonctionalités pe@sée au visiteurs du
site suivant leurs contextes actuels, leurs préféreneas historiques.

Dans cette section, nous avons effectué un bref survol deglgraxes de recherche dans le
domaine de la personnalisation dans la recherche text@stée étude nous est utile car tel que
nous allons le voir par la suite, plusieurs propositionssdardomaine de recherche d’'image, se
sont inspirées de la recherche textuelle.

Dans le processus de personnalisation, la premiére tacl® esvoir quoi mettre dans le
profil utilisateur, d’ou tirer ces informations et commesd brganiser.

Pour les systemes qui étudient un seul utilisateur, lexssute données sont les données per-
sonnelles (questionnaire, historique, etc.) pour lesggewl’utilisateurs, ces sources se trouvent
dans les serveurs, des mandataires en plus de I'utilisaieméme. La majorité des systémes de
sont mis d’accords que le bouclage de pertinence est uneodeétmportante pour I'évolution
des profils.

3.2 Recherche d'images sur la Toile

Dans le domaine de la recherche d’images sur la Toile, on ngetiliser la majorité des
techniques proposées dans la recherche textuelle, du mamuerf’indexation des images se
base sur les mots apparaissant dans les pages.

[LYZ01] a abordé la personnalisation de la recherche d’image duile. En plus de définir
le profil par rapport & ce que cherche I'utilisateur, un aptail décrit « ce que I'objet est du
point de vue de l'utilisateur » : c’est lgrofil commun Ce dernier maintient pour chaque objet
O; de la base, de tailld/, une liste de mots clés pondérés qui seront considérés catame
descripteurs sémantiques :

D ={<tii,wix>;...;<tin,win >}
out;,; est lej° mot clé associé &, avec le poidsy; ;. Le profil commun est représenté par
{D;},ie{1,..., M}.
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FIG. 3.2 — Modélisation du profil commun et le profil utilisateur

Le profil de I'utilisateur a la méme représentation sauf guedids du terme peut étre négatif
ce qui veut dire que I'image n’est pas décrite par ce terme.

Dans cette approche, l'utilisateur soumet une requételadosme de mots clés puis évalue
la pertinence des images (positives ou négatives), ce goigieau systeme de savoir que les
images évaluées sont pertinentes ou pas par rapport avesdelenia requéte. Le systeme peut
alors ajouter ou enlever ces termes des descripteurs tbobjans ce systéeme, I'algorithme met
a jour le profil commun a partir d’'un exemple d’ob{et issu du bouclage de pertinence comme

suite :
1. S’il n’existe aucun descripteur dans le profil commun doonage O; alors créer un des-
cripteur vide.
2. SiO; est évalué comme exemple positif, voir s’il existe un motaleslquéte dan®;. Si
c’est le cas, le mot est ajouté avec un poids initiadinon le poids du mot est incrémenté
dea.

3. SiO; est évalué comme exemple négatif, voir s’il existe un motdetuéte danp);. Si
c’est la cas, le poids du mot est décrémenteé dea. Si le résultat est inférieur a zéro, le
mot est supprimé de,.

Dans la proposition de cette méthode, la constamst fixée a un 1 et la constatest égale
abs.

Le méme algorithme est utilisé pour mettre a jour le profildilisateur, sauf que les termes
négatifs sont gardés dans les descripteurs.

Ne nous attardons pas trop sur cette catégorie de recheacbe gue la majorité des mé-
thodes de la recherche textuelle peuvent étre utiliséasqoeseudo-indexer » des imageaa les
mots de la page dans laquelle elles se trouvent. De plus,noussintéressons ici a la recherche

par le contenu uniqguement.
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3.3 Recherche d’'images par le contenu

Il a été remarqué, durant cette recherche bibliographigueJe domaine de la personnalisa-
tion des systemes de recherche d’'images par le contenuéliviement récent, les publications
sur la modélisation de I'utilisateur ne sont pas tres noodeEs.

Contrairement aux documents textuels, les documents nadtam ne possedent pas d'in-
dices naturels comme les mots (ou les groupes de mots) quepeservir a représenter leur
contenu et a partir desquels on peut les retrouver. lisatitides descripteurs extraient automati-
guement (couleur, texture ou format). Ceux-ci peuvent &seaés a I'image dans son ensemble
ou a une partie seulement de I'image.

Cependant, les mots sont une maniére naturelle et convpaaleexprimer le besoin humain,
c’est pour cette raison que les premiers systemes les tiséatpour décrire les images. Puis, au
vu du nombre toujours croissant d'images a indexer, il afpdsser a I'extraction automatique
des descripteurs d'images. lls sont compliqués a intégneeaequéte, d’ou plusieurs solutions
ont été proposées pour formuler une requéte compréhemsbleutilisateur et le systéme en
méme temps :

— Certains systemes ont adopté la méthode de la requéte paplexel’utilisateur com-
mence sa requéte par une image qui lui semble proche de soim lfiesage de la base,
dessinée par l'utilisateur, etc.). Comme il est difficilexgiamer, via un seul croquis ou
une seule image exemple, la similarité attendue entrerfipke et les réponses valides, le
bouclage de pertinence permet de raffiner la premiére requét

— D’autres systémes ont essayé de transformer les desesjte bas niveau des images en
termes linguistique (exemple : a partir de I'histogrammealdeur, on peut tirer plusieurs
informations : image prise le jour, la nuit, couleurs domites, etc.) afin de se rapprocher
de la recherche d’information textuelle.

— La combinaison des deux approchesniedset lesimages devient de plus en plus intéres-
sante, de l'avis de plusieurs auteue8P99 MKH 00, CIJBCO0], pour la personnalisation
des systéemes de recherche d’images.

