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RESUMEDans cet article, nous décrivons une méthode pour utiliser un modélegedasur des
graphes pour la recherche et la catégorisation d'images. Nous utilisességions d’images
(associées automatiquement a des concepts visuels), ainsi qudatiemsespatiales entre ces
régions, lors de la construction de la représentation sous forme de grdph images. Notre
méthode gere différents scénarios, selon que des images isoléesupéegasoient utilisés
comme base d'apprentissage ou de tests. Les résultats obtenus sobléme de catégorisa-
tion d’images montre (a) que la procédure automatique qui associe feepts a une image est
efficace, et (b) que I'utilisation des relations spatiales, en plus des ptsqeermet d’améliorer
la qualité de la classification. Cette approche présente donc une extensiondkle de langue
classique en recherche d’'information pour traiter le probléme de ragtteeet de catégorisation
d’'images représentées par des graphes sans se préoccupenmsatons d'images.

ABSTRACTWe describe here a method to use a graph language modeling appraaichaige
retrieval and image categorization. Since photographic images are 2B, e first use im-
age regions (mapped to automatically induced concepts) and then spdsigbnships between
these regions to build a complete image graph representation. Our metaid With differ-
ent scenarios, where isolated images or groups of images are uséadifing or testing. The
results obtained on an image categorization problem show (a) that theguoe to automati-
cally induce concepts from an image is effective, and (b) that the usetaIspationships, in
addition to concepts, for representing an image content helps improvéabsifier accuracy.
This approach extends the language modeling approach to informatidaevatio the problem
of graph-based image retrieval and categorization, without considdrnrage annotations.

MOTS-CLES Représentation de graphes, recherche d'image, catégorisation géma
KEYWORDSGraph representation, image retrieval, image categorization
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1. Introduction

Aprés presque 20 ans de recherche dans le domaine de laceeltéimages, ce
sujet est toujours considéré comme un défi pour les chersheess problemes aux-
quels ce domaine est confronté ont trait au fossé sémardigeiequ’a la maniére de
représenter le contenu des images. Un autre élément impegiqu’il n’est pas rare
gu’une image soit reliée a d’autres images. Par exempls,lésuappareils de photo-
graphie numériques incorporent I'heure et la date de pasaid, et cette information
peut étre utilisée pour les grouper (Pleattal., 2003). De plus, les informations de
géolocalisation, qui tendent a se généraliser, peuveterdgat étre utiles (Kennedy
et al.,2007). Les groupements d’'image peuvent alors profiter dd¥ation et la re-
cherche d'images. Dans ce cas, il faut intégrer des moyefarédecorrespondre des
groupes. Nous montrons que I'utilisation de modeles dedameut aisément s’ap-
pliguer & des groupes d’'images requétes et documents, wigtelle approche est
robuste par rapport aux différences entre ces groupements.

Plusieurs travaux ont par le passé proposé I'utilisatioretiions spatiales entre
régions d'image pour leur indexation et leur recherche eRample, les descriptions
par chaines 2D (2D strings) comme on les trouve dans le sgstisnalseek (Smith
et al.,1996) capturent les séquences d'apparition d’objets stiwge ou plusieurs di-
rections de lecture. Cependant, la recherche de tellesehast complexe car elle est
basée sur des recherches de sous-chaines, ce qui est cMessi des heuristiques
ont été proposées, comme dans (Chetrag.,2000), afin d’accélérer (d'un facteur 10)
le temps de calcul. D’autres travaux ont considéré |'@ilen de régions d'images
dans des modeles probabilistes, en se basant par exempglessmodéles de Markov
cachés 1D (lyengaet al., 2005) ou 2D, comme dans (Smi¢h al., 1996) et (Yuan
et al., 2007). Ces travaux s'intéressent a I'annotation d'imagdesuilisent pas les
relations lors du traitement des requétes. Les relatiotre eles éléments d'images
peuvent également étre exprimés par l'intermédiaire deesdions de nhommage,
comme dans (Papadopouleisal.,2007) ou les relations sont utilisées pour I'indexa-
tion. Enfin des travaux tels que (Mulheghal.,2006) se sont focalisés sur des graphes
conceptuels pour l'indexation et la recherche des images.réprésentations expli-
cites de relations provoquent la génération de graphes lemagy ayant un impact
négatif sur la correspondance de graphe qui est déja celt@usiset al.,1998). Un
aspect de notre travail est de représenter le contenu dgesnpar des graphes, sans
souffrir du poids de la complexité de la correspondance dplggs durant I'étape de
recherche. Pour cela, nous proposons de nous appuyer smsemlgle de travaux
existants dans le domaine de la recherche d’'information.

