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La Rochelle
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École doctorale de La Rochelle

Recherche par similarité statistique
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Introdution générale
1 MotivationsL'intérêt ulturel, historique et ommerial d'un fonds d'arhives télévisées est indissoiablede sa ré-exploitation. L'essor des nouveaux média numériques (âble, satellite, DVD, Internet) aainsi largement ontribué à la valorisation des arhives en failitant leur aès au publi. Cetteprolifération s'aompagne d'exigenes de plus en plus élevées quant à la traçabilité de leur dif-fusion, tant d'un point de vue juridique et ommerial que d'un point de vue essentiel. L'usagequ'est fait d'un doument devient ainsi une information à part entière, tout aussi importanteque son ontenu même.La onservation et l'exploitation du patrimoine audiovisuel français a été on�é à l'InstitutNational de l'Audiovisuel (INA), le partenaire industriel du ontrat CIFRE dans le adre duquels'est déroulée ette thèse. Il s'agit d'un Etablissement Publi à aratère Industriel et Commer-ial (EPIC), réé par la réforme de l'audiovisuel menée en 1974 et mis en plae le 6 janvier 1975.l'INA détient, à e titre, l'un des plus important fonds télévisé au monde ave près de 500 000heures d'extraits vidéo des années 30 à nos jours, dont plus de 200 000 heures ont d'ores et déjàété numérisées.D'un point de vue juridique, l'intérêt d'une traçabilité de e fonds pour l'INA s'explique parson obligation de ontr�ler l'appliation du droit de l'image avant la di�usion d'une arhive. Lapossession des supports n'implique en auun as elle des droits. Chaque doument onservépar l'INA fait l'objet d'un dossier mentionnant autant que possible tous les ayant-droits, haunayant la faulté de négoier sa part. Cependant, même lorsque le dossier d'origine a été bien mené,tous les as d'exploitation n'ont pas toujours été prévus, surtout si le doument est antérieur auxannées 80. De plus, dresser une liste exhaustive des ayant-droits potentiels n'est pas trivial puis-qu'ils peuvent être nombreux et di�ilement identi�ables : ayant-droits d'auteurs, ayant-droitssalariés (réalisateurs, interprètes, musiiens) ou bien enore ayant-droits sur des éléments insérés(extraits issus d'autres fonds, photos, ÷uvres d'art, et.).Un autre intérêt de la traçabilité des arhives di�usées onerne l'enrihissement informatif dufonds. Le ontexte de l'exploitation d'un doument (dates de di�usion, haînes, émission, format,et.) est en e�et une information pertinente en terme d'indexation, qui peut aider à la reherhede douments dans le fonds ou bien enore aux travaux de reherhe en sienes humaines qui sebasent sur les arhives télévisées. Il est par exemple très intéressant de savoir qu'une séquene dé-tetée dans un programme atuel avait déjà été di�usée de nombreuses fois au ours des dernièresdéénnies. 1