Dans I'approche de personnalisation proposee @ax 2], le systeme utilise des descrip-
teurs textuels et des exemples visuels en plus du bouclagertieence pour exprimer le besoin
d’'un utilisateur. Dans cette étude, le probleme du fosséaaéque est supposé réglé en utilisant
des termes linguistiques au lieu de descripteurs de baawnatda subjectivité de I'utilisateur est
traduite par le bouclage de pertinence. Ce systéeme traiersmpnalisation d’un autre point de
vue, il crée un profil personnpbur chaque image

Ce systéeme se base essentiellement sur les descripteurstuie.t&n effet le profil se
construit a partir d'un algorithme de génération de fondia’appartenancec{mean} pour
remplir les termes linguistiques définit dans le tabldai(On notera la difficulté a proposer des
termes distincts et clairs pour la texture, alors que cdlhien plus simple pour les couleurs.)

L'évolution du profil se fait par le bouclage de pertinencen afe détecter la texture des
images.

Cette proposition traite la personnalisation du systemedeearche d'images par le contenu
pour la description de la texture d’image. Cependant lsdtion des descripteurs flous va en-
gendrer une perte de précision. En plus, la généralisatan lps autres descripteurs n’est pas
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| Tamuras’ Featureg

Linguistic Terms

Coarseness very fine fine medium coarse coarse very coarse
Contrast very low low medium contrast | high very high
Directionality very non-directional| non-directional| medium directional| directional | very directional
Line-likeness very blob-like blob-like medium line-like line-like very like-line
Regularity very irregular irregular medium regular regular very regular
Roughness very smooth smooth medium rough rough very rough

TAB. 3.3 — Proposition de termes linguistiques pour les progside texture

toujours possible.

D’autres travaux ont abordé le probléme de la personnalisabus une autre forme, on
trouve rarement des définitions d’'un modéle utilisateursriast pris en compte en essayant de
l'intégrer dans le processus de recherche et d’interpséteactions afin d’enrichir le systéme.

Dans [ZYL02], un modéle de graphe a deux niveaux est présenté pour nsantes cor-
rélations sémantiques (entre les images) progressivetnées a partir du bouclage de perti-
nence. Une image est décrite a travers sa corrélation agetrels imagesia deux graphes (cf.
figure 3.3) : le graphe visuel et le graphe sémantique. Chaque nceudegpeéune image et
chaque arc correspond a la corrélation entre deux imagsisreliées, le degré de corrélation est
représenté par le poids de l'arc.

Au niveau visuel, les liens sont obtenus par des calculs s-ligmme » de similarité entre les
descripteurs visuels des images; un lien est créé entreideges qui ont une similarité trés
grande seulement, pour « éviter les liens inutiles ».

Pour la recherche d’image, les liens sémantiques sont djtarede importance puisque les
gens jugent la similarité entre les images d’un point de vameastique. Or, il y a pas de moyen
automatique d’acqueérir cette information. Alors, dansecptoposition, et durant le processus de
recherche « en-ligne », le lien sémantique entre les imapa®s apres le bouclage de pertinence
suivant un algorithme trés simple et intuitif :

— Pour toute image qui appartient a I'ensemble des imagétivesss'il y a pas un lien entre

elle et I'image exemple, alors créer le lien, sinon incrétaele poids du lien de 1.

— Pour toute image qui appartient a 'ensemble des imagestinég, s’il y a un lien entre
elle et 'image exemple, alors diviser le poids par 4, et sékultat est inférieur a 1 alors
supprimer le lien.

Cette approche surpasse des approches traditionnellésdamtt terme (I'intra-session) qu’a

long terme (I'inter-session) ! Cependant, I'utilisationaigte méthode a deux effets secondaires :

— l'espace de recherche est réduit en un petit ensembleaidng);

— le nombre de liens augmente trés rapidement avec le nonibrages et d’interactions,
rendant le stockage et I'acces extrémement cher.

Des fonctionnalités de classification et de navigation patiétre envisagées pour profiter du
potentiel de ce modele.

Une autre propositionLZ02, YLZ03] peut étre considérée comme la combinaison entre les
deux précédente$YZ01, ZYL02]. Dans cette approche deux types de profils sont définis : un
général et l'autre personnel (comme dans le casd€(1]). En revanche, au lieu d’utiliser des
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FIG. 3.4 — Index des images par d’'autres images

mots clés, les auteurs ont opté pour I'indexation d'imagesifautres, corrélés avec elles (prin-
cipe de ZYLO02]). Les auteurs essayent de suivre I'intuition de I'étre Bumpour rapprocher le
systeme de recherche d'image au systéme visuel humain.

Dans 'image3.4, on remarque que pour chaque imdge on peut trouver :

— une représentation généralg :

Pm - {< pm,hwm,l >, < Pm,i, Wm,i >0, < Pm, Ny s Wm,N,, >}

oup,,,; représente I'image qui est sémantiquement corrélée ygmeée positive lors du
bouclage de pertinence par la totalité des utilisateues; am poidsu,, ; indiquant le degré
de pertinence ;

— une représentation personnelle de I'imdgepour un utilisateuk est donnée par :

k k k k k k
-[%71 = {i<: Pm,1> W1 >y < Pmis Win i >y < P Ny » Wm, NE :>i}
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ou pﬁm représente I'image qui est sémantiquement corrélée Bygugée positive lors
du bouclage de pertinence par l'utilisatéyravec un poidsu,,; indiquant le degré de
pertinence.