L'approche & base de modéles de langue pour la rechercHerdimtion existe
depuis la fin des années 90 (Poeteal., 1998). Dans ce cadre, la valeur de perti-
nence d'un document pour une requéte donnée est estiméa parbabilité que la
requéte soit générée par le document. Méme si cette appaoé&téeinitialement pro-
posée pour des unigrammes (c’est-a-dire des termes isplésijeurs extensions ont
été proposées pour traiter degrammedi.e. des déquences de termes) (Sengl.,
1999, Srikanthet al., 2002), et plus récemment, des relations entre termes et-égal

100



CORIA 2009 - Conférence en Recherche d'Information et Applications

ment des graphes. Par exemple, (@aal.,2004) propose a) d’utiliser un analyseur
de dépendance pour représenter les documents et les etéip une extension de
I'approche a base de modéele de langue pour manipuler cessaMaisonnasset al.
(Maisonnasset al.,2007, Maisonnasss al.,2008) ont étendu cette approche avec un
modéele compatible avec des graphes plus généraux, commelsemus par une ana-
lyse conceptuelle des documents et des requétes. D'appesches (comme (Fergus
etal.,2005, Gosseliet al.,2007)) ont respectivement utilisé des réseaux probaslist
et des noyaux pour capturer des relations dans les imaggsj est également notre
intention ici. Dans le cas de (Fergesal., 2005), I'estimation des probabilités des
régions repose sur I'algorithme EM, qui est sensible aukaipdités initiales. Dans le
modéle que nous proposons, au contraire, la fonction deamdilance est convexe et
possede un maximum global. Dans le cas de (Gosstdih,2007), le noyau utilisé ne
considére que les trois plus proches régions d’une régioéfdeence. Nous intégrons
dans notre modele toutes les régions voisines d'une régitin, contrairement a ces
travaux, a ceux de (lyengat al., 2005) et de (Barnaret al., 2003) basés sur des
modéles de langues, nous utilisons explictement des égude relations spatiales.
Nous étendons en fait ici le travail de (Maisonnastal.,2007) en appliquant, d'une
part, ce travail a des images, et en considérant, d’autte gpag les concepts et les
relations peuvent étre pondérés.

La suite de cet article est organisé comme suit : la sectioggepte le modéle de
langue visuel (VLM) utilisé pour décrire le contenu des iesginsi que la procédure
de correspondance utilisée pour calculer la similaritéeeimiages ; la section 3 décrit
ensuite les résultats obtenus par notre approche pour bfepre de catégorisation
portant sur 101 classes ; nous concluons en section 4.

2. Le modéle de langue pour les graphes d'images
2.1. Modélisation des images avec des graphes visuels

Notre objectif ici est de générer automatiquement, a pditine image donnée,
un graphe qui représente son contenu. Un tel graphe cofggrbncepts associés
a des éléments présents dans l'image, ainsi que les redajigrdénotent comment
les concepts sont reliés dans I'image. Pour cela, notreédtoe est basée sur quatre
étapes :

1) Identifier les régions de I'image qui vont former les bldesbase pour I'identi-
fication de concepts.

2) Indexer chaque région avec un ensemble prédéfini de éasdiciues.

3) Regrouper toutes les régions de la collectiorkedlasses, chaque classe repré-
sentant un concept. A la fin de cette étape, chaque régiornaegl est représentée
par un concept, qui est le nom de la classe a laquelle la régipartient. Lensemble
des concepts, que nous notdhsorrespond donc a I'ensemble des classes obtenues.