Introdution générale2 Problématique de la thèseL'objetif des travaux de ette thèse était de développer un système de détetion de opiesde séquenes vidéo basée sur le ontenu, permettant d'e�etuer la surveillane temps-réel d'unehaîne de télévision à partir d'un atalogue de référene de grande taille. La détetion de opiesbasée sur le ontenu est une alternative à l'approhe dite de tatouage, déjà utilisée par de nom-breux professionnels pour des appliations de protetion des droits. Contrairement au tatouage,onsistant à insérer une marque invisible mais identi�able à l'intérieur d'une image ou d'unevidéo, l'approhe envisagée onsiste à omparer uniquement le ontenu de l'objet ontr�lé aveelui des objets de référene. Pour des raisons de stokage et de oût de alul, ette omparaisons'e�etue par l'intermédiaire de signatures ompates extraites des objets et non sur les objetseux mêmes. Le prinipe général se déroule en deux étapes. La première onsiste à onstruire unebase de signatures à partir de toutes les séquenes vidéo du atalogue de référene. La deuxièmeétape, la plus ritique en e qui onerne les oûts de alul, onsiste à extraire les signaturesdes objets andidats et à reherher les signatures similaires dans la base. Comme es signaturesdoivent être su�samment disriminantes pour di�érenier les objets entre eux, elles sont par-fois également appelées �ngerprints en anglais, par analogie aux empreintes digitales humaines.L'avantage d'une approhe basée sur le ontenu par rapport au tatouage est triple :1. L'antériorité : Le tatouage ne permet de déteter que des images ou des vidéos ayant étédi�usées postérieurement à la mise en plae du système. Dans le as d'un fonds d'arhivesaniennes omme elui de l'INA, de nombreux douments sont déjà en irulation depuisplus de 30 ans.2. Les détetions multiples : Le tatouage ne permet de déteter qu'une version unique d'unmême doument puisque haque doument du atalogue de référene possède sa propremarque distinte. La détetion par le ontenu permet de retrouver simultanément toutesles versions d'un même doument présentes dans la base. Ces liens peuvent avoir uneimportane apitale, tant pour la protetion des droits que pour d'autres appliations.3. La robustesse : Une signature aratérisant le ontenu de l'image est intrinsèquementplus robuste qu'un élément invisible rajouté dans l'image puisqu'il n'est pas possible de lasupprimer sans modi�er le ontenu visuel lui-même.La détetion de opies d'extraits vidéo basée sur le ontenu fait partie des appliations multi-média émergentes pour lesquelles un e�ort onerté de plusieurs ommunautés de herheurs estnéessaire. Depuis plusieurs dizaines d'années, les herheurs de la ommunauté de vision parordinateur et de traitement du signal ont dé�ni de multiples desripteurs basés sur le ontenu etdes mesures de similarité entre es desripteurs. D'un autre �té, les herheurs de la ommu-nauté base de données, ont inventé des strutures permettant de reherher rapidement les plusprohes voisins d'une requête dans des ensembles de données très volumineux et de grande di-mension. Pour relever le hallenge d'une appliation vidéo temps-réel utilisant un très ataloguede référene de très grande taille, il est indispensable de ombiner judiieusement les outils issusde es deux ommunautés, voire même, d'en dériver de nouveaux plus performants et spéi�quesà l'appliation visée.La problématique de la thèse soulève deux enjeux majeurs, en un sens ontraditoires :1. La robustesse de la détetion : Une opie n'est jamais une réplique exate du ontenunumérique du doument d'origine. La détetion doit être invariante à l'ensemble des trans-formations qui peuvent être appliquées au doument lors du proessus de post-produtionqui préède sa ré-exploitation. Ces transformations, parfois appelées attaques dans le adre2



3. Contributions de la thèsede la protetion des droits, peuvent être sévères omme l'illustre la �gure 1. La robustessede la détetion aux transformations, ne doit en revanhe pas se faire au détriment de ladisriminane puisque l'identi�ation préise du doument di�usé est indispensable.

Fig. 1 � Exemple de détetion - A gauhe : séquene di�usée - A droite : séquene d'origine2. Le oût de la détetion : Le proessus de détetion doit être su�samment rapide pourtraiter ontinuellement le �ux vidéo temps-réel d'une haîne de télévision. Outre le oût dealul de l'extration des signatures, la limite majeure se situe au niveau de la omparaisondes signatures andidates ave l'ensemble des signatures de la base. Pour des ataloguesde référene très volumineux, pouvant ontenir jusqu'à 100 000 heures de vidéo, il n'estpas onevable de omparer séquentiellement haque signature andidate ave toutes lessignatures de la base.3 Contributions de la thèseLa prinipale ontribution de la thèse est d'avoir proposé et développé une approhe globalequi permet de répondre à la fois à la ontrainte de robustesse et à elle du oût de la détetion,et e, pour des atalogues de référene très volumineux. Celle-i est basée sur deux points fortsoriginaux et omplémentaires :1. signatures loales et ohérene spatio-temporelle : Les tehniques atuelles de dé-tetion de opies de séquenes vidéo sont basées sur l'utilisation de signatures globales.Un extrait vidéo entier est résumé par une signature unique aratérisant son ontenu etla omparaison entre deux séquenes s'e�etue diretement par une mesure de similaritéentre les signatures.Notre approhe est basée sur l'utilisation onjointe de signatures loales et d'une mesurede similarité globale aratérisant la ohérene spatio-temporelle des signatures loales.L'extration des signatures loales utilise des outils désormais lassiques en traitement del'image et onsiste à déteter des points d'intérêt répétables dans le �ux vidéo puis à ara-tériser loalement le signal par une signature multidimensionnelle. La omparaison globaleentre une séquene andidate et une séquene de référene s'e�etue uniquement grâe à laposition spatio-temporelle des points d'intérêt. Il s'agit de véri�er que la position relative3