De par I'analogie qui existe entre cette proposition etdération par « mots clés visuels »,
les techniques de recherche d’information textuelle oétréutilisées. Bien que I'idée soit in-
tuitive pour l'utilisateur, le passage a I'échelle demaled@éveloppement de stratégies efficaces
pour le stockage et la recherche de tels index.

Dans la recherche d’image par le contenu, les méthodes évanac les propositions pré-
cédentes visent essentiellement a combler le manque denn§que des descripteurs de bas-
niveau des images. La transformation de ces derniéres meddmguistiques apporte un peut
plus de sémantique aux descripteurs mais aussi des pepesaigons, Les autres études visent
a modéliser la corrélation sémantique qui existent engré@ages, Pour toutes ces méthodes le
passage a I'échelle s’avere tres difficile.

3.4 Evaluation

Quelgues modeles décrits ci-dessus présentent certaoravinients concernant linitialisa-
tion, la représentation et I'évolution du profil de l'utditeur. Lorsque la construction du profil
de l'utilisateur est guidée par le contréle de pertineresyktéme n’est opérationnel que lorsque
l'utilisateur I'a entrainédurant un certain temps, avec un fort risque de démotivateooe der-
nier. C’est sans doute essentiellement pour cette raisodegugystemes qui construisent les
profils en analysant des données déja existantes dans émgyétel que les journaux) ont un
avantage par rapport au autres.

Dans tout les systemes on remarque que le bouclage de pediest essentiel pour la per-
sonnalisation, pour rapprocher la vision du systéme de dell’humain.

Pour la recherche d'images par le contenu, les travaux coacela personnalisation ne sont
pas nombreux et trés récents par rapport au domaine tetngleut dire que c’est un domaine
qui n’est pas encore mature.

Dans ces travaux, la modélisation d’un profil de I'utilisate’a pas été faite telle que cela a
pu étre fait dans le domaine textuel ; c’est sans doute dieuteegse du domaine ainsi qu’a la
difficulté de le faire avec des descripteurs de bas niveau.

Dans notre travail, nous allons essayer de tirer profit deuce gté avancé par toutes les
recherche précédentes (I'extraction de données et leslesaatdisateur et groupe d’utilisateurs
dans la recherche textuelle, la prise en comptes de la sgmartes images et la subjectivité
de l'utilisateur dans la recherche d’'images par le contesany oublier le facteur de passage a
I'échelle, et cela pour proposer une idée a développerret éamluer par des tests sur une vérité
terrain.
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Chapitre 4

Formalisation

Dans cette deuxieme partie de I'étude bibliographiquegrédes difficultés a trouver une
base de travail stable dans la littérature, nous allonsgsepune formalisation de notre travail,
tenant compte des objectifs initiaux et des constatatiaitessf dans I'état de I'art.

L'un des premiers problemes rencontrés dans la recherdcmagks par le contenu est le
choix des propriétés qui représentent au mieux les imadegressivité de ces propriétés dé-
pend des types d'images. Par exemple, la couleur dominantegp de décrire correctement un
coucher de soleil dans la figudel, en revanche elle n’est pas trés significative dans la figie
qui est mieux décrite par la texture.

Plusieurs techniques de classificati@iCH" 04, CWKO05, SB0J, ou proches, visent a orga-
niser les images en classes (clusters). Le principal er¢érépartition assure que les images les
plus proches au sens d’une mesure de similarité ou d’unangistdonnée se retrouvent dans la
méme classe et que les classes sont les plus distinctesgrtédle possible les une des autres
[AniO6]. Ces mesures sont délicates a définir.

Un autre probleme important est la subjectivité de la pereemumaine RHOM99, diffe-
rentes personnes, ou la méme personne dans différentxiasgouvant percevoir I'image de
différentes maniéres. Par exemple, un groupe d'utilisatpaut considérer que les deux images
(a) et (b) de la figurd.3 sont similaires (sur la granularité) alors qu’un autre gepourra dire
gue les images (b) et (c) sont davantage similaires (surikego.

Le probleme revient a définir, a partir de la classificatiockcpdente, quelles sont les proprié-
tés qui décrivent au mieux les imagi#is point de vue utilisateur

|

(a) (b)
FIG. 4.1 — Exploitation de la couleur
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FiG. 4.3 — Différences de perception

4.1 Définitions de base

Nous présentons la définition de quelques termes utiles@i@i@hension des principes.

4.1.1 Descripteurs

Il nous faut tout d’abord préciser la fagon dont sont repré&ses les métadonnées associées
aux images. Dans I'absolu, la définition doit rester tregeie.

Définition 1 (Descripteur visuel) Un descripteur visued(i) est un groupe d’informations qui
résumecertainescaractéristiques visuelles d’'une imagewu niveau des pixels, de régions de
'image et/ou de I'image dans sa totalité. Ces caractéristig|peuvent étre soit globales (couleur,
texture, forme), soit locales (point d’intérét).

En pratique, il faut bien finir par instancier cette définiti©n parle souvent de « vecteur »
de métadonnées. En effet, les descripteurs sont souveplesiant concaténés afin de pouvoir,
par simplification, procéder a des calculs de similaritédasbase d’'un espace réputé vectoriel
(les données de bas niveau étant quasi-exclusivement mmuasy.