4) Extraire enfin les relations entre les concepts.
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La premiere étape, I'identification de régions, peut étsbaur un découpage ar-
bitraire de blocs non recouvrants de taille égale (par elempdivisant une image en
25 blocs, soit une division 5x5), ou bien sur des régions i partir de points d'in-
téréts (comme avec des points SIET)e second point vise a représenter les régions
par des vecteurs afin de les regrouper. Les caractéristoqueesous avons retenues
dans cet article sont des couleurs dans I'espace HSV, quepeétre extraites faci-
lement et rapidement. Notre approche se base sur les K-meggour la troisieme
étape, approche standard, mais d'autres méthodes soatrégulpossibles. Enfin, la
guatrieme étape génére un ensemble de concepts assoaés pelations. Nous nous
concentrons ici sur les relations spatiades dessusta_gaucheA la fin du processus
complet, nous obtenons un ensemble de concepts reliésgmésenter une image. Il
est a noter qu’un méme concept peut apparaitre plusiegrddois une image (quand
différentes régions sont assignées a une méme classe, amgtansgrive souvent pour
des régions décrivant le ciel par exemple). Chaque conatpiamc associé a une
pondération qui dénote son nombre d'occurrences dansgémle méme, chaque
relation est associée a un poids dénotant le nombre de fafleoast observée entre
deux concepts donnés d’une image.

Dans la suite, nous désignerons I'ensemble des conceptiiganqui décrivent
une image paWW¢. W est défini su€ x N. Chaque association entre deux concepts
cetc estorientée (comme le sont les relations spatiales datralesix autour d’Ace-
media (Papadopoula al.,2007) par exemple), et est représentée par un triplet de
la forme < (e,d),l,n(c,c/,1) >, oul est une étiquette de I'ensembiedes éti-
quettes possibles efc, ¢, ) un entier. Un tel triplet s'interprete comme le fait qu’il
existe dans I'image(c, ¢/, 1) relations portant I'étiquetteentre les deux concepts
et ¢/. Cette représentation permet de rendre compte de I'abskncelations entre
deux concepts par la prise en compte d'une étiquette phétieuLes étiquettes que
nous considérons dans la suite sant dessu®t a_gauche les relations inverses
(au_dessousta_droitg étant implicitement prises en compte dans la mesure ou les
relations sont orientées.

En résumé, un graphe représentant une imag défini paG =< W§, Wi >,
avec :

We = {(len(ei),cec}
Wi = {((c,d),l,n(c,c,1;1)),(c,d) eC?le L}
n(c;i) etn(e, ¢, ;1) sont les poids et correspondent ici a des nombres d’'ocaesen

Nous décrivons maintenant sur un exemple un tel graphe figuta 1. Dans cette
figure, considérons une image photographique | découpébles®rectangulaires de
tailles égales. Chaque bloc est associé a une étiquetterdéi®C. On remarque que
le concept c1 apparait 3 fois dans I'image, ce qui amene datesktription du contenu
par le graphe en bas de la figure a la notation “c1, 3". La mérpeoahe est utilisée
pour obtenirtW/, = {(c1,3), (2, 3), (¢3,2), (c4,1)}. Nous utilisons les relations

1. Dans ce dernier cas, les regions peuvent se recouvrir.
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Figure 1. Exemple de relations spatiales extraites d’'une scene,lavg@@phe corres-
pondant.

gaucheetau dessugntre les régions, comme décrit dans la figure, afin de détermi
par exemple qu’entre les concepts c3 et c4 il existe une meoee de la relatioa
gauche donc(c3, ¢4, a gauche, 1) € W1, et une occurrence de la relatian dessus
donc(c3, c4, audessus,1) € WL. Ce décompte se retrouve dans la description du
graphe.

2.2. Un modele de langue pour les graphes visuels

Notre fonction d’appariement entre images est fondée apptoche modéle de
langue ((Pontet al., 1998)), étendue de facon a prendre en compte les éléments dé-
finis ci-dessus. De facon & différencier les images que Ifgpade, nous désignerons
'une de ces images panage requétet I'autre parimage document

La probabilité que le graphe d’'une image requ@jé=< W, Wi >) soit généré
a partir du graphe de I'image documesy est définie par :

P(GylGa) = P(WEIGa) x P(WEWE, Ga) [1]
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Pour le premier terme du membre droit de I'équation ci-dgsgui correspond a la
probabilité de générer les concepts de I'image requéteta dargraphe de I'image

document, nous nous reposons sur une hypothese d’indépenctanditionnelle entre
concepts, hypothése classique en recherche d'informeatiem classification. La prise
en compte des poids des concepts (c'est-a-dire, ici, dedmesnt’occurrences des
concepts) conduit naturellement a un modéle multinomial :

P(WE|Gq) o [] PlclMq)™?
ceC

ou n(c; q) représente le nombre de fois que le coneegpparait dans le graphe de
l'image requéte. Les paramétres du modBie|G,) sont estimés par maximum de
vraisemblance, avec un lissage de Jelinek-Mercer :