Introdution généraledes points d'intérêt détetés dans la séquene andidate est ohérente ave elle des pointsd'intérêt détetés dans la séquene de référene. Cette omparaison n'est pas onevablesur l'ensemble des séquenes du atalogue de référene et n'est en fait réalisée que sur lespoints d'intérêt de la base dont la signature loale est similaire à l'une des signatures loalesde la séquene andidate.2. reherhe approximative des signatures similaires par requête statistique : Lareherhe des signatures loales similaires dans la base est l'autre point fort original denotre approhe. L'approhe lassique de reherhe de desripteurs similaires dans une baseonsiste à indexer les desripteurs dans une struture d'indexation multidimensionnelle età interroger elle-i par des requêtes géométriques de type K-plus prohes voisins ou à
ǫ-près. Des travaux réents se sont intéressés au paradigme de reherhe de K-plus prohesvoisins approximative et ont montré qu'une faible perte dans la qualité des résultats dela reherhe pouvait permettre des gains de performane importants pour le oût de lareherhe.Le paradigme de reherhe approximative est partiulièrement intéressant pour notre shémaglobal puisque la reherhe des signatures loales similaires n'est en quelle que sorte qu'uneétape de �ltrage préédent la mesure de similarité globale basée sur la ohérene spatio-temporelle des points d'intérêt. Ainsi, la robustesse globale de la détetion peut resterinhangée lorsqu'un faible pourentage de signatures n'ont pas été retrouvées par l'algo-rithme de reherhe approximative.En revanhe, les requêtes de type K-plus prohes voisins ne sont pas adaptées à notreproblématique ar le nombre de signatures similaires pertinentes peut être très variabled'une signature andidate à une autre, et d'une taille de base à une autre. Notre approheonsiste à e�etuer la reherhe approximative de signatures similaires par un nouveau typede requêtes, dit statistique. Le prinipe est de retourner les signatures de la base qui sontles plus probables au sens d'un modèle probabiliste aratérisant le veteur de distorsionentre une signature extraite dans une séquene originale et une signature extraite dans uneopie de ette séquene. Ces requêtes statistiques permettent de régler l'espérane du pour-entage de signatures pertinentes qui seront e�etivement retrouvées par le système. Ellespermettent de s'abstenir de la ontrainte géométrique des requêtes lassiques et d'obtenirainsi des gains de performane très signi�atifs pour le oût de la reherhe.La seonde ontribution majeure est d'avoir développé notre propre struture d'indexationpour mettre en ÷uvre e�aement les requêtes statistiques dé�nies préédemment. Des algo-rithmes permettant de remplaer les règles de �ltrage géométriques habituelles par des règles de�ltrage probabilistes ont ainsi été mis en ÷uvre. Une analyse des travaux existant a égalementpermis de pointer di�érentes propositions faites par la ommunauté des bases de données pouvantêtre mises à pro�t dans notre struture :� L'ordonnanement physique et statique des desripteurs de la base permet d'augmenterles performanes de reherhe d'un système. L'insertion ou la suppression dynamique designatures dans la base n'étant pas indispensable pour notre appliation, nous avons appli-qué ette proposition en développant une struture basée sur l'ordonnanement physiquedes signatures selon leur position sur une ourbe de Hilbert. Cela permet d'aéder pon-tuellement à la base très rapidement par une simple table d'index monodimensionnel.� Une struture dédiée à un fontionnement exlusif en mémoire permet des gains de perfor-mane importants. Notre struture de reherhe fontionne ainsi en hargeant la base de4



