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Résumé

Depuis plusieurs décennies, le développement des technologies de numérisation et de stockage
ont permis la mise en œuvre de nombreux projets de numérisation du patrimoine culturel. L’appro-
visionnement massif et continu de ces bases de données numériques du patrimoine culturel entraîne
de nombreux problèmes d’indexation. En effet, il n’est plus possible d’effectuer une indexation ma-
nuelle de toutes les données. Pour indexer et rendre accessible facilement les données, des méthodes
d’indexation automatique et d’aide à l’indexation se sont développées depuis plusieurs années. Ce-
pendant, les méthodes d’indexation automatique pour les documents non-textuels (image, vidéo,
son, modèle 3D, . . . ) sont encore complexes à mettre en œuvre pour de grands volumes de données.

Dans cette thèse, nous nous intéressons en particulier à l’indexation automatique d’images.
Pour effectuer des tâches d’indexation automatique ou d’aide à l’indexation, il est nécessaire de
construire une méthode permettant d’évaluer la similarité entre deux images. Nos travaux sont
basés sur les méthodes à signatures d’image ; ces méthodes consistent à résumer le contenu visuel
de chaque image dans une signature (vecteur unique), puis d’utiliser ces signatures pour calculer
la similarité entre deux images. Pour extraire les signatures, nous utilisons la chaîne d’extraction
suivante : en premier, nous extrayons de l’image un grande nombre de descripteurs locaux ; puis
nous résumons l’ensemble de ces descripteurs dans une signature de grande dimension ; enfin nous
réduisons fortement la dimension de la signature. Les signatures de l’état de l’art basées sur cette
chaîne d’extraction permettent d’obtenir de très bonnes performance en indexation automatique
et en aide à l’indexation. Cependant, les méthodes de l’état de l’art ont généralement de forts coûts
mémoires et calculatoires qui rendent impossible leurs mise en œuvre sur des grands volumes de
données.

Dans cette thèse, notre objectif est double : d’une part nous voulons améliorer les signatures
d’images pour obtenir de très bonnes performances dans les problèmes d’indexation automatique ;
d’autre part, nous voulons réduire les coûts de la chaîne de traitement, pour permettre le passage
à l’échelle. Nous proposons des améliorations d’une signature d’image de l’état de l’art nommée
VLAT (Vectors of Locally Aggregated Tensors). Ces améliorations permettent de rendre la signature
plus discriminante tout en réduisant sa dimension.

Pour réduire la dimension des signatures, nous effectuons une projection linéaire de la signature
dans un espace de petite dimension. Nous proposons deux méthodes pour obtenir des projecteurs de
réduction de dimension tout en conservant les performances des signatures d’origine. Notre première
méthode consiste à calculer les projecteurs qui permettent d’approximer le mieux possible les scores
de similarités entre les signatures d’origine. La deuxième méthode est basée sur le problème de
recherche de quasi-copies ; nous calculons les projecteurs qui permettent de respecter un ensemble
de contraintes sur le rang des images dans la recherche par rapport à l’image requête. L’étape la
plus coûteuse de la chaîne d’extraction est la réduction de dimension de la signature à cause de la
grande dimension des projecteurs.

Pour les réduire, nous proposons d’utiliser des projecteurs creux en introduisant une contrainte
de parcimonie dans nos méthodes de calcul des projecteurs. Comme il est généralement complexe
de résoudre un problème d’optimisation avec une contrainte de parcimonie stricte, nous proposons
pour chacun des problèmes une méthode pour obtenir une approximation des projecteurs creux
recherchés.

L’ensemble de ces travaux font l’objet d’expériences montrant l’intérêt pratique des méthodes
proposées par comparaison avec les méthodes de l’état de l’art.





Abstract

In the last decades, the development of scanning and storing technologies resulted in the
development of many projects of cultural heritage digitization. The massive and continuous
flow of numerical data in cultural heritage databases causes many problems for indexing.
Indeed, it is no longer possible to perform a manual indexing of all data. To index and
ease the access to data, many methods of automatic and semi-automatic indexing have
been proposed in the last years. The current available methods for automatic indexing
of non-textual documents (images, video, sound, 3D model, ...) are still too complex to
implement for large volumes of data.

In this thesis, we focus on the automatic indexing of images. To perform automatic
or semi-automatic indexing, it is necessary to build an automatic method for evaluating
the similarity between two images. Our work is based on image signature methods ; these
methods involve summarising the visual content of each image in a signature (single vec-
tor), and then using these signatures to compute the similarity between two images. To
extract the signatures, we use the following pipeline : First, we extract a large number of
local descriptors of the image ; Then we summarize all these descriptors in a large signa-
ture ; Finally, we strongly reduce the dimensionality of the resulting signature. The state
of the art signatures based on this pipeline provide very good performance in automatic
indexing. However, these methods generally incur high storage and computational costs
that make their implementation impossible on large volumes of data.

In this thesis, our goal is twofold : First, we wish to improve the image signatures
to achieve very good performance in automatic indexing problems ; Second, we want to
reduce the cost of the processing chain to enable scalability. We propose to improve an
image signature of the state of the art named VLAT (Vectors of Locally Aggregated
Tensors). Our improvements increase the discriminative power of the signature.

To reduce the size of the signatures, we perform linear projections of the signatures
in a lower dimensional space. We propose two methods to compute the projectors while
maintaining the performance of the original signatures. Our first approach is to compute
the projectors that best approximate the similarities between the original signatures. The
second method is based on the retrieval of quasi-copies ; We compute the projectors that
meet the constraints on the rank of retrieved images with respect to the query image. The
most expensive step of the extraction pipeline is the dimentionality reduction step ; these
costs are due to the large dimentionality of the projectors.

To reduce these costs, we propose to use sparse projectors by introducing a sparsity
constraint in our methods. Since it is generally complex to solve an optimization problem
with a strict sparsity constraint, we propose for each problem a method for approximating
sparse projectors.

This thesis work is the subject of experiments showing the practical value of the pro-
posed methods in comparison with existing methods
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Chapitre

IIntroduction

Depuis les peintures préhistoriques jusqu’à aujourd’hui, l’Homme n’a pas cessé d’in-
venter de nouvelles méthodes pour s’exprimer et communiquer. Pour diffuser et conserver
ces informations, de nombreuses méthodes de stockage et d’indexation ont été inventés.
Il y a encore quelques décennies le stockage de l’information sous forme physique était
prédominant. Cependant, l’apparition des technologies numériques et leurs rapides évolu-
tions ont bouleversé les méthodes de stockage des données mais également les méthodes
de partage des données. De nos jours, la majorité des personnes ont accès à des techno-
logies numériques leur permettant de stocker à tout moment du texte, des images, des
vidéos, du son. Elles ont également accès au réseau Internet leur permettant de partager
ces informations. Cela a généré une véritable explosion des quantités de données stockées.
Depuis sa création en 2004, le site Flickr est passé de quelques milliers d’images à plus
de 50 millions d’images ajoutées par mois 1. Plus de 350 millions de photos sont ajoutées
chaque jour sur le réseau social Facebook 2. Sur youtube 100 heures de vidéo sont ajoutées
chaque minute 3. À ces bases de données s’ajout les campagnes de numérisation du patri-
moine culturel. Le projet Google Books, initié par l’entreprise Google en 2004 a dépassé les
20 millions de livres numérisés en 2012 4. Le projet de bibliothèque numérique Gallica de
la Bibliothèque nationale de France contient à ce jour plus de 3 millions de documents 5

(livres, manuscrits, partitions, images, fascicules de presse et revues, etc). La Réunion des
Musées Nationaux (RMN) réalise des campagnes de prises de vues à l’intérieur des musées
nationaux depuis les années 60 et réalise 20000 nouvelles prises de vues chaque année 6.
Le musée Rodin s’est également lancé dans une campagne de numérisation des 25 000
documents concernant l’œuvre d’Auguste Rodin ainsi que celles de Camille Claudel.

Si l’indexation manuelle des documents était encore envisageable quand les données
étaient stockées sous forme matérielles, l’indexation totalement manuelle des bases de do-
cuments numériques est aujourd’hui difficilement envisageable. En effet, indexer des bases

1. http ://www.flickr.com/photos/franckmichel/6855169886/
2. http ://www.businessinsider.com/facebook-350-million-photos-each-day-2013-9
3. https ://www.youtube.com/yt/press/statistics.html
4. https ://chronicle.com/article/Google-Begins-to-Scale-Back/131109/
5. http ://gallica.bnf.fr/
6. http ://www.photo.rmn.fr/
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de documents qui ont une croissance si rapide nécessiterait un très grand nombre de docu-
mentalistes. Il est donc complexe de garantir l’homogénéité de la sémantique utilisée pour
indexer les documents. L’inhomogénéité de la sémantique rend alors difficile de répondre à
des questions simples comme : "Existe-t-il des doublons dans la base ?" ou encore "Peut-on
retrouver tout les documents qui ont des similitudes avec un document spécifique ?". Pour
indexer ces bases de documents, il est indispensable d’automatiser une partie du travail
effectué par les documentalistes.

I.1 Outils d’aide à l’indexation

Pour l’indexation de très grands volumes de documents, il est donc nécessaire de
construire des outils capables d’aider les documentalistes. À partir d’une analyse auto-
matique des documents, ces outils doivent être capables de fournir des informations per-
tinentes aux documentalistes sur ces documents. Par exemple, effectuer de la :

– recherche de doublons qui consiste à retrouver les documents identiques ou conte-
nant des parties identiques. Par exemple des textes contenants des paragraphes
identiques ou des images qui ont subit des transformations géométriques simples
(découpe, rotation, etc) ;

– recherche de quasi-copie qui consiste à retrouver les documents qui ont une forte
similarité. Par exemple des photographies du même objet prises dans des environ-
nements différents ;

– recherche interactive qui consiste en un dialogue entre le documentaliste et le
système dans le but de retrouver tous les documents appartenant à une classe sé-
mantique. Le documentaliste commence par fournir des exemples de document qui
l’intéresse. Le système utilise alors ces exemples pour déduire l’ensemble des do-
cuments de la base qui pourraient intéresser le documentaliste. Le documentaliste
corrige alors le système en lui indiquant quels sont les documents qui l’intéresse et
qui ne l’intéresse pas. Le système utilise ces nouvelles informations pour déduire un
nouvel ensemble de documents. Ces opérations sont itérées jusqu’à ce que le système
ait retrouvé tous les documents de la classe sémantique recherchés ;

– suggestion d’annotations qui consiste à proposer les annotations les plus pro-
bables pour un document non annoté à partir des autres documents annotés de la
base.

La mise en œuvre de ces outils soulève un problème fondamental : comment faire le lien
entre les informations numériques d’un document et sa sémantique ? En effet, si nous
prenons le cas des images, il faut faire le lien entre le codage des couleurs de chaque pixel
de l’image et l’ensemble des objets, des scènes ou toute autre signification que l’on peut y
associer. Ce problème est connu sous le nom de fossé numérique/sémantique.

I.2 La recherche par le contenu

La recherche par le contenu réunit l’ensemble des approches qui analysent le contenu
des documents pour en déduire des relations entre ces documents ou des informations
sémantiques. Ces approches sont généralement opposées aux approches textuelles pour
lesquelles chaque document est manuellement annoté avec une liste de mots-clefs qui dé-
crivent au mieux leur contenu. Dans les approches textuelles les relations entre les do-
cuments sont alors directement obtenues dans l’espace sémantique. Les documentalistes
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peuvent effectuer des recherches directement dans l’espace sémantique avec des mots-clefs.
En recherche de documents par le contenu, la sémantique des documents n’est pas explici-
tée. Pour effectuer une recherche, le documentaliste doit fournir un ensemble de documents
qui servent à définir le concept recherché.

En général, les approches de recherche par le contenu se déroulent en 2 étapes : une
étape d’analyse des documents et une étape de recherche. L’étape d’analyse des documents
consiste à extraire de chaque document les informations nécessaires pour effectuer les
recherches par le contenu. Chaque document est analysé une seule fois à son ajout dans
la base et les données extraites sont stockées avec le document. L’étape de recherche est
effectuée à chaque fois que le documentaliste fait une requête au système. Cette étape
utilise les données extraites des documents pour répondre à la requête (par exemple, "Y-a-
t’il des documents similaires au document requête dans la base ?" ou encore "Quelles sont
les annotations les plus pertinentes pour ce document ?"). Pour effectuer les recherches,
le système évalue des similarités entre les documents pour en déduire des relations. Le
point clef de ces méthodes consiste alors à déterminer quelles sont les données à extraire
des documents (par exemple les éléments visuels saillants pour des images) et comment
calculer des similarités entre les données extraites.

Dans cette thèse, nous nous intéressons particulièrement aux bases de documents issues
de la numérisation du patrimoine (Gallica, RMN, musée Rodin, etc). Ces bases ont plu-
sieurs spécificités qui les rendent particulièrement intéressantes. Elles sont en partie issues
de la numérisation de bases matérielles déjà annotées et leur contenu est alors en partie
annoté. De plus, elles sont utilisées par des entreprises et des universitaires, l’indexation
est alors très précise, souvent basée sur l’utilisation d’un thésaurus.

Nous nous intéressons à la recherche d’images par le contenu, et plus particulièrement
au méthodes basées sur les signatures d’images. Ces méthodes consistent à analyser chaque
image pour en extraire une signature prenant la forme d’un unique vecteur décrivant son
contenu. Pour extraire les signatures, nous considérons la chaîne de traitement suivante :

– L’extraction de descripteurs locaux qui consiste à extraire de l’image un en-
semble de descripteurs, chaque descripteur permet de décrire une petite région de
l’image.

– L’agrégation en une signature qui consiste à agréger l’ensemble des descripteurs
locaux de l’image en une unique signature de grande dimension.

– La réduction de la dimensionnalité de la signature qui consiste projeter les
signatures dans un espace de petite dimension.

Pour évaluer la similarité entre deux images, nous utilisons alors une fonction de similarité
entre les signatures extraites des deux images.

I.2.1 Les critères d’évaluation

Pour évaluer une méthode de recherche par le contenu, plusieurs points sont à prendre
en compte.

I.2.1.a Les performances

Les performances d’un système de recherche par le contenu sont évaluées en fonction
du nombre d’erreurs qu’il fait. Par exemple, la performance d’un système de recherche de
doublons est évaluée en comptant le nombre faux positifs et de faux négatifs retournés
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par le système. Ou encore, pour évaluer les performances d’un système de suggestion
d’annotations, nous comptons le nombre d’annotations incorrectes proposées.

Le but est alors de créer des systèmes de recherche par le contenu qui font le moins
d’erreurs possible.

I.2.1.b Les coûts d’extraction

Les coûts d’extraction sont les coûts générés par l’étape d’analyse des documents pour
en extraire les données utilisées pour la recherche par le contenu. Deux types de coûts sont
à prendre en compte :

– Le coût calculatoire qui correspond au nombre d’opérations que le système doit
effectuer pour obtenir les données utilisées pour la recherche par le contenu à partir
du document. Le coût calculatoire est directement proportionnel au temps nécessaire
à l’extraction.

– Le coût de stockage qui correspond au volume de stockage occupé par les para-
mètres de la méthode d’extraction. Par cela, nous entendons toutes les données qu’il
est nécessaire de fournir à la méthode avant de commencer l’extraction des données.

Pour traiter de très grandes quantités de documents il est indispensable de réduire au
minimum ces coûts. En effet, plus le coût calculatoire est faible plus le système peut
analyser un grand nombre de documents dans le même laps de temps. De plus, plus le
coût de stockage est faible plus il est facile de distribuer l’analyse des documents sur un
grand nombre de machines.

I.2.1.c Les coûts de recherche

Les coûts de recherche sont les coûts générés par la recherche dans la base de documents
(par exemple, le coût pour parcourir toutes les données pour trouver les doublons, ou encore
le coût pour évaluer tous les classificateurs pour de la suggestion d’annotations). Comme
pour l’extraction, il y a deux types de coûts à prendre en compte :

– Le coût calculatoire qui correspond au nombre d’opérations que le système doit
faire pour effectuer la recherche.

– Le coût de stockage qui correspond au volume de stockage occupé par les données
nécessaires pour effectuer la recherche.

Ces coûts sont généralement liés avec la dimension des données extraites des documents.
Pour indexer un grand nombre de documents, il est indispensable de réduire au minimum
ces coûts en minimisant la dimension des données extraites des documents.

I.3 Objectifs de la thèse

Les signatures d’images obtenues à partir de l’agrégation de descripteurs locaux per-
mettent d’obtenir de bonnes performances dans les problèmes d’indexation automatique
par le contenu. Cependant, leur passage à l’échelle pour leur utilisation sur de très grands
volumes d’images est complexe à mettre en œuvre. En effet dans la chaîne de traitement
de l’extraction des signatures d’images, l’étape de réduction de dimension des signatures à
de forts coûts mémoires et calculatoires qui deviennent prohibitif pour les bases d’images
de grande dimension.
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L’objectif de la thèse est double, d’une part nous voulons améliorer les signatures
d’images pour obtenir de très bonnes performances dans les problèmes d’indexation au-
tomatique. D’autre part, nous voulons réduire les coûts de la chaîne de traitement, pour
permettre le passage a l’échelle.

I.4 Contribution

Dans cette section, nous présentons les contributions apportées par les travaux de cette
thèse.

I.4.1 Signatures

De nombreuses approches ont été proposées pour agréger les descripteurs locaux en
une signature. L’approche par déviation de modèle consiste à mesurer la déviation entre
un modèle statistique des descripteurs locaux et les descripteurs locaux des images. Cette
approche permet d’obtenir de bonnes performances en recherche d’images par similarité.
Notre première contribution est une amélioration d’une signature de l’état de l’art basée sur
les approches à déviation de modèle. Nous proposons d’améliorer le modèle utilisé par cette
signature pour réduire la dimension de la signature obtenue. De plus, ce nouveau modèle
permet d’obtenir des propriétés statistiques intéressantes qui facilitent la réduction de la
dimension de la signature. Nous présentons en détail cette contribution dans la première
partie de cette thèse.

Ces travaux ont fait l’objet des publications suivantes : [Negrel et al., 2012b]
[Negrel et al., 2013]

[Negrel et al., 2014b]

I.4.2 Réduction de dimension

Pour réduire la dimension des signatures une approche couramment utilisée est la
projection linéaire de la signature dans un espace de petite dimension. Nous proposons
deux méthodes pour obtenir des projecteurs linéaires.

I.4.2.a Méthode non supervisée

Notre deuxième contribution est une méthode basée sur un apprentissage non su-
pervisée pour obtenir les projecteurs. Cette méthode est basée sur la conservation de la
similarité obtenue entre les signatures non réduites. Nous proposons également une amélio-
ration qui vise à réduire drastiquement les coûts de stockage et calculatoire entraînés par
la grande dimension de la matrice de projection. Pour cela, nous proposons une méthode
pour obtenir des projecteurs creux et une méthode pour corriger les erreurs induites par
l’approximation. Nous présentons en détail ces contributions dans la deuxième partie de
cette thèse.

Ces travaux ont fait l’objet des publications suivantes : [Negrel et al., 2012a]
[Negrel et al., 2012b]

[Negrel et al., 2013]
[Negrel et al., 2014a]
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I.4.2.b Méthode supervisée

Notre troisième contribution est une méthode supervisée pour obtenir les projecteurs.
Cette méthode est basée sur la reconstruction du rang des images dans le tri des images
pour la recherche de quasi-copie. De plus, nous proposons d’introduire dans notre méthode
un critère de parcimonie pour obtenir des projecteurs creux. Nous présentons en détail ces
contributions dans la troisième partie de cette thèse.

Ces travaux ont fait l’objet de la publication suivante : [Negrel et al., 2014c]



Publications

Revue internationale avec comité de lecture

– [Negrel et al., 2013] Negrel, R., Picard, D., and Gosselin, P.H. Web-scale image re-
trieval using compact tensor aggregation of visual descriptors. In MultiMedia, IEEE
(Vol.20, Issue :3), pages 24-33, July-Sept. 2013.

Conférences internationales avec actes et comité de lecture

– [Negrel et al., 2012a] Negrel, R., Picard, D., and Gosselin, P.H. Compact tensor
based image representation for similarity search. In Image Processing (ICIP), 2012
19th IEEE International Conference on, Orlando, FL, pages 2425-2428, Sept. 30
2012.

– [Negrel et al., 2012b] Negrel, R., Picard, D., Gosselin, P.H. Using spatial pyramids
with compacted vlat for image categorization. Proceedings of the 21st International
Conference on Pattern Recognition (ICPR), 2012, Tsukuba, Japan, pages 2460-2463,
November 11-15, 2012.

– [Negrel et al., 2014a] Negrel, R., Picard, D., and Gosselin, P.H. Dimensionality
reduction of visual features using sparse projectors for content-based image retrieval.
In Image Processing (ICIP), 2014 21th IEEE International Conference on, Paris,
FR, Octob. 27 2014.

– [Negrel et al., 2014b] Negrel, R., Picard, D., and Gosselin, P.H. Evaluation of
second-order visual features for land-use classification. In Content-Based Multimedia
Indexing (CBMI), 2014 12th International Workshop on, pages 1-5. IEEE.

– [Negrel et al., 2014c] Negrel, R., Picard, D., Gosselin, P.H. Efficient dimension
reduction of global signature with sparse projectors for image near duplicate retrieval.
Proceedings of the 22st International Conference on Pattern Recognition (ICPR),
2014, Stockholm, Sweden, ,August 24-28, 2014.
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Les signatures d’images
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Comme nous l’avons présenté en introduction, pour effectuer des tâches d’indexation
automatique (recherche de doublons, annotation automatique, ...), il est indispensable de
pouvoir calculer une similarité entre deux images. Dans le premier chapitre cette partie,
nous présentons une vue d’ensemble des méthodes pour calculer automatiquement une
similarité entre deux images. Nous nous intéresserons plus particulièrement aux méthodes
basées sur les signatures d’image. Puis dans le chapitre suivant, nous présentons notre
méthode pour obtenir des signatures d’image. Notre signature est basée sur la mesure
de la déviation entre l’image et un modèle générique d’image. Nous proposons pour cela
un nouveau modèle optimisé, permettant de réduire la dimension des signatures obtenues
tout en améliorant le pouvoir de discrimination de la signature. Enfin, nous présentons
un ensemble d’expériences en recherche par similarité sur la base d’images Holidays, ainsi
qu’un ensemble d’expériences en classification automatique sur la base d’image VOC2007.





Chapitre

IIÉtat de l’art

Dans ce chapitre, nous faisons l’état de l’art des méthodes pour : l’extraction de carac-
téristique visuelle, leurs mise en forme et le calcul de similarité basé sur ces caractéristiques
visuelles.

II.1 Descripteurs d’images

Une des étapes essentielles en analyse d’images par le contenu est l’extraction d’une
description de bas niveau de l’image. Cette description est une représentation numérique
(analyse statistique, analyse quantitative, ...) des caractéristiques visuelles de l’image,
généralement sous la forme d’un vecteur ou d’un ensemble de vecteurs.

Cette description doit avoir deux caractéristiques importantes :
– elle doit conserver suffisamment d’information pour être discriminante, c’est à dire

différencier deux images avec un contenu visuel différent ;
– elle doit est le plus invariante possible (aux bruits ; aux variations d’échelle ; aux

variations de contraste ; aux déformations ; etc) pour pouvoir généraliser le contenu
visuel d’une image à une autre image qui n’est pas identique.

Nous présentons dans la suite deux familles de descripteurs : les descripteurs globaux
et les descripteurs locaux.

II.1.1 Descripteurs globaux

Les descripteurs globaux permettent de résumer l’ensemble des informations visuelles
de l’image en un unique descripteur (vecteur). Les descripteurs globaux sont construits
en utilisant une ou plusieurs primitives visuelles 1 d’une image et en les résumant sous la
forme d’un vecteur.

La couleur fait partie des premières primitives visuelles utilisées. Le plus simple des
descripteurs globaux basés sur la couleur consiste à construire l’histogramme des couleurs

1. la couleur, la luminosité, le gradient de la luminosité, la réponse à un banc de filtres, les formes, les
texture, etc.
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à partir des valeurs des pixels dans l’espace RGB [Han and Ma, 2002, Chakravarti
and Meng, 2009]. Pour rendre invariants les descripteurs basés sur la couleur aux varia-
tions de luminosité, d’ombre et de capteur, de nombreuses améliorations ont été proposées.
L’utilisation de méthode de normalisation [Van De Sande et al., 2010] ainsi que l’utili-
sation d’espace colorimétrique adapté (HSV [Van De Weijer et al., 2006], L*a*b [Hays
and Efros, 2008] ou encore LUV [Li and Wang, 2003]) permet d’améliorer la qualité
de l’information couleur conservée.

De nombreux descripteurs globaux sont également basés sur la texture. Tamura et
al. font partie des premiers à en proposer un, sur l’imitation du système de perception
visuelle humain [Tamura et al., 1978]. Des approches statistiques basées sur la matrice
de cooccurrence de l’intensité lumineuse [Tamura et al., 1978], ou encore sur le modèle
MSAR (Multiresolution Simultaneous Autoregressive Models) [Mao and Jain, 1992] ont
égalent été proposés Une autre approche populaire est d’utiliser la réponse de l’intensité
lumineuse des pixels à un banc de filtres orientés (par exemple les filtres de Gabor) [Martin
et al., 2001,Liu et al., 2010].

Des descripteurs basés sur la distribution des contours ont également été proposés [Won
et al., 2002,Wang et al., 2006].

II.1.2 Descripteurs locaux

Les descripteurs locaux sont de nos jours les caractéristiques visuelles les plus cou-
ramment utilisées en analyse d’image par le contenu. Ils permettent de décrire l’ensemble
des informations visuelles d’une région de l’image en un descripteur (vecteur). La région
d’extraction est appelée région d’intérêt et elle est généralement centrée sur un point d’in-
térêt. Les régions et points d’intérêt peuvent être obtenus par deux approches : avec un
détecteur de points/régions d’intérêt ; ou par une grille dense.

Les descripteurs locaux ont une très bonne capacité de discrimination pour détermi-
ner si deux régions sont similaires ou dissimilaires. Cela les rends particulièrement utiles
en vision par ordinateur, notamment pour de la mise en correspondance de points d’in-
térêts. Ils sont utilisés en : odométrie visuelle [Nistér et al., 2004] ; reconstruction
3D [Mouragnon et al., 2006] ; détection d’objets [Lowe, 1999] ; recherche d’images
par le contenu [Perronnin et al., 2010b, Jégou et al., 2008, Picard and Gosselin,
2011] ; etc.

Dans la suite, nous présentons une introduction sur les méthodes de détections de ré-
gions d’intérêts, puis nous présenterons un formalisme pour décrire les étapes d’extraction
d’un descripteur local ainsi que plusieurs exemples de descripteurs locaux couramment
utilisés en indexation multimédia.