Définition 2 (Distance) Une distance\ est une métrique dans I'espace des descripteurs, sou-
vent considéré comme un espace vectoriel :

AR x RP — R

qui possede les propriétés suivantes :
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1. séparation ¥z,y € (RP)*, A(z,y) =0 x =1y
2. symétrie ¥z, y € (RP)? Az, y) = Ay, )
3. inégalité triangulaire ¥z, y, z € (RF)*, A(z,y) < A, 2) + A(z,y)

Dans le cas d’'un espace vectoriel, les distances sont sodesmormes de différence. Les
distances les plus fréquemment utilisées sont les distatedlinkowski, cas particuliers de la
p-norme, /> |z; — y;|P, le plus souvent poyr = 1,2, 0o :

Vi
— distance de Manhattarp: |z; — v;
Vi

— distance euclidienne /> (x; — y;)?;
Vi

— distance de I'échiquiersup |z; — y;|.
Vi

4.1.2 Base d’'images classifiée

Une distance sera indispensable pour comparer les images dase d’images a une image
requéte mais également entre elles afin de classifier leebnag

Définition 3 (Base d'images)Une base d’'imageB traduit un ensemble imagés= {i, s, ..., i,}
par différents descripteur® = {d;,ds, ..., dy}:

B=]JJd0

i€l deD

Définition 4 (Cluster) Un clusterC*, pour un descripteur visuel donaéest un sous-ensemble
de la base :
Ch={d@):iel CI}

vérifiant certaines contraintes quant a la proximité descdigseurs au sein du clustef’ et
vis-a-vis des autres cluste€s aveck’ # k.

Plusieurs caractéristiques peuvent étre associées a ealyster, telles que sa forme géo-
métrique, sa taille, la distribution statistique de sesteacs ou encore son centroide.

Définition 5 (Partition de la base d’'images)La base est partitionnée selon chaque descripteur

d € D, c’est-a-dire :
K(d)
B=||)Ck
k=1

ou K (d) est le nombre de clusters pour le descriptedirs

Cette définition est illustrée sur la figuded, ou I'on peut modéliser le partitionnement de la
base d'imageB selon chaque descripted);( en haut) par plusieurs agrégations qui expriment
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FIG. 4.4 — Définition des clusters en intension (haut du schéte) extension (en bas)

gue chaque ensemble d’'images de la base peut étre décrit pasemble d’ensembles de des-
cripteurs. Cela est illustré au niveau des instances darertie passe de la figure. Chaque des-
cripteur D; partitionne la base d’image en un ensembleclisters L'union des ces derniers
représente la base entiére décrite par chaque descripteur.

Soulignons que les définitions précédentes se simplifigrgidérablement si I'on ramerie
a un singleton. Il vient alors que chaque image est décriteipainique vecteur et que la base
est partitionnée d’une seule maniére. Par ailleurs, on meépuke plus qu’une unique distance ;
autrement dit, la combinaison de différentes métriqueprest en compte de maniere homogéne
plutét que devant étre fourni comme un mécanisme suppléinent

4.2 Principe

Avant d’aborder le probléme il faut d’abord connaitre :

— Quelle est la contribution de l'utilisateur dans le systéia recherche ?
— Comment apprendre a partir de ce comportement ?

— Comment sauvegarder I'information utile de maniere efécac

— Comment l'utiliser dans le futur ?
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4.2.1 Sans le profil de l'utilisateur

Si I'on ne dispose pas du profil de I'utilisateur, durantdige de recherche, les implications
sont les suivantes :

1. L'utilisateur soumet au systéme une requéte. Son buteesbdver toutes les images qui
satisfassent cette requéte selon certains critéres sisuel

2. Les plus proche voisins d'une image requgsont calculés a partir des clustésles plus
proches dé, pour chaque type de descripteur. S@jt= {C1, Cs, Cs, . ..} 'ensemble des
clusters sélectionnés et triés en se basant sur leurs @astiques (par exemple, I'éva-
luation de la distance du centroide du cluster a I'imagei@es ainsi que les distance
minimum et maximum de la requéte au cluster).

3. Les clusters sélectionnés sont ensuite parcourus damsd’ de leurs pertinences pour
produire le résultat le plus vite possible ;

4. Les résultats intermédiaires sont présentés a I'uglisgusqu’a ce qu'’il valide le résultat
ou qu’il n’ait plus de clusters a parcourir.

4.2.2 Avec le profil utilisateur

Pour une autre requétg, méme similaire, tout le processus de calcul et d’optirosatera
a refaire. Notre but est de regrouper les connaissancegasdies recherches précédentes dans
des « classes utilisateurs » afin d’éviter autant que pesgétefaire les calculs et ainsi apporter
des améliorations en terme d’efficience. Nous proposons :

1. l'utilisation d’'une méthode d’apprentissage afin d’ak# les informations utiles a sauve-
garder a partir des journaux des recherches précédentes;;

2. le regroupement de ces informations dans des classdaiggsiles criteres de similarité
restent a définir) pour faciliter la recherche;;

3. la présentation a l'utilisateur des résultats interrmiées (s'ils existent) a partir des classes
utilisateurs avant de passer aux clusters de la base;

4. l'arrét de larecherche sil'utilisateur juge que le réstihtermédiaire est pertinent pour sa
recherche.

Il faut d’abord définir le modele du profil utilisatedt; qui sera le regroupement des préfé-
rences pondérées des utilisateurs par rapport aux clissessde la classification selon le degré
d’appréciation des clusters (“aime bien”, “aime”, “dé&setc.)D’ = {(C1,p1), (Co,p2), ..., (Ck, pr)}
regroupé a partir d’'une meéthode de classification sur lesnmdtions disponibles du systeme (par
exemple, les journaux) ou introduites par I'utilisateur ¢as d’absence de journaux).