4. Organisation de la thèsesignatures en mémoire, soit entièrement, soit par moreaux lorsqu'elle est trop volumineuse.A�n de limiter les sorties des di�érents niveaux de ahe mémoire, un soin partiulier a étéapporté à la minimisation de la taille des données et des index.� L'optimisation de la taille des pages de données permet des gains de performane impor-tants. Nous avons développé un modèle de oût du temps moyen d'une requête statistiqueau sein de notre struture. Celui-i nous a permis de déduire une valeur optimale théoriquepour le prinipal paramètre de la tehnique : la profondeur de la partition spatiale sur la-quelle se base le �ltrage probabiliste. Cette modélisation permet en outre d'avoir une idéedu omportement asymptotique de notre système lorsque la taille de la base augmente.La troisième ontribution majeure de la thèse est d'avoir mené des expérimentations de notresystème à très grande éhelle et dans des onditions réelles, e qui est rarement le as dans lalittérature. Cela a permis de montrer que l'utilisation d'une déision globale sur un ensemble designatures loales plut�t qu'une signature globale unique permet d'être très robuste à l'augmen-tation de la taille de la base. Cela a également montré les interations existant entre la reherheapproximative dans la base et la robustesse globale du système de détetion de opies. En�n,l'expérimentation à grande éhelle a pointé des problématiques et des appliations nouvelles auxvues de la nature et du nombre de détetions obtenues par notre système. Tout ela a ontribuéà une meilleure onnaissane du ontenu de la base de l'INA et a mis en évidene la omplexitédes shémas de ré-exploitation d'un doument.4 Organisation de la thèseLa thèse est organisée en trois parties prinipales inluant 7 hapitres :Partie I : La détetion de opies à l'aide de signatures loales. Cette première par-tie traite des aspets plus spéi�ques au domaine du traitement de l'image et de la vision parordinateur. Le premier hapitre est onsaré à l'état de l'art de la détetion de opies par leontenu et à sa plae dans le adre plus général de la reherhe d'images par le ontenu et dela reonnaissane des formes. Le deuxième hapitre présente la méthode proposée : la stratégiegénérale, les signatures loales et la déision globale basée sur la ohérene spatio-temporelle dessignatures loales.Partie II : Reherhe des signatures similaires dans la base. La deuxième partie s'inté-resse aux aspets plus spéi�ques au domaine des bases de données. Le premier hapitre dresseun état de l'art des tehniques de reherhe de desripteurs similaires dans des bases de grandetaille. Le deuxième hapitre présente la méthode proposée pour la reherhe de signatures parsimilarité, en introduisant d'abord le onept de requêtes statistiques puis en dérivant la stru-ture proposée pour leur mise en ÷uvre. Un troisième hapitre présente les expérimentations denotre tehnique relatives aux oûts d'une reherhe dans la base indépendamment de la robus-tesse globale du système de détetion.Partie III : Expérimentations et Appliations. La dernière partie présente l'évaluationet l'analyse de notre système omplet de détetion de opies vidéo par le ontenu. Le premierhapitre dérit l'ensemble des expérimentations menées pour évaluer séparément et onjointe-ment les di�érentes parties du système. Le deuxième hapitre présente l'appliation prinipale,à savoir le monitorage d'une haîne de télévision mais également deux autres appliations déve-5