II.1.2.a Régions d’intérêts

Les détecteurs de points/régions d’intérêt permettent de détecter automatiquement
des régions de l’image qui sont informatives. La notion de point/région d’intérêt est ap-
parue en premier lieu dans deux domaines de la vision par ordinateur : la vision en robo-
tique [Moravec, 1980] et l’étude de la vision humaine [Koch and Ullman, 1987, Itti
et al., 1998]. En robotique, un point/région d’intérêt est vu comme une région de forte
variation de l’image. Ces variations doivent être de forte amplitude et doivent avoir des
caractéristiques structurelles précises. En étude de la vision humaine, et plus particulière-
ment en étude de l’attention visuelle, un point/région d’intérêt est vu comme une région
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Figure II.1 – Exemple d’extraction dense de descripteurs locaux (grille de 3 pixels sur 4
échelles de l’image).

de forte énergie dans l’image.

En analyse d’image par le contenu, les détecteurs de points d’intérêt les plus cou-
ramment utilisés sont basés sur des approches variationnelles. Le détecteur de Harris et
al. [Harris and Stephens, 1988] et le détecteur de Shi-Tonasi et al. [Shi and To-
masi, 1994] sont des extensions du détecteur de Moravec et al. [Moravec, 1980]. Ils
utilisent les valeurs propres du tenseur de structure local basé sur le gradient de l’image
pour détecter des régions de forte variation caractéristique. Kitchen et al. ont proposé
une détecteur basé sur la courbure des contours dans l’image [Kitchen and Rosenfeld,
1982]. De nombreux détecteurs sont basés sur un filtre convolutif de Hessien de gaus-
siennes (LoG) [Lindeberg, 1998,Mikolajczyk and Schmid, 2004], des méthodes par
différence de gaussiennes (DoG) [Lowe, 2004] et des méthodes par déterminant du Hes-
sien (DoH) [Lindeberg, 1998]. Mikolajczyk et al. ont publié une évaluation complète de
nombreux détecteurs [Mikolajczyk and Schmid, 2004,Mikolajczyk et al., 2005].

II.1.2.b Extraction dense

L’extraction dense de descripteurs locaux consiste à calculer des descripteurs locaux
dans toutes les régions de l’image. La méthode la plus courante consiste à calculer un
descripteur tous les P pixels et sur plusieurs échelles (Figure II.1).

Cette méthode est très utilisée pour le calcul de similarité entre images [Jégou et al.,
2010,Delhumeau et al., 2013,Negrel et al., 2013], car elle permet d’extraire de plus
grande quantité d’information de l’image. Cependant, le coût de stockage de l’ensemble
des descripteurs extraits de l’image est prohibitif. Par exemple, pour une image de 256
pixels si nous calculons un descripteur de 128 dimensions tous les 3 pixels sur 4 échelles,
nous calculons alors environ 30000 descripteurs. Le coût de stockage de l’ensemble de
descripteurs pour une image est de 14Mo, soit 14To de descripteurs pour une base d’un
million d’images.

Il est donc indispensable d’utiliser des méthodes qui ne nécessitent pas le stockage des
descripteurs locaux.
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II.1.2.c Formalisme d’extraction des descripteurs locaux

Les descripteurs locaux sont généralement basés sur une primitive visuelle de l’image,
ces primitives subissent plusieurs traitements, et elles sont finalement agrégées en un
unique vecteur. Kihl et al. ont proposé un formalisme pour unifier la majorité des des-
cripteurs locaux [Kihl et al., 2013]. Ce formalisme définit les étapes nécessaires pour
obtenir un descripteur local à partir d’une région de l’image. L’extraction des descripteurs
est découpée en trois étapes :

– L’extraction d’une primitive visuelle consistant à extraire une information bas
niveau (par exemple : le gradient, la réponse à des ondelettes de Haar 2D, la couleur,
...) ;

– Le codage de la primitive visuelle consistant à effectuer une injection non-
linéaire de la primitive visuelle dans un espace de grande dimension. Le but de
cette étape est d’améliorer la représentation en rapprochant les primitives visuelles
similaires entre elles et en éloignant les primitives dissimilaires ;

– L’agrégation des codes consistant à rassembler toutes les primitives codées dans
un unique code. L’objectif de l’agrégation des codes est de rendre robuste la mise en
correspondance des descripteurs locaux aux petites déformations.

Ce formalisme de création de descripteurs locaux permet d’obtenir des descripteurs
qui sont fortement discriminants tout en tolérant certaines déformations. C’est pour cela
qu’ils sont couramment utilisés pour la mise en correspondance de points d’intérêt et pour
calculer une similarité visuelle.

II.1.2.d Le descripteur SIFT

Le descripteur SIFT (Scale-invariant feature transform) est un descripteur basé sur
le gradient de l’intensité de l’image. Il a été proposé par Lowe et al. pour la mise en
correspondance de points d’intérêt [Lowe, 1999,Lowe, 2004].

Les auteurs proposent un détecteur de point d’intérêt robuste basé sur des différences
de gaussienne (DoG) multi-échelle. Ce détecteur permet de déterminer l’échelle et l’orien-
tation principale du point d’intérêt.

Le formalisme proposé par Kihl et al., permet de décrire les étapes de construction
du descripteur SIFT : La primitive visuelle utilisée est le gradient (représenté par son
orientation et son intensité), il est obtenu par la convolution de l’image avec un masque
dérivateur. À chaque orientation est appliquée une rotation égale à l’orientation du point
d’intérêt. Cela permet, de rendre invariant par rotation le descripteur. Le codage est
effectué par la quantification de l’orientation du gradient avec une affectation pondérée
aux deux classes les plus proches. La quantification est effectuée sur 8 orientations réparties
uniformément. Pour conserver l’information spatiale de la distribution du gradient dans
la région d’intérêt, la région à décrire est divisée en une grille régulière de 4 × 4 cellules.
L’agrégation des codes du gradient est effectuée dans chaque cellule en calculant la somme
pondérée des codes dans une cellule. La pondération est obtenue en fonction de deux
paramètres : l’intensité du gradient et la distance du pixel au centre du descripteur. Le
descripteur alors obtenu est un vecteur de 128 dimensions.

De nombreuse extensions du descripteur SIFT ont été proposées : Le descripteur GLOH
(Gradient Location and Orientation Histogram ) est un descripteur SIFT pour lequel les
cellules sont une grille log-polaire [Mikolajczyk and Schmid, 2005]. Le descripteur
PCA-SIFT permet de réduire la dimension du descripteur en effectuant une analyse en
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Figure II.2 – Chaîne d’extraction des descripteurs HOG.

composantes principales (ACP) du descripteur SIFT [Ke and Sukthankar, 2004]. Le
descripteur RootSIFT est un descripteur SIFT dont les composantes ont été normalisées
en puissance [Jain et al., 2012,Arandjelovic and Zisserman, 2012].

Une approximation du descripteur SIFT a également été proposée dans le but de
fortement réduire le coût calculatoire de l’extraction [Bay et al., 2006]. Le descripteur
SURF estime l’orientation dominante au voisinage de points d’intérêt et uniquement deux
orientations (horizontale et verticale) sont utilisées. Dans chaque cellule, la somme de
l’intensité du gradient et la somme de la valeur absolue du gradient sont effectuées pour
les deux orientations. Le descripteur est alors de 64 dimensions.

II.1.2.e Histogramme de gradients orientés

Le descripteur HOG (Histogram of Oriented Gradients) est un descripteur basé sur le
gradient de l’intensité. Il a été proposé dans [Dalal and Triggs, 2005] pour la détection
d’objet dans les images.

Le descripteur HOG est très similaire au descripteur SIFT, il utilise le gradient de
l’intensité comme primitive visuelle et la même structure en cellules. Nous pouvons utiliser
le formalise proposé par Kihl et al. pour décrire les étapes de construction du descripteur
HOG (Figure II.2) : La primitive visuelle utilisée est le gradient (il est représenté par son
orientation et son intensité) obtenu généralement par un filtrage convolutif. Le codage est
effectué par la quantification de l’orientation du gradient avec une affectation pondérée au
deux classes les plus proches. La quantification est généralement effectuée sur 8 orientations
réparties uniformément. L’agrégation des codages du gradient est effectuée par une simple
somme des codes dans une cellule. Dalal et al. proposent d’utiliser un découpage de 16×16
cellules [Dalal and Triggs, 2005]. Cependant, il est courant d’utiliser un découpage
similaire à celui utilisé pour le descripteur SIFT. L’échelle d’extraction du descripteur
HOG est définie par la largeur S des cellules. La dimension d’un descripteur HOG est
alors de D = 128 dimensions.

De nombreuses extensions du descripteur HOG ont été proposés : Zhu et al. proposent
de calculer les histogrammes dans des cellules de taille variable [Zhu et al., 2006]. Wang
et al. proposent d’utiliser une interpolation tri-linéaire du gradient et de combiner l’histo-
gramme de gradient avec l’histogramme des LBP (Local Binary Pattern [Ahonen et al.,
2006]) dans chaque cellule [Wang et al., 2009].
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II.1.2.f Descripteurs X-Color

Perronnin et al. ont proposé un descripteur local couleur pour la classification et la
recherche d’images par similarité [Perronnin et al., 2010b]. Ce descripteur utilise direc-
tement le codage RGB (Rouge, Vert, Bleu) des couleurs comme primitive visuelle. Dans ce
descripteur, la primitive visuelle n’est pas codée. Comme pour le descripteur HOG, l’agré-
gation est effectuée dans une grille de cellules. Mais contrairement au descripteur HOG,
Perronnin et al. proposent de calculer pour chaque cellule la moyenne et la variance de
chaque composante couleur. La dimension du descripteur avec une grille de 4× 4 cellules
est alors de D = 96 dimensions.

II.2 Similarité sur sac

Dans cette section, nous présentons l’état de l’art sur les méthodes qui permettent
de calculer des similarités entre deux sacs de descripteurs. Un sac est un ensemble non-
ordonné de descripteurs, il regroupe l’ensemble des descripteurs d’une image. Nous notons
par Bi = {bri}r ⊂ B le sac des descripteurs de la ième image avec bri ∈ R

D le jème

descripteur de la ième image et B l’ensemble des descripteurs de toutes les images d’un
corpus donné :

B =
⋃

i

Bi. (II.1)

L’utilisation de sacs de descripteurs pour calculer une similarité visuelle entre images
est intuitivement simple à justifier. En effet, si deux images représentent des objets/lieux
similaires, ou plus généralement le même concept sémantique, elles doivent contenir des
régions qui sont structurellement similaires (par exemple, même forme ou même texture).
L’utilisation de descripteurs locaux et de leurs mise en correspondance permet de détecter
et de quantifier le nombre de régions similaires entre les deux images. Ainsi plus le nombre
de régions similaires est grand plus les images sont similaires.

De nombreuses méthodes ont été proposées pour calculer des similarités entre deux sacs
de descripteurs. Elles peuvent être classées en deux grandes catégories : (i) les méthodes
qui utilisent directement l’ensemble des descripteurs des sacs ou une approximation de ses
descripteurs pour calculer une similarité ; (ii) les méthodes qui convertissent les sacs de
descripteurs en signatures (vecteurs).

II.2.1 Similarité par vote

Dans les approches basées sur le vote [Mikolajczyk and Schmid, 2001, Gorisse,
2010], les descripteurs de l’image requête sont mis en correspondance avec l’ensemble des
descripteurs de toutes les images de la base B. Chaque descripteur de la requête vote
pour ses k-Plus Proches Voisins (k-PPV) dans B. Puis, chaque image de la base compte
le nombre de votes obtenus par ses descripteurs. L’image avec le plus grande nombre de
votes est l’image la plus similaire à l’image requête.

Le score de similarité du sac Bj relativement à une requête Bi est obtenu avec l’équa-
tion suivante :

k(Bi, Bj) =
∑

bri∈Bi

card
Ç

k-PPV
B\Bi

(bri) ∩Bj

å

, (II.2)
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avec card(·) le cardinal de l’ensemble, et k-PPV
B\Bi

(bri) l’ensemble des k-Plus Proche Voisins

de bri dans l’ensemble B privé de Bi.
Cette famille de méthodes est très efficace pour résoudre le problème de recherche de

doublons. Par exemple dans une base de 42500 images où chaque image a subit une ou
plusieurs transformations (rotations, tramage, bruitage, floutage, homographie, recadrage,
occultation, recadrage, combinaison d’images avec mise à l’échelle, compression), la mé-
thode par vote permet d’obtenir 98.33% de mAP (mean Average Precision) [do Valle Jr,
2008].

II.2.2 Les noyaux sur sac

Les méthodes par vote sont difficilement compatibles avec les méthodes d’apprentis-
sage statistique et nécessitent la mise en œuvre de méthodes complexes pour les utiliser en
classification automatique. Une bonne approche pour rendre les méthodes par vote com-
patibles avec les méthodes d’apprentissage statistique classique (par exemple les SVM)
consiste à les approximer par une fonction noyau.

Les noyaux sur sac sont une famille de méthodes permettant de calculer un pro-
duit scalaire directement entre deux sacs, vu comme une mesure de similarité entre
sacs [Schölkopf and Smola, 2002,Shawe-Taylor and Cristianini, 2004]. Pour cela,
Shawe-Taylor et al. [Shawe-Taylor and Cristianini, 2004] utilisent la propriété sui-
vante des fonctions noyaux : la somme de fonctions noyaux est un noyau. En calculant
l’ensemble des similarités entre les descripteurs des deux sacs, ils proposent alors le noyau
sur sac softmax pour calculer la similarité entre deux sacs :

S(Bi, Bj) =
1
|Bi|

1
|Bj |

∑

x∈Bi

∑

y∈Bj

s(x, y) (II.3)

avec s(x, y) une fonction noyau utilisée pour évaluer la similarité entre deux descripteurs
locaux et |Bi|, |Bj | le nombre de descripteurs dans les sacs i et j. Ce noyau donne des bons
résultats quand les descripteurs sont très discriminants ou quand les sacs contiennent peu
de descripteurs. En effet, pour un grand nombre de descripteurs, le nombre de descripteurs
similaires entre les deux sacs devient très petit par rapport au nombre de descripteurs
dissimilaires. Les fortes similarités sont alors noyées par la grande quantité de petites
similarités.

Pour pallier ce problème, Lyu et al. ont proposé d’améliorer la capacité de mise en
correspondance de la fonction de similarité des descripteurs en la mettant à la puissance
p > 1 :

S(Bi, Bj) =
1
|Bi|

1
|Bj |

∑

x∈Bi

∑

y∈Bj

s(x, y)p. (II.4)

Cela permet de mieux approcher les méthodes par votes.
Les noyaux sur sac permettent de conserver de très bonne performances en recherche

par similarité, par exemple, Precioso et al. obtiennent un mAP de 76% sur la base Ho-
lidays [Precioso et al., 2011]. Les noyaux sur sac sont également utilisés en classifica-
tion, par exemple, Gorisse et al. obtiennent plus de 90% de mAP sur la base VOC 2006
(mAP calculé uniquement sur les 100 premières images du classement) [Gorisse et al.,
2008,Everingham et al., 2006].
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II.2.3 Signatures et Similarité

À cause de la grande quantité de descripteur dans les sacs, l’utilisation de noyaux
sur sac en indexation par le contenu entraîne de forts coûts calculatoires et de stockage.
Pour réduire ces coûts des méthodes d’indexation et d’approximation des descripteurs
locaux et de les noyaux sur sac sont utilisés [Gorisse et al., 2008]. Cependant, elles sont
généralement complexes à mettre en œuvre et il est difficile d’obtenir des garanties sur les
propriétés des fonctions noyaux après leur approximation. Une alternative à ces méthodes
est d’agréger l’ensemble des descripteurs d’un sac en une signature (vecteur réel x ∈ R

W )
et d’utiliser une fonction noyau dans l’espace vectoriel.

II.2.3.a La signature Bag of Words

La signature Bag of Words (BoW) ou encore Bag of visual Words (BovW) est l’une
des premières méthodes proposées pour résumer l’ensemble des descripteurs visuels d’une
image en une unique signature [Sivic and Zisserman, 2003]. Elle est héritée des mé-
thodes d’analyse de texte [Baeza-Yates et al., 1999], et consiste à calculer l’histogramme
des occurrences de motifs prédéfinis. En analyse de texte, un dictionnaire de mots est pré-
défini. Pour adapter cette méthode aux sacs de descripteurs locaux, il est donc nécessaire
de construire un dictionnaire de mots visuels. Sivic et al. ont proposé de calculer une
partition de l’espace des descripteurs visuels de telle sorte que chaque partie représente
un concept visuel spécifique [Sivic and Zisserman, 2003]. La partition de l’espace des
descripteurs locaux est obtenue à l’aide d’un algorithme de type k-means [Lloyd, 1982],
où chaque partie est alors définie par un mot visuel (barycentre de la partie).

Pour calculer la signature d’un sac de descripteurs, il suffit de compter le nombre
descripteurs du sac qui appartiennent à chaque partie. Pour une partition de K mots
visuels (parties), la signature est de dimension W = K.

Cette méthode est très simple à mettre en œuvre est conserve de bonnes performances
en classification, par exemple, elle obtient un mAP de 58.0% sur la base VOC 2007 avec
4000 mots visuels et le noyau χ2 [van Gemert et al., 2010]. Elle conserve également
de bonnes performances en recherche par similarité, par exemple, elle obtient un mAP de
54.0% sur la base Holidays avec 400000 mots visuels et le produit scalaire usuel [Jégou
et al., 2012].

II.2.3.b La signature par Coding/pooling

Les signatures par Coding/pooling est une généralisation de la signature BoW, elle s’ins-
pire des méthodes utilisées en codage [Lloyd, 1982]. Les signatures par Coding/pooling
décomposent le calcul de la signature en deux étapes : le codage (ou Coding) ; et l’agréga-
tion (ou Pooling).

L’étape de codage consiste à coder chaque descripteur du sac, généralement en appli-
quant un traitement non-linéaire sur les descripteurs qui les projette dans un espace de
plus grande dimension.

L’étape de mise en commun consiste à rassembler l’ensemble des descripteurs codés en
une unique signature.

Par exemple, pour la signature BoW, la fonction de codage s’écrit alors :

c∗
ri = arg min

cri

‖bri −Dcri‖2

s.t. ||cri||0 = 1, ||cri||1 = 1, cri � 0,∀r;
(II.5)
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avec D la matrice de K mots visuels, bri le rème descripteur visuel du sac Bi et cri le
vecteur du code du descripteur xri. Le vecteur de codage est un vecteur parcimonieux avec
une unique valeur unitaire correspondante au mot visuel le plus proche du descripteur. La
fonction de mise en commun de la signature BoW est simplement la somme des codes :

ci =
∑

c∗
ri (II.6)

La première signature utilisant ce formalisme est la signature ScSPM proposée par
Yang et al. [Yang et al., 2009]. Contrairement à la signature BoW, la signature ScSPM
utilise plusieurs mots visuels pour coder un descripteur. Pour cela, les auteurs utilisent
une contrainte de parcimonie moins stricte que celle de la signature BoW :

c∗
ri = arg min

cri

∑

r

‖bri −Dcri‖2 + λ‖cri‖1 (II.7)

Cela permet d’obtenir des codes qui conservent plus d’information qu’une simple quanti-
fication.

Par la suite, Wang et al. proposent une extension de ce codage : la signature locality-
constrained linear coding (LLC) [Wang et al., 2010]. Les auteurs proposent d’ajouter
une contrainte de localité pour que les descripteurs similaires soient codés par un ensemble
de mots visuels similaires :

c∗
ri = arg min

cri

∑

r

‖bri −Dcri‖2 + λ‖dri ⊙ cri‖2

s.c. 1⊤cri = 1,∀r;
(II.8)

avec dri le vecteur des distances entre le descripteur bri et les mots visuels et ⊙ le produit
de Hadamard [Horn, 1990]. Cela permet d’obtenir des codes creux similaires quand les
descripteurs sont similaires, contrairement à la signature ScSPM qui peut utiliser deux
mots visuels différents pour coder deux descripteurs similaires. Ils proposent également
différentes fonctions d’agrégation comme l’agrégation par somme ou par maximum. La
signature alors obtenue est de dimension W = K.

De nombreuses méthodes de codage ont été proposés, notamment pour résoudre le
problème de l’ambiguïté des mots visuels [van Gemert et al., 2010]. Par exemple,
Gemert et al. proposent des méthodes de codage basées sur les dictionnaires de code à
noyau [van Gemert et al., 2008, Van Gemert et al., 2010]. Ou encore, Avila et
al. proposent une méthode de codage basée sur des histogrammes de distance au mot
visuel [Avila et al., 2011].

Ces approches donnent de bonnes performances en classification, par exemple, la si-
gnature LLC obtient un mAP de 57.6% sur la base VOC 2007 avec 25000 mots visuels et
avec le produit scalaire usuel [Chatfield et al., 2011].

II.2.3.c La signature Fisher Vector

La signature Fisher Vector (FV) a été proposée par Perronnin et al. en
2007 [Perronnin and Dance, 2007]. Les deux idées principales de cette méthode sont :
la modélisation de l’espace de description ; et la déviation du modèle propre à une image
par rapport à ce modèle général.

Perronnin et al. proposent pour cela de modéliser par une fonction de densité uλ la
distribution des descripteurs dans l’espace. On peut alors décrire un sac de descripteurs
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Bi en calculant le gradient du logarithme de la fonction de vraisemblance des descripteurs
du sac Bi :

GBi

λ =
1
|Bi|
∇λ log uλ(Bi). (II.9)

Cela permet de mesurer la contribution des descripteurs du sac au modèle uλ.
Pour mesurer la similarité entre deux sacs (Bi, Bj), les auteurs proposent alors d’utiliser

la fonction noyau suivante :
s(Bi, Bj) = GBi

λ F −1
λ G

Bj

λ (II.10)

avec Fλ ∈MM×M la matrice d’information de Fisher :

Fλ = Ex∼uλ

î

Gx
λGx′

λ

ó

. (II.11)

Comme Fλ est symétrique et définie positive, ils proposent de l’intégrer au gradient :

GBi

λ = LλG
Bj

λ , (II.12)

avec F −1
λ = L⊤

λ Lλ la décomposition de Cholesky de la matrice F −1
λ . La fonction noyau

(II.10) peut alors s’écrire comme un simple produit scalaire entre GBi

λ et GBj

λ . Il est inté-
ressant de noter que la dimension de cette signature dépend linéairement du nombre de
paramètres de la fonction de densité.

Perronnin et al. proposent d’utiliser un mélange de gaussiennes comme modèle :

uλ(x) =
K
∑

c=1

wc fµc,Σc(x), (II.13)

avec fµc,Σc la loi normale multidimensionnelle avec les paramètres : µc la moyenne ; et Σc la
matrice de covariance, {wc}Kc=1 les pondérations des lois et λ = {wc, µc, Σc, c = 1 · · ·K}.
Les auteurs proposent de considérer les matrices de covariance diagonales : σc = diag(Σc).
Pour cette signature, les mots visuels sont les gaussiennes du modèle.

Le gradient du logarithme de la fonction de vraisemblance s’écrit alors :

GBi

λ =
1
|Bi|

∑

x∈Bi

K
∑

c=1

∇λc
log uλc

(x) (II.14)

la signature finale prend en compte uniquement les gradients des moyennes et les gra-
dients des écarts types. Les gradients des pondérations des lois ne sont pas utilisés car ils
n’apportent pas une information significative [Perronnin and Dance, 2007,Perronnin
et al., 2010b].

Les gradients de la moyenne µ et de l’écart type σ pour chaque gaussienne c s’écrivent
alors :

GBi
µ,c =

1
|Bi|
√

wc

∑

x∈Bi

γc(x)
Å

x− µc

σc

ã

, (II.15)

GBi
σ,c =

1
|Bi|
√

wc

∑

x∈Bi

γc(x)
ñ

(x− µc)2

σ2
c

− 1
ô

, (II.16)

avec γc(x) la fonction d’appartenance du descripteur x à la gaussienne c :

γc(x) =
wc fµc,σc(x)

∑K
j=1 wj fµj ,σj

(x)
(II.17)
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La signature finale est obtenue par concaténation des vecteurs gradients des différentes
gaussiennes, elle a une dimension de W = 2×D ×K.

Pour déterminer les paramètres du mélange de gaussiennes, les auteurs proposent d’uti-
liser un algorithme de Expectation-Maximization (EM) sur un ensemble de descripteurs
locaux extraits d’un grand nombre d’images sélectionnées aléatoirement [Bilmes et al.,
1998].

Cette méthode permet d’obtenir de bons résultats en classification et en recherche par
similarité avec un petit nombre de mots visuels. Par exemple en classification, elle obtient
un mAP de 61.7% sur la base VOC 2007 avec 256 mots visuels et avec le produit scalaire
usuel [Chatfield et al., 2011]. En recherche par similarité, elle obtient un mAP de 62.5%
sur la base Holidays avec 256 mots visuels et avec le produit scalaire usuel [Jégou et al.,
2012].

II.2.3.d La signature VLAD

La signature VLAD (Vector of Locally Aggregated Descriptors) est une signature pro-
posée par Jegou et al. en 2010 [Jégou et al., 2010]. Cette signature peut être vue comme
une approximation de la signature Fisher Vector.

Contrairement à la signature FV, la signature VLAD utilise comme modèle une parti-
tion de l’espace des descripteurs en K parties. Chaque mot visuel (partie) c est paramétré
par son barycentre µc.

Pour obtenir ce modèle, les auteurs proposent d’utiliser un algorithme de type k-
means [Lloyd, 1982] sur un ensemble de descripteurs locaux extraits d’un grand nombre
d’images sélectionnées aléatoirement.

La signature VLAD est basée uniquement sur la déviation aux moyennes du modèle
des descripteurs du sac. Pour construire la signature, chaque descripteur xij du sac Bi

est affecté au mot visuel le plus proche. Le sac de descripteurs est alors divisé dans un
ensemble de sous-sacs disjoints Bic :

Bic = {xij ∈ Bi|PPV(xij) = c} , (II.18)

avec PPV(·) la fonction qui retourne la partie correspondant au mot visuel le plus proche.
Contrairement à la signature Fisher Vector, l’affectation des descripteurs est obtenue par
l’utilisation de la distance euclidienne et chaque descripteur est affecté à une seule parti-
tion, cela permet de fortement réduire les coûts de calcul de la signature.