La mise a jour des profil se fait a partir du bouclage de partaale I'utilisateur. L'algo-
rithme général est décrit dans la figuré.
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FIG. 4.5 — Algorithme général
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4.3 Schéma général

Pour éviter de parcourir de fagon séquentielle tout led@issandidats a une image requéte,
le processus de recherche par contenu peut étre adaptérppaser des résultats intermédiaires
a partir d'une recherche préalable dans les « profils », daare pour améliorer le temps de
recherche et, d’autre part, de réduire le nombre de cyclesdeage de pertinence.
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Chapitre 5

Description du probleme

Dans cette partie, nous décrivons les décisions techniquesious avons dd prendre ou
valider en ce qui concerne :

1. le choix d’'un modéle de descripteurs;
2. lamétrique a utiliser pour calculer la distance entrenésadonnées des images;;
3. la technique de classification (ou clustering).

Nous continuons en décrivant brievement les possibilixéstantes en matiére d’amélioration
des résultats de recherche d’'image par I'exemple, qui peental’ obtenir finalement les images
qui peuvent satisfaire au mieux la requéte de I'utilisatuse basant sur ses préférences. Enfin,
nous présentons I'’ébauche d’un mécanisme de suivi exptaés résultats.

5.1 Indexation

La mise en place du systéme nécessite une étape preéalaidexdition des images, afin
d’extraire des descripteurs qui serviront a classifier telet a évaluer la similarité entre images.

Les contraintes principales imposeées par le problementieiation d'images par le contenu
sont de trois types. La premiere contrainte concerne legatagalcul, la réponse a une requéte
doit étre rapide. La deuxiéme contrainte est tres forteriéata la précédente et concerne la
taille de la mémoire du systéme. Avec la baisse du colt de éesires, cette derniére contrainte
peut apparaitre comme mineure, cependant la taille desijpkescs est une composante impor-
tante particulierement dans le cas des grandes bases dsn@gmposées de plusieurs millions
d’'images). La troisieme contrainte est liée a la satiséactiu but de I'utilisateur puisqu’un sys-
teme qui ne répond pas aux attentes de ce dernier n’est diawtilité.

5.1.1 Les descripteurs utilisés

Le but de l'indexation est de fournir une représentationinhegies permettant des recherches
efficaces. Il ne s’agit pas de coder toute I'information gerpar 'image mais de se concentrer
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- Physiques (XYZ, RVB, sRVB, CMY, ..)
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FIG. 5.1 — Espaces de couleurs

sur I'information qui permet de traduire efficacement umeilsirité proche des besoins exprimés
par un utilisateur.

Il n'existe pas d’'indexation généralisable a tout type glagation. L'analyse faite du signal
se focalise généralement autour de caractéristiqguesesiriptuitives et génériques telles que la
couleur, la texture, la forme, la géométrie et la topologie.

La norme MPEG-7§1SS07 introduit six niveaux de description :
format (images en couleur, en niveaux de gris, en infrg@suetc.) ;
physique (couleurs principales, textures, etc.);
perceptuel (couleurs chaudes, texture grossiere, etc.) ;
structurel (régions d’une image, etc.);

— meétadonnées intrinseques (« objets » du monde réel assaane région, mots clés, etc.) ;

— annotations.

Dans cette étude, nous avons privilégié les caractéreigie format et de couleur pour
décrire les images.

Descripteurs de couleur

La couleur, de par son pouvoir discriminant, est un desatsiles plus employés en indexa-
tion d'images. Les auteurs se concentrent autour de quelynaeds thémes tels que l'identifi-
cation de I'espace couleur le plus discriminant [Strickeal©5], I'étude des problémes d’inva-
riance aux conditions d’illumination et de prise de vue [&eb al.97] ainsi que la combinaison
avec des attributs complémentaires tels que la textureliieet al.99] ou I'information spatiale
[Stricker et al.96].

Les espaces de couleur le plus utilisée sont :
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FIG. 5.2 — Histogramme de couleur -1

XYZ : étalon (CIE, 1931);

— RGB : physique (moniteurs mais aussi oeil humain) ;

— HSV : perceptuel (teinte/saturation/valeur ; ex. : japraond/clair) ;

— L*a*b* : euclidien.

La forme la plus simple de dispositif de couleur est I'inéatson d’histogrammes de cou-
leurs, créé par Swain et Ballar&B91]. Les histogrammes sont faciles et rapides a calculer,
robustes a la rotation et a la translation. De plus, ils irepbpeu de contraintes lorsqu’on les
applique sur des images.

Mais ils posent quelques problémes :

— De grandes tailles, il est difficile de créer une indexatapide et efficace en les utilisant

tels quels.

— lls sont sensibles a de petits changements de luminositfyiest problématique dans la

comparaison des images similaires acquises dans desioosdilifférentes.

— lls ne possedent pas d’informations spatiales sur lesipasides couleurs.

— lls sont inutilisables dans la comparaison partielle desges, puisque la valeur est calcu-

|ée globalement sur toute I'image.

Pour résoudre ce probléme, il y a deux approches : I'une ejdes informations spatiales,
l'autre trouve d 'autres espaces de couleurs qui se rapenbcie la perception humaine.

La premiére approche ajoute des informations spatialetigtogrammes. Stricker et Dimai
[SD9q ont divisé une image en cing blocs fixes et ils ont extraitttess premiers moments
d’inertie de chaque bloc pour créer un vecteur de descrigteu

Pass et ZabihGR97 ont ajouté la cohérence spatiale dans des histogrammegixdinest
cohérent s'’il appartient a une région validée par la segatientet incohérent dans d’autre cas.
Les valeurs d’'un histogramme sont divisées en deux classémetion des pixels correspon-
dants a ces valeurs : classe cohérente et classe incohérente

La deuxiéme approche essaie de trouver d’autres espacesildeirs qui se basent sur la
perception de couleur de 'hnumain. Lespace RVB est un esgpaccouleur utilisé couramment
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FIG. 5.3 — Histogramme de couleur -2

mais il n'est pas forcément le mieux adapté. Smeuldesd. [AMaR0( ont présenté quelques
expérimentations intéressantes pour utiliser d’autrpaees de couleurs en indexation, tandis
gue [YC98] employé I'espace HVC. Selon les auteurs de ce dernier exempt espace de
couleur est plus pres de la perception humaine et donne sidtats de requétes plus précis.