Introdution généraleloppées à partir de notre tehnique : la détetion de redi�usions d'extraits vidéo intra-haîne etinter-haîne et la détetion de liens à l'intérieur d'un atalogue d'arhives.
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Premiere partieLa détetion de opies à l'aide designatures loales
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Chapitre 1État de l'art de la détetion de opiespar le ontenu1.1 IntrodutionLa détetion de opies d'images et de vidéos par le ontenu est un as partiulier d'un domainebeauoup plus vaste qu'est elui de la reherhe d'images et de vidéos par le ontenu. Ce domaineouvre des travaux très variés allant de l'extration de aratéristiques bas niveau du signalà la présentation des résultats à un utilisateur en passant par la navigation dans les bases.Si de nombreux thèmes de reherhe sont potentiellement appliables à la problématique dela détetion de opies par le ontenu, il est important de omprendre les spéi�ités de ettedernière et pourquoi la plupart des systèmes de reherhe par le ontenu ne sont pas diretementexploitables. Ce hapitre a pour objetif de situer la détetion de opies par rapport aux autresproblématiques du domaine et de dresser un état de l'art des travaux s'y rapportant. Après avoirspéi�é quelques dé�nitions pour préiser e qu'est une opie (setion 1.2), nous dresserons unpanorama général de la reherhe d'images et de vidéos par le ontenu (setion 1.3), avant denous intéresser plus spéi�quement à la détetion de opies par le ontenu et à ses spéi�ités(setion 1.4).1.2 Similarité, opie et authentiitéLa notion de traçabilité d'un doument audiovisuel implique de dé�nir ertains onepts sous-jaents traduisant e que l'on onsidère être deux versions d'un même doument audiovisuel.Nous désignerons par la suite e lien par le terme de opie et nous allons tenter ii de le dé�nirou du moins de le restreindre. Le as le plus simple est elui où deux douments numériséspossèdent exatement le même ontenu numérique, on dira alors qu'il s'agit d'une opie exateou que les deux douments sont identiques. Dans le as plus général, la dé�nition d'une opie estplus problématique puisque les objets audiovisuels subissent toutes sortes de transformations :ompression, di�usion, remontage, et. Il est ependant néessaire de di�érenier la notion deopie de la notion de similarité. En e�et, de nombreuses appliations en traitement de l'image,s'attahent à retrouver des images similaires. Cette similarité peut être de très haut niveau, denature sémantique (par exemple deux images di�érentes représentant une voiture), ou de plusbas niveau, plus prohe du signal (par exemple deux images ayant des ouleurs très prohes).La notion de opie est un as partiulier de similarité mais il est lair que elle-i est plusontraignante. Nous la di�érenierons don par la notion de transformations :9