Pour calculer la signature, les auteurs proposent de cumuler pour chaque mot visuel
les déviations au barycentre des descripteurs de la partie :

νci =
∑

x∈Bci

(x− µc) . (II.19)

La signature finale est obtenue par la concaténation de l’ensemble des mesures de déviation
de chaque partie. La dimension de la signature finale est alors W = K ×D

Cette signature est simple à mettre en œuvre et donne de bonnes performances en
classification et recherche par similarité. Par exemple en classification, elle obtient un
mAP de 58.3% sur la base VOC 2007 avec 256 mots visuels et avec le produit scalaire
usuel [Peng et al., 2014]. En recherche par similarité, elle obtient un mAP de 62.2%
sur la base Holidays avec 64 mots visuels et avec le produit scalaire usuel [Delhumeau
et al., 2013].
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II.2.3.e La signature VLAT

La signature VLAT (Vectors of Locally Aggregated Tensors) est une signature propo-
sée par Picard et al. en 2011 [Picard and Gosselin, 2011]. Cette signature est une
approximation du noyau sur sac Gaussien :

S(Bi, Bj) =
∑

x∈Bi

∑

y∈Bj

e− ‖x−y‖2

σ2 (II.20)

Elle permet de supprimer les coûts calculatoires engendrés par les comparaisons deux à
deux des descripteurs. Pour cela, les auteurs proposent de construire une fonction d’injec-
tion :

B → R
W

Bi 7→ Φ(Bi)
(II.21)

tel que le produit scalaire dans l’espace induit approxime le noyau sur sac Gaussien :

S(Bi, Bj) ≈ Φ(Bi)⊤Φ(Bj). (II.22)

Le noyau sur sac Gaussien donne de très bonnes performances car l’utilisation de la
fonction Gaussienne permet d’être fortement discriminant sur l’appariement des descrip-
teurs. Un pré-traitement usuel des descripteurs consiste à les normaliser.

La norme ℓ2 peut être développée et la fonction noyau s’écrit alors :

S(Bi, Bj) = e− 2
σ2
∑

x∈Bi

∑

y∈Bj

e
2x

⊤
y

σ2 (II.23)

Pour obtenir la fonction d’injection, les auteurs effectuent un développement en série de
Taylor de la fonction noyau :

S(Bi, Bj) =
∑

x∈Bi

∑

y∈Bj

∞
∑

p=0

αp(x⊤y)p (II.24)

avec αp = e− 2
σ2

2p

σ2pp!
. Cette expression est très intéressante car elle est sous la forme de

somme de produits scalaires à la puissance p. Le produit scalaire à la puissance p est une
fonction noyau bien connue et elle est équivalente au produit scalaire des tenseurs d’ordre
p des variables :

(x⊤y)p = vec(⊗px)⊤ vec(⊗py) (II.25)

avec vec(·) la fonction qui convertit un tenseur en vecteur et ⊗px le produit tensoriel
d’ordre p du vecteur x. Cette propriété permet de décomposer les deux sommes imbriqués
en deux deux sommes distinctes :

S(Bi, Bj) =
∞
∑

p=0

αpΦp(Bi)⊤Φp(Bj), (II.26)

avec Φp(·) la fonction d’injection pour le produit tensoriel d’ordre p.
La fonction d’injection finale est la concaténation pondérée des sous-fonctions d’injec-

tion Φp(Bi) pour p ∈ N
∗. Cette fonction d’injection permet d’obtenir les mêmes résultats
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que la fonction noyau d’origine sans le calcul de l’ensemble des combinaisons des descrip-
teurs des deux sacs. Malheureusement, la dimension de l’espace d’injection est infinie. Les
auteurs proposent alors de restreindre le développement en série de Taylor à l’ordre deux.
La fonction d’injection s’écrit alors :

Φ(Bi) =
î√

α1Φ1(Bi)⊤√α2Φ2(Bi)⊤
ó⊤

. (II.27)

La dimension de l’espace d’injection est alors D + D2.
Pour améliorer la capacité de discrimination de cette signature, ils proposent deux

améliorations : (i) centrer les données ; (ii) utiliser une partition de l’espace des descrip-
teurs.

Le centrage des données permet d’augmenter la dynamique du produit scalaire. En
effet, si les données sont décentrées le produit scalaire n’a pas une dynamique maximale.
Quand les données sont centrées, la dynamique angulaire est alors maximale. La sous-
fonction d’injection devient alors :

Φp(Bi) = vec(
∑

x∈Bi

⊗p(x− µ)− Tp), (II.28)

Avec µ le barycentre des descripteurs et Tp le barycentre du tenseur d’ordre p.
Le partitionnement de l’espace des descripteurs est une méthode souvent employée

dans les fonctions noyau sur sac. Elle consiste à construire une partition de l’espace des
descripteurs en K parties et à calculer pour chaque partie la fonction noyau avec unique-
ment les descripteurs appartenant à cette partie. Le noyau final est la somme des noyaux
dans chaque partie c :

S′(Bi, Bj) =
∑

c∈D

S(Bic, Bjc) (II.29)

avec Bic = {x ∈ Bi|PPVD(x) = c}. Cette amélioration permet de réduire considérable-
ment les coûts calculatoires. En effet, elle réduit fortement le nombre de descripteurs dans
les sous-sacs Bic et donc le nombre de combinaisons de descripteurs. De plus, elle per-
met d’éviter les comparaisons entre les descripteurs trop dissimilaires. La sous-fonction
d’injection devient alors :

ΦD
p (Bi) =

î

Φp(Bi1)⊤ . . . Φp(Bic)⊤ . . . Φp(BiK)⊤
ó⊤

(II.30)

Ces améliorations permettent de bien conserver la capacité de discrimination du noyau
sur sac Gaussien malgré l’approximation du développement de Taylor d’ordre 2.

Les tenseurs d’ordre 1 apportent peu d’information en comparaison aux tenseurs
d’ordre 2, car ils sont de très petites dimensions par rapport aux tenseurs d’ordre 2.
Les auteurs ont donc proposées de ne pas les conserver. La signature finale s’écrit alors :

yi = ΦD
2 (Bi). (II.31)

La dimension de la signature VLAT est alors égale à W = K × D2. Cependant, le
produit tensoriel des descripteurs locaux crée des tenseurs symétriques, et il n’est pas
utile de stocker toutes les valeurs. En tenant compte de ces symétries, la dimension de la

signature VLAT est alors de W = K × D × (D + 1)
2

.

Cette signature est simple à mettre en œuvre et donne de bonnes performances en
classification et recherche par similarité. Par exemple en classification, elle obtient un
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mAP de 60.8% sur la base VOC 2007 avec 256 mots visuels et avec le produit scalaire
usuel [Picard and Gosselin, 2013]. En recherche par similarité, elle obtient un mAP de
64.0% sur la base Holidays avec 64 mots visuels et avec le produit scalaire usuel [Negrel
et al., 2013].

II.2.4 Pré-traitements et Post-traitements

Dans cette section, nous décrivons quelques méthodes de pré-traitement des descrip-
teurs locaux et de post-traitement sur les signatures. Ces traitements permettent d’amé-
liorer les capacités de discrimination des descripteurs locaux [Safadi and Quénot, 2013]
et des signatures.

II.2.4.a Pré-traitement

Le pré-traitement de plus courant sur les descripteurs locaux est la normalisation ℓ2

des descripteurs [Mikolajczyk and Schmid, 2005,Delhumeau et al., 2013] :

x′ =
x
‖x‖2

. (II.32)

Ceci permet d’obtenir une bonne performance avec les noyaux sur sac qui utilisent un
produit scalaire comme fonction de similarité.

L’un des pré-traitement couramment utilisé est d’effectuer une analyse en composantes
principales (ACP) sur les descripteurs locaux [Mikolajczyk and Schmid, 2005,Ke and
Sukthankar, 2004,Picard and Gosselin, 2013,Perronnin et al., 2010b]. Pour cela,
nous calculons la décomposition en valeurs et vecteurs propres de la matrice de covariance
des descripteurs Σ :

Σ = PDP⊤, (II.33)

avec P la matrice des vecteurs propres et D la matrice diagonale des valeurs propres. Nous
projetons alors les descripteurs locaux dans le sous-espace propre de dimension D′ :

x′ = P⊤
D′(x− µ), (II.34)

avec PD′ la matrice des D′ vecteurs propres correspondant aux D′ plus grandes valeurs
propres et µ la moyenne des descripteurs. Ce pré-traitement a deux avantages majeurs :
il permet de supprimer les corrélations entre les composantes des descripteurs locaux ; et
il permet de réduire la dimension des descripteurs locaux.

II.2.4.b Post-traitement

Il existe deux post-traitements effectués sur les signatures : la normalisation en loi de
puissance ; et la normalisation ℓ2. Elles sont généralement appliquées successivement à la
signature.

La normalisation en loi de puissance consiste à mettre à la puissance α chaque com-
posante de la signature en conservant son signe [Perronnin et al., 2010b,Delhumeau
et al., 2013,Picard and Gosselin, 2013,Perronnin et al., 2010b] :

∀j, x′
i[j] = sign

Ä

xi[j]
ä

∣

∣

∣xi[j]
∣

∣

∣

α
, (II.35)
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Figure II.3 – Effet de la normalisation en loi de puissance sur la dynamique des valeurs
d’une signature.

avec α ∈]0, 1]. Cette méthode permet d’uniformiser l’importance de chaque dimension
dans la signature. Plus α est petit plus les valeurs de la signature se regroupent en −1 et
1 (Figure II.3). Les expériences ont montré que plus une signature est de grande dimen-
sion, plus une normalisation en loi de puissance petite est appropriée [Perronnin et al.,
2010a]. Nous remarquons que ce traitement est analogue à la fonction sigmoïde utilisé
dans les réseaux de neurones [Bishop et al., 1995].

Quand le produit scalaire est utilisé pour calculer un score de similarité entre deux si-
gnatures, il est intéressant d’effectuer une normaliser ℓ2 des signatures [Perronnin et al.,
2010b,Delhumeau et al., 2013,Picard and Gosselin, 2013,Jégou et al., 2010]. En
effet, cela permet d’obtenir deux propriétés intéressantes : la similarité entre une signature
et elle même est égale à 1 ; et la similarité entre une signature et une signature différente
est strictement inférieure à 1. Dans le cas de la recherche par similarité, cela permet de
garantir que l’image la plus similaire à la requête est elle même.





Chapitre

IIIMéthode proposée

Dans ce chapitre, nous présentons une nouvelle signature d’image obtenue par agré-
gation des descripteurs locaux. Notre signature est basée sur la signature VLAT qui est
une approximation du noyau sur sac Gaussien. Dans la première partie de ce chapitre,
nous montrons que la signature VLAT peut être vue comme une signature à déviation
de modèle. Nous expliciterons le modèle utilisé ainsi que la mesure de déviation. Dans la
deuxième partie, nous présenterons une optimisation du modèle utilisé dans la signature
VLAT afin d’augmenter son pouvoir de discrimination, tout en réduisant la dimension
de la signature obtenue. Dans la troisième partie, nous proposons deux méthodes pour
réduire la dimension de la signature. Dans la dernière partie, nous effectuons un ensemble
d’expériences pour évaluer les performances de cette signature.

III.1 Vision déviation de modèle de la signature VLAT

Dans la section de l’état de l’art II.2.3.e, nous avons présenté la signature VLAT. Cette
signature est obtenue par l’approximation de la fonction d’injection associée au noyau sur
sac Gaussien. Cependant, cette signature peut également être vue comme une signature à
déviation de modèle. Comme nous l’avons vu avec les signatures Fisher Vector et VLAD,
les signatures à déviation de modèle utilisent une modélisation de l’espace des descripteurs
locaux et la signature est construite en calculant la déviation entre les descripteurs d’une
image et le modèle.

Pour la signature VLAT le modèle est constitué d’une partition de l’espace des des-
cripteurs et chaque partie c est caractérisée par la moyenne µc et la matrice de covariance
Tc des descripteurs de la région.

Pour estimer le modèle, nous utilisons un ensemble B de descripteurs locaux extraits
d’un grand nombres d’images. L’ensemble des descripteurs est partitionné en K parties à
l’aide d’un algorithme de type k-means. Nous estimons alors les paramètres du modèle à
l’aide des estimateurs empiriques de la moyenne et de la matrice de covariance :

µc =
1
|Bc|

∑

x∈Bc

x (III.1)
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Tc =
1
|Bc|

∑

x∈Bc

(x− µc)(x− µc)⊤, (III.2)

avec Bc l’ensemble des descripteurs de la partie c et |Bc| le nombre de descripteurs de
l’ensemble Bc.

Pour mesurer la déviation du sac de descripteur Bi de image i au modèle dans la signa-
ture VLAT, nous affectons chaque descripteur à la partie la plus proche, nous obtenons
alors K sous ensembles Bci du sac Bi. La mesure de déviation se fait séparément dans
chaque partie, nous calculons la somme des écarts de chaque descripteurs au modèle :

Tic =
∑

x∈Bci

î

(x− µc)(x− µc)⊤ − Tc

ó

. (III.3)

Sous cette forme, nous voyons que la signature VLAT est à mi-chemin entre la signature
VLAD et la signature Fisher Vector. De même que la signature VLAD, la signature VLAT
utilise un modèle obtenu par une partition de l’espace des descripteurs. Ce type de modèle
permet d’avoir un faible coût calculatoire lors de l’affectation des descripteurs aux parties
du modèle. De même que la signature Fisher Vector, la signature VLAT repose sur le
moment statistique d’ordre 2. Cela permet d’obtenir une description plus fine des sacs de
descripteurs.

Notons que la signature VLAT utilise la totalité du moment statistique d’ordre 2, la
signature est alors de beaucoup plus grande dimension que les signatures Fisher Vector et
VLAD.

III.2 Optimisation du modèle

Dans cette section, nous proposons une optimisation du modèle des signatures VLAT
afin d’améliorer la discrimination de la signature tout en réduisant la dimension de la
signature finale. Comme nous l’avons vu dans l’état de l’art, il est courant d’effectuer une
analyse en composantes principales (ACP) en pré-traitement des descripteurs locaux, ce
qui permet de réduire leur dimension et de supprimer les corrélations entre les composantes
des descripteurs.

III.2.1 ACP dans les parties du modèle

Pour améliorer le rapport débit/distorsion de l’étape de réduction de dimension, nous
proposons d’intégrer l’ACP dans le modèle. En effet, l’espace des descripteurs est complexe,
il est donc intéressent d’effectuer en premier une segmentation de l’espace en parties plus
simples puis d’effectuer une ACP dans chaque partie. Cela permet d’avoir plus de contrôle
lors de la réduction de dimension sur les informations à supprimer.

En premier, nous effectuons une décomposition en valeurs et vecteurs propres de la
matrice de covariance de chaque partie :

Tc = VcDcV⊤
c , (III.4)

avec Vc la matrice des vecteurs propres et Dc la matrice diagonale des valeurs propres de
Tc. Pour chaque partie c, nous conservons que les D′

c vecteurs propres correspondants aux
plus grandes valeurs propres :

TcD′
c

= VcD′
c
DcD′

c
V⊤

cD′
c
, (III.5)
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avec TcD′
c

l’approximation de la matrice de covariance Tc, DcD′
c

la matrice diagonale des D′
c

plus grandes valeurs propres et VcD′
c

la matrice des D′
c vecteurs propres correspondants.

Nous projetons tous les descripteurs d’une partie dans son sous-espace propre :

B′
cD′

ci =
¶

V⊤
cD′

c
(x− µc)

©

x∈Bci
. (III.6)

Les matrices de covariance des descripteurs locaux dans chaque partie sont alors des ma-
trices diagonales et la mesure de déviation s’écrit :

T ′
iD′

cc =
∑

x′∈B
′
cD′

ci

x′x′⊤ −DcD′
c

(III.7)

=
∑

x∈Bci

V⊤
cD′

c
(x− µc)(x− µc)⊤VcD′

c
−DcD′

c
(III.8)

=
∑

x∈Bci

V⊤
cD′

c
(x− µc)(x− µc)⊤VcD′

c
−V⊤

cD′
c
TcVcD′

c
(III.9)

= V⊤
cD′

c

Ñ

∑

x∈Bci

(x− µc)(x− µc)⊤ − Tc

é

VcD′
c

(III.10)

= V⊤
cD′

c
TicVcD′

c
(III.11)

Avec cette mesure de déviation, le coût de stockage du modèle est plus faible. Pour la
signature VLAT, nous devons stocker pour chaque partie c son barycentre µc de dimension
D et la matrice de covariance Tc de dimension D×D. Le coût total de stockage du modèle
est alors de K × (D + D ×D). Avec notre optimisation, nous devons toujours stocker le
barycentre des parties mais nous ne stockons plus la totalité de leur matrices de covariance.
Nous ne stockons pour chaque partie c que D′

c vecteurs propres de dimension D ainsi que

D′
c valeurs propres. Le coût de stockage du modèle optimisé est alors de

K
∑

c=1

D+D×D′
c+D′

c.

Pour D′
c < D le coût de stockage du modèle optimisé est plus faible que le modèle non-

optimisé.
Cette optimisation du modèle permet également de réduire la dimension de la si-

gnature. Avec la signature VLAT la dimension de la signature finale est de K ×
D × (D + 1)

2
, alors qu’avec le modèle optimisé la dimension de la signature est alors de

K
∑

c=1

D′
c × (D′

c + 1)
2

.

Nous proposons d’ajouter au modèle une étape de blanchiment des descripteurs dans
chaque partie (variance des descripteurs égale à 1), ce qui correspond à :

B̄′
cD′

ci =
{

D−1/2
cD′

c
x′
}

x′∈B′
cD′

ci

(III.12)

=
{

D−1/2
cD′

c
V⊤

cD′
c
(x− µc)

}

x∈Bci

(III.13)

=
¶

P⊤
cD′

c
(x− µc)

©

x∈Bci
(III.14)

avec PcD′
c

= VcD′
c
D−1/2

cD′
c

. Avec cette étape de blanchiment, la mesure de déviation s’ex-
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prime comme suit :

T̄ ′
iD′

cc =
∑

x′∈B̄′

x′x′⊤ − I (III.15)

=
∑

x∈Bci

P⊤
cD′

c
(x− µc)(x− µc)⊤PcD′

c
− I (III.16)

Le coût de stockage du modèle est alors de
K
∑

c=1

D + D ×D′
c.

III.2.2 Réduction de dimension

Cette optimisation permet de supprimer les corrélations entre les composantes des
descripteurs dans chaque partie du modèle de la signature VLAT. Nous avons également
vu qu’il est possible de réduire la dimension de la signature finale en conservant un nombre
réduit de composantes dans les parties. Nous proposons deux méthodes pour déterminer
le nombre de composantes à conserver dans chaque partie : une méthode locale et une
méthode globale.

La méthode locale consiste à fixer arbitrairement un nombre identique de composantes
conservées dans chaque partie du modèle :

D′
1 = · · · = D′

c = · · · = D′
K = D′. (III.17)

La méthode globale consiste à conserver le même taux d’énergie dans chaque partie du
modèle. L’énergie d’une partie est définie par la somme des valeurs propres de la matrice
de covariance Tc :

ec =
D
∑

i=1

λci (III.18)

avec [λc1 · · ·λcD]⊤ = diag(Dc) et λci > λci+1. Le taux de conservation d’énergie est alors
défini par :

δc(D′
c) =

∑D′
c

i=1 λci

ec
(III.19)

Pour avoir le même ratio de conservation d’énergie dans chaque partie du modèle, nous
résolvons le problème suivant :

D′∗
c = arg min D′

c s.c. δc(D′
c) > δglobal, (III.20)

avec δglobal le ratio de conservation d’énergie global.

III.3 Expériences

Dans cette section, nous présentons les résultats obtenus avec la signature VLAT opti-
misée. Nous effectuons des expérimentations en recherche par similarité et en classification
automatique. Les expérimentations en recherche par similarité sont effectuées sur trois
bases d’image bien connues : Holidays [Jégou et al., 2008], Oxford [Philbin et al.,
2007] et Paris [Philbin et al., 2008]. Les expérimentations en classification sont menées
sur la base d’images VOC 2007 [Everingham et al., ].
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(a) Coût de stockage.
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(b) Coût calculatoire.

Figure III.1 – Coût de stockage et coût calculatoire en fonction du nombre de dimensions
moyennes conservées par partie (signature VLAT avec un modèle optimisé de K = 64
partie pour un sac de N = 1000 descripteurs locaux de dimension D = 128).

Nous présentons les effets de la normalisation en loi de puissance, de la normalisation
ℓ2, ainsi que des effets de l’optimisation du modèle VLAT en fonction des stratégies de
réduction de dimension et les effets du blanchiment. Nous comparons ces résultats avec
les méthodes de l’état de l’art.

III.3.1 Étude des coûts

Dans cette section, nous étudions les coûts engendrés par l’extraction d’une signature
VLAT avec un modèle optimisé et les coûts engendrés par le calcul de la fonction de
similarité entre deux signatures.

III.3.1.a Coût d’extraction

Nous considérons en tant que coûts d’extraction l’ensemble des coûts nécessaires pour
obtenir la signature à partir du sac de descripteurs. Nous ne prenons pas en compte le
coût d’extraction des descripteurs locaux car il ne dépend pas de la méthode d’agrégation
des descripteurs locaux. Nous considérons un sac de N descripteurs locaux de dimension
D et un modèle de K partitions dans lequel nous conservons en moyenne D′ dimensions
par partie.

Le coût de stockage lors du calcul de la signature provient du stockage du modèle et
du stockage de la signature. Pour le modèle optimisé, il est nécessaire de stocker pour
chaque partie du modèle : son vecteur de barycentre ; les D′ vecteurs propres ; et les D′

plus grandes valeurs de la diagonale de la matrice de covariance de la partie. Le coût de
stockage du modèle optimisé est alors de K × (D + D′ ×D + D′).

Pour le modèle optimisé blanchi, il n’est plus nécessaire de stocker la diagonale de
la matrice de covariance de chaque partie car ce sont des matrices identités. Le coût de
stockage du modèle optimisé blanchi est alors de K × (D + D′ ×D).

Pour les deux cas, le coût de stockage de la signature est de K × (D′×D′). En tenant
compte des symétries des matrices de déviation, le coût de stockage de la signature peut

être réduit à K × (D′ × (D′ + 1))
2

.
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Le coût calculatoire de la signature VLAT dépend linéairement du nombre de descrip-
teurs locaux dans le sac. Pour chaque descripteur, nous devons déterminer à quelle partie
il appartient. Le coût calculatoire de cette étape est au pire de O(K ×D). Puis nous cen-
trons et projetons le descripteur dans le sous espace défini par la ACP de la partie. Le coût
calculatoire de cette étape est de O(D + D×D′). Puis nous calculons le tenseur d’ordre 2
du descripteur et nous centrons. Le coût calculatoire de ces étapes est de O(D′ +D′×D′).
Puis nous agrégeons le tenseur d’ordre 2 dans la signature finale. Le coût calculatoire de
cette étape est de O(D′×D′). L’étape finale de calcul d’une signature est l’étape de post-
traitement de la signature (normalisation en loi de puissance et normalisation ℓ2). Le coût

calculatoire de cette étape est de O(K × D′ × (D′ + 1)
2

).

Le coût calculatoire total est alors de O((K + 1)×D + (D + 1)×D′ + 2×D′ ×D′ +

K × D′ × (D′ + 1)
2

).

Pour étudier l’influence de l’optimisation du modèle sur le coût d’extraction, nous
prenons le jeu de paramètres suivant N = 10000, K = 64 et D = 128. La Figure III.1(a)
montre l’évolution du coût de stockage en fonction du nombre moyen D′ de vecteurs
propres conservés par partie. La figure III.1(b) montre l’évolution du coût calculatoire en
fonction de D′. Pour D′ = D, le coût de stockage et le coût calculatoire sont presque les
mêmes entre le modelé optimisé et le modèle standard. De plus, pour des valeurs de D′

plus petites, le coût de stockage et le coût calculatoire diminuent fortement.

III.3.1.b Coût d’utilisation

Nous considérons en tant que coût d’utilisation l’ensemble des coûts nécessaires pour
obtenir l’ensemble des scores de similarités entre une signature et toutes les signatures de
la base. Nous considérons une base de T signatures de dimension L.

Le coût de stockage est directement dû au stockage de la base de signatures dans la
mémoire. Le coût de stockage est alors de T × L.

Pour obtenir la similarité entre deux signatures, nous utilisons le produit scalaire usuel.
Le coût calculatoire d’un produit scalaire est de O(L). Le coût calculatoire total est alors
de O(T × L).

III.3.2 Recherche par similarité

Dans cette section nous présentons le protocole expérimental utilisé pour évaluer les
performances obtenues avec le modèle optimisé de la signature VLAT en recherche par
similarité.

III.3.2.a Protocole expérimental

Pour évaluer les performances de la signature VLAT optimisée en recherche par simila-
rité, nous utilisons la base d’image Holidays (Annexe A.3.1). Nous utilisons les descripteurs
locaux SIFT fournis avec la base d’image Holidays. Ces descripteurs SIFT ont été extraits
à partir de points d’intérêts obtenus avec le détecteur SIFT. Nous effectuons une norma-
lisation ℓ2 des descripteurs locaux.

Pour calculer les paramètres du modèle, nous utilisons l’ensemble des descripteurs
SIFT extraits de 10000 images de la base Flick60k (Annexe A.1.1). Le partitionnement
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Signature Mots visuels Dim. mAP (en %)
BoW [Jégou et al., 2010] 20 20k 40.4
FV [Jégou et al., 2010] 64 8192 49.5

VLAD [Jégou et al., 2010] 64 8192 52.6
[Douze et al., 2011] - 6755 69.9

VLAT 32 264k 60,1
VLAT 64 520k 64,0
VLAT 128 1M 67,9

Table III.1 – Performances en recherche par similarité des signatures de l’état de l’art
sur la base Holidays

des données est effectué a l’aide d’un algorithme de type k-means. Puis nous estimons la
moyenne et la variance dans chaque partie.

Pour calculer une similarité entre deux descripteurs, nous effectuons deux pré-
traitements sur les signatures : une normalisation en loi de puissance ; puis une normali-
sation ℓ2. Puis nous utilisons le produit scalaire usuel comme fonction de similarité.

III.3.2.b Résultats de références

Pour évaluer les gains obtenus par l’utilisation du modèle optimisé, nous utilisons
plusieurs résultats obtenus avec des signatures de l’état de l’art.

Nous reportons dans le Tableau III.1 plusieurs résultats obtenus par des signatures de
l’état de l’art, ainsi que des résultats obtenus par nos réimplantations des signatures de
l’état de l’art. La première colonne du tableau est le nom de la signature (FV : Fisher
Vector, BoW : Bag of Words, VLAD : Vector of Locally Aggregated Descriptors, VLAT :
Vectors of Locally Aggregated Tensors). La deuxième colonne est le nombre de partitions
utilisées pour calculer la signature. La troisième colonne est la dimension de la signature
finale. La quatrième colonne est la performance de la signature en mAP (mean Average
Precision). Le tableau est divisé en deux parties, la partie du haut correspond à des
résultats reportés de l’état de l’art. La partie du bas correspond aux résultats obtenus par
notre implantation de la signature VLAT.