Notre travail reprend une une approche simple : diviserd@men cing zones (centre, haut,
bas, gauche et droite), quelques descripteurs seroni@iasix.

Descripteurs de format

— couleur

Couleur Niveau de gris Noir et Blanc

— surface=1 x h)
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5.2 Classification

5.2.1 Introduction
Choix de la distance

Le choix de la mesure de distance entre objets est tres iamgoiMalheureusement, trop
souvent, il s’agit d’'un choix arbitraire, sensible a la ¥sg@ntation des objets, et qui traite tous
les attributs de la méme maniére.
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Une solution pour pallier a cette limitation est celle deriagpen compte de la connaissance
d’un expert, qui identifiera certains attributs, considgé@mme plus pertinents que d’autres pour
la tache de classification, et leur attribuera un poids physortant lors du calcul des distances
entre objets.

Mais cette solution devient tres difficile & mettre en ceusrsdue :

— le nombre d’attributs décrivant les données est trop grand

— il n’y a pas d’expert humain.

Dans notre travail, nous avons choisi d'utiliser les fomas$i de répartitions des images dans la
base par rapport aux descripteurs, afin de déterminer lm@ece de ces derniers. Par exemple,
dans une base qui contient 90 % d’'images de grande taille erfartgs chances, si 'on prend
deux images au hasard, de tomber sur deux images grandesupuecdescripteur surface
n'est (généralement) pas pertinent (il ne le devient guessid'intéresse a la petite population «
déviante »).

5.2.2 Mesure de similarité

Pour estimer la similitude entre deux images, nous devoalsi€vles similarités entre leurs
descripteurs correspondant aux mémes attributs. Il y asheuneres pour combiner ces similari-
tés. La premiére est une approche paralléle, ou une forgityale de similarité); est calculée
comme la somme « pondérée » des similarités :

DG = wcdc + wtdt + wfdf

oud; etw; représentent respectivement la distance normalisée etde pssocié a I'attribut(c
pour couleurf pour texture, ef pour forme).

Le poids peut étre fixé interactivement par I'utilisateuraecord avec sa requéte ou évalué
automatiquement par le systeme quand la base d'imagesresieed_a distance de Kullback est
utilisée pour la couleurlRB02] tandis gu'il est fait appel a la distandg pour la texture et la
forme. La seconde approche est hiérarchique, les attriomtisalors considérés successivement
par ordre décroissant d'importance, en évaluant les distah, d; etd;.

5.2.3 Similarité multi-vectorielle

Lorsque I'image n’est plus indexée par un seul vecteur maisip ensemble de vecteurs se
rapportant aux différents espaces de caractéristiquete(aptexture, forme, etc.), alors se pose
le probléme de la fusion d’informations issues de modeélstndis.

La premiere possibilité consiste a concaténer les différéescripteurs et a utiliser une des
mesures classiques de comparaison entre vecteurs. Legestiaars sont préalablement centrés
et réduits afin de se ramener a une échelle de valeurs commxdéférents attributs. Il est éga-
lement possible d’adapter la fonction de similarité a léédénce d’échelle, comme le permet la
distance de Mahalanobis [Mahalanobis30], par une anabsedekscripteurs de la base d'images.
Selon la dénomination de Rui et Huang [Rui et al.00], le modelsinhilarité qui résulte de ce
traitement par concaténation est appelé « modéle a piapbNlode). Il est par exemple utilisé
par le systeme Mindreader [Ishikawa et al.98].
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La seconde possibilité consiste a traiter chaque espatteitulits indépendamment. La si-
milarité globale est calculée en fusionnant les scoresrdéasités relatifs a chaque espace de
caractéristiques. On parle alors de « modele hiérarchidqtiesarchical Mode) [Rui et al.00].

La fusion des similarités est classiquement réalisée parsimple combinaison linéaire
(somme pondérée) [Heinrichs et al.00, Newsam et al.01] cbefficients de la somme réglent
le poids relatif de chaque attribut dans la similarité glebls peuvent étre réglés manuellement
ou bien encore automatiquement par des expériences psigtiglles ou par interaction avec
l'utilisateur.

5.2.4 Meéthodes de classification

Le probleme de la classification en général est de consungerocédure permettant d’'as-
socier une classe a un objet. Ce probleme se décline en deartear: 'approche supervisée et
I'approche non-supervisée.

Dans la premiére, on connait les classes par avance et asdidjun ensemble d’objets déja
classés, servant d’ensemble d’apprentissage. Le prol#étredors d’étre capable d’associer a
tout nouvel objet sa classe la plus adaptée, en se servaexeieples déja etiquetés.

Dans la seconde (la classification non-supervisée), lssedgpossibles ne sont pas connues
a I'avance et les exemples disponibles ne sont pas étiquetdsit est donc de regrouper dans
un méme cluster (ou groupe) les objets considérés commkasasi pour constituer les classes
(créer, par exemple, différents groupes de textes, a putirensemble de textes de tous genres,
selon la similarité de leur contenu).

Dans ce cas, le probleme est de définir cette similarité ebjegs. Typiquement, la similarité
entre objets est estimée par une fonction calculant lardistantre ces objets. Une fois cette
fonction distance définie, la tache de clustering consiséglaire au maximum la distance entre
membres d’'un méme cluster, tout en augmentant au maximuisténde entre clusters.