Fi(c)
Fi()

FP(c)
FP()

P(e|Ma) = (1) + A

ol Fi(c) représente le poids dedans le graphe de l'image documentrt(.) =

3. Fi(c). Les fonctionsFP sont similaires, mais définies sur la collection, c’est-a-
dire sur I'union des graphes des images de la collectiondrarpétre\, (0 < A, <

1) est le parametre de lissage. Il joue le role d'un ID#vérse Document Frequency
((Zhai et al., 2004)) et permet de corriger une information peu fiable aeanivde
I'image document par une information plus sidre extraiteadmllection. Ce parametre
est en général réglé expérimentalement sur un ensemblgrdigfssage.

En suivant un processus similaire pour les relations, nbtenons :

P(WEIWE, Ga) o [ PlLled)=Uwg Gyt (2]
(e,c/l)eC?x L

ou L(c, ') est une variable a valeurs dadsqui rend compte des étiquettes pos-
sibles entrec et ¢’. Comme précédemment, les paramétres du mablgldc, ) =
[W{,G,) sont estimés par maximum de vraisemblance avec un lissagelidek-
Mercer, ce qui donne :

F2d(c7 Cl7l) + )\e FQD(C7 C/7l)

P(L(c,c) = Z|WgaGd) =(1- )\G)Fd(c d,) FP(c,c,.)
2\6 0. 2 g

ol F¥(c, 1) représente le nombre de fois que les concemsc’ sont reliés par
I'étiquettel dans le graphe de 'image documentft(c,c’,.) = >, Fé(c,c,1).
Par convention, dans le cas ou I'un des deux concepts naipges dans le graphe
de I'image document :
Fi(c,c, 1)
Fi(e,c,.)

Les fonctionsFP sont similaires mais définies sur toute la collection (icemme
précédemment, sur I'union des graphes des images de |atamile
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Le modele que nous venons de présenter est inspiré du masfagledhns (Mai-
sonnasset al.,2008). Il en differe cependant car (a) nous proposons icinné#no-
dologie compléete de représentation d’'une image & un niveawnqus qualifions de
conceptuelet (b) nous considérons ici des poids sur chaque concepigtie rela-
tion. Dans la mesure ou les poids que nous avons considénésle® entiers, nous
nous sommes reposés sur des distributions multinomialesmodéliser I'apparie-
ment entre graphes. Des poids réels conduiraient a la éoasich d'autres types de
distributions (par exemple de type Dirichlet). Nous allomgintenant illustrer le com-
portement de notre modeéle dans le cadre de la classificdtoage.

3. Expérimentations

Nous montrons ici la validité de notre approche dans le cddiree tache de clas-
sification d'images. Plus précisément, nous voulons végjie a) notre proposition
d’'indexation conceptuelle est bien fondée, et b) que |lediogls spatiales ont un im-
pact positif dans la caractérisation du contenu des imagesiqus proposons. Nous
mettons également en évidence que notre méthodologie lmstteopar rapport aux
changements de scénarios présentés.

3.1. La collection STOIC-101

La collectionSingapore Tourist Object Identification Collectieat une collection
d’'images de 101 lieux d'intérét touristique de Singapouajfmitairement des pho-
tographies d’extérieur). Ces localisations peuvent &ies\wcomme des classes pour
chacune des 3849 images. Ces images ont été prises dansajetitépar des appa-
reils photographiges numérigues, de maniére similairesdalgistes, de 3 distances
et 4 angles différents, avec des occlusions ou des cadragédg de facon a obtenir
au minimum 16 images par scene. De plus, les images ont é&smmous différentes
conditions météo et différents style photographiquedddigure 2).