Nous notons également que plus le partitionnement de l’espace est fin, plus la signature
VLAT obtient de bonnes performances. Les meilleurs performances sont obtenues avec la
signature proposée par Douze et al. [Douze et al., 2011], cette signature est obtenue par
la combinaisons d’une signature FV et d’attribut sémantique nécessitant un apprentissage
supervisé.

III.3.2.c Signature VLAT optimisée

Pour évaluer les gains obtenus avec la signature VLAT optimisée, nous calculons la
signature pour des modèles avec 32, 64 et 128 parties. Nous nous intéressons à deux pa-
ramètres : la dimension de la signature obtenue et ses performances en recherche par
similarité sur la base Holidays. Nous évaluons les deux méthodes de sélection des dimen-
sions dans les parties du modèle : la méthode locale et la méthode globale (Section III.2.2).
Pour la méthode locale, nous calculons les signatures en conservant : 16, 32, 48, 64, 80, 96,
112 et 128 dimensions par partie. Pour la méthode globale, nous calculons les signatures
en conservant : 20%, 40%, 60%, 80%, 85%, 90%, 95% et 100% de l’énergie dans chaque
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Figure III.2 – Performances (mAP) de la signature VLAT optimisé sur Holidays en
fonction sa dimension W .

partie. Nous évaluons également l’effet du blanchiment des descripteurs dans les parties
du modèle.

Les trois graphiques de la Figure III.2 montrent l’évolution du mAP en fonction de la
dimension pour des signatures VLAT optimisées calculées avec des partitions de 32, 64
et parties. Dans chaque graphique, l’étoile correspond au mAP obtenu avec la signature
VLAT non optimisée. Les courbes en trait continue sont les signatures sans blanchiment.
Les courbes en pointillés sont les signatures avec blanchiment. Les courbes avec des mar-
queurs en forme de croix sont les signatures obtenues avec la méthode locale de sélection
des dimension. Les courbes avec des marqueurs en forme de rond sont les signatures ob-
tenues avec la méthode globale de sélection des dimension.

Nous observons que la signature VLAT optimisée a le même comportement quelque
soit le nombre de parties dans le modèle. Nous voyons qu’à dimension équivalente la
signature VLAT optimisée obtient de bien meilleures performances que la signature VLAT
non-optimisée. Par exemple pour la signature avec 64 parties, nous obtenons un gain de
3.5% de mAP avec la signature VLAT optimisée blanchie. Nous constatons que les deux
méthodes de sélection donnent des performances très similaires. Nous observons que la
signature VLAT optimisée avec le blanchiment obtient de meilleurs performances que sans
le blanchiment. Il est très intéressent de noter qu’avec le blanchiment, il est préférable de ne
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pas conserver la totalité des dimensions. Par exemple avec la méthode de sélection globale
avec blanchiment avec une signature avec 32 parties, nous obtenons un mAP de 66.1% en
conservant 95% des dimensions (W = 85k) par rapport à 65.5% de mAP en conservant
100% des dimensions (W = 264k). Notons également que l’on peut fortement réduire la
dimension de la signature tout en conservant de très bonnes performances. Par exemple
avec la méthode de sélection globale avec blanchiment pour une signature avec 64 parties,
nous pouvons réduire la signature de W = 398k dimensions à W = 129k dimensions avec
seulement une perte de 0.9% de mAP.

En comparant les performances obtenues avec la signature VLAT optimisée et les
signatures de l’état de l’art (Tableau III.1), nous constatons qu’à dimension équivalente,
nous obtenons de meilleures performances. Par exemple, la signature VLAD de W =
8192 dimensions obtient un mAP de 52.6%, la signature VLAT optimisée de W = 7816
dimensions obtient un mAP de 59.3%. Nous observons également qu’avec un nombre
identique de parties dans les modèles, la signature VLAT optimisée obtient de meilleures
performances que les signatures de l’état de l’art.

III.3.3 Classification automatique

Dans cette section nous présentons le protocole expérimental utilisé pour évaluer les
performances obtenues avec le modèle optimisé de la signature VLAT en classification
automatique. Nous utilisons la base d’images VOC2007 (Annexe A.2.1).

III.3.3.a Protocole expérimental

Chaque image est convertie en niveau de gris puis nous effectuons comme pré-
traitement une égalisation d’histogramme. Nous utilisons le descripteur local HoG, nous
effectuons une extraction dense des descripteurs locaux. Nous calculons un HoG tous les
3 ou 6 pixels sur 4 échelles (4, 6, 8 et 10 pixels par cellule du HoG). Par la suite nous
effectuons une normalisation ℓ2 des descripteurs locaux.

Pour calculer les paramètres du modèle, nous utilisons 10000 images extraites de la
base Flickr60k. Le partitionnement des données est effectué a l’aide d’un algorithme de
type k-means sur un échantillon de plusieurs millions de descripteurs HoG. La moyenne et
la variance dans chaque partie sont estimées à partir des descripteurs utilisés pour obtenir
le partitionnement.

Nous utilisons un classificateur linéaire par hyperplan. Nous entraînons le classificateur
avec le protocole un contre tous à l’aide d’un SVM à descente de gradient stochastique
avec l’hyperparamètre du SVM C = 10.

III.3.3.b Résultats de références

Pour évaluer les gains obtenus par l’utilisation du modèle optimisé, nous utilisons
plusieurs résultats obtenus avec des signatures de l’état de l’art. Nous nous intéressons
uniquement aux résultats obtenus avec un classificateur linéaire.

Nous reportons dans le Tableau III.2 plusieurs résultats obtenus par des signatures de
l’état de l’art, ainsi que des résultats obtenus par nos réimplantations des signatures de
l’état de l’art. La première colonne du tableau est le nom de la signature (FV : Fisher
kernel, SV : Super Vector coding, LLC : Locally-Constrained Linear coding, VQ : Vector
Quantization, VLAD : Vector of Locally Aggregated Descriptors, VLAT : Vectors of Locally
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Signature Mots visuels Dim. mAP (en %)
FV [Chatfield et al., 2011] 256 65.5k 61.7
SV [Chatfield et al., 2011] 1024 33k 58.2

LLC [Chatfield et al., 2011] 25k 25k 57.3
VQ [Chatfield et al., 2011] 4k 4k 46.5

VLAD [Picard and Gosselin, 2011] 16 2k 40.4
VLAD [Picard and Gosselin, 2011] 32 4k 42.2
VLAD [Picard and Gosselin, 2011] 64 8k 43.6
VLAT [Picard and Gosselin, 2011] 16 130k 44.5
VLAT [Picard and Gosselin, 2011] 32 260k 46.1
VLAT [Picard and Gosselin, 2011] 64 520k 46.4
VLAT 64 520k 47.8
VLAT 128 1M 49.3

Table III.2 – Performances en classification des signatures de l’état de l’art sur la base
VOC2007

Aggregated Tensors). La deuxième colonne est le nombre de partitions utilisé pour calculer
la signature. La troisième colonne est la dimension de la signature finale. La quatrième
colonne est la performance de la signature en mAP (mean Average Precision). Le tableau
est divisé en trois parties, la partie du haut correspond à des signatures calculées avec le
descripteur SIFT [Lowe, 1999] extrait tous les 3 pixels sur 4 échelles. La partie du milieu
correspond à des signatures calculées avec le descripteur HOG extrait tous les 8 pixels sur
3 échelles. La partie du bas correspond aux résultats obtenus par notre implantation de la
signature VLAT calculées avec le descripteur HOG extrait tous les 6 pixels sur 4 échelles.

Nous voyons que plus l’extraction des descripteurs est dense, plus les signatures ont de
bonnes performances. Nous notons également que plus le partitionnement de l’espace est
fin, plus les signatures ont de bonnes performances.

III.3.3.c Signature VLAT optimisée

Pour évaluer les gains obtenus avec la signature VLAT optimisée, nous utilisons un
modèle avec un partitionnement de l’espace des descripteurs en 64 parties. Nous nous
intéressons à deux paramètres : la dimension de la signature obtenue et ses performances
en classification sur la base VOC2007. Nous évaluons les deux méthodes de sélection
des dimensions dans les parties du modèle : la méthode locale et la méthode globale
(Section III.2.2). Pour la méthode locale, nous calculons les signatures en conservant : 16,
32, 48, 64, 80, 112 et 128 dimensions par partie. Pour la méthode globale, nous calculons
les signatures en conservant : 70%, 75%, 80%, 85%, 90%, 95% et 100% de l’énergie dans
chaque partie.

La Figure III.3 montre l’évolution des performances de classification sur la base
VOC2007 en fonction W de la dimension de la signature obtenue. L’étoile rouge est le
mAP obtenu avec la signature VLAT non optimisée, 47.8% de mAP pour W = 528k di-
mensions. La courbe continue représente les performances obtenues avec la méthode de
sélection locale. La courbe en pointillée représente les performances obtenues avec la mé-
thode de sélection globale. Nous voyons qu’à dimension équivalente la signature VLAT
optimisée obtient de bien meilleurs performances que la signature VLAT non-optimisée,
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Figure III.3 – Performances (mAP) de la signature VLAT optimisée sur VOC2007 en
fonction sa dimension W .

plus de 10% de gain. Nous constatons que les deux méthodes de sélection donnent des per-
formances très similaires. Il est très intéressant de noter que l’on peut fortement réduire
la dimension de la signature obtenue tout en conservant de très bonnes performances.
Par exemple avec la méthode de sélection globale, nous pouvons réduire la signature de
W = 528k dimensions à W = 133k dimensions avec seulement une perte de 0.6% de mAP.

Pour nous comparer à l’état de l’art, nous calculons une signature VLAT optimisée
avec un partitionnement de 256 parties et une extraction des descripteurs HoG tous les 3
pixels. Nous utilisons la méthode de sélection globale avec laquelle nous conservons 90%
de l’énergie dans chaque partie du modèle sans blanchiment. La Tableau III.3 montre pour
différent signatures de l’état de l’art et notre signature VLAT optimisée les performances de
classification obtenues pour chaque classe de la base VOC2007. Nous observons que notre
signature VLAT optimisée obtient des performances très similaires aux performances de
la signature Fisher Vector avec le même nombre de parties.

III.4 Conclusions

Nous avons présenté dans ce chapitre une nouvelle signature d’image basée sur la
mesure de déviation à un modèle. Cette signature est une extension de la signature VLAT
obtenue par l’approximation du noyau sur sac Gaussien. Nous avons explicité le modèle
utilisé par la signature VLAT et nous avons proposé une amélioration de ce modèle.
Cette amélioration permet de rendre la signature plus discriminante tout en réduisant la
dimension de la signature.

Nous avons effectué une étude des coûts calculatoires et des coûts de stockage néces-
saires au calcul de la signature. Nous avons observé que l’utilisation du modèle optimisé
permet de réduire ces coûts.

Les résultats expérimentaux ont montré qu’à dimension équivalente, les performances
de notre signature sont bien supérieures à la signature VLAT d’origine. Nous avons
constaté que la dimension de la signature peut être fortement réduite avec un minimum
de perte de performance. Nous avons observé qu’il est possible d’obtenir des performances



42 III. Méthode proposée

V
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Dim. 4k 33k 25k 65.5k 718k
aeroplane 60.6 74.3 71.4 78.9 80.3

bicycle 48.8 36.7 62.7 67.4 72.2
bird 32.8 47.0 46.1 51.9 51.4
boat 58.5 69.4 69.0 70.9 71.4

bottle 16.3 29.1 26.0 30.8 28.1
bus 50.4 66.5 63.9 72.2 72.1
car 68.4 77.3 77.0 79.9 81.6
cat 46.0 60.2 59.7 61.4 63.1

chair 48.3 50.2 54.0 56.0 54.4
cow 28.3 46.5 46.3 49.6 47.5
table 41.7 51.9 52.1 58.4 57.8
dog 30.2 44.1 42.4 44.8 46.5

horse 70.5 77.9 77.2 78.8 81.1
bike 55.2 67.1 67.2 70.8 70.3

person 77.8 83.1 83.4 85.0 86.8
plant 14.8 27.6 23.1 31.7 30.8
sheep 31.4 48.5 44.5 51.0 41.2
sofa 39.7 51.1 52.1 56.4 54.0
train 38.3 75.5 75.4 80.2 84.1

tv 42.7 52.3 52.2 57.5 54.9
mAP 64.5 58.2 57.3 61.7 61.5

Table III.3 – Comparaisons aux résultats de l’état de l’art en classification d’image sur
VOC 2007 extraient de [Chatfield et al., 2011].

supérieures aux signatures de l’état de l’art tout en réduisant la signature à des dimensions
du même ordre de grandeur. Cependant, la réduction de dimension nécessaire pour per-
mettre le passage à l’échelle des méthodes d’indexation par le contenu entraîne une forte
perte de performance de la signature. Il est alors préférable de rechercher un compromis
entre la dimension de la signature obtenue, les coûts d’extraction et les performances de la
signature. Les signatures de grandes dimensions alors obtenues doivent être réduites par
un post-traitement.



Deuxième partie

Réduction de dimension





Chapitre

IVRéduction de dimension
non-supervisée

Comme nous l’avons présenté dans la partie précédente (III.3), l’utilisation de signa-
tures pour le calcul de similarités entre les images permet d’obtenir de bonnes performances
en recherche par similarité et en classification. Cette approche se décompose en 2 étapes :
l’extraction d’un ensemble de descripteurs locaux dans chaque document ; puis le calcul
d’une signature pour chaque document par agrégation des descripteurs locaux. La simila-
rité entre les documents est alors obtenue en évaluant une fonction de similarité entre les
signatures.

Les expérimentations montrent que les signatures de grande dimension permettent
d’obtenir de meilleures performances. Cependant, l’utilisation des signatures de grande
dimension entraîne de forts coûts de stockage et de calcul. Lors du passage à l’échelle
ces coûts deviennent prohibitifs, et rendent très complexe la mise en œuvre des méthodes
d’indexation automatique. Pour permettre le passage à l’échelle des méthodes d’indexation
automatique basées sur les signatures d’images, il est indispensable de réduire ces coûts.

De nombreuses méthodes ont été proposées pour réduire ces coûts. Par exemples des
méthodes basées sur la réduction de la dimensionnalité des signatures, ou encore des
méthodes basées sur le codage des signatures.

Dans cette partie, nous présentons puis proposons un ensemble de méthodes non su-
pervisées pour fortement réduire la dimensions de ces signatures.

IV.1 État de l’art

Dans cette section, nous présentons un ensemble de méthodes non supervisées utilisées
en indexation pour réduire les coûts d’utilisation des signatures de grande dimension. Nous
nous intéressons particulièrement aux méthodes de réduction de dimension.
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Figure IV.1 – Exemple de projection linéaire de vecteurs de dimension 3 dans un espace
de dimension 2.

IV.1.1 Réduction de dimension

De nombreuses applications utilisant une représentation vectorielle des données néces-
sitent la mise en œuvre de méthodes de réduction de leur dimension [Van der Maaten
et al., 2009]. Pour réduire la dimension d’une signature, nous considérons l’ensemble des
fonctions qui, à chaque vecteur d’un espace vectoriel de dimension W , lui associent un
vecteur d’un espace vectoriel plus petit de dimension N < W :

f : RW → R
N

x 7→ f(x)
(IV.1)

où f(·) est la fonction de projection et f(x) le projeté du vecteur x ∈ R
W dans R

N .
Les fonctions de réduction de dimension sont le plus souvent construites ou choisies de

façon à minimiser un critère d’erreur de reconstruction ou à maximiser un critère de conser-
vation de l’information. Dans notre cas, nous voulons réduire la dimension des signatures
tout en conservant leurs performances en classification et recherche par similarité.

IV.1.1.a Projection linéaire

L’une des approches les plus simples pour la réduction de la dimension est la projection
linéaire (Figure IV.1) :

y = f(x) = P⊤x, (IV.2)

avec y ∈ R
N le vecteur réduit, x ∈ R

W le vecteur d’origine et P ∈ MW,N la matrice des
projecteurs. Elle est utilisée dans de nombreuses méthodes comme Principal component
analysis (PCA) [Pearson, 1901,Hotelling, 1933,Jolliffe, 2005], Canonical correlation
analysis (CCA) [Hotelling, 1936], Linear discriminant analysis (LDA) [Dudoit et al.,
2002], ou encore Independent component analysis (ICA) [Hyvärinen et al., 2004].

L’analyse en composantes principales (ACP) [Jolliffe, 2005] est une méthode très
utilisée en analyse de données. Cette méthode est basée sur une projection linéaire des
données (IV.6). Chaque composante yi du vecteur y est appelée une composante principale.
Chaque composante principale yi est obtenue par la projection de la donnée x sur le
projecteur pi appelé axe principal. Les axes principaux sont calculés de telle sorte que les



IV.1. État de l’art 47

Figure IV.2 – Exemple d’axes principaux obtenus par l’ACP

composantes principales soit décorrélées (Corr(yi, yj) = 0, ∀j 6= i) et qu’ils permettent
de conserver le maximum de variance présente dans l’ensemble des composantes initiales.
Les composantes principales sont ordonnées de tel sorte que les premières composantes
principales conservent la majeure partie de la variance (Figure IV.2). Ces propriétés sont
très intéressante pour la réduction de dimension car elle garantit de minimiser l’erreur de
reconstruction des données [Jolliffe, 2005].

Nous pouvons obtenir la matrice de projection P (dans laquelle chaque colonne pi

est un axe principal) par une méthode itérative. Le premier axe principal est calculé en
choisissant l’axe qui maximise la variance des données projetées sur cet cette axe. Les axes
principaux suivants sont obtenus itérativement : en premier, nous retirons de l’espace des
données les dimensions correspondant aux axes principaux précédemment calculés ; l’axe
principal suivant est alors obtenu en choisissant l’axe qui maximise la variance des données
dans l’espace restant. Les projecteurs ainsi obtenus sont orthonormés : P⊤P = I.

Une méthode pour obtenir cette matrice de projection P s’appuie sur la décomposition
en vecteurs et valeurs propres de la matrice de covariance des données [Horn and John-
son, 2012]. Pour estimer la matrice de projection à partir d’un ensemble d’échantillons
de données {xi}Li=1 ∈ R

W , nous calculons la matrice de covariance des données :

Σ =
1
L

L
∑

i=1

(xi − x̄)⊤(xi − x̄) (IV.3)

avec x̄ =
1
L

L
∑

i=1

xi la moyenne empirique des données. Puis nous calculons sa décomposition

en valeurs et vecteurs propres :
Σ = PDP⊤, (IV.4)

où la matrice des vecteurs propres P correspond à la matrice de projection de l’ACP et
les valeurs propres (D) correspondent aux variances des données dans ces directions.
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Figure IV.3 – Exemple de projection non-linéaire

Dans le cas de l’ACP, les données doivent être centrées avant d’être projetées :

y = f(x) = P⊤(x− x̄). (IV.5)

Il est également possible de blanchir des données :

y = f(x) = D−1/2P⊤(x− x̄), (IV.6)

Cela permet d’avoir une variance unitaire pour toute les dimensions du vecteur y.
Jégou et al. ont proposé dans [Jégou et al., 2010] d’utiliser une ACP pour réduire

la dimension des signatures VLAD. Ils ont montré qu’en conservant un petit nombre de
dimensions par rapport à la dimension de l’espace de départ, ils conservent une très bonne
performance pour la recherche de quasi-copies d’images.

IV.1.1.b Projection non-linéaire

De nombreuses distributions de données ne peuvent pas être modélisées par un mo-
dèle linéaire. Prenons l’exemple de données distribuées en deux spirales imbriquées, une
analyse en composantes principales ne permet pas de déterminer une direction d’analyse
privilégiée, ni de rendre séparable les données linéairement. Pour ce genre de distribution,
il existe des méthodes de projection non-linéaire qui permettent de déplier les données
afin d’en avoir une représentation simple et de les rendre séparable linéairement (Figure
IV.3). Il existe de nombreuses méthodes de transformation non-linéaire, par exemple :
Isomap [Teng et al., 2005], Kernel-PCA [Schölkopf et al., 1997], Locally Linear Em-
bedding (LLE) [Saul et al., 2006].

L’analyse en composantes principales peut être étendue aux représentations non li-
néaires grâces aux formalisme des fonctions noyaux [Schölkopf et al., 1997]. L’idée
principale de l’ACP non-linéaire est simple, nous effectuons une injection non-linéaire des
données dans un espace de grande dimension pour les rendre modélisables linéairement.
Puis, nous effectuons une ACP dans l’espace de grande dimension. Il est bien-sur pos-
sible d’utiliser cette approche (injection non-linéaire + modélisation linéaire) avec d’autres
modèles linéaires que l’ACP. Cependant, l’ACP est particulièrement intéressante car en
utilisant le formalisme des fonctions noyaux, il est possible d’effectuer l’ACP non-linéaire
sans effectuer d’opération dans l’espace de grande dimension [Shawe-Taylor and Cris-
tianini, 2004].

L’utilisation du formalisme des fonctions noyaux est possible car il existe un lien di-
rect entre les valeurs/vecteurs propres de la matrice de covariance et les valeurs/vecteurs
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propres de la matrice de Gram (matrice des produits scalaires). Nous définissons X ∈
MW ×L un ensemble de données et XΦ ∈ MW ′×L l’ensemble X injecté dans un espace
de grande dimension W ′ ≫ W . Cette relation est alors données par la décomposition en
valeurs singulières des données XΦ :

XΦ = PD1/2U⊤, (IV.7)

avec P les vecteurs propres de la matrice de covariance ΣΦ = XΦX⊤
Φ = PDP⊤ et U les

vecteurs proposes de la matrice de Gram GΦ = X⊤
ΦXΦ = UDU⊤. Nous pouvons alors

obtenir les projecteurs P de l’ACP par la composition des données XΦ par les vecteurs
propres U de la matrice de Gram :

P = XΦUD−1/2. (IV.8)

Et la projection d’un vecteur z ∈ R
W s’écrit alors :

y = P⊤zΦ = D−1/2U⊤X⊤
ΦzΦ, (IV.9)

avec zΦ ∈ R
W ′

le vecteur z injecté dans un espace de grande dimension.
Nous pouvons voir que tous les termes de l’équation (IV.9) peuvent être obtenus en

utilisant la fonction noyau : (U,D) sont obtenus par décomposition de la matrice de Gram
dans l’espace induit qui peut être directement obtenu avec la fonction noyau ; et X⊤

ΦzΦ le
vecteur des produits scalaires entre les données X et le vecteur z dans l’espace induit qui
peut être également obtenu avec la fonction noyau.

IV.1.2 Codage de signature

Les méthodes de codage de signature produisent une représentation efficace des si-
gnatures en mémoire. Cela permet de réduire le coût de stockage des signatures, mais
également de réduire le coût calculatoire des calculs de similarité entre deux signatures.
Ces méthodes proviennent de la théorie du codage et plus particulièrement de la théorie
du codage de source [Cover and Thomas, 2012]. Le codage de source rassemble les mé-
thodes utilisées pour réduire la dimension des messages à transmettre à travers un canal
de communication. Ces méthodes sont généralement appelées algorithmes de compression.

De nombreuses méthodes de compression utilisent une approche par dictionnaire de
code. La première étape consiste à construire le dictionnaire soit en connaissant à priori la
distribution statistique des données, soit en utilisant un ensemble échantillon des données.
Pour coder une donnée, la fonction de codage utilise le dictionnaire pour fournir une
représentation très compacte de la donnée.

Jégou et al. ont proposé d’utiliser une quantification vectorielle pour réduire les coûts
entraînés par les signatures de grande dimension [Jégou et al., 2011]. Les auteurs pro-
posent de découper la signature en bloc de taille fixe et d’effectuer dans chaque bloc une
quantification vectorielle.

La quantification vectorielle consiste à construire un dictionnaire des codes (vecteurs
prototypes) : C = {ci}i∈I avec I = 0 . . . K−1 l’ensemble des indices. Puis, pour quantifier
un vecteur, nous recherchons dans le dictionnaire le vecteur prototype le plus proche :

qC(x) = arg min
ci∈C

‖x− ci‖2 (IV.10)
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Les vecteurs prototypes sont obtenus en minimisant l’erreur d’approximation du vecteur
par le vecteur prototype :

C = arg min
C

∑

x∈T

‖x− qC(x)‖2 (IV.11)

avec T un ensemble de vecteurs d’entraînement. Le dictionnaire est généralement construit
à l’aide d’un algorithme de type k-means [Jain, 2010]. Une fois le vecteur quantifié, seul
l’indice i du vecteur prototype ci est stocké.

Le coût de stockage d’une signature quantifiée par bloc est alors égal au coût de
stockage des indices des blocs. Par exemple, pour une signature découpée en P blocs et avec
des dictionnaires de K vecteurs prototypes, le coup de stockage est alors de P ×⌊log2(K)⌋
bits.

De plus, si nous utilisons une fonction de similarité linéaire, il n’est pas nécessaire
de reconstruire les deux signatures pour calculer leur similarité. En effet, si la fonction de
similarité est linaire alors la similarité de la signature reconstruite est égale à la somme des
similarités de Chacun des blocs. L’ensemble des similarités entre les K vecteurs prototypes
de chaque bloc peut être pré-calculé. Le coût de calcul d’une similarité est fortement réduit
car elle ne dépend plus de la dimension de la signature W , mais du nombre de blocs P
utilisé pour coder la signature.

IV.2 Méthodes proposées

Dans cette section, nous proposons un ensemble de méthodes non supervisées pour
diminuer les coûts engendrés par les signatures de grande dimension. Nous proposons de
réduire la dimension des signatures par une projection linéaire.

Nous notons xi ∈ R
W la signature de la ième image. Nous traitons la signature xi, pour

obtenir yi ∈ R
N la signature de dimension réduite N ≪ W . Pour réduire la dimension

des signatures, nous utilisons une projection linéaire : yi = P⊤xi avec PN ∈ MN×W la
matrice des projecteurs. Pour entraîner la matrice PN , nous utilisons L signatures calculées
sur des images tirées aléatoirement. Nous notons X ∈ MW ×L la matrice des signatures
d’entraînement.

La première méthode que nous proposons permet de réduire fortement la dimension
des signatures tout en conservant leur pouvoir de discrimination. Puis, nous proposons
une méthode pour réduire fortement les coûts engendrés par la procédure de réduction de
grandes signatures par projection linéaire. En dernier, nous proposons une méthode pour
effectuer la correction des erreurs introduites par l’étape de réduction des signatures.

IV.2.1 Projecteurs denses

Nous proposons en premier lieu une méthode pour obtenir des projecteurs linéaires
denses.