De nombreuses techniques de clustering peuvent alors tieagées : hiérarchique, par
partition, statistique, flou, par réseaux de neurones, lgarithmes génétiques, par recherche
Tabou PMF99.

Classification non-supervisée

De nouvelles difficultés apparaissent en classificationsupervisée lorsque I'on tente de
prendre en compte le fait que certains attributs composardénnées ont plus ou moins d’'im-
portance dans la construction de certains clusters.

Cette difficulté est depuis longtemps connue en linguistidgiugagit du probleme de la prise
en compte du contexte dans les textes.

Typiquement, on représente un texte par un vecteur de ntots associe a ceux-ci leur
nombre d’occurrences dans le texte. Ainsi, pour établirdisance entre textes, il suffit alors
d’évaluer la similarité de ces vecteurs.

L'ambiguité des mots, probléme bien identifié en linguistigréapparait alors en classifica-
tion non-superviséegT0(d.
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FIG. 5.4 — Algorithme de&-means

Ce besoin de prendre en compte le contexte pour juger de lagreré d’un attribut semble
alors naturel, méme sur des données quelconques, nonlikextue

Enfin, une derniere problématique se pose en classificatiorsapervisée, quelle qu’en soit
la nature : celle d’avoir a faire a de larges bases de données.

Or, on s’apercoit que nombreuses sont les solutions quitnepegérer ce probléme, la com-
plexité de I'algorithme envisagé étant trop importante.dffiet, typiquement, ces algorithmes
calculent les distances entre objets, deux a deux. La caitéolde I'algorithme est alors qua-
dratique par rapport au nombre de données en entrée, alvsigdes problemes concernant de
larges bases de données, pour que la complexité soit raistenil faut qu’elle soit linéaire par
rapport au nombre de données en entrée, ou tout au pli¢remogn).

Méthode desk-means

La méthode dek-meansnitialise & clusters contenarit premiers vecteurs quelconques qui
servent de centres de gravité initiaux des futurs clustdraque vecteur restant est ensuite ajouté
au cluster dont le centre est le plus proche. ketusters sont produits a l'issue #emeangle
facon a minimiser la fonction d’objectif suivante :

k
E=) > (@—g)
7=1 Vz‘iECj
ouz; est un point quelconque du clustéy et g; le point moyende”;, j = 1,... k.
Les paramétres de I'algorithme desneanssont :

— le nombrek de clusters, restant largement empirique ;
— la mesure de similarité, qui varie selon le type de desauipthoisi.
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L'algorithme se résume aux quatre étapes suivantes :
1. Choisirk vecteurs aléatoirement pour initialiser les centres desteis.
2. Affecter chaque vecteur au centre le plus proche. Il enlteésine partition erk clusters

Cl,CQ,...,Ck.
3. Recalculer les centre de chacun de ces clusters. Chaquer ags représenté pas son
centre.

4. Les étapes 2 et 3 sont répétées jusqu’a ce que le choix ulies des clusters se stabilise.

Il existe de nombreuse méthodes de tykpmeans globalement dénommées méthodes des
nuées dynamiques. Elles difféerent des unes des autremslévaode de sélection des vecteurs
initiaux, le calcul des centres des clusters ou le calcuadhstance entre les vecteurs.

La complexité du temps de calcul de l'algorithikeneansest fonction du nombre de dis-
tances calculéesQ(l.k.N) oul est le nombre d'itérations (inconraupriori), k£ le nombre de
clusters etV le nombre de vecteurs de la base de données. En pririagbé, sont trés petits
par rapport aV puisqu’il s’agit d'une grande bases. La complexitékdmeangpeut donc étre
ramenée @ (N). Toutefois, dans le cadre d’autres travaux de I'équipealamétre: pourrait
prendre comme valeur' N, ce qui en fait un algorithme assez lent.

5.3 Expérimentation

5.3.1 Vue globale du systeme

La figure5.5donne un apercu du systéme. Un pré-traitement initial etisg®, I'objectif est
d’obtenir les descripteurs des bas niveau qui caractédisgimages puis de les classifier en un
ensemble de clusters. L'utilisateur essayera d’évalugeps&férences par rapport a ces clusters
afin de construire le profil de référence.

La recherche d’'images similaires a une image exemple spdaitapport aux images de la
base, notre systéme tentera d’évaluer les choix de l'at#disr effectué dans cette recherche pour
mettre a jour un profil dit évalué. A la fin de la recherche urstatice entre les deux profils
est calculée pour chaque itération, le graphe qui représastdistance nous permettra, s’ily a
convergence du profil évalué vers le profil de référence aliir la vitesse de cette convergence.

5.3.2 Environnement expérimental

Les algorithmes d’extraction de descripteurs et de clugjesont implémentés en C++. Nous
avons utilisé le systemieightinferimAGEdéveloppé dans I'équipe Atlas-GRIM pour I'indexa-
tion et la classification d'images. Tous les tests de notrthoa® sont effectués sur PC sous
Linux Mandriva 10.2 (Pentium 4 & 3 GHz avec 1 Go de mémoireratat

Base de test

Le systéme que nous utilisons compte parmi les systemesctierobhe d’'images par le
contenu. Son objectif est, d'une part, de bien organiseintages en classes pour faciliter la
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FIG. 5.7 — Découpage de I'image

recherche et, d’autre part, d’améliorer le temps de répdhse requéte donnée en introduisant
la personnalisation. Pour évaluer la performance du systeous avons essayé de travailler sur
une base d’'image suffisamment grandes (3000 images) destaillde natures diverses (figure
5.6).

Toutes ces images sont décrites par deux types de descsiMEIEG-7, le premier de cou-
leur, le deuxieme de format.