L'application initiale de cette collection a été le systeBmap2Tell (Limet al.,2007),
dédié a la recherche d'information touristique utilisaets cappareil mobiles (par
exemple un assistant personnel électronique ou un télépbanrable). Pour les be-
soins expérimentaux, la collection STOIC-101 est divisgéel@ux sous-ensembles :
I'ensemble d’apprentissage qui contient 3189 images #8218 |a collection) et I'en-
semble de test composé de 660 images (17.15% de la collediormoyenne, le
nombre d'images par classe est de 31,7 pour I'apprentisstage 6,53 pour le test.
Dans I'ensemble de test, le nombre minimum d’image est ddelreaximum de 21.
Le ratio entre le nombre d'images pour I'apprentissage &tdevarie de 12% a 60%.
Comme un utilisateur peut prendre une ou plusieurs imagéa d&€me scene afin
de poser une requéte au systeme de recherche d’informatias, avons considéré
plusieurs scénarios d'utilisation :
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Figure 2. Extraits de la base d'images STOIC-101

1) entrainer le systéme sur des images isolées et traiteegesdtes d’images iso-
lées;

2) entrainer le systéme sur des images isolées, et tragaedaétes composées
d’'un groupe d'images de la méme scéne concaténées;

3) entrainer le systéme sur un groupe d'images de la méme éeefes concaté-
nant), et traiter des requétes d’images isolées;

4) entrainer le systéme sur un groupe d’images de la méme,seetraiter des
requétes composées d’'un groupe d’'images de la méme scene.

Le tableau 1 résume ces différents scénarios (une scemspond a un groupe, toutes
les images d’'un groupe étant concaténées pour former urélggnént). Notons que

106



CORIA 2009 - Conférence en Recherche d'Information et Applications

Entrailnement par IMAGE (I) Entrainement par SCENE (S)
Requéte par IMAGE (I) v/ N4
Requéte par SCENE (S) v Vv

Tableau 1.Résumé des experimentations sur la collection STOIC-101

certaines images de la collection ont été remises dans fentation correcte (en
portrait ou en paysage).

3.2. Indexation des images avec des concepts et des relationsadpa

Plusieurs études sur la collection STOIC ont montré queudéecwo joue un réle prédo-
minant, et qu’elle doit étre privilégiée par rapport auxrasitcaractéristiques comme
des caractéristiques de bordures ou de texture @tial., 2007). De plus, les carac-
téristiques de couleurs ont I'avantage d’'étre extraitedeiment et rapidement. Pour
ces raisons, nous avons choisi dans ce travail de nous hasges caractéristiques
de couleurs RGB et HSV. Nous utilisons cependant une méted&férence sur
d’autres caractéristiques visuelles. Cette méthode |@pBtT-couleur est similaire
aux approches basées sur les points SIFT, largement esiletédécrites dans (Lowe,
2004). Tout d’abord, les points d'intérét sont détectépoetr chaque point un his-
togramme HSV avec 32 dimensions par canal est utilisé pa@xar le bloc centré
sur ce point. Les images de test sont alors comparées avietdgss d’entrainement
par une distance euclidienne, I'image la plus proche éttligée pour catégoriser
I'image de test (cette approche revient donc a utiliser uasstication de type plus
proche voisin avec distance euclidienne).

Pour valider notre méthodologie, nous avons exploré difftas approches pour
diviser chaque image en régions, et assigner a chaque négiconcept. Pour la divi-
sion des images en régions, nous avons retenu :

1) Une division a grain fin dans laquelle une région corredpomin pixel (cette
approche donne, en moyenne, 86400 régions par image daoiteletion). Nous dé-
signons cette division paf, pour grain fin;

2) Une division “grain moyen”, dans laquelle des blocs delD0pixels sont utili-
sés, le pixel central étant le représentant de la régiote(datision donne en moyenne
864 régions par image). Nous appelons cette apprgeheour grain moyen ;

3) Une division grossiére, dans laquelle une image estédiven 5x5 blocs de
taille égale. Cette division est appelfg pour grain grossier.

Pour les divisiongf etgm, nous avons respectivement quantifié chaque canal RGB
et HSV en 8 classes de taille égale (de 0 a 64, etc.). Cela t@ngiuvecteur binaire de
512 (8x8x8) dimensions pour une région. Chaque dimensioegmond a un concept
(défini en fonction des classes des histogrammes), pougllefaque dimension cor-
respond a la présence (1) ou I'absence (0) du concept dadgitenr L'image globale
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est alors indexée par la somme des vecteurs de toutes sess.égous désignerons
ces approches paf-ConPredpour “divisiongf avec des concepts préfédinis” geh-
ConPredpour “division mg avec des concepts préfédinis”. Ces approches nous ser-
virons de référence pour valider la méthode de regroupeprepbsée en section 2
pour identifier les concepts de la collection. Dans ce ce gus nenons de décrire,

les concepts sont définis arbitrairement au travers desedates histogrammes, alors
gu’en section 2 ils sont définis par regroupement non sugp&rvi