IV.2.1.a Objectif et contraintes

Pour obtenir des signatures réduites qui conservent de bonnes performance en classifi-
cation et en recherche par similarité, il est important de bien choisir le critère à optimiser
pour obtenir les projecteurs. Dans le cas de l’apprentissage non supervisé, nous utilisons
uniquement un ensemble de signatures pour entraîner nos projecteurs.
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En recherche par similarité et en classification automatique, l’information la plus im-
portante à conserver est le score de similarité entre deux signatures. Nous proposons de
calculer les projecteurs qui minimisent l’erreur de reconstruction des valeurs de similarité
entre des signatures de l’ensemble d’entraînement.

IV.2.1.b Problème de reconstruction

Avec les signatures de grande dimension, la fonction de similarité couramment utilisé
est le produit scalaire normalisé. Nous proposons d’utiliser la même fonction de simila-
rité dans l’espace réduit. Pour éviter les problèmes liés à l’utilisation du produit scalaire
normalisé dans un problème d’optimisation, nous proposons de pré-normaliser les signa-
tures d’entraînement, de post-normaliser les signatures réduites et de considérer le produit
scalaire usuel dans le problème d’optimisation.

La fonction objectif que nous cherchons alors à minimiser est l’erreur quadratique
moyenne de reconstruction des valeurs de similarités entre toutes les paires d’images et
s’écrit :

h(PN ) =
L
∑

i=1

L
∑

j=1

Ä

x⊤
i xj − (P⊤

N xi)⊤P⊤
N xj

ä2
, (IV.12)

= ‖X⊤X−X⊤PN P⊤
N X‖2F , (IV.13)

avec X la matrice des signatures et ‖·‖F la norme de Frobenius. Notons que G = X⊤X est
la matrice de Gram des signatures d’origine et GPN

= X⊤PN P⊤
N X la matrice de Gram

des signatures réduites.
La grande dimension des projecteurs par rapport au nombre d’exemples d’apprentis-

sage peut entraîner des phénomènes de sur-apprentissage. En effet sans contrainte supplé-
mentaire sur les projecteurs, nous pouvons apprendre des projecteurs qui reconstruisent
parfaitement les valeurs de similarités. Cependant, ces projecteurs n’offrent aucune capa-
cité de généralisation. Pour éviter les phénomènes de sur-apprentissage, nous proposons
d’ajouter une contrainte d’orthonormalité des projecteurs. Le problème de minimisation
s’écrit :

P∗
N = arg min

PN

‖X⊤X−X⊤PN P⊤
N X‖2F

s.t. PN ∈MW,N avec N < L≪W

P⊤
N PN = I

(IV.14)

Ce problème d’optimisation a une infinité de solutions équivalentes. En effet, pour
toute solution P∗

N qui minimise notre fonction objectif h(PN ), nous pouvons calculer une
infinité de solutions équivalentes à une rotation près :

P
′∗
N = P∗

N A, (IV.15)

avec A une matrice de rotation (A⊤A = AA⊤ = I) car l’objectif et les contraintes sont
invariants par rotation.

IV.2.1.c Solution par approximation de rang faible

La solution du problème d’optimisation (IV.14) est obtenue en calculant une approxi-
mation de rang faible de la matrice de Gram G de l’ensemble des signatures d’entraîne-
ment :

G = X⊤X (IV.16)
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Nous calculons une décomposition en valeurs propres et vecteurs propres cette matrice :

G = ULU⊤ (IV.17)

L = diag(λ1, . . . , λL) (IV.18)

U = (u1, . . . , uL) (IV.19)

U⊤U = UU⊤ = I (IV.20)

avec λ1 ≥ λ2 ≥ · · · ≥ λL ≥ 0 les valeurs propres et ui le vecteur propre associé à la valeur
propre λi, ∀i.

Pour obtenir une approximation de rang faible de la matrice de Gram G, nous sé-
lectionnons les vecteurs propres correspondants aux N plus grandes valeurs propres avec
N < L. L’utilisation de ces vecteurs propres permet d’avoir l’approximation de rang faible
la plus proche de la matrice de Gram d’origine. Nous notons par LN la matrice diagonale
avec les N plus grandes valeurs propres :

LN = diag(λ1, . . . , λN ) (IV.21)

et nous notons par UN la matrice des N vecteurs propres correspondants :

UN = (u1, . . . , uN ). (IV.22)

L’approximation de rang N de la matrice de Gram s’écrit alors :

GN = UN LN U⊤
N (IV.23)

Nous obtenons la matrice des projecteurs en projetant les vecteurs propres sélectionnés
sur l’ensemble des signatures d’apprentissage :

PN = XUN L−1/2
N . (IV.24)

Si nous remplaçons ces projecteurs dans la fonction objectif (IV.12), nous obtenons :

h(PN ) = ‖X⊤X−X⊤XUN L−1/2
N L−1/2

N U⊤
N X⊤X‖2F , (IV.25)

= ‖ULU⊤ −ULU⊤UN L−1
N U⊤

N ULU⊤‖2F , (IV.26)

= ‖ULU⊤ −UN LN L−1
N LN U⊤

N‖2F , (IV.27)

= ‖ULU⊤ −UN LN U⊤
N‖2F , (IV.28)

= ‖UN LN U⊤
N + ŪN L̄N Ū⊤

N −UN LN U⊤
N‖2F , (IV.29)

= ‖ŪN L̄N Ū⊤
N‖2F , (IV.30)

= ‖L̄N‖2F , (IV.31)

=
L
∑

k=N+1

λ2
k (IV.32)

avec ULU⊤ = UN LN U⊤
N + ŪN L̄N Ū⊤

N . Nous supprimons tous les axes correspondants
aux plus fortes valeurs propres de la matrices de Gram. L’erreur de reconstruction alors
obtenue est égale à la somme des plus petites valeurs propres au carré de la matrice de
Gram G.
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Cette matrice de projection permet de produire des signatures de très petite dimension
tout en conservant au mieux la similarité obtenue avec les projecteurs d’origines. Remar-
quons que les projecteurs obtenus sont les N premiers vecteurs propre de la matrice de
covariance des signatures. Notre méthode est analogue à une ACP sans effectuer le cen-
trage des signatures avant la projection. En effet, si l’ACP permet de conserver au mieux
la matrice des distances ℓ2 dans l’espace réduit (Multi Dimensional scaling [Torgerson,
1958]), elle ne permet pas de conserver la matrice des produits scalaires car le produit
scalaire est sensible au centrage des données.

IV.2.1.d Similarité dans l’espace réduit

Dans le problème d’optimisation (IV.14), nous considérons le produit scalaire usuel
comme fonction de similarité. Cela nous permet d’obtenir une solution analytique du
problème. Cependant, la faible dimension de l’espace réduit nous permet d’utiliser des
fonctions de similarité plus robustes.

Nous proposons d’utiliser le produit scalaire associé à la distance de Mahalanobis :

s(yi, yj) = y⊤
j Σ−1yi. (IV.33)

avec yi et yj les signatures réduites correspondant aux ième et jème images et Σ la matrice
de covariance des signatures réduites obtenues sur l’ensemble d’entraînement. Cette fonc-
tion de similarité a les mêmes avantages que la distance de Mahalanobis [Mahalanobis,
1936]. En prenant en compte la covariance des données, elle permet de calculer la simila-
rité dans l’espace des axes principaux des données. Mais également, de blanchir ces axes
(tous les axes ont une variance unitaire). Dans le cas des signatures réduites avec nos
projecteurs PN , les composantes sont décorrélées, leur matrice de covariance Σ est alors
diagonale. Elle est égale à la matrice des valeurs propres conservée pour l’approximation
de rang faible : Σ = LN .

Nous proposons également d’utiliser la fonction de similarité normée associée qui
s’écrit :

s′(yi, yj) =
s(yi, yj)

s′(yi, yi) s(yj , yj)

=
y⊤

j Σ−1yi

y⊤
i Σ−1yiy⊤

j Σ−1yj
.

(IV.34)

L’utilisation de la fonction de similarité normée permet d’obtenir les propriétés suivantes :
si s′(yi, yj) = 1 alors yi = yj ; et pour tout yi 6= yj alors s′(yi, yj) < 1. Ces propriétés sont
très intéressantes en indexation car elles garantissent que le plus fort score de similarité
entre deux images est obtenu entre l’image et elle même.

En comparaison avec le produit scalaire usuel, cette fonction de similarité ajoute un
coût calculatoire lors de la phase de recherche au sein de la base. Bien que l’augmentation
de coût soit très faible lors du calcul d’une similarité, il peut rapidement devenir prohibitif
quand une requête dans la base nécessite le calcul de millions de similarités. Nous proposons
alors d’effectuer un post-traitement des signatures réduites afin d’obtenir les mêmes scores
de similarités avec un simple produit scalaire qu’avec le produit scalaire normée associé à
la distance de Mahalanobis. La matrice de covariante Σ est définie positive, nous pouvons
alors la décomposer en deux :

Σ = LN = L1/2
N L1/2

N (IV.35)
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Nous pouvons alors réécrire la fonction de similarité (IV.34) de la manière suivante :

s′(yi, yj) =
y⊤

j L−1/2
N L−1/2

N yi

‖L−1/2
N yi‖2‖L−1/2

N yj‖2

=

(

L−1/2
N yi

‖L−1/2
N yi‖2

)⊤(
L−1/2

N yj

‖L−1/2
N yj‖2

)

(IV.36)

Le post-traitement des signatures réduites s’écrit alors :

zi =
L−1/2

N yi

‖L−1/2
N yi‖2

. (IV.37)

La similarité entre les signatures est alors calculée avec le produit scalaire usuel.

IV.2.1.e Analyse des coût

Comme nous l’avons introduit, cette étape de réduction de dimension des signatures
permet de réduire les coûts calculatoire et de stockage lors de la phase de recherche au sein
de la base. Cependant, cette étape augmente les coûts lors de l’extraction des signatures.

L’étape de réduction de dimension des signatures rajoute à l’extraction : un coût
de stockage de O(N ×W ) (nombres à virgule flottante simple précision), correspondant
au stockage de la matrice de projection ; et un coût calculatoire de O(N × (W + 1))
opérations unitaires, correspondant au calcul de la projection de la signature d’origine et
à la normalisation de la signature réduite.

Comme les coûts d’utilisation sont directement proportionnels à la dimension de la
signature, la forte réduction de la dimension des signature permet d’obtenir une forte
réduction des coûts d’utilisation.

IV.2.2 Projecteurs creux

L’étape de réduction a permis de fortement réduire les coûts d’utilisation des signa-
tures. Cependant, cela ajoute des coûts à l’extraction qui peuvent devenir prohibitifs quand
la signature originale est de très grande dimension et que le nombre de signatures est grand.
Dans cette section, nous proposons une méthode pour réduire ces coûts en produisant une
matrice de projection creuse.

IV.2.2.a Projecteurs parcimonieux

Notre matrice de projection est basée sur la minimisation de l’erreur de reconstruction
de la matrice de Gram d’un ensemble de signatures d’entraînement avec une contrainte de
parcimonie.

Afin d’obtenir les projecteurs creux qui fournissent une meilleure approximation de la
matrice de Gram, nous devons résoudre le problème (IV.14) contraint avec la norme ℓ0 :

P∗
N = arg min

PN

‖X⊤X−X⊤PN P⊤
N X‖2F

s.t. PN ∈MW,N avec N < L≪W

P⊤
N PN = I

||pi||0 = M,∀i

(IV.38)
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avec M le nombre de valeurs non-nulles par projecteur de la matrice PN . Cependant, la
résolution de ce problème est NP-Complet, il est très difficile (voir impossible) d’obtenir
la solution globale en un temps raisonnable [Natarajan, 1995].

Nous proposons de décomposer ce problème en deux sous-problèmes pour obtenir une
solution approximée. Le premier sous-problème consiste à calculer une approximation par-
cimonieuse de projecteurs denses. Le deuxième sous-problème consiste à calculer une ma-
trice de post-traitement des signatures réduites avec les projecteurs creux, pour corriger
les erreurs de similarités introduit par l’approximation des projecteurs.

Pour calculer la matrice de projection parcimonieuse, nous proposons de calculer l’ap-
proximation parcimonieuse des projecteurs denses P∗

N . Pour cela, nous résolvons le pro-
blème suivant :

P̃∗
N = arg min

P̃N

||P′∗
N − P̃N ||2F

s.t. ||p̃i||0 = M,∀i.
(IV.39)

Ce problème (IV.39) a une solution analytique obtenue par seuillage des M plus petites
valeurs des projecteurs originaux :

p̃ki = pki h(|pik| − ∇i),∀k (IV.40)

avec h(·) la fonction de Heaviside, ∇i ∈ R
+ le seuil sélectionné pour satisfaire la contrainte

de parcimonie.
Pour chaque projecteur pi de la matrice de projection, nous effectuons un tri des valeurs

absolues de ces composantes. Puis, nous sélectionnons comme valeur de seuil ∇i, la M ème

valeurs des projecteurs triés.

IV.2.3 Correction d’erreurs de similarité

La méthode d’approximation parcimonieuse permet d’obtenir à faible coût une matrice
de projection creuse. Cependant, cette méthode introduit des erreurs dans les similarités
entre les signatures réduites. Dans cette section, nous proposons d’introduire un post-
traitement pour réduire les erreurs de similarité entre les signatures réduites.

IV.2.3.a Matrice de correction

Avec la matrice de projection dense, les valeurs des signatures dans l’espace réduit sont
dé-corrélées. L’approximation parcimonieuse de la matrice de projection a introduit des
corrélations entre les dimensions des signatures réduites. Nous supposons qu’il est possible
d’utiliser ces corrélations pour corriger les erreurs de similarité.

Nous proposons alors de construire une matrice de correction RN dans l’espace réduit
pour corriger les erreurs de similarité :

y′ = R⊤
N y. (IV.41)

IV.2.3.b Problèmes de reconstruction

Pour calculer la matrice de correction RN , nous proposons de minimiser l’erreur entre
G

P
′∗
N

la matrice de Gram dans l’espace réduit sans approximation et GP̃∗
N

RN
la matrice

de Gram des descripteurs corrigés. L’expression de la matrice G
P

′∗
N

est :

G
P

′∗
N

= X⊤P
′∗
N P

′∗⊤
N X. (IV.42)
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avec X les signatures d’entraînements et P
′∗
N la matrice de projection pleine. L’expression

de la matrice GP̃∗
N

RN
est :

GP̃∗
N

RN
= X⊤P̃∗

N RN R⊤
N P̃∗⊤

N X. (IV.43)

avec X les signatures d’entraînement, P̃∗
N la matrice de projection creuse et RN la matrice

de correction.
Pour obtenir la matrice de correction, nous résolvons donc le problème suivant :

W∗ = arg min
W

||G
P

′∗
N

−Y⊤
P̃∗

N

WYP̃∗
N
||2F , (IV.44)

avec YP̃∗
N

= P̃∗⊤
N X et W = RN R⊤

N . Ce problème est convexe et pour N < L, il a une
solution analytique :

W∗ = Y+
P̂∗

N

G
P

′∗
N

Y+⊤
P̂∗

N

, (IV.45)

avec Y+
P̂∗

N

= (Y
P̂∗

N
Y⊤

P̂∗
N

)−1Y
P̂∗

N
la pseudo-inverse de la matrice Y

P̂∗
N

. Nous obtenons

la matrice de correction R∗
N en factorisant W∗. Pour cela nous proposons d’utiliser la

décomposition en valeurs et vecteurs propres :

R∗
N = VD1/2, (IV.46)

avec V les vecteurs propres de W∗ et D les valeurs propres de W∗.

IV.2.3.c Réduction de dimension avec une matrice de correction

Avec la matrice de correction, la réduction de dimension se fait en deux étapes :

ŷi =P̂∗⊤
N xi

yi =R∗⊤
N ŷi

. (IV.47)

En premier, nous réduisons la signature par projection sur la matrice creuse. Puis, nous
corrigeons la signature réduite par projection sur la matrice de correction. Ce traitement
en deux étapes est indispensable et les deux matrices ne peuvent pas être recombinées,
puisque les recombinaisons des projecteurs ne donnent pas de projecteur creux.

Le coût calculatoire des deux projections est O ((N + (1− τ)×W )×N). Pour des
forts taux de parcimonie (e.g. τ = 99%), le coût de réduction est vraiment très faible en
comparaison aux projecteurs denses. Le coût de stockage des deux matrices de projections
est : O ((N + 2× (1− τ)×W )×N).

IV.3 Expériences

Dans cette section, nous présentons notre protocole expérimental et l’évaluation de la
méthode proposée.
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IV.3.1 Recherche par similarité

Dans cette section, nous présentons les résultats obtenus en recherche par similarité
avec les signatures réduites. Nous étudions trois méthodes différentes : la réduction de
dimension par projection linéaire (présenté dans la section IV.2.1) ; la réduction de dimen-
sion par projection linéaire parcimonieuse (présenté dans la section IV.2.2) ; et les effets de
la matrice de correction (présenté dans la section IV.2.3). Nous évaluons les performances
des méthodes sur les bases Holidays (Annexe A.3.1) et Oxford (Annexe A.3.2).

IV.3.1.a Protocole expérimental

Chaque image est convertie en niveaux de gris puis, nous effectuons une égalisation
d’histogramme comme pré-traitement. Nous utilisons le descripteur local HOG et le des-
cripteur local couleur. Pour chaque descripteur, nous effectuons une extraction dense tous
les 3 pixels sur 4 échelles (4, 6, 8 et 10 pixels par cellule). Par la suite, nous effectuons une
normalisation ℓ2 des descripteurs locaux.

Pour chaque image, nous calculons deux signatures VLAT avec le modèle optimisé :
une signature avec le descripteur HOG ; et une autre avec le descripteur couleur. Les
paramètres du modèle sont estimés avec 1 million de descripteurs extraits aléatoirement
de 10000 images de la base Flickr60k. Nous utilisons des modèles avec 32, 64 et 256
parties, les signatures sont calculées pour deux cas : toutes les dimensions sont conservées,
uniquement 80 dimensions sont conservées dans chaque partie du modèle. Nous effectuons
sur chaque signature une normalisation en loi de puissance et une normalisation ℓ2.

Pour entraîner les méthodes de réduction de dimension et la méthode de correction,
nous utilisons comme base d’entraînement 10000 signatures extraites d’images de la base
Flickr60k.

Chaque signature réduite est pré-normalisée ℓ2 avant le calcul des similarités. Puis,
nous utilisons le produit scalaire usuel comme fonction de similarité.

Pour évaluer les performances des signatures dans des bases de grande dimension,
nous utilisons les signatures extraites de la base Flickr1M. Ces signatures sont introduites
parmi les signatures de la base de test lors de la recherche par similarité ajouter un bruit
de mesure.

IV.3.1.b Projecteurs denses

Tout d’abord, nous proposons d’évaluer les performances des signatures réduites avec
les projecteurs denses obtenus par notre méthode de reconstruction de la matrice de Gram
(section IV.2.1).

Pour étudier l’influence des paramètres sur les performances des signatures, nous uti-
lisons uniquement les signatures VLAT calculées avec le descripteur HOG.

Le Tableau IV.1 montre l’influence des différentes étapes de notre méthode sur le mAP.
Les lignes représentent les différentes configurations des étapes de notre méthode, "VLAT"
pour la signature VLAT non-réduite et "PVLAT" pour la signature VLAT avec l’opti-
misation du modèle et non-réduite. Le préfixe "C" définit les signatures réduites avec les
projecteurs linéaires que nous avons proposé. Le suffixe "-M" définit l’utilisation du pro-
duit scalaire associé à la distance de Mahalanobis comme fonction de similarité. Chaque
colonne représente la dimension N des signatures réduites ("FULL" sont les signatures
non-réduites). Nous observons un gain de 2.4% entre la signature VLAT non-optimisée et
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32 64 128 256 9000 FULL
VLAT - - - - - 64.0

PVLAT - - - - - 66.4

CVLAT 46.3 49.6 53.3 54.9 58.2 -
CPVLAT 47.1 51.9 53.9 55.6 55.0 -

CVLAT-M 47.1 50.0 55.1 57.5 70.0 -
CPVLAT-M 48.5 54.3 57.3 60.6 70.0 -

Table IV.1 – Étude de l’influence des paramètres en recherche par similarité sur la base
Holidays avec D = 64 (mAP).

la signature VLAT optimisée, ce qui met en évidence l’amélioration apportée par l’optimi-
sation du modèle. Les lignes 3 et 4 du tableau montrent que le modèle optimisé permet de
mieux conserver l’information pour les forts taux de réduction de dimension (typiquement
N ≤ 256). Nous pouvons constater que l’utilisation du produit scalaire associé avec la dis-
tance de Mahalanobis augmente fortement les performances avec les signatures réduites.
Pour D = 64 et N = 256, nous divisons par 2000 la dimension des signatures avec un
perte uniquement de 3.4% de mAP.

Pour étudier l’influence du nombre de parties D dans le modèle de la signature VLAT,
nous fixons la dimension de la signature réduite à N = 256. La Figure IV.4 montre la
variation de mAP en fonction de la taille de la base. Nous observons que pour des bases
avec un petit nombre d’images, les performances sont meilleures avec un petit nombre de
parties dans le modèle. Ceci met en évidence la limite imposée par le nombre d’exemples
utilisés pour entraîner les projecteurs. En effet, plus la dimension de la signature est
grande plus il est difficile d’apprendre les projecteurs. Cependant, les résultats deviennent
similaires quand le nombre d’images dans la base augmente. Cela montre que même pour
des grandes bases la signature VLAT réduite à 256 dimensions permet d’avoir de bonnes
performances avec un petit dictionnaire visuel.

Maintenant, nous comparons notre méthode avec les résultats de [Jégou et al., 2012]
sur la base Holidays étendue à 100k images et avec les résultats de [Jégou et al., 2012]
sur la base Oxford étendue à 100k images.

Pour la base Holidays, nous utilisons la signature VLAT avec le modèle optimisé de
64 parties. Nous calculons les signatures réduites à N = 96 et N = 256 dimensions. Les
résultats obtenus sont illustrés dans la Figure IV.5.

Comparé au BoW calculé avec un partitionnement de l’espace des descripteurs en 200k
parties, nos signatures calculées avec un partitionnement beaucoup plus petit donnent de
bien meilleures performances. Avec nos signatures réduites à N = 96 dimensions, nous
avons un gain de mAP d’environ 5%, alors que notre signature est environs 2000 fois plus
petite.

Comparé à la signature Fisher Vectors calculée avec un GMM de 64 Gaussiennes et
avec une réduction à 96 dimensions des descripteurs locaux en utilisant une ACP, nous
obtenons des meilleurs résultats avec le même nombre de parties dans le modèle et la
même taille de signature.

Comparé à la signature Fisher Vectors avec un index IVFADC et un GMM de 256
Gaussiennes, nous obtenons de moins bons résultats pour une base de petite dimension.
Cependant, cette signature est plus sensible à l’augmentation du nombre d’images dans la
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Figure IV.4 – Étude l’influence du nombre de parties D dans le modèle de la signature
VLAT sur les performances en recherche par similarité en fonction du nombre d’images
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Oxford Oxford + 100k
Fisher [Jégou et al., 2012] 31.7 -
VLAD [Jégou et al., 2012] 30.4 -

Fisher-PCA (N=128) [Jégou et al., 2012] 24.3 -
VLAD-PCA (N=128) [Jégou et al., 2012] 25.7 -

VLAD@HOG 36.6 -
VLAT@HOG 50.7 -

PVLAT@HOG 54.2 -

VLAD@HOG-PCA (N=128) 32.7 25.6
CPVLAT@HOG (N=128) 54.3 46.6

Table IV.2 – Performances en recherche par similarité de notre signature réduite par
projection dense et des signatures de l’état de l’art la base Oxford et Oxford avec 100k
distracteurs (mAP).

base. Pour plus de 10k images, nous avons de meilleurs résultats avec un partitionnement
de l’espace des descripteurs plus petit.

Pour tester si notre méthode obtient de bonnes performances sur d’autres bases
d’image, nous utilisons la base Oxford avec les paramètres des signatures par défaut.
Nous calculons les signatures VLAD et VLAT avec le modèle optimisé sur les descripteurs
HOG extraits de manière dense (tous les 3 pixels). Nous utilisons le même partitionne-
ment de l’espace des descripteurs pour toutes les signatures. Pour compresser la signature
VLAD, nous utilisons le même protocole que dans [Jégou et al., 2012]. Les résultats
sont illustrés dans la Tableau IV.2.

Nous pouvons remarquer que l’utilisation des descripteurs HOG extraits de manière
dense permet d’augmenter les performances de la signature VLAD de 6% de mAP. La
méthode de compression proposée dans [Jégou et al., 2012] produit une perte de perfor-
mance équivalente entre la signature VLAD obtenue par Jegou et al. dans [Jégou et al.,
2012] et la signature VLAD obtenue avec l’extraction dense. Nous observons que la signa-
ture VLAT avec le modèle optimisé donne de bien meilleures performances que la signature
VLAD. Avec ces paramètres, nous observons qu’à dimension équivalente, notre méthode
a de bien meilleures performances sur les bases de grande taille que la méthode de l’état
de l’art (une amélioration d’environ 20% mAP).

IV.3.1.c Projecteurs parcimonieux et matrice de correction

Maintenant, nous proposons d’évaluer les performances de nos projecteurs parcimo-
nieux et l’apport de la matrice de correction (proposée en section IV.2.2 et IV.2.3).

Nous utilisons pour cela la signature VLAT avec une réduction des descripteurs locaux
à 96 dimensions par partie dans le modèle et la signature Fisher Vector (FV) avec une
pré-réduction à 96 dimensions des descripteurs. Nous utilisons les signatures calculées sur
les descripteurs HOG et les descripteurs couleurs. Les signatures VLAT et FV finaux
sont obtenues par la concaténation des signatures VLAT et FV obtenues avec les deux
descripteurs locaux. Nous effectuons alors la normalisation en loi de puissance (de valeur
0.1) et la normalisation ℓ2 sur les signatures concaténées.

La Tableau IV.3 montre les performances obtenues (en mAP) sur la base Holidays et
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Sign. Dim. Holidays Oxford
FV-64[Jégou et al., 2012] 4k 59.5 31.7

VLAD-64[Jégou et al., 2012] 4k 55.6 30.4
VLAD-64[Delhumeau et al., 2013] 8k 62.2 50.0

VLAD-64[Negrel et al., 2013] 8k - 36.6
VLAT-64[Negrel et al., 2013] 528k 66.4 54.2

FV-64 20k 78.6 43.3
FV-256 82k 82.0 49.3

VLAT-64 415k 81.6 58.4
VLAT-256 1.7M 84.0 59.8

Table IV.3 – Performances en recherche par similarité de signature VLAT et des signa-
tures de l’état de l’art la base Holidays et Oxford (mAP).