Découpage de I'image Limage est découpée en cing régions (figur&) pour avoir des des-
cripteurs plus significatifs tel que les histogrammes ddezos

Donc le nombre de descripteurs dans les expérimentiores/s’'@l 78 :

— trois de format : aire, orientation et élongation;

— quinze de couleur qu’il faut multiplier par cinq zones denfige : un histogramme per-
ceptuel de sept teintes plus les quatre premiers momemtsriik de I'intensité et de la
saturation.

Sous réserve de proposer une distance qui s’'integre bienes/récedentes, nous aurions pu

obtenir jusqu’a 118 dimensions en ajoutant des descrip@itexture : constraste, corrélation,
entropie, uniformité et quatre directions, tout cela pdwague zone de I'image.

5.3.3 Classification en clusters

La classification est faite en utilisant I'algorithme demeangqui prend comme parameétre
d’entrée le nombre de clusters de sortie ; dans notré eag/n avecn le nombre d’images dans
la base.

L'algorithme dek-meansest un algorithme stochastique, c’est pour cette raisoorgle
lance plusieurs fois et, a la fin, on retient le meilleur redullocal) de classification. Le but est
de maximiser la densité inter-cluster et de minimiser lemwaes intra-clusters. Dans notre base
de test, I'algorithme dels-meansa eu en entrée 3000 images ce qui engendré 63 clusters.
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5.3.4 Personnalisation

La premiére étape, avant de lancer le processus de rechestltBétablir une vérité-terrain
qui consiste a passer en revue, pour un utilisateur dorerdsdmble des clusters (figudet')
afin que ce dernier puisse évaluer ses préférences par e@essvahtre 0 et 100 %, représentant
le pourcentage d'images dans le cluster qu’il appréciealisment (figures.9).

5.3.5 Tests sur I'évolution du profil

Recherches sans profil de l'utilisateur L 'utilisateur lance sa requéte, c’est-a-dire un ensemble
d’'images choisies a partir de la base ; la recherche s’effggar rapport au centre de tous les
clusters de la base, puis a l'intérieur des clusters eux@séBnfin, on ordonne les résultats du
plus proche cluster au plus éloigné.

Recherches avec profil de I'utilisateur Dans ce cas, la requéte s’effectue en priorité dans les
clusters qui intéressent I'utilisateur, par ordre de pe¥iée décroissant.

Commentfaire? Dans notre cas, vu le nombre tres important d'images de & lmecherche
peut devenir trés pénible, voire impossible a réaliser,ldg, fies fichiers journaux sont indispo-
nibles pour notre systéme.

L'idée est de construire une vérité terrain (Le fichier de&fgrences, figur&.9), le pro-
gramme crée ensuite un profil initiale neutre pour I'utisa par rapport a toutes les classes

ILe premier cluster contient 22 images a trés forte dominaiudette ; le deuxiéme cluster contient 92 images a
trés forte dominante verte ; le troisieme cluster regrowgichages dont les deux teintes principales sont I'orange
et le vert avec de larges plages désaurées, c’'est-a-ds@plmoins grises ; etc.
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d’'images (50% dans le profil évalué). L'évaluation de perfance s’effectue de facon a calculer
une distances entre le profil initial et le profil courant agquaitération de la recherche, dans
notre cas on a choisis une distance euclidienne (figur@. L'évolution et I'évaluation du profil
se fait apres chaque requéte ; on ajoute un pourcentagesis (%L‘) a chaque fois que le cluster
C; est sélectionné.

5.4 Résultats

Nous présentons quelques exemples de résultats expéaumentitenus a partir de quelques
situations (figures.11) ; dans la majorité des cas la distance entre les profils évatle profil
de référence est décroissante. On peut dire en un premigguiela connaissance préalable des
préférences des utilisateurs peut étre reconstruite, lmaitesse de cette décroissance est assez
longue et peut décourager I'utilisateur.
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Chapitre 6

Conclusion et perspectives

A lissue de ce travail, nous pouvons résumer les étapeopares afin de mettre en évi-
dence les apports, puis d’en tirer des conclusions et erdifrid'des perspectives de réflexion et
développements ultérieurs.

Résumeé du travail effectué

Dans le cadre de ce stage, le travail a été principalemasritérvers la communication entre
modules existants : indexation, classification et recheesfin d'y ajouter la gestion de la per-
sonnalisation.

L'enchainement des étapes pour réaliser cela fut le suivant

— état de I'art sur la personnalisation dans la rechercmeadjes (par le contenu) ;

— formalisation du probleme;

— prise en main des méthodes d’'indexation et de classificdtimages existante ;

— implémentation du module de personnalisation et miseaege la communication entre

ce dernier et le systeme existant;;

— évaluation des performance du nouveau systeme.

Conclusion

Durant ce stage, nous avons compléter le développementogiet pightinferimAGE per-
mettant ainsi le traitement des préférences des utilisagaur 'amélioration de la recherche
d’'images par I'exemple.

Lors de I'implémentation , nous avons d{ faire face a plusi€ifficultés :

— Contraintes matérielles : essentiellement en mémoireatertte qui nous a obligé de trai-

ter quelques milliers d'images seulement au lieu de plusieuilliers, voire un million
d’'images.
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Perspectives de recherche

Afin de compléter nos méthodes, nous souhaitons dans ungrreamps continuer a amé-
liorer nos algorithmes. En effet, la suite du développentemisiste a faire I'évaluation de la
relation entre les profils utilisateur et les clusters aipdées informations déja existantes dans le
systeme (ex : les fichier journaux, les mandataires.. ) disant des méthodes d’extraction de
connaissances.
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