Chapitre 1. État de l'art de la détetion de opies par le ontenuDé�nition Copie - un objet O2 est la opie d'un objet O1, si O2 = t(O1), t ∈ T où T est unensemble de transformations. On dira que O1 est un original de O2.Par objet, nous entendons un objet audiovisuel sous forme numérique ou analogique. Partransformation, nous entendons tout traitement analogique ou numérique e�etivement appliquéet non pas une transformation mathématique théorique. On peut ainsi interpréter ette dé�nitionhronologiquement, puisqu'une opie est forément postérieure à son original. Ainsi deux prises devue simultanées d'une même sène réelle ave deux améras di�érentes ne sont pas des opies l'unede l'autre. En revanhe, une vidéo aquise dans une salle de inéma ave un amésope est uneopie du �lm di�usé. La dé�nition de l'ensemble des transformations T dépend de l'appliationet n'est en général pas omplètement dé�nissable. Ainsi pour une appliation de protetion desdroits, la dé�nition juridique du droit de l'image est très �oue et les déisions se prennent auas par as. Les �gures 1.1 et 1.2 illustrent l'ambiguïté que peuvent soulever ertains as. Ladé�nition de l'ensemble T nous ramène don à une notion de similarité, elle de savoir si l'objetest enore authenti�able par un expert.La traçabilité d'un atalogue d'objets audiovisuels onsiste à déteter la di�usion d'une opieou d'un original d'un ou plusieurs objets du atalogue. En pratique, il s'agit d'un problèmed'invariane ou du moins de robustesse à un ensemble de transformations identi�ées omme lesplus pertinentes pour l'appliation visée. La restrition de et ensemble est très importante arun gain en robustesse se traduit généralement par une perte de disriminane et l'on risque deonfondre des objets di�érents si l'on se rend robuste à des transformations trop sévères.Il est à noter que les approhes par tatouage du ontenu, ne permettent de déteter que lesopies de l'objet tatoué postérieures au tatouage. L'approhe par identi�ation du ontenu permetpour sa part de déteter toutes les opies de l'objet signé (postérieures ou antérieures au aluldes signatures) et également d'éventuels originaux de l'objet signé. En revanhe, ontrairementau tatouage, elle ne permet pas d'authenti�er formellement l'objet audiovisuel reonnu, tâhequi doit être réalisée ultérieurement par un expert.1.3 La reherhe d'images et de vidéos par le ontenu1.3.1 Vue d'ensembleAve l'essor des réseaux de transmission tel qu'Internet ou la télévision numérique, et la dé-moratisation de l'imagerie numérique tant au niveau des professionnels que du grand publi,le problème de la reherhe de douments numériques dans des bases très volumineuses, est de-venu un enjeu de reherhe majeur au ours des deux dernières déennies. L'approhe enoremajoritairement utilisée aujourd'hui à l'INA omme dans la plupart des grands entres d'arhi-vage, est l'annotation manuelle des douments par des méta-données. Aniennement stokéessous forme de notie papier et aujourd'hui intégrées dans des bases de données informatisées, esméta-données ontiennent d'une part des informations de ontexte telles que le titre, l'auteur oules onditions d'aquisition et d'autres part des informations sémantiques relatives au ontenudu doument. Le travail humain olossal que représente l'annotation manuelle d'une base mul-timédia a rapidement onduit au questionnement de l'automatisation de l'indexation. Ainsi, lareherhe d'images par le ontenu est apparue au ours des années 90 omme une alternative,ou du moins une approhe omplémentaire à l'annotation manuelle. Elle onsiste à aratériserautomatiquement le ontenu visuel des images (ou des vidéos) et à e�etuer les reherhes parsimilarité de es aratéristiques. En pratique, des algorithmes s'attahent à extraire des desrip-teurs de l'image, souvent sous forme de veteurs multidimensionnels, et la similarité visuelle est10



1.3. La reherhe d'images et de vidéos par le ontenu

Fig. 1.1 � Illustration de l'ambiguïté du onept de opie - les deux images en haut à droite etles trois images du bas, ont été obtenues à partir de l'image en haut à gauhe, par des e�ets dulogiiel Mirosoft Photo Editor

Fig. 1.2 � Ces deux images représentent deux sènes di�érentes mais e sont deux opies de laarte d'Europe utilisée en image de fond
11