Pour les divisiongm (de nouveau) efjg, nous regroupons les vecteurs de ca-
ractéristiques HSV de toutes les régionsin= 500 classes avec I'algorithme des
K-moyennesCela fournit pour chaque région une affectation stricteltsue région
a un concept. L'ensemble des concepts pondérésest alors obtenu en comptant
combien de fois un concept apparait dans une image. Le dkioix 500 est mo-
tivé par le fait que nous voulons une certaine granularité fmnombre de concepts
représentant les images. Avec trop peu de concepts, onlegisque de ne pas repré-
senter des différences importances entre les images galans nombre trop grand de
concepts risque de rendre différentes des images qui soitdises. Nous appelons les
indexations obtenues de cette faggm-ConAuteet gg-ConAutorespectivement pour
“division gmavec concepts automatiguement générés” et “divigpavec concepts
automatiqguement générés”.

De plus, pour les méthodegn-ConAutoet gg-ConAutg nous avons extrait les
relations spatiales entre concepts décrites précéden{meagduchest au_dessus et
nous comptons le nombre d’occurrences de ces relations datrx concepts don-
nés afin de les pondérer. La derniére étape fournit un grapfer @our représenter
les images. Nous appelons dans la suite ces deux méthgau€onAuto-Reét gg-
ConAuto-RelCes deux approches suivent donc le principe décrit en fiure

Enfin, pour classifier les images requétes dans I'une desdfes, nous avons
utilisé pour toutes les méthodes d’'indexation le modéleadgue pour graphe visuel
présenté en section 2. Cela revient a utiliser un classifieRPV, avec la “similarité”
définie par I'équation 1 et ses développements. Quand il pgsale relation, le terme
P(w}|Gq) vaut 1 (cf. équation 2), il en résulte que seuls les concepis ilisés
pour comparer les images.

3.3. Résultats Expérimentaux

Les performances des différentes méthodes proposéestoaltiées d'apres le
taux de reconnaissance, par image ou par scéne. Ce tauxfiasicdénme le ratio
d'images (ou de scenes) correctement classifiées :

[

TP,
Recolmage= N RecoScene-

(2 S

S

ou TP, resp. TP, représente le nombre d’images (resp. scénes) classifiécter
ment. N; est le nombre total d'images de test (i.e. 660 images)e¢st le nombre
total de scenes (i.e. 101).
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Entralnement Requéte| gf-ConPred| gm-ConPred| gm-ConAuto-Rel gg-ConAuto-Rel
I I 0.687 0.670 0.809 0.551
I S 0.653 0.650 0.851 0.762
S I 0.409 0.402 0.594 0.603
S S 0.940 0.940 1.00 0.920

Tableau 2.Comparaison globale des differentes méthodes (meille¢ssltats en
gras)

Le tableau 2 présente les résultats que nous avons obtenusilisant des
concepts prédéfinis et les concepts identifiés automatiguierNous constatons que
les concepts groupés automatiquement avec un grain moyemgeent de meilleurs
résultats (la différence avec la division a grain grossmpe scénario S-1 étant mar-
ginale). Pour le scénario I-I, la méthodeuleur-SIFTdécrite précédemment atteint
seulement un taux de 0,425. Ceci montre que pour cette tiolemotre choix de se
focaliser uniquement sur des caractéristiques de coutenble adéquateUn autre
élément intéressant a souligner est que la division a graissger n'aide pas a gé-
néraliser par rapport a I'approche a grain moyen. En pdigicles scénarios S-l et
I-S correspondent en fait a une utilisation dégénérée digrsgscar les ensembles
d’entrainement et de test sont de nature différente. Dassas il est préférable de
s’abstraire d'une description trés fidéle des images, afigéméraliser correctement
a de nouvelles données de test. L'évolution du taux de redssence des méthodes
gf-ConPredand gg-ConAuto-Relllustre ce point : les taux de reconnaissance pour
les scénarios I-S et S-1 sont meilleurs que ceux du scéndupolir gg-ConAuto-Rel
alors qu'il est plus mauvais potg-ConPred(ce dernier point se vérifiant également
pour la méthodeng-ConPredméme si la différence est moins marquée, comme I'on
s’y attendait). La méthorfg-ConPred fondée sur une indexation qui est trés fidéle a
I'image originale, n’est capable de bien généraliser pogua des usages.