Oxford par les signatures non-réduites. Ce tableau est divisé en deux parties : dans la
partie du haut, nous reportons les résultats obtenus dans l’état de l’art ; et, dans la partie
du bas, nous reportons les résultats que nous avons obtenus avec notre implémentation.
En comparaison avec les résultats de l’état de l’art, nous observons que nous obtenons
de bien meilleures performances. Cela est principalement dû à notre utilisation de deux
types de descripteurs locaux et également à l’utilisation d’un partitionnement de l’espace
des descripteurs avec plus de parties que dans l’état de l’art. La signature VLAT avec
256 parties dans le modèle obtient les meilleures performances sur les deux bases, 84% de
mAP sur Holidays et 59.8% de mAP sur Oxford mais elle est de très grande dimension
(plus de 1.7× 106).

Nous commençons par étudier l’influence des paramètres sur les performances en re-
cherche par similarité avec la base Holidays.

Nous considérons le contexte des bases de grande dimension dans lesquelles la dimen-
sion finale des signatures doit être petite, nous fixons la dimension finale à N = 256.
Nous calculons les projecteurs parcimonieux P̂∗

N et la matrice de correction R∗
N pour plu-

sieurs taux de parcimonie des projecteurs τ ∈ {99.9%, 99%, 90%, 0%} (notons que pour
τ = 0% : P̂∗

N = P∗
N et R∗

N = I).
La Figure IV.6 montre l’évolution du mAP sur la base Holidays en fonction du coût

calculatoire engendré par notre méthode de réduction de dimension. Ce coût est induit par
les deux étapes de projections : la projection de la signature sur les projecteurs parcimo-
nieux ; et la projection sur la matrice de correction. Les courbes en pointillé représentent les
performances des signatures réduites sans correction. Les courbes continues représentent
les performances des signatures réduites après l’étape de correction. Nous remarquons que
pour des coûts calculatoires équivalents, les projecteurs de grande dimension sont moins
sensibles aux forts taux de parcimonie. Nous voyons que l’étape de correction permet bien
corriger les erreurs introduites par l’approximation parcimonieuse des projecteurs. De plus,
nous observons que pour des forts taux de parcimonie, le gain de performance obtenu par
l’étape de correction est plus grand. Nous observons également que le mAP évolue de la
même manière pour tout type de signatures. Ainsi, notre méthode n’est pas sensible au
choix de la signature utilisée. Par exemple, avec la signature FV avec 256 Gaussiennes et
un taux de parcimonie de 90%, le coût calculatoire est divisé par un facteur d’environ 9
sans la moindre perte de performance. Avec la signature VLAT à 256 partions et un taux
de parcimonie de 99.9%, le coût calculatoire est divisé par un facteur d’environ 1000 avec
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Figure IV.6 – Évolution du mAP en recherche par similarité avec la base Holidays en
fonction du cout calculatoire de l’étape de réduction de dimension pour différent taux de
parcimonie (i.e., τ ∈ {99.9%, 99%, 90%, 0%}).

une perte de mAP seulement de 0.9%.

Dans la suite, nous comparons les performances de notre méthode de réduction de
dimension à faible coût avec les méthodes de l’état de l’art. Nous calculons pour cela les
signatures FV et VLAT avec des modèle de 64 et 256 parties/Gaussiennes. Puis nous ré-
duisons ces signatures à 128 dimensions. Nous calculons les performances de ces signatures
sur les bases Holidays et Oxford avec et sans l’ajout de 100k distracteurs.

Les performances alors obtenues sont reportées dans le Tableau V.1 qui est divisé
en trois parties. Dans la partie du haut, nous reportons plusieurs résultats obtenus dans
les travaux de l’état de l’art. La partie du milieu illustre les résultats obtenus avec les
projecteurs denses. Dans la partie du bas, nous reportons les résultats obtenus avec l’ap-
proximation parcimonieuse des projecteurs suivie de la matrice de correction.

Nous notons que notre méthode de réduction permet bien de préserver les performances
des signatures originelles pour la base Holidays mais pour la base Oxford les performance
sont dégradées. Cela est probablement causé par l’utilisation des descripteurs locaux cou-
leur qui ne sont pas pertinents pour cette base.

Nous observons pour les deux bases, que la méthode de réduction parcimonieuse a
la même robustesse que la méthode de réduction avec les projecteurs denses quand on
ajoute les distracteurs. Cependant, notre méthode de projection parcimonieuse a le grand
avantage d’avoir un plus faible coût de calculatoire et de stockage. Par exemple, dans le
cas de la signature VLAT-256 avec une réduction par projection dense, la perte de mAP
est de 6.4% sur la base Holidays et de 0.6% sur Oxford. Avec notre méthode de réduction
par projecteurs creux, la perte de mAP est de 6.3% sur la base Holidays et de 1.0% sur la
base Oxford avec une réduction du coût calculatoire d’un facteur d’environ 1000.
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Name Dim.
Holidays Oxford

+100k +100k
FV-64-PCA[Jégou et al., 2012] 128 56.5 38.0 24.3 -

VLAD-64-PCA[Jégou et al., 2012] 64 44.7 32.0 - -
VLAD-64-PCA[Delhumeau et al., 2013] 128 - - 32.5 26.6

C-VLAT-64[Negrel et al., 2012a] 256 72.3 58.0 - -
VLAD-64-PCA[Negrel et al., 2013] 128 - - 32.7 25.6

C-VLAT-64[Negrel et al., 2013] 128 57.3 - 54.3 46.6
C-FV-64 128 77.4 69.9 36.6 35.7
C-FV-256 128 79.9 74.0 38.0 37.2

C-VLAT-64 128 75.4 69.3 42.1 41.3
C-VLAT-256 128 78.2 71.8 39.0 38.4

CSR-FV-64, τ = 0.9 128 77.5 69.9 35.9 34.7
CSR-FV-256, τ = 0.9 128 80.6 73.9 37.8 36.9

CSR-VLAT-64, τ = 0.99 128 75.6 68.8 40.9 39.9
CSR-VLAT-256, τ = 0.999 128 76.9 70.6 35.6 34.6

Table IV.4 – Évaluation de la robustesse des signatures en recherche par similarité par
ajout de 100k distracteurs et comparaison avec l’état de l’art dans les base Holidays et
Oxford (mAP).

IV.3.2 Classification automatique

Dans cette section nous présentons les performance obtenus avec les signatures réduites
avec nos projecteurs linéaires. Nous utilisons la base d’images VOC2007 (Annexe A.2.1).

IV.3.2.a Protocole expérimental

Chaque image est convertie en niveau de gris puis nous effectuons comme pré-
traitement une égalisation d’histogramme. Nous utilisons le descripteur local HoG, nous
effectuons une extraction dense des descripteurs locaux. Nous calculons un HoG tous les 3
pixels sur 4 échelles (4, 6, 8 et 10 pixels par cellule du HoG). Par la suite nous effectuons
une normalisation ℓ2 des descripteurs locaux.

Pour calculer les paramètres du modèle, nous utilisons 10000 images extraites de la base
Flickr60k. Le partitionnement des données est effectué a l’aide d’un algorithme de type
k-means sur un échantillon de millions de descripteurs HoG. La moyenne et la variance
dans chaque partie du modèle sont estimées à partir des descripteurs utilisés pour obtenir
le partitionnement. Pour chaque image, nous calculons la signature VLAT avec 64 parties
dans le modèle et nous conservons 90% de l’énergie dans chaque partie. Chaque signature
est post-traitée avec une normalisation en loi de puissance (α = 0.5) et une normalisation
ℓ2.

Pour entraîner les projecteurs de réduction de dimension, nous utilisons les 10000
images de la base VOC2007. Nous calculons les signatures réduites pour plusieurs valeurs
de N . Nous effectuons une normalisation ℓ2 de toute les signatures.

Nous utilisons un classificateur linéaire par hyperplan. Nous entraînons le classificateur
avec le protocole un contre tous a l’aide d’un SVM à descente de gradient stochastique
avec l’hyperparamètre du SVM C = 10.
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Figure IV.7 – Performance en mAP de la signature VLAT réduite en fonction de la
dimensions de la signature N .

IV.3.2.b Étude des paramètres

La Figure IV.7 montre l’évolution des performances de classification sur la base
VOC2007 en fonction de N la dimension de la signature réduite. L’étoile rouge est le
mAP obtenu avec la signature VLAT non réduite, 61.4% de mAP pour W = 718k di-
mensions. Nous constatons que quand nous conservons tous les projecteurs N = 10000 la
signature réduite conserve exactement les même performances que la signature d’origine.
Il y a reconstruction parfaite des scores de similarité. Nous remarquons que nous pouvons
encore diviser la dimensions de la signature par 10 et conserver de bonnes performances.
Nous obtenons une mAP de 57.0% pour une signature de N = 1024 dimensions soit une
perte de 4.4% de mAP.

IV.4 Conclusions

Nous avons présenté dans ce chapitre une nouvelle méthode pour réduire la dimen-
sion des signatures basées sur la conservation de la similarité entre les signatures. Nous
avons proposés d’utiliser une projection linéaire pour réduire la dimension des signatures.
Les projecteurs sont obtenus par un apprentissage non supervisé permettant de conserver
les valeurs des produits scalaires entre les signatures d’origine et les signatures réduites.
Pour réduire les coûts induits par la grande dimension des projecteurs, nous avons proposé
d’introduire une contrainte de parcimonie pour obtenir des projecteurs creux. Il est très
complexe d’obtenir la solution exacte aux problèmes d’optimisations avec une contrainte
de parcimonie stricte. Nous avons alors proposé une méthode permettant d’obtenir sim-
plement une approximation de la solution. Cette méthode se déroule en deux étapes :
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le calcul d’une approximation parcimonieuse des projecteurs pleins ; puis le calcul d’une
matrice de correction permettant de corriger les erreurs introduites par l’approximation
parcimonieuse.

Les résultats expérimentaux ont montré que les projecteurs pleins obtenus permettent
de fortement réduire la dimension de la signature tout en conservant les performances de
la signature d’origine. Nous avons montré que l’utilisation de projecteurs creux permet
de fortement réduire les coûts induits par la projection des signatures dans l’espace de
petite dimension. Nous avons également constaté que la projection en deux étapes avec
les projecteurs creux puis la matrice de correction permet de fortement réduire les coûts
de l’étape de réduction tout en conservant de très bonnes performances.





Chapitre

VRéduction de dimension
supervisée

Dans le chapitre précédent, nous avons présenté un ensemble de méthodes pour réduire
la dimension des signatures d’images basées sur un apprentissage non-supervisé. Dans ce
chapitre, nous nous intéressons aux méthodes supervisées de réduction de dimension. Ces
méthodes s’appuient sur un ensemble d’exemples annotés pour effectuer l’apprentissage
des paramètres de la fonction de projection. Dans le cas de la réduction de signature pour
l’indexation multimédia, nous utilisons pour cela un ensemble de signatures et un ensemble
d’annotations (vérité terrain).

Nous présentons en premier lieu l’état de l’art sur les méthodes basées sur l’appren-
tissage de métrique et de fonction de similarité pour l’indexation (i.e. les applications de
partitionnement, les applications de classification par la méthode des k-Plus Proches Voi-
sins). Puis, nous proposons une méthode basée sur l’apprentissage de fonction de similarité
pour obtenir les projecteurs de réduction de dimension. Pour l’apprentissage de la fonction
de similarité, nous utilisons une base d’images de recherche de quasi-copie pour construire
des contraintes sur la fonction de similarité. Dans la troisième section nous évaluons les
performances des signatures réduites en recherche de quasi-copie.

V.1 État de l’art

Dans cette section, nous présentons l’état de l’art sur les méthodes d’apprentissage de
métrique et de similarité, ainsi que leurs applications pour la réduction de dimension de
signature. Nous présentons tout d’abord l’apprentissage de métrique, puis nous présentons
l’apprentissage de fonctions de similarité.
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V.1.1 Métriques

Une métrique (ou distance) est une fonction permettant de comparer deux objets dans
un espace métrique. Les fonctions métriques sont de la forme suivante :

d: X × X → R

(x, y) 7→ d(x, y)
(V.1)

avec X un espace quelconque. Une métrique au sens mathématique du terme doit respecter
les conditions suivantes :

– Contrainte de positivité : ∀(x, y) ∈ X × X , d(x, y) > 0.
– Contrainte d’égalité : ∀(x, y) ∈ X × X , d(x, y) = 0 =⇒ x = y.
– Contrainte de symétrie : ∀(x, y) ∈ X × X , d(x, y) = d(y, x).
– Inégalité triangulaire : ∀(x, y, z) ∈ X × X × X , d(x, z) > d(x, y) + d(y, z).

Cependant, dans de nombreux problèmes la métrique considérée ne respecte pas toutes
ces contraintes. Quand la contrainte d’égalité n’est pas respectée, nous parlons alors de
pseudo-métrique mais sans cette propriété, il est impossible de déterminer si xi et xj sont
identique ou non. Quand la contrainte de symétrie n’est pas respectée, nous parlons alors
de quasi-métrique, mais sans cette propriété, si xi est le point le plus proche de xj il
est impossible de garantir que xj est le point le plus proche de xi. Ou encore quand la
contrainte d’inégalité triangulaire n’est pas respectée, nous parlons alors de semi-métrique.

V.1.1.a Apprentissage de métrique

Les méthodes d’apprentissage supervisé de métrique permettent de construire des mé-
triques qui ont certaines propriétés. Les propriétés recherchées sont définies à partir du
domaine d’application de la métrique. Par exemple pour les méthodes de classification
basées sur la recherche des k-Plus Proches Voisins, il est intéressant de construire une mé-
trique qui minimise la distance entre les documents appartenant à la même classe tout en
maximisant la distance entre les documents de classe différente. L’apprentissage supervisée
de métrique consiste à construire un problème d’optimisation visant à apprendre les pro-
priétés recherchées à partir d’un ensemble d’exemples annotés. Le problème d’optimisation
est généralement formalisé sous cette forme :

arg min
A

L(dA, X) (V.2)

avec dA la métrique de paramètre A, X les données d’apprentissage et L le critère à
optimiser.

V.1.1.b Distance de Mahalanobis

Une méthode bien connue en apprentissage de métrique s’appuie sur la distance de
Mahalonobis [Mahalanobis, 1936]. C’est une extension de la distance euclidienne qui
permet de prendre en compte la variance et la corrélation des composantes des données.
Elle est définie comme suit :

dW(x, y) =
Ä

(x− y)⊤W(x− y)
ä1/2

(V.3)

Avec W la matrice carrée des paramètres de la distance. La matrice W est obtenue
par un apprentissage non-supervisé sur un échantillon de données. Pour la distance de
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Mahalonobis, la matrice W est obtenue par inversion de la matrice de covariance Σ des
données :

W = Σ−1 =

[

1
|T |

∑

x∈T

(x− µ)(x− µ)⊤

]−1

(V.4)

avec T l’ensemble des données d’entraînement, |T | le nombre de données dans l’ensemble
T , et µ la moyenne des données d’entraînement.

Cette distance est souvent utilisée en apprentissage supervisé de métrique [Xing et al.,
2002,Davis et al., 2007,Guillaumin et al., 2009,Weinberger and Saul, 2009,Mi-
gnon and Jurie, 2012]. L’apprentissage supervisé consiste alors à optimiser le paramètre
W, tel que la métrique respecte l’ensemble des contraintes induites par la vérité terrain.
De plus pour que (V.3) soit une métrique, une seule contrainte doit être respectée : W � 0
doit être semi-définie positive. Le problème d’optimisation s’écrit alors :

arg min
W

L(dW, X)

s.t. W � 0
(V.5)

Notons que le nombre de paramètres de cette métrique (nombre de valeurs dans la matrice
W) évolue quadratiquement avec la dimension des données. Par exemple, pour des données
de 105 dimensions, la matrice W contient 1010 de paramètres.

Pour diminuer le nombre de paramètres, deux approches peuvent être utilisées : l’ajout
d’une contrainte de parcimonie sur la matrice W ; et la décomposition de la matrice W en
deux matrices de plus petite dimension (ce qui contraint le rang de W). La décomposition
de W s’écrit alors comme suit :

W = P⊤P (V.6)

avec P une matrice de dimensions N ×W (avec W ≫ N). Cette décomposition est très
intéressante car la métrique (V.3) peut être reformulée comme suit :

dP(x, y) = (x− y)⊤PP⊤(x− y) (V.7)

= (P⊤x−P⊤y)⊤(P⊤x−P⊤y) (V.8)

= d(P⊤x, P⊤y) (V.9)

avec d(·, ·) la distance euclidienne. Nous pouvons alors effectuer une réduction de la dimen-
sion des données par projection linéaire via la matrice P et utiliser la distance euclidienne
comme métrique.

Xing et al. proposent une méthode d’apprentissage de métrique basée sur des couples
d’exemples pour des applications de partitionnement. Ils proposent de minimiser la dis-
tance entre exemples similaires, tout en séparant par une marge les couples dissimi-
laire [Xing et al., 2002]. Guillaumin et al. proposent une méthode d’apprentissage
de métrique basée sur le maximum de vraisemblance pour la reconnaissance de vi-
sage [Guillaumin et al., 2009]. Davis et al. proposent l’utilisation de critères de la théorie
de l’information pour l’apprentissage de métrique dans le cadre de la classification par la
méthode des k-Plus Proches Voisins [Davis et al., 2007]. Mignon et al. proposent une
méthode d’apprentissage de métrique dans un contexte où le nombre d’exemples d’appren-
tissage est restreint [Mignon and Jurie, 2012]. Weinberger et al. proposent une méthode
d’apprentissage de métrique basée sur des triplet d’exemples dans le cadre de la classifica-
tion par la méthode des k-Plus Proches Voisins [Weinberger et al., 2005,Weinberger



70 V. Réduction de dimension supervisée

and Saul, 2009]. Law et al. proposent des méthodes d’apprentissage de métrique basée
sur des triplés d’exemples et une nouvelle méthode permettant d’obtenir une contrainte
stricte sur le rang de la matrice des paramètres. Ces méthodes sont appliqué en reconnais-
sance de vissage [Law et al., 2013,Law et al., 2014].

Des méthodes d’apprentissage de métrique basées sur d’autres métriques que Maha-
lanobis ont également été proposées. Par exemple, Kedem et al. proposent d’utiliser une
distance sur des histogrammes comme la distance du χ2 [Kedem et al., 2012].

V.1.2 Apprentissage de similarité

L’apprentissage de similarité est similaire à l’apprentissage de métrique, Cela consiste
à optimiser les paramètres de la fonction de similarité afin d’obtenir des propriétés intéres-
sante. L’apprentissage de la similarité peut être non-supervisé, comme les méthodes basées
sur la conservation du produit scalaire présentées dans la section IV.2. Dans cette section,
nous nous intéressons aux méthodes d’apprentissage supervisé de similarité. Comme pour
l’apprentissage de métrique, l’apprentissage de similarité utilise un ensemble de données
externes (vérité terrain/annotation) pour optimiser un critère sur la fonction de similarité.
Le problème s’écrit alors comme suit :

arg min
A

L(sA, X) (V.10)

avec sA la fonction de similarité de paramètre A, X les données d’apprentissage et L le
critère à optimiser.

V.1.2.a Produit scalaire associé à la distance de Mahalanobis

La fonction de similarité couramment utilisé pour l’apprentissage est le produit scalaire
associé à la distance de Mahalanobis (V.3). Ce produit scalaire s’écrit :

sW(x, y) = x⊤Wy (V.11)

avec W la matrice carrée des paramètres du produit scalaire. Comme pour la distance de
Mahalanobis, la matrice W est l’inverse de la matrice de covariance des données (V.4). Cela
permet de prendre en compte la variance et la corrélation des composantes des données.

De nombreuses méthodes proposent d’utiliser une fonction de similarité de cette forme
(V.11), mais d’effectuer l’apprentissage la matrice de paramètre W avec une méthode
supervisée. Comme pour la métrique associée, pour que la fonction (V.11) soit une fonction
de similarité, la matrice de paramètre W doit être semi-définie positive. Le problème
d’optimisation s’écrit alors :

arg min
W

L(sW, X)

s.t. W � 0
(V.12)

Comme pour la métrique associée, le nombre de paramètres évolue quadratiquement en
fonction de la dimension des données. Les mêmes méthodes que pour l’apprentissage de
métrique peuvent être utilisées pour réduire le nombre de paramètres.

La méthode qui nous intéresse ici consiste à décomposer la matrice W en deux (ce qui
revient à contraindre le rang de W) :

W = P⊤P (V.13)
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avec P une matrice de dimensions N ×W (avec W ≫ N). Cela permet d’effectuer une
réduction de dimension de la signature par projection linéaire :

sP(x, y) = x⊤PP⊤y (V.14)

= (P⊤x)⊤(P⊤y) (V.15)

= s(P⊤x, P⊤y) (V.16)

avec s(·, ·) le produit scalaire usuel.

V.1.2.b Reconstruction du rang

L’apprentissage de reconstruction de rang est utilisé en recherche par similarité. Nous
rappelons que les méthodes de recherche par similarité consistent à trier dans l’ordre
décroissant de similarité par rapport à l’image requête. Le rang d’une image est alors sa
position dans le tri pour cette requête. L’apprentissage de fonction de similarité pour la
reconstruction du rang consiste alors à construire une fonction de similarité telle que pour
chaque requête toutes les images ont le rang désiré [Chechik et al., 2010, Bai et al.,
2009,Gordoa et al., 2012]..

Par exemple, pour chaque image requête q ∈ Q, nous avons une fonction de vérité
terrain rangq(·) qui pour chaque rang r retourne l’indice de l’image. Le but est alors
d’apprendre à respecter les contraintes suivantes :

sW(xq, xrangq(1)) > sW(xq, xrangq(2)) > · · · > sW(xq, xrangq(L)), (V.17)

il y a donc au total |Q| × (L− 1) contraintes à satisfaire avec |Q| le nombre de requêtes.
Pour apprendre une fonction de similarité qui respecte ces contraintes, nous construisons
une fonction objective à minimiser telle que l’optimum de cette fonction respecte toutes
les contraintes.

Pour construire cette fonction objectif, chaque contrainte d’inégalité : sW(xq, xi) >
sW(xq, xj) est convertie en une fonction objectif :

hqij(W) = [sW(xq, xj)− sW(xq, xi) + ǫ]+ (V.18)

avec [x]+ = max(0, x) et ǫ une marge qui est utilisée pour convertir l’inégalité inférieure
stricte en une inégalité inférieure ou égale. Nous pouvons alors poser le problème d’opti-
misation suivant :

W∗ = arg min
W

∑

q∈Q

L−1
∑

i=1

î

sW(xq, xrangq(i+1))− sW(xq, xrangq(i)) + 1
ó

+

s.t. W � 0

(V.19)

avec Q l’ensemble des requêtes, {xi}Li=1 l’ensemble des signatures des L images.
Ce problème est généralement résolu par une descente de gradient stochastique avec

une projection sur les contraintes. La descente de gradient stochastique est effectuée sur le
tirage aléatoire d’une image requête q et le tirage aléatoire d’un couple d’image (i, i + 1).
Si nous utilisons comme fonction de similarité le produit scalaire associé à la distance de
Mahalanobis sW(xq, xi) = x⊤

q Wxi, le gradient de la fonction hxq ,xi,xj
(W) s’écrit :

∂ hqij(W)
∂W

= h(sW(xq, xj)− sW(xq, xi) + ǫ)xq(xj − xi)⊤, (V.20)
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avec h(·) la fonction de Heaviside. Le nombre de tirages à effectuer en moyenne pour
prendre en compte toutes les contraintes à satisfaire est Q × L avec Q le nombre de
requêtes dans Q.

Cette approche permet de bien comprendre le problème de reconstruction de rang,
mais il est rare d’avoir une vérité terrain aussi précise. En général, la vérité terrain d’une
base d’images en recherche par similarité est constituée d’un ensemble de requêtes Q.
Pour chaque requête q ∈ Q, deux ensembles d’images sont définis : un ensemble d’images
similaires à la requête Sq ; et et un ensemble d’images dissimilaire à la requête Dq. Il est
important de noter que ces deux ensembles ne sont pas ordonnés. Il est donc impossible
de construire l’ensemble de contraintes (V.17).

Avec cette vérité terrain, les contraintes de rang qui peuvent être définies pour chaque
requête q ∈ Q sont alors :

{sW(xq, xi) > sW(xq, xj)}i∈Sq , j∈Dq
, (V.21)

les scores de similarité entre la requête et les images similaires doivent être strictement
supérieurs aux scores de similarité entre la requête et les images dissimilaires. Le nombre
de contraintes à satisfaire est alors de :

∑

q∈Q

|Sq| × |Dq| (V.22)

avec | · | le nombre d’images dans l’ensemble.

V.1.2.c Méthode "Supervised Semantic Indexing"

Bai et al. ont proposé d’apprendre une fonction de similarité de manière à respecter
pour chaque requête q les contraintes définies par l’équation (V.21) [Bai et al., 2009,
Gordoa et al., 2012]. Ils proposent également de ne plus apprendre directement la
matrice W mais sa décomposition : W = P⊤P.

Pour cela, ils proposent de résoudre le problème suivant :

P∗ = arg min
P∈MN×W

∑

q∈Q

∑

i∈Sq

∑

j∈Dq

[sP⊤P(xq, xj)− sP⊤P(xq, xi) + 1]+ (V.23)

Ils proposent de résoudre ce problème par une descente de gradient stochastique. A chaque
itération, ils tirent aléatoirement un triplet : une image requête q ∈ Q, une image similaire
à la requête xi ∈ Sq et une image dissimilaire à la requête xj ∈ Dq. Si ce tirage viole la
contrainte qui lui est associé : sW(xq, xi) > sW(xq, xj) + 1, la matrice P est mise à jour
avec l’équation suivante :

P← P + λPxq(xi − xj)⊤ (V.24)

avec λ le pas d’apprentissage. Le nombre moyen d’itérations pour prendre en compte toute
les contraintes à satisfaire est |Q| × |S| × |D|.

V.2 Méthode proposée

Dans cette section, nous proposons un ensemble de méthodes supervisées pour l’ap-
prentissage de similarité et la réduction de dimension. Ces méthodes sont basées sur le
produit scalaire associé à distance de Mahalanobis (V.11), et la reconstruction du rang.
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Nous utilisons une méthode pour réduire le nombre de contraintes de rang utilisées pour
l’apprentissage afin de réduire le temps d’entraînement de la fonction de similarité. Nous
proposons également d’introduire une contrainte de parcimonie pour obtenir des projec-
teurs creux.

V.2.1 Problème d’optimisation pour la reconstruction du rang

Les méthodes d’apprentissage de fonction de similarité pour la reconstruction de rang
de l’état de l’art utilisent l’ensemble des contraintes définies par l’équation (V.21). Le prin-
cipal problème de cet ensemble de contraintes est sa cardinalité (equation (V.22)). Quand
la base d’images contient un grand nombre d’images, il devient impossible de prendre en
compte toutes les contraintes lors de l’apprentissage. Si nous prenons l’exemple une base
de 105 images avec 103 requêtes et pour chaque requête l’ensemble des images positives
représente 10% des images de la base et l’ensemble des images négatives le reste, le nombre
totale de contraintes a prendre en compte est alors de ∼ 1012. Nous proposons un méthodes
basé sur l’introduction d’une image pivot pour chaque requête. Si nous reprenons notre
exemple, le nombre de contraintes avec notre méthode est alors de 108. Nous proposons
également d’introduire une contrainte de parcimonie pour obtenir des projecteurs creux.