Chapitre 1. État de l'art de la détetion de opies par le ontenuramenée à une mesure de similarité entre es desripteurs. Il est important de noter que d'unemanière générale les annotations manuelles et les desripteurs visuels ne travaillent pas au mêmeniveau d'indexation. Les annotations se situent au niveau sémantique et s'attahent à dérire equi a trait à l'interprétation de l'image ou de la vidéo, tandis que la reherhe par ontenu visuelse situe au niveau numérique faisant référene aux aratéristiques primaires ou bas-niveau tellesque la ouleur, la forme, le mouvement, et. Après quelques généralités à propos du ontenu audio1.3.2, le paragraphe 1.3.3 dresse un bref panorama du domaine. Le paragraphe 1.3.4 s'intéresseensuite aux relations entre la problématique de la reherhe par le ontenu et le domaine de lareonnaissane d'objets.1.3.2 A propos du ontenu audioDe nombreux travaux de reherhe ont été menés dans le domaine de la reherhe de dou-ments audiovisuels pour le son, l'image et la vidéo. Bien que la vidéo soit un doument audiovisuelnous ne nous intéressons pas au signal sonore qui sort du adre de ette thèse. La première raisonest que de nombreux extraits vidéo sont réutilisés ave une bande sonore di�érente, en partiulierà la télévision. La deuxième raison est qu'il s'agit de deux domaines distints très omplets quinéessitent des études à part entière. Une bonne revue des travaux sur la reherhe de doumentsaudio par le ontenu est fournie dans [54℄. Pour une revue onernant plus spéi�quement la dé-tetion de opies audio par le ontenu, on pourra se référer à [37℄. Il est en�n à noter que desapprohes multimodales ont été proposées ; elles permettent des gains signi�atifs en terme dequalité de reherhe à ondition que l'intégrité entre le son et l'image soit onservée. On pourrase référer à [159℄ pour plus d'informations.1.3.3 Panorama de la reherhe d'images et de vidéos par le ontenuBien que nos travaux onernent la vidéo, il n'est pas possible d'ignorer les travaux rela-tifs aux images �xes puisqu'une vidéo peut être vue omme une suession d'images �xes ; denombreuses approhes pour la vidéo sont ainsi des traitements lassiques d'images �xes appli-quées à ertaines images lé de la vidéo. Certaines approhes sont en revanhe spéi�ques ausignal vidéo. Il n'est pas question ii de donner une revue omplète des travaux sur la reherhed'images et de vidéo par le ontenu. Il existe une littérature très abondante depuis le débutdes années 90 ayant onduit à une grande quantité de systèmes industriels ou expérimentaux. Ilexiste de plus des états de l'art très omplets dont les quatre suivant omptent parmi les plusités [60, 142, 157, 166℄, une revue spéi�que à la vidéo est réalisée dans [33℄. Dans la suite,nous nous e�orçons de donner un panorama général du domaine en rappelant le prinipe et lesappliations d'un système de reherhe d'images par le ontenu, ainsi que les alternatives desprinipales étapes. Cette setion 1.3.3 est en partie un résumé des travaux de J. Fauqueur [68℄et de J. Fournier [74℄. Certaines phrases ayant été extraites de leurs travaux, nous ouvrons dou-blement les guillemets pour le ontenu des pages 13 à 17.Après avoir dérit le prinipe général et les domaines appliatifs de la reherhe d'images etde vidéo par le ontenu, nous aborderons plus préisément trois aspets du problème. Nous nousintéresserons d'abord aux di�érents paradigmes de reherhe proposés à l'utilisateur. Nous foa-liserons ensuite sur les prinipaux attributs utilisés lors de l'extration de aratéristiques. Nousnous poserons ensuite la question de la struturation de ette information sous forme de desrip-teurs, 'est à dire la représentation de l'attribut en mahine. En�n, nous étudierons les mesuresde similarité employées pour omparer es desripteurs.12



1.3. La reherhe d'images et de vidéos par le ontenuPrinipe et appliations de la reherhe d'images et de vidéos par le ontenu

Fig. 1.3 � Prinipe général d'un système de reherhe par le ontenuD'une manière générale, un système de reherhe d'images ou de vidéos par le ontenu peutêtre dérit par la �gure 1.3. On distingue toujours une phase hors-ligne d'indexation et unephase en-ligne de reherhe d'images ou de vidéo. La phase hors ligne onsiste à extraire lesaratéristiques des images ou des vidéos du atalogue de référene et à onstruire la base desdesripteurs. La phase en-ligne onsiste à traduire une requête utilisateur en une reherhe dansla base des desripteurs. Pour ette étape, di�érents paradigmes de reherhe sont envisageableset sont disutés dans la suite de ette setion.Les appliations de la reherhe d'images et de vidéos par le ontenu sont très variées. Outrela détetion de opies, on peut iter la reherhe de douments sur Internet, le ommere életro-nique (atalogue numérique), l'audiovisuel (reherhe de personnages dans les journaux téléviséspar exemple), la médeine (aide au diagnosti), la biométrie (empreintes digitales, et.). On peutlasser les appliations selon le type de la base de données, qui peut être de nature spéialisée(base de visages, d'empreintes digitales, de tableaux, et.) ou de nature généraliste (ontenuhétérogène).Les paradigmes de reherhe1. L'image ou la vidéo exemple : Le sénario de reherhe d'images par le ontenu leplus élémentaire, et le premier historiquement, est elui de reherhe globale par l'exemple.L'utilisateur hoisit une image ou une vidéo exemple et le système séletionne les élémentsde la base de référene dont l'apparene visuelle globale est la plus similaire. Le ÷ur del'approhe réside sur une desription visuelle de haque image ou de haque vidéo et sur13