Ceci étant dit, il y a une différence importante entre lesadés I-S et S-I : le
systeme traite des requétes avec davantage d'informating l& scénario I-S que
dans S-I. Cette différence a un impact sur les performammasghaque méthode : les
résultats sont moins bons pour le scénario S-I que pour &suadtres, et cela pour
toutes les méthodes utilisées. Nous pensons que c’eskfditation du fait que les
résultats obtenus pour la méthagta-ConAuto-Rgbour S-I sont moins bons que pour
I-1. Il semble gu’il y ait un plateau pour le scénario S-l autde 0,6. Nous comptons
a I'avenir explorer ce phénomeéne plus avant.

Nous avons aussi évalué I'utilité des relations spatig@esomparant les résultats
entre les méthodes avec et sans ces relations. Les résultatprésentés dans le ta-

2. Sur STOIC-101, en utilisant le méme découpage entrainement/test, 2.4 S. Satoh, du
National Institute of Informatics au Japon, ont obtenu un taux de reisgance de 0,744 en
utilisant un systéme a vecteurs de support avec des caractéristigdés$sur des moments de
couleur, des motifs binaires locaux et d'orientation de bordures (aovimation personnelle).
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Entralnement Requéte| gm-ConAuto| gm-ConAuto-Re| gg-ConAuto| gg-ConAuto-Rel
I I 0.789 0.809(+2.5%) 0.484 0.551 (+13.8%)
I S 0.822 0.851(+3.6%) 0.465 0.762 (+63.8%)
S I 0.529 0.594 (+12.3%) 0.478 0.603(+26.1%)
S S 1.00 1.00 0.891 0.920 (+3.2%)

Tableau 3.Impact des relations spatiales sur les performances (met#l resultats en
gras ; amélioration relative par rapport a la méthode sangti®n entre parenthese)

bleau 3. Comme nous le constatons, I'utilisation de refatigpatiales améliore dans
tous les cas les résultats, sauf dans le scénario S-S avieslardgm Ce résultat jus-
tifie I'approche modeéle de langue sur graphes, avec déteatitomatique de concepts
et prise en compte de relations spatiales, développée aapstion 2.

4. Conclusion

Nous avons introduit dans cet article une nouvelle métrogdelpour indexer des
images par des graphes de concepts reliés entre eux. Naus @&@lus propose un
modele fondé sur le modele de langue utilisé en recherchéodiation pour appa-
rier de tels graphes. Les graphes que nous utilisons capti@serelations spatiales
entre les concepts associés a des régions dans des imagesinDde vue formel,
notre modele s'inscrit dans les approches a base de modilegies, et étend un cer-
tain nombre de travaux antérieurs. A un niveau pratiquéliation de régions et de
concepts associés permet un gain en généralité lors dedeptEs des images, une
généralité qui est bénéfique lorsque I'usage du systenereliffe son environnement
d’entrainement. Ceci a de grandes chances de se produinatiup dés lors que
I'on considére des collections ol une ou plusieurs imageseue étre utilisées pour
représenter une scéne.En fonction de I'entrainemensédbndé sur une image ou
un ensemble d’'images pour une catégorie), les résultatgstiense varieront.

Les expérimentations menées ont visé a estimer la validitéotte approche par
rapport a ces éléments. Nous avons en particulier montréuiilisation de relations
spatiales conduit a une amélioration significative dedltatsuLe modéle proposé est
capable de rechercher avec qualité des images et des ensdtiiltlages représentés
par des graphes. De plus, nous avons montré la qualité de pratcédure pour ex-
traire automatiquement les concepts des images, paidaitdn d’'une approche de
partionnement classique (K-moyennes). Ces résultatsomqiies meilleurs présentés
sur cette collection, suggerent qu’une division a grain emogles images, combiné
avec l'utilisation de relations spatiales, constitue uoane stratégie pour décrire et
rechercher des images.

Dans le futur, nous allons utiliser le modéle de graphe tlé&gravec différentes
mesures de divergences. Le cadre que nous avons étudi¢ rieliés la divergence
de Kullback-Leibler. Cependant, la divergence de Jeffiglysée avec succes sur des
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collections d’'images, pourrait avantageusement rempkke de Kullback-Leibler.
Nous voulons également étudier les différents couplagae gmain fin, moyen et
grossier, avec I'idée d’obtenir une unique représentaitdisable dans tous les cas.
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