V.2.1.a Introduction d’images pivots pour déduire le nombre de contraintes

Nous proposons de reformuler les contraintes de rangs (V.21) afin d’en réduire le
nombre. Pour cela, nous proposons d’introduire pour chaque requête q une image pivot
que nous notons pq. L’image pivot est choisie parmi l’ensemble des images dissimilaires à
la requête : pq ∈ Dq. L’ensemble des contraintes peut alors s’écrire :

{

{sP(xq, xi) > sP(xq, xpq )}i∈Pq
,

{sP(xq, xpq ) ≥ sP(xq, xj)}j∈Nq\pq
.

(V.25)

Pour toutes les images similaires à la requête, les scores de similarité à la requête doivent
être plus grands que le score de similarité entre la requête et le pivot. Et pour toutes les
images dissimilaires à la requête, les scores de similarité à la requête doivent être plus
petits ou égal aux scores de similarité entre la requête et le pivot. Si ces contraintes sont
respectées, alors les contraintes d’origine sont respectées.

Avec l’introduction de l’image pivot, le nombre de contraintes par requête à satisfaire
est alors bien inférieur au nombre de contraintes d’origines. En effet, le nombre total de
contraintes est de :

∑

q∈Q

(|Sq|+ |Dq| − 1) . (V.26)

V.2.1.b Fonction objectif du problème d’optimisation

Nous pouvons alors définir un problème d’optimisation qui a un nombre plus faible de
contraintes. Pour apprendre la fonction de similarité sP(·, ·) qui tend à respecter l’ensemble
des contraintes, nous définissons pour chaque requête q une fonction objectif à minimiser :

fq(P) = αq

∑

i∈Pq

î

ε + sP(xq, xi − xpq )
ó2

+
+ βq

∑

j∈Nq\pq

î

sP(xq, xpq − xj)
ó2

+
(V.27)
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avec

αq =
1

∑

i∈Pq
h(ε + sP(xq, xi − xpq ))

, (V.28)

βq =
1

∑

j∈Nq\pq
h(sP(xq, xpq − xj))

. (V.29)

et h(·) la fonction de Heaviside et ε la marge (e.g., ε = 10−6).
Les coefficients de pondération αq et βq permettent de donner le même poids aux er-

reurs de rang des images similaires et des images dissimilaires. En effet, en recherche de
quasi-copie il y a un fort déséquilibre entre les images similaires et les images dissimi-
laires Pq ≪ Nq. Sans cet équilibrage les contraintes correspondantes aux images dissimi-
laires sont prépondérantes, les projecteurs alors obtenus permettent de respecter toutes les
contraintes correspondantes aux images dissimilaires mais très peu de contraintes corres-
pondantes aux images similaires. Les projecteurs alors obtenus ne permettent de respecté
qu’un faible nombres de contraintes de l’ensemble de contraintes d’origines (V.21).

Nous utilisons la fonction de coût ([·]+) au carré pour donner plus d’importance aux
images qui ont la plus grande erreur de rang car ce sont les images qui ont le plus d’influence
sur le résultat de l’évaluation de la méthode de recherche par similarité (mAP). Nous
remarquons qu’en fonction de la marge, l’ensemble des contraintes peut être respecté sans
que la fonction objectif n’ait atteinte la valeur 0. Le problème d’optimisation global s’écrit
de la manière suivante :

P∗ = arg min
P

∑

q∈Q

fq(P) (V.30)

V.2.2 Résolution par descente de gradient stochastique

Pour résoudre ce problème, nous proposons d’utiliser une descente de gradient sto-
chastique (SGD) [Bottou, 2004, Shalev-Shwartz et al., 2007]. La fonction objectif
de notre problème (V.30) est constituée de la somme des fonctions objectifs de chaque
requête q ∈ Q (V.27). Nous proposons alors de calculer le gradient uniquement sur un
sous ensemble Q̃[t] ⊂ Q de requêtes.

Notons que le coût calculatoire du gradient est élevé, car pour chaque contrainte violée
il est nécessaire de calculer un gradient de la dimension de la matrice de projection PN ∈
MN×W . Cependant le coût calculatoire de la fonction objectif est très faible, car elle peut
être calculée directement sur la matrice de Gram des signatures réduites. Nous proposons
donc d’utiliser des heuristiques basées sur la fonction objectif pour accélérer la vitesse de
convergence de l’algorithme.

Pour accélérer la vitesse de convergence de l’algorithme de descente de gradient sto-
chastique, nous proposons d’utiliser plusieurs améliorations :

– l’utilisation de projecteurs initiaux proche du point optimal ;
– une heuristique de sélection des images pivots ;
– une heuristique de sélection de l’ensemble Q̃[t] ;
– le calcul du pas µ[t].
L’algorithme 1 montre les étapes de notre algorithme de descente de gradient.
Nous arrêtons la décente de gradient quand la valeur de la fonction objectif est proche

de la précision numérique (e.g., 10−16) ou quand le nombre maximum d’itérations est
atteint (e.g., 2000).
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Algorithm 1 Apprentissage de similarité pour la reconstruction de rang.
t← 0.
Initialisation de la matrice P[0] avec les projecteurs proposés section IV.2.
Choix des images pivots pqq∈Q.
répéter

Sélection du sous ensemble Q̃[t] ⊂ Q de P requêtes.
Calcul du gradient sur l’ensemble de requête Q̃[t].
Calcul du pas optimale µ[t].
Mise à jour de la matrice des projecteurs P[t+1].
t← t + 1.

jusqu’à Fonction objectif < 10−12 ou t > maxIter

V.2.2.a Projecteurs initiaux

Pour initialiser la descente de gradient, Bing et al. proposent d’initialiser la matrice
P[0] aléatoirement [Bai et al., 2009]. Nous proposons d’utiliser comme matrice initiale
P[0] la matrice de projecteurs permettant de conserver le produit scalaire que nous avons
présenté dans la section IV.2. Cette matrice de projection permet une forte réduction
de la dimensionnalité de la signature tout en conservant de très bonnes performances en
recherche par similarité. Le nombre de contraintes de rang violées est donc faible. Cela
nous permet d’avoir une initialisation plus proche du point optimal qu’une matrice tirée
aléatoirement.

V.2.2.b Heuristique de sélection des images pivots

Dans notre algorithme, nous sélectionnons les images pivots à son initialisation et nous
les conservons jusqu’à la fin. L’image pivot pq de chaque requête q ∈ Q est sélectionnée
dans l’ensemble des images dissimilaires Dq à la requête.

Pour sélectionner les images pivots, nous proposons une heuristique qui vise à minimiser
le nombre de contraintes violées à l’initialisation de l’algorithme. Pour chaque requête
q ∈ Q, nous choisissons donc comme image pivot pq, l’image qui a le plus fort score de
similarité avec la requête parmi les images dissimilaire Dq à la requête :

p∗
q = arg max

pq∈Dq

xqP[0]⊤P[0]xpq . (V.31)

V.2.2.c Heuristique de sélection des requêtes

Pour accélérer la vitesse de convergence de l’algorithme, nous proposons d’utiliser
une méthode d’apprentissage actif basée sur une heuristique de sélection des échantillons
utilisés pour calculer le gradient [Tong and Koller, 2002].

À chaque itération, nous sélectionnons un sous ensemble de requêtes Q̃ ⊂ Q de P
requêtes. Pour sélectionner le sous ensemble de requêtes Q̃[t], nous combinons deux ap-
proches : une sélection des requêtes qui ont le plus de contraintes violées et une sélection
aléatoire. L’ensemble Q̃[t] des P requêtes est alors constitué des ⌊P/2⌋ requêtes qui ont les
plus fortes influences dans la fonction objectif ({fq(P)}q∈Q) et de ⌈P/2⌉ requêtes choisies
aléatoirement.

Cette combinaison d’une sélection active et d’une sélection arbitraire est une méthode
simple pour éviter les problèmes liés à une sélection active pure. En effet, avec une sélection
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objectif pure la descente de gradient peut être bloquée avant la convergence. Par exemple
à l’itération t, nous obtenons avec la sélection active pure un ensemble de requête Q̃[t] tel
que le pas d’apprentissage µ[t]∗ est nul (la direction du gradient n’optimise pas le problème
global) alors P[t+1] = Pt et à l’itération t + 1, nous obtenons Q̃[t+1] = Q̃[t]. La descente de
gradient est alors bloquée.

V.2.2.d Gradient

Pour chaque requête q ∈ Q̃, nous calculons le gradient de la fonction objectif (V.27) :

∂ fq(P)
∂P

= αq

∑

i∈Pq

h(ε + ∆sP(q, i, pq))(ε + ∆sP(q, i, pq))AqiP

+ βq

∑

j∈Nq

h(∆sP(q, pq, j)) ∆sP(q, pq, j)BqjP,

avec Aqi = xq∆x⊤
pqi + ∆xpqix⊤

q et Bqj = xq∆x⊤
jpq

+ ∆xjpq x⊤
q . Puis nous mettons à jour

la matrice P :

P[t+1] = Pt + µ[t]
∑

q∈Q̃[t]

∂ fq(P[t])
∂P

(V.32)

avec µ[t] le pas d’apprentissage.

V.2.2.e Calcul du pas optimal

Pour obtenir le pas d’apprentissage optimal, nous proposons de résoudre le problème
suivant :

µ[t]∗ = arg min
µ[t]

∑

q∈Q

fq

Ñ

Pt + µ[t]
∑

q∈Q̃[t]

∂ fq(P[t])
∂P

é

(V.33)

Nous résolvons ce problème avec la méthode du nombre d’or [Avriel and Wilde, 1966,
Gerald and Wheatley, 1994].

V.2.3 Introduction d’une contrainte de parcimonie

Comme nous l’avons déjà évoqué dans la section IV.2.2, l’utilisation de projecteurs
pleins pour la réduction de la dimensionnalité des signatures entraîne des coûts mémoires et
calculatoires prohibitifs. L’introduction d’une contrainte de parcimonie sur les projecteurs
permet de fortement réduire ces coûts.

Nous proposons alors de contraindre les colonne pi de la matrice P avec la norme ℓ0.
Nous pouvons réécrire le problème d’optimisation global (V.30) comme suit :

P∗ = arg min
P

∑

q∈Q

fq(P)

s.t. ||pi||0 = M,∀i;
(V.34)

avec || · ||0 la norme ℓ0 et M le nombre de valeurs non-nulles dans chaque colonne de la
matrice P.

Pour résoudre ce problème, nous proposons d’ajouter à notre algorithme de descente
de gradient (Algorithme 1) une étape de projection sur la contrainte de parcimonie. La
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projection sur la contrainte est effectuée à chaque itération après la mise à jour des pro-
jecteurs. Pour projeter chaque projecteur pi sur la contrainte, nous résolvons le problème
suivant :

p̄∗
i = arg min

p̄i

‖ui − p̄i‖22

s.t. ||p̄i||0 = M
(V.35)

Ce problème est résolu par seuillage des valeurs les plus proches de zero du vecteur :

p̂ki = pki h(|pik| − ∇i),∀k (V.36)

avec ∇i ∈ R
+ le seuil sélectionné pour respecter la contrainte de parcimonie ||p̄i||0 = M .

Algorithm 2 Apprentissage de similarité pour la reconstruction de rang avec la contrainte
ℓ0.

t← 0.
Initialisation de la matrice P[0] avec les projecteurs proposés section IV.2.
Choix des images pivots pqq∈Q.

Projection de P[0] sur la contrainte ||pi||0 = M .
répéter

Sélection du sous ensemble Q̃[t] ⊂ Q de P requêtes.
Calcul du gradient sur l’ensemble de requête Q̃[t].
Calcul du pas optimale µ[t].
Mise à jour de la matrice des projecteurs P[t+1].
Projection de P[t+1] sur la contrainte ||pi||0 = M .
t← t + 1.

jusqu’à Fonction objectif < 10−12 ou t > maxIter

L’algorithme 2 montre les étapes de descente de gradient avec la projection sur la
contrainte pour obtenir des projecteurs creux.

V.3 Expériences

Dans cette section, nous présentons notre protocole expérimental et l’évaluation de la
méthode proposée.

V.3.1 Recherche par similarité

Nous évaluons en première les performances obtenues par nos méthodes en recherche
de quasi-copie.

V.3.1.a Base d’évaluation et protocole expérimental

Pour évaluer notre méthode, nous utilisons la base d’images Holidays (Annexe
A.3.1) [Jégou et al., 2008].

Puisque que nous avons besoin d’un ensemble d’apprentissage pour apprendre nos
projecteurs, nous divisons l’ensemble des images de la base Holidays en deux ensembles
distincts : un ensemble d’entraînement et un ensemble de test. Les deux ensembles sont
composés de 250 groupes d’images similaires tirées au hasard. Les deux ensembles sont
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indépendants. Nous utilisons le même protocole d’évaluation que pour la base Holidays
pour évaluer à la fois le sous-ensemble d’entraînement et le sous-ensemble de test.

V.3.1.b Signatures

Pour toutes nos expériences, nous effectuons deux étapes de pré-traitement sur les
images : un redimensionnement des images (largeur maximum d’un image de 512 pixels) ;
une égalisation de l’histogramme des images. Nous utilisons le descripteurs local HOG, avec
une extraction dense tous les 3 pixels sur 4 échelles. Nous utilisons ces descripteurs pour
calculer une signature VLAD et une signature FV avec des dictionnaires visuels de 64, 128,
256 and 512 mots visuels. Les dictionnaires visuels sont entraînés en utilisent uniquement
les images de l’ensemble d’entraînement que nous avons défini. Nous calculons la signature
VLAD avec une ACP dans chaque partie du modèle (comme nous l’avons proposé pour
la signature VLAT dans la partie II.2.3.e) dans lequel nous préservons 80 dimensions
par partie. Pour la signature FV, nous effectuons une ACP sur les descripteurs locaux
dans lequel nous préservons 80 dimensions. En dernier, nous effectuons une normalisation
power-normalization (α = 0.1 pour toutes les expériences) et une normalisation ℓ2 des
signatures.

Pour nous comparer aux méthodes d’apprentissage non-supervisé, nous utilisons les
projecteurs proposés Section IV.2. Nous entraînons les projecteurs sur l’ensemble d’en-
traînement et les performances obtenues sur l’ensemble de test sont reportées dans le
Tableau V.1 Les lignes représentent les différents signatures (par exemple, VLAD-64 est
une signature VLAD avec un dictionnaire visuel de 64 mots visuels). La deuxième colonne
est la dimension de la signature originale, la troisième colonne est le mAP obtenu avec
le signature originale et les colonnes quatre à sept sont le mAP obtenu avec les signa-
tures réduites pour différentes dimensions N de la signature finale. Nous pouvons voir que
la signature FV obtient de meilleures performances que la signature VLAD. Le meilleur
résultat avec une signature non réduite est obtenu avec FV-256 (88.1% de mAP). Pour
les signatures réduites, les meilleurs résultats sont toujours obtenus avec les plus grande
dimensions de la signature finale (N = 256). Cela montre que pour obtenir de bonnes
performances en recherche de quasi-copie, il est préférable de calculer les signatures de
plus grande dimension possible.

Nous utilisons également les projecteurs creux proposés à la Section IV.2.2.a. Nous
obtenons ces projecteurs creux en calculant les approximations parcimonieuses des pro-
jecteurs denses que nous avons utilisé pour calculer les performances du Tableau V.1.
Les performances obtenues sur l’ensemble de test sont reportées dans le Tableau V.2. Les
lignes sont les différentes signatures. De la deuxième à la cinquième colonne sont repor-
tés les mAP avec un taux de parcimonie de τ = 90% pour différentes valeurs de N , et
pour la sixième à la neuvième colonne sont reportés les mAP pour un taux de parcimonie
de τ = 99% pour différentes valeurs de N . Nous constatons que, plus la signature d’ori-
gine est de grande dimension, plus la perte de performance causée par l’approximation
parcimonieuse est faible.

V.3.1.c Analyse de convergence

Dans un première temps, nous analysons la convergence de l’algorithme que nous
avons proposé avec et sans contrainte de parcimonie. Pour toutes les expériences sur la
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Sign. Dim. Full
Réduction avec la méthode section IV.2

32 64 128 256
VLAD-64 5k 86.23 76.90 80.87 83.18 84.25
VLAD-128 10k 87.59 76.86 81.52 83.23 84.82
VLAD-256 20k 87.52 75.36 80.80 83.16 84.59
VLAD-512 41k 87.75 72.96 79.39 82.19 83.99

FV-64 10k 85.17 78.78 81.64 84.41 85.00
FV-128 20k 86.15 78.34 82.26 84.05 85.41
FV-256 41k 88.10 78.39 82.57 84.84 86.38
FV-512 82k 87.09 77.76 81.62 83.85 85.82

Table V.1 – Performances des signatures VLAD et FV non réduites et réduites avec la
méthode proposé dans la section IV.2

Sign.
Réduit avec 90% de parcimonie Réduit avec 99% de parcimonie

32 64 128 256 32 64 128 256
VLAD-64 74.64 79.98 82.23 82.85 67.26 74.16 76.76 78.23
VLAD-128 74.89 79.88 81.65 83.17 68.11 74.91 77.67 80.05
VLAD-256 72.71 78.98 81.33 82.89 62.23 71.63 74.78 77.78
VLAD-512 69.54 76.44 80.05 81.96 57.23 67.90 73.26 76.51

FV-64 77.50 80.88 82.75 84.46 64.67 74.56 79.42 81.36
FV-128 76.75 80.77 82.7 84.22 65.19 73.61 78.60 80.83
FV-256 75.82 81.01 83.39 85.49 64.71 74.82 79.08 81.98
FV-512 75.03 80.51 82.37 84.13 53.26 68.44 73.51 84.13

Table V.2 – Performances des signatures réduites sur l’ensemble de teste avec diffèrent
taux de parcimonie avec les projecteurs non-supervisés (Section IV.2.2.a) (mAP en %).

convergence, nous utilisons la signature FV avec une dictionnaire visuel de 512 mots
visuels.

La Figure V.1(a) montre l’évolution de la fonction objectif sans la contrainte de par-
cimonie pour différente valeurs de N . Nous voyons que l’algorithme que nous proposons
minimise bien la fonction objectif. De plus, le taux de convergence semble être exponentiel.
Nous notons que l’algorithme que nous proposons nécessite plus d’itérations pour conver-
ger avec les petites valeurs de N . Cependant, même pour les très petites valeurs de N ,
notre algorithme converge, ce qui signifie que toutes les contraintes sont respectées.

La Figure V.1(b) montre l’évolution du mAP sur l’ensemble d’entraînement sans
contrainte de parcimonie et pour différente valeurs de N . Nous voyons que le mAP aug-
mente bien jusqu’à 100% (tri parfait des images pour toute les requêtes), ce qui est cohérent
avec la convergence vers "0" de la fonction objectif.

La Figure V.2(a) montre l’évolution de la fonction objectif avec la contrainte de par-
cimonie pour différent taux de parcimonie τ(P). Nous voyons que l’algorithme que nous
proposons permet toujours de minimiser la fonction objectif, avec toutefois une vitesse de
convergence plus lente. Nous notons que plus taux de parcimonie est fort, plus la conver-
gence est lente.

La Figure V.2(b) montre l’évolution du mAP sur l’ensemble d’entraînement pour dif-
férent taux de parcimonie τ(P). Encore, nous voyons que notre algorithme est capable
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Sign.
Réduit avec 90% de parcimonie Réduit avec 99% de parcimonie

32 64 128 256 32 64 128 256
VLAD-64 75.87 80.17 82.21 82.97 70.36 75.67 77.67 79.37
VLAD-128 75.95 80.32 82.36 82.96 72.03 77.32 79.78 81.08
VLAD-256 74.43 78.74 80.99 82.78 71.05 76.33 78.36 80.53
VLAD-512 71.97 76.99 79.70 81.02 71.61 75.16 78.10 79.45

FV-64 78.39 80.90 82.95 84.36 74.17 78.46 81.51 82.72
FV-128 77.99 80.94 82.78 84.31 74.22 78.62 80.71 82.47
FV-256 76.24 81.19 83.28 84.31 72.73 78.13 81.50 83.21
FV-512 76.04 79.95 81.59 83.12 75.24 78.38 80.16 80.90

Table V.3 – Performances des signatures réduites sur l’ensemble de teste avec diffèrent
taux de parcimonie (mAP en %).
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Figure V.1 – Évolution de la fonction objectif et du mAP sur l’ensemble d’entraînement
sans la contrainte de parcimonie.

d’augmenter le mAP jusqu’à 100%, à condition que la contrainte de parcimonie ne fasse
pas chuter la vitesse de convergence au delà d’un temps raisonnable.

V.3.1.d Performances en recherche par similarité

Maintenant, nous nous intéressons à la capacité de généralisation de notre méthode.
Nous entraînons les projecteurs sur l’ensemble d’entraînement et en évaluant ces perfor-
mance (mAP) sur l’ensemble de test.

La Figure V.3 montre l’évolution du mAP sur l’ensemble d’entraînement et de test
avec un taux de parcimonie de τ =99% pour différentes valeurs de N . Nous voyons que
notre algorithme augmente le mAP sur l’ensemble de test. Cette augmentation est encore
plus grande lorsque le nombre de projecteurs est petit (Par exemple, 22% augmentation
de mAP pour R = 32). Notons que le mAP est rapidement stabilisé sur l’ensemble de test,
même si l’algorithme n’a pas totalement convergé.

Le Tableau V.3 montre le mAP obtenu sur l’ensemble de test avec les signatures
réduites. Les lignes sont les différentes signatures. De la deuxième a la cinquième colonnes
sont reporté les mAP avec un taux de parcimonie de τ = 90% pour différente valeurs
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Figure V.2 – Évolution de la fonction objectif et du mAP sur l’ensemble d’entraînement
avec la contrainte de parcimonie et plusieurs taux de parcimonie.

de N , et pour la sixième a la neuvième colonnes sont reportés les mAP pour un taux
de parcimonie de τ = 99% pour différente valeurs de N . Nous pouvons voir que le mAP
augmente avec N .

En comparant avec le Tableau V.2, nous constatons que, dans les cas où le nombre de
paramètres d’apprentissage est petit (faible nombre de projecteurs, faible dimension de la
signature d’origine ou fort taux de parcimonie), l’apprentissage permet d’obtenir de forts
gains de performance. Nous voyons que quand le nombre de paramètres d’apprentissage
devient trop grand, nous avons une perte de performance des signatures. Le problème n’est
plus suffisamment contraint, et nous sur-apprenons la base d’entraînement.

V.4 Conclusions

Nous avons présenté dans ce chapitre une nouvelle méthode d’apprentissage supervisé
pour obtenir des projecteurs linaires pour la réduction de dimension des signatures dans
le cadre de recherche de quasi-copies. Notre méthode est basée sur l’apprentissage de
fonctions de similarité dans le but de respecter les contraintes de rang induites par la
vérité terrain d’une base d’images en recherche de quasi-copie. Notre méthode a trois
points importants : l’utilisation d’images pivots permettant de réduire considérablement le
nombre de contraintes à prendre en compte et donc permettre l’utilisation de grandes bases
d’apprentissage ; l’utilisation d’un ensemble de méthodes pour accélérer la convergence de
l’algorithme d’apprentissage ; l’introduction d’une contrainte de parcimonie pour obtenir
des projecteurs creux.

Les résultats expérimentaux ont montré que l’algorithme proposé permet bien d’ap-
prendre à respecter l’ensemble des contraintes de rang et ainsi obtenir les meilleurs per-
formance possible en recherche de quasi-copie sur la base d’entraînement. Nous avons
constaté que l’introduction de la contrainte de parcimonie diminue fortement la vitesse de
convergence de l’algorithme mais que les projecteurs obtenues permettent toujours d’amé-
liorer les performances sur la base d’entraînement. Nous avons également constaté que les
projecteurs obtenues permettent également d’améliorer les performances sur une base de
test.
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Figure V.3 – Évolution du mAP sur l’ensemble d’entraînement et l’ensemble de teste
avec la contrainte de parcimonie.



Chapitre

VIConclusions générales

Dans cette thèse, nous nous sommes intéressés aux méthodes d’indexation automatique
par le contenu pour aider à l’indexation de très grands volumes de documents. Nous nous
sommes particulièrement intéressés aux méthodes basées sur l’utilisation de signatures
d’image. Nous avions deux objectifs : améliorer le plus possible le pouvoir de discrimina-
tion des signatures ; réduire le plus possible les coûts induit par leur extractions et leur
utilisations.

VI.1 Principales contributions

Les travaux dans cette thèse sont concentrés sur trois problèmes clefs : la performance
des signatures, les coûts d’utilisation des signatures (majoritairement dus à la dimension
des signatures) et les coûts d’extractions.

VI.1.1 Amélioration des performances de la signature

Nous avons amélioré la signature VLAT basée sur l’approximation du noyau sur sac
gaussien. Pour cela, nous avons montré que la signature VLAT peut être vue comme une
signature à déviation de modèle. Nous avons explicité le modèle utilisé dans la signature
VLAT ainsi que la fonction de mesure de déviation. Nous avons proposé une amélioration
de ce modèle basée sur l’utilisation de l’ACP dans les différentes parties de l’espace des
descripteurs. Cette amélioration permet de réduire la dimension de la signature tout en
conservant ses performances.

VI.1.2 Réduction de la dimension des signatures

Pour réduire le coût de stockage des signatures ainsi que le coût calculatoire lors de
leur utilisation, nous avons proposé deux nouvelles méthodes pour fortement réduire leur
dimension. Nos méthodes sont basées sur la projection linaire des signatures dans un espace
de petite dimension.
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La première méthode est basée sur un apprentissage non supervisé des projecteurs. Les
projecteurs sont construits de telle sorte que la similarité entre les signatures d’origine soit
conservée dans l’espace réduit.

La deuxième méthode est basée sur un apprentissage supervisé de fonction de similarité
pour obtenir les projecteurs. Le but de cette méthode est de construire des projecteurs
tel que les similarités entre les signatures dans l’espace réduit respectent un ensemble de
contraintes sur le rang des images pertinentes. Ces contraintes de rang sont obtenues à
l’aide d’une vérité terrain de recherche de quasi-copie.

VI.1.3 Réduction des coûts de redimensionnement

La réduction de la dimension des signatures est l’étape la plus coûteuse dans la chaîne
d’extraction des signatures, aussi bien en terme de coût de stockage qu’en terme de coût
calculatoire. Ces coûts sont dus à la grande dimension des projecteurs de réduction de
dimension. Pour réduire ces coûts, nous avons proposé d’utiliser des projecteurs creux.
Nous avons alors proposé deux méthodes pour obtenir ces projecteurs.

La première méthode est une extension de la méthode pour obtenir des projecteurs
pleins de manière non supervisée. Nous construisons une approximation des projecteurs
plein par seuillage des petites valeurs. Puis nous construisons une matrice de correction
permettant de corriger les erreurs introduites par l’approximation des projecteurs. La pro-
jection dans l’espace réduit s’effectue alors en deux étapes : une projection peu coûteuse
des signatures de grande dimension dans un espace de petite dimension à l’aide de projec-
teurs creux ; puis une projection peu coûteuse sur la matrice de correction dans l’espace
de petite dimension.

La deuxième méthode est une extension de la méthode pour obtenir les projecteurs de
manière supervisée. Nous avons introduit dans le problème d’optimisation une contrainte
de parcimonie sur les projecteurs. Pour résoudre ce nouveau problème, nous avons ajouté
à notre algorithme de résolution une étape de projection sur la contrainte de parcimonie.

VI.2 Perspectives

Dans ce manuscrit, nous nous somme focalisé sur la chaîne d’extraction de signatures
d’images basées sur l’agrégation de descripteurs locaux. Nous avons proposé plusieurs
améliorations de cette chaîne dans le but d’améliorer ses performances ainsi que de réduire
ses coûts. Plusieurs perspectives s’offrent à nous pour poursuivre les idées proposées dans
ce document.

VI.2.1 Perspectives à court terme

Nous avons montré que l’utilisation de projecteurs creux permet de réduire fortement
les coûts entraînés par l’étape de réduction de dimension des signatures tout en conservant
de très bonnes performances par rapport aux signatures non réduites. Nous devons évaluer
l’influence de l’ajout des contraintes de parcimonie sur les performances obtenues avec des
bases de grande dimension.

Une évaluation plus approfondie de nos méthodes doit être effectuée en classification
automatique sur des base de grande dimension comme les bases du challenge ImageNET.
Il serait très intéressant d’évaluer l’influence des projecteurs obtenus avec la méthode de
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reconstruction du rang en recherche de quasi-copie sur des problèmes de classification
automatique.

VI.2.2 Perspectives à moyen terme

Dans la chaîne d’extraction des signatures, de nombreux paramètres sont encore choisis
empiriquement en fonction des performances obtenues par la signature. Il serait intéressant
de construire des critères simples permettant d’apprendre ces paramètres.

Le centrage des données suivie d’une normalisation ℓ2 des données sont deux étapes
couramment utilisées dans les chaînes d’extraction de signature. La normalisation des don-
nées permet d’obtenir une propriété très intéressante quand on utilise un produit scalaire
comme fonction de similarité : la similarité entre deux données identiques et toujours
supérieure à la similarité entre deux données différentes. En effet, la normalisation des
données correspond à la projection des données sur l’hypersphère de rayon 1 et l’utilisa-
tion du produit scalaire permet alors de mesurer le cosinus de l’ange entre les deux points
sur l’hypersphère et son centre. Le centrage des données permet alors de placer le centre
de l’hypersphère au centre des données pour obtenir une bonne répartition des données
sur l’hypersphère et ainsi augmenter la dynamique des scores de similarité. Nous pouvons
alors nous poser la question suivante : Le centrage par la moyenne permet t-il d’obtenir
la meilleur répartition des données sur l’hypersphère ou la meilleur dynamique des scores
de similarité ? Il serait alors intéressant de trouver le centrage qui distribue le plus uni-
formément les données sur l’hypersphère ou qui donne la plus forte variance des scores de
similarité.

La normalisation en loi de puissance est aussi une étape couramment utilisée dans les
chaînes d’extraction de signature. Cette étape consiste à mettre à la puissance α la valeur
absolue de chaque composante des données puis de reporter le signe de la composante.
Dans la plus par des cas, le choix de α est fait de manière empirique ou par une mé-
thode de validation croisée. Nous pouvons alors nous poser les questions suivantes : Peut
on construire un critère sur les données pour choisir le coefficient de la normalisation ?
Obtient t-on un gain de performance si nous utilisons un coefficient différent pour chaque
composante de la donnée ? Nous proposons alors de trouver les coefficients de normalisation
qui maximisent la variance des scores de similarité.

Il serait également intéressant d’étendre notre méthode de calcul des projecteurs de
réduction dimension supervisée pour construire une matrice de correction des signatures
réduites par les projecteurs creux obtenus par seuillage.

VI.2.3 Perspectives à long terme

Dans la chaîne d’extraction que nous avons présenté, nous effectuons un apprentissage
successif des étapes d’extraction en partant des images jusqu’au signatures. Le modèle
alors obtenu dans la chaîne d’extraction à une forte attache aux données. Les récents tra-
vaux d’extraction de signature d’image basés sur les architectures deep learning effectuent
leur apprentissage en deux étapes. La première étape consiste à effectuer un apprentis-
sage successif des étapes d’extraction en partant des images jusqu’au signatures. Puis la
deuxième étape consiste à effectuer un apprentissage successif des étapes en partant d’une
vérité terrain vers les images. Cela permet de modifier le modèle de la chaîne d’extraction
pour qu’il modélise au mieux les informations utiles à la tâche d’indexation. Les signatures
permettent alors d’obtenir de très bonnes performances en indexation par le contenu. Il
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serait alors très intéressant d’ajouter une étape d’apprentissage à la chaîne d’extraction
que nous avons proposé, pour obtenir un modèle qui modélise en priorité les informations
utiles pour les tâches d’indexations.

Enfin, pour construire les signatures d’image, nous avons utilisé une extraction dense
des descripteurs locaux de l’images. En effet, les expériences ont montré que l’extraction
dense des descripteurs locaux permet d’obtenir des signatures plus discriminante que les
méthodes basées sur une sélection des descripteurs locaux avec un à priori (point d’in-
térêt). Il serait alors très intéressant de construire une méthode permettant d’effectuer
une sélection à posteriori des descripteurs locaux afin de supprimer les descripteurs qui
n’apportent pas d’information à la signature.
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Annexe

ALes bases d’images

Dans cette section, nous présentons les différentes bases d’images que nous utilisons
pour entraîner et évaluer nos méthodes. Les bases que nous utilisons sont des bases géné-
ralistes couramment utilisées pour évaluer les performances des méthodes de recherche par
similarité ou des méthodes de classification automatique. Les bases d’images dites géné-
ralistes sont constituées de photographies de scènes urbaines et naturelles principalement
prises par des amateurs. Les images des bases généralistes sont généralement soumises à
aucune contrainte, aussi bien sur la qualité de l’image (résolution, compression, illumina-
tion, ...), que sur la qualité de représentation des concepts sémantiques (position inconnue,
échelle inconnue, multiples concepts sémantiques représentés dans la même image, ...).

A.1 Bases d’images non annotées

A.1.1 Flickr60k

La base d’image Flickr60k est constituée de 67714 images extraites du site Web de
partage de photographies Flickr 1 [Jégou et al., 2008]. C’est une base généraliste qui
offre un échantillonnage représentatif des images partagées sur les sites de partage de
photos. Elle est couramment utilisée comme base d’entraînement pour les étapes non-
supervisées. Par exemple, elle est utilisée pour apprendre les modèles (par exemple pour
le partitionnement ou mélanges de Gaussiennes) ou encore pour apprendre les paramètres
des méthodes non-supervisées pour la réduction de dimension.

A.1.2 Flickr1M

La base d’image Flickr1M est constituée d’un million d’images extraites du site Web de
partage de photographies Flickr [Jégou et al., 2008]. Flickr1M et Flickr60k sont deux
ensembles d’images disjoints. Elle est couramment utilisée pour créer des distracteurs
employés pour tester la robustesse des méthodes de recherche par similarité.

1. https ://www.flickr.com/
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Aeroplane Bicycle Bird Boat Bottle

Bus Car Cat Chair Cow

Dining table Dog Horse Motorbike Person

Potted Plant Sheep Sofa Train Monitor/TV

Figure A.1 – Exemple d’image de la base VOC 2007

A.2 Bases de classification

A.2.1 Base VOC2007

La base d’images VOC2007 est une base généraliste de 9963 images. Cette base a été
utilisée pour le challenge "VOC" du réseau d’excellence PASCAL en 2007 2 [Everingham
et al., ]. Ce challenge consiste à reconnaître automatiquement des objets dans un environ-
nement réel. L’apprentissage des classifieurs statistiques est effectué sur un sous-ensemble
d’entraînement. Les 20 classes (Figure A.1) d’objets sont : personne, oiseaux, chat, vache,
chien, cheval, mouton, avion, vélo, bateau, bus, voiture, moto, train, bouteille, chaise,
table à manger, plante en pot, sofa, TV / moniteur. Parmi les 9963 images, 24640 objets
sont annotés. La base est divisée en deux parties : l’ensemble d’entraînement (50% des
images) permettant d’entraîner les classifieurs ; et l’ensemble de test permettant de tester
les classifieurs.

Pour évaluer la performance d’une méthode de classification, nous utilisons la mesure
proposée par le challenge VOC en 2007. La mesure proposée est basée sur la courbe
de précision/rappel du classifieur pour chaque classe. Pour chaque classe, la précision
moyenne ou Average Precision (AP) est calculée. Le calcul est effectué sur la courbe
de précision/rappel approximée à 11 points. Pour évaluer la performance d’une méthode
de classification sur l’ensemble des catégories de la base, nous utilisons la moyenne sur
l’ensemble des catégories des précisions moyennes ou mean Average Precision (mAP).
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Figure A.2 – Exemple d’image de la base Holidays

A.3 Bases de copies et quasi-copies d’images

A.3.1 Base Holidays

La base d’images Holidays est une base généraliste de 1491 images proposée dans le
contexte du projets ANR RAFFUT 3 [Jégou et al., 2008]. Elle permet d’évaluer les
méthodes de recherche d’images par similarité (Figure A.2). Les images sont regroupées
en 500 catégories représentant la même scène prise plusieurs fois (au moins 2 fois) avec
différentes orientations, points de vue, éclairage, flou, etc. Le challenge consiste à retrouver
toutes les quasi-copies d’une image requête. Pour chaque requête, l’ensemble des images
est trié par ordre décroissant de similarité visuelle par rapport à la requête.

Pour évaluer la performance d’une méthode de recherche par similarité, nous utilisons
le protocole de la base. Nous calculons pour chaque requête, la précision moyenne de la
fonction de similarité. Ce calcul ne prend pas en compte la requête dans la courbe de pré-
cision/rappel. De plus, seuls les points correspondants aux quasi-copies sont utilisés pour
calculer la précision moyenne (AP), aucune interpolation n’est effectuée entre ces points.
Enfin, nous calculons la moyenne des précisions moyennes sur l’ensemble des requêtes ou
mean Average Precision (mAP).

A.3.2 Base Oxford

La base d’image Oxford est une base généraliste de 5062 images proposées par le Vi-
sual Geometry Group de l’Université d’Oxford 4 [Philbin et al., 2007]. Elle est constituée
d’images de monuments de la ville d’Oxford extraites du site Web de partage de photo-
graphies Flickr. Elle permet d’évaluer les méthodes de recherche d’image par similarité
(Figure A.3). Les images sont regroupées en 11 catégories représentant plusieurs monu-
ments de la ville d’Oxford. Pour chaque catégorie, 5 images requêtes sont définies, chacune
représentant une vue différente du monument. Pour chaque requête, le but est de retrouver
les images représentants la même vue du monument que la requête.

Pour évaluer la performance d’une méthode de recherche par similarité, nous utilisons

2. http ://pascallin.ecs.soton.ac.uk/challenges/VOC/voc2007/
3. https ://lear.inrialpes.fr/ jegou/data.php
4. http ://www.robots.ox.ac.uk/ vgg/data/oxbuildings/
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Figure A.3 – Exemple d’image de la base Oxford

Figure A.4 – Exemple d’image de la base Paris

le protocole de la base. Nous calculons pour chaque requête la précision moyenne de la
fonction de similarité. Pour chaque image requête, un ensemble d’images indésirables est
défini, ces images ne sont pas prises en compte lors du calcul de la précision moyenne.
Enfin nous calculons la moyenne sur l’ensemble des requêtes des précisions moyennes ou
mean Average Precision (mAP).

A.3.3 Base Paris

La base d’images Paris est une base généraliste de 6412 images proposées par le Visual
Geometry Group de l’Université d’Oxford 5 [Philbin et al., 2008]. Elle est constituée
d’images de monuments de la ville Paris extraite du site Web de partage de photogra-
phies Flickr. Elle permet d’évaluer les méthodes de recherche d’images par similarité (Fi-
gure A.4). Les images sont regroupées en 12 catégories représentant plusieurs monuments
de la ville de Paris. Pour chaque catégorie, un ensemble d’images requêtes sont définies,
chacune représentant une vue différente du monument. Pour chaque requête, le but est de
retrouver les images représentants la même vue du monument que l’image requête.

Pour évaluer la performance d’une méthode de recherche par similarité, nous utilisons

5. http ://www.robots.ox.ac.uk/ vgg/data/parisbuildings/
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le protocole de la base qui est identique au protocole de la base d’images Oxford.





Annexe

BLes mesures de performance

Pour comparer les différentes méthodes d’indexation, il existe de nombreux indicateurs
permettant de mesurer et comparer leurs performances.

Pour évaluer les performances d’une méthode, il est nécessaire d’avoir une vérité ter-
rain. Cette vérité terrain est la réponse idéale que l’on attend de la méthode d’indexation
automatique. Par exemple, en recherche de quasi-copies, la vérité terrain est constituée
d’un ensemble de requêtes et pour chaque requête de l’ensemble des documents qui sont des
quasi-copies du document requête. Autre exemple, en classification automatique, la vérité
terrain est constituée d’un ensemble de classes. Pour chaque classe nous avons deux en-
sembles de documents : un ensemble de documents appartenant à la classe et un ensemble
de documents n’appartenant pas à la classe.

Les méthodes d’évaluation utilisent alors la vérité terrain pour évaluer les erreurs
commises par la méthode d’indexation et pour leur attribuer un score de performance. Il
est important de noter que le score de performance obtenu par une méthode d’indexation
dépend directement de la vérité terrain utilisée. Il est impossible de comparer les scores
obtenus par deux méthodes d’indexation si ces scores n’ont pas été calculés avec la même
vérité terrain.

Dans cette thèse, nous utilisons le mAP (mean Average Precision) comme score de
performance. Le mAP est compris entre 0% et 100%. Quand le mAP est égal à 100%,
la méthode d’indexation n’a commis aucune erreur. Pour calculer le mAP, la méthode
d’indexation doit être capable de répondre à la question suivante : parmi l’ensemble de
documents D, quel est l’ensemble de i documents Ri ∈ D qui correspond le mieux à ce
que l’on cherche ? Par exemple, quels sont les i documents qui sont le plus similaires au
document requête ?

Le mAP est basé sur deux critères de mesure : le rappel et la précision. Le rappel Ri

correspond à la proportion de documents corrects dans Ri par rapport au nombre total
de documents correctes dans D :

Rqi =
|Ri ∪ Pq|
|Pq|

, (B.1)
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i = |Ri| 1 2 3 4 5 6 7 · · ·
|Ri ∪ Pq| 1 2 2 2 3 4 4 · · ·

Pqi 1 1 2/3 2/4 3/5 4/6 4/7 · · ·
Rqi 1/10 2/10 2/10 2/10 3/10 4/10 4/10 · · ·

Rqi −Rq(i−1) 1/10 1/10 0 0 1/10 1/10 0 · · ·

Table B.1 – Exemple de calcul du rappel et de la précision avec |Pq| = 10.

Base VOC2007 Holidays Oxford Paris
mAP 77.2% 84.3% 68.0% 79.5%

Table B.2 – Meilleurs performance obtenu sur les bases de l’état de l’art [Sharif Raza-
vian et al., 2014].

avec | · | le cardinal de l’ensemble et Pq l’ensemble des documents corrects de la requête q.
La précision Pi correspond à la proportion de documents correctes dans Ri par rapport
au nombre de documents dans Ri :

Pqi =
|Ri ∪ Pq|
|Ri|

. (B.2)

Pour chaque requête q, ces deux critère de mesure sont utilisés pour calculer la précision
moyenne que l’on note par : AP Average Precision. Nous calculons la précision moyenne
comme suit :

APq =
D
∑

k=1

Pqk

Ä

Rqk −Rq(k−1)

ä

. (B.3)

Le Tableau B.1 montre un exemple d’évolution du rappel et de la précision. Le calcul de
la précision moyenne est obtenu en sommant les valeurs en gras du tableau et en divisant
le total par |Pq|, le nombre de documents corrects dans dans D.

Le mAP est alors obtenu en calculant la moyenne des précisions moyennes pour chaque
requête de la vérité terrain :

mAP =
1
|Q|

∑

q∈Q

APq. (B.4)

Pour donner une idée des ordres de grandeur du mAP obtenus sur des vérités terrain,
nous pouvons nous intéresser au mAP obtenu dans le cas d’une méthode qui répond aléa-
toirement. Pour la base d’images Holidays utilisée pour évaluer les méthodes de recherche
de quasi-copies le mAP alors obtenu est de 0.3%. Pour la base d’images VOC2007 utili-
sée pour évaluer les méthodes de classification automatique avec une méthode qui répond
aléatoirement, nous obtenons un mAP de 7%.

Pour donnée une idée des ordres de grandeurs du mAP obtenus, nous reportons dans
la Tableau B.2 les meilleurs performance obtenu à ce jour. Nous voyons que sur base
Holidays le meilleur mAP est de l’ordre de 85%, ce qui est une très bonne performance en
comparaison au mAP obtenu par une méthode aléatoire.
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CMatrices et vecteurs creux

Les matrices creuses et vecteurs creux sont majoritairement constitués des valeurs
nulles. L’utilisation de ce type de matrices/vecteurs est très intéressante pour réduire leur
coûts de stockage et les coûts calculatoires des opérations matricielles/vectorielles. La
parcimonie d’une matrice ou d’un vecteur est définie par le taux de parcimonie :

τ(P) =
Nombre de zéros dans P

Nombre de valeurs dans P
. (C.1)

Pour l’utilisation et le stockage des matrices creuses, nous considérons toute matrice
creuse comme une concaténation de vecteurs colonnes creux :

M = [m1 · · ·mm] (C.2)

Nous utilisons cette convention car l’opération matricielle que nous effectuons le plus
souvent est la projection d’un ensemble de vecteurs sur un autre C = A⊤B. Pour calculer
chaque composante cij de la matrice C, nous accédons à un seule vecteur à la fois dans
chacune des matrices A et B.

C.1 Stockage des vecteurs creux

Pour stocker un vecteur creux, nous considérons la méthode de stockage suivante :
pour chaque valeur non-nulle du vecteur, nous stockons un couple {ij , vj} correspondant
à l’indice ij de la jème valeur non-nulle dans le vecteur et vj correspondant à la valeur.
Nous stockons en mémoire des couples (index, valeur) les uns après les autres :

[{i1, v1}, {i2, v2}, · · · , {iP −1, vP −1}, {iP , vP }] (C.3)

Nous considérons que le coût de stockage d’un indice est égal au coût de stockage d’une
valeur (par exemple, l’indice est stocké sur un entier (4 octets) et la valeur sur un flottant
(4 octets)).
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Avec cette convention, le stockage d’un vecteur avec un taux de parcimonie de 0%
(vecteur dense) a un coût deux fois supérieur à la méthode de stockage standard (toute
les valeurs les une à la suite des autres).

Le ratio du coût de stockage de cette convention et du coût de stockage usuel est
2(1− τ(P)). Donc, le taux de parcimonie doit être supérieur à 50% pour obtenir un gain
de stockage.

Pour des vecteurs creux possédant une structure particulière dans la distribution des
valeurs non-nulles, des méthodes de stockage plus performantes peuvent être envisagées.
Par exemple, pour les vecteurs creux par bloc, un stockage des valeurs avec un codage
par plages (Run-length encoding) permet de fortement réduire le coût de stockage en
comparaison avec la méthode de stockage classique.

C.2 Opérations avec des vecteurs creux

L’opération que nous utilisons majoritairement avec les vecteurs creux est le produit
scalaire. Le coût calculatoire du produit scalaire est fortement réduis avec des vecteurs
creux car il n’est pas nécessaire d’effectuer les opérations sur les valeurs nulles. Par exemple,
le produit scalaire entre un vecteur dense x et un vecteur creux ỹ s’écrit

s(x, ỹ) =
∑

{ii,vi}∈ỹ

vixii
(C.4)

Le ratio entre le coût calculatoire avec un vecteur parcimonieux et le coût calculatoire
avec un vecteur dense est de 1− τ(P) avec τ(P) le taux de parcimonie de P.
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Représentations Optimales pour la Recherche dans les Bases d’Images Patrimoniales

Résumé : Depuis plusieurs décennies, le développement des technologies de numérisation et de stockage ont permis la mise en
œuvre de nombreux projets de numérisation du patrimoine culturel. L’approvisionnement massif et continu de ces bases de données
numériques du patrimoine culturel entraîne de nombreux problèmes d’indexation. En effet, il n’est plus possible d’effectuer une
indexation manuelle de toutes les données. Pour indexer et rendre accessible facilement les données, des méthodes d’indexation
automatique et d’aide à l’indexation se sont développées depuis plusieurs années. Cependant, les méthodes d’indexation automatique
pour les documents non-textuels (image, vidéo, son, modèle 3D, . . . ) sont encore complexes à mettre en œuvre pour de grands volumes
de données.

Dans cette thèse, nous nous intéressons en particulier à l’indexation automatique d’images. Pour effectuer des tâches d’indexation
automatique ou d’aide à l’indexation, il est nécessaire de construire une méthode permettant d’évaluer la similarité entre deux images.
Nos travaux sont basés sur les méthodes à signatures d’image ; ces méthodes consistent à résumer le contenu visuel de chaque image
dans une signature (vecteur unique), puis d’utiliser ces signatures pour calculer la similarité entre deux images. Pour extraire les
signatures, nous utilisons la chaîne d’extraction suivante : en premier, nous extrayons de l’image un grande nombre de descripteurs
locaux ; puis nous résumons l’ensemble de ces descripteurs dans une signature de grande dimension ; enfin nous réduisons fortement
la dimension de la signature. Les signatures de l’état de l’art basées sur cette chaîne d’extraction permettent d’obtenir de très bonnes
performance en indexation automatique et en aide à l’indexation. Cependant, les méthodes de l’état de l’art ont généralement de
forts coûts mémoires et calculatoires qui rendent impossible leurs mise en œuvre sur des grands volumes de données.

Dans cette thèse, notre objectif est double : d’une part nous voulons améliorer les signatures d’images pour obtenir de très bonnes
performances dans les problèmes d’indexation automatique ; d’autre part, nous voulons réduire les coûts de la chaîne de traitement,
pour permettre le passage à l’échelle. Nous proposons des améliorations d’une signature d’image de l’état de l’art nommée VLAT
(Vectors of Locally Aggregated Tensors). Ces améliorations permettent de rendre la signature plus discriminante tout en réduisant
sa dimension.

Pour réduire la dimension des signatures, nous effectuons une projection linéaire de la signature dans un espace de petite dimen-
sion. Nous proposons deux méthodes pour obtenir des projecteurs de réduction de dimension tout en conservant les performances
des signatures d’origine. Notre première méthode consiste à calculer les projecteurs qui permettent d’approximer le mieux possible
les scores de similarités entre les signatures d’origine. La deuxième méthode est basée sur le problème de recherche de quasi-copies ;
nous calculons les projecteurs qui permettent de respecter un ensemble de contraintes sur le rang des images dans la recherche par
rapport à l’image requête. L’étape la plus coûteuse de la chaîne d’extraction est la réduction de dimension de la signature à cause
de la grande dimension des projecteurs.

Pour les réduire, nous proposons d’utiliser des projecteurs creux en introduisant une contrainte de parcimonie dans nos méthodes
de calcul des projecteurs. Comme il est généralement complexe de résoudre un problème d’optimisation avec une contrainte de
parcimonie stricte, nous proposons pour chacun des problèmes une méthode pour obtenir une approximation des projecteurs creux
recherchés.

L’ensemble de ces travaux font l’objet d’expériences montrant l’intérêt pratique des méthodes proposées par comparaison avec
les méthodes de l’état de l’art.
Mots-clés : Patrimoine, Recherche par similarité, Classification d’image.

Optimal representation for searching the image databases heritage

Abstract : In the last decades, the development of scanning and storing technologies resulted in the development of many projects
of cultural heritage digitization. The massive and continuous flow of numerical data in cultural heritage databases causes many
problems for indexing. Indeed, it is no longer possible to perform a manual indexing of all data. To index and ease the access to
data, many methods of automatic and semi-automatic indexing have been proposed in the last years. The current available methods
for automatic indexing of non-textual documents (images, video, sound, 3D model, ...) are still too complex to implement for large
volumes of data.

In this thesis, we focus on the automatic indexing of images. To perform automatic or semi-automatic indexing, it is necessary
to build an automatic method for evaluating the similarity between two images. Our work is based on image signature methods ;
these methods involve summarising the visual content of each image in a signature (single vector), and then using these signatures
to compute the similarity between two images. To extract the signatures, we use the following pipeline : First, we extract a large
number of local descriptors of the image ; Then we summarize all these descriptors in a large signature ; Finally, we strongly reduce
the dimensionality of the resulting signature. The state of the art signatures based on this pipeline provide very good performance in
automatic indexing. However, these methods generally incur high storage and computational costs that make their implementation
impossible on large volumes of data.

In this thesis, our goal is twofold : First, we wish to improve the image signatures to achieve very good performance in automatic
indexing problems ; Second, we want to reduce the cost of the processing chain to enable scalability. We propose to improve an
image signature of the state of the art named VLAT (Vectors of Locally Aggregated Tensors). Our improvements increase the
discriminative power of the signature.

To reduce the size of the signatures, we perform linear projections of the signatures in a lower dimensional space. We propose two
methods to compute the projectors while maintaining the performance of the original signatures. Our first approach is to compute
the projectors that best approximate the similarities between the original signatures. The second method is based on the retrieval
of quasi-copies ; We compute the projectors that meet the constraints on the rank of retrieved images with respect to the query
image. The most expensive step of the extraction pipeline is the dimentionality reduction step ; these costs are due to the large
dimentionality of the projectors.

To reduce these costs, we propose to use sparse projectors by introducing a sparsity constraint in our methods. Since it is
generally complex to solve an optimization problem with a strict sparsity constraint, we propose for each problem a method for
approximating sparse projectors.

This thesis work is the subject of experiments showing the practical value of the proposed methods in comparison with existing
methods
Keywords : Heritage, Similarity search, Image classification.