Chapitre 1. État de l'art de la détetion de opies par le ontenuune mesure de similarité adéquate pour le desripteur. Le prinipe de ette approhe a étéproposé en 1991 par Swain et Ballard [162℄. Il s'agit du prinipe fondateur de nombreuxtravaux et de systèmes tels que QBIC [132℄, PhotoBook [135℄, Ikona [28℄ pour ne iterqu'eux. Dans le adre de la reherhe globale, de nombreux desripteurs d'images et mesuresde similarité ont été proposés a�n de aratériser les informations de ouleur, texture, formeet mouvement pour la vidéo uniquement.2. Requêtes partielles : La limitation des méthodes de reherhe et de navigation exploitantune desription visuelle globale est l'hypothèse impliite que l'intégralité du ontenu dudoument est pertinente pour les besoins de l'utilisateur. L'image ou la vidéo est onsidéréeomme une entité visuelle atomique, alors que l'humain perçoit généralement une imageou une vidéo omme une entité omposite d'objets. L'intérêt de l'utilisateur peut portersur une ou plusieurs omposantes ou bien il peut souhaiter ignorer le fonds d'une image oud'une vidéo qu'il ne jugera pas pertinent pour sa requête. Les requêtes partielles permettentà l'utilisateur de désigner expliitement les omposantes pertinentes dans les images ou lesvidéos et d'e�etuer la reherhe à partir de elles-i. Dans la littérature, l'approhe laplus développée orrespond au paradigme de reherhe par région-exemple. L'utilisateurséletionne une région exemple dans une image ou une vidéo et le système retrouve lesimages omportant une région visuellement similaire. L'information temporelle des vidéosrajoute une dimension supplémentaire dans la séletion de requêtes partielles. L'approhelassique onsiste à partitionner temporellement la vidéo en éléments de base. On distinguegénéralement quatre niveaux de granularité pour le partitionnement temporel d'une vidéo[115℄ :� Les images : haque image est traitée indépendamment.� Les plans : il s'agit d'un ensemble d'images aquises lors d'une même prise de vue. Ladétetion des plans est fondée sur la détetion temporelle des hangements brusques dusignal et non sur une ohérene sémantique des images d'un même plan.� Les sènes : une sène est un ensemble de plans suessifs ayant une signi�ation séman-tique ommune.� Le programme vidéo : il s'agit de l'objet vidéo lui-même (�lm, émission, publiité, et.).3. Le boulage de pertinene : D'un point de vue de l'interation utilisateur, le boulagede pertinene, issu des tehniques de reherhe de texte, a été appliqué ave suès à lareherhe d'images et de vidéos [143℄. Il permet à l'utilisateur de ra�ner sa reherhe enindiquant itérativement si les résultats obtenus sont pertinents ou non-pertinents pour sareherhe.4. La navigation : La navigation dans des bases d'images et de vidéos o�re une approheomplémentaire au sénario de reherhe : lorsque l'utilisateur n'a pas vraiment une idéelaire de e qu'il reherhe, les tehniques de navigation permettent d'avoir un aperçu globalde la base puis de ra�ner la visualisation à des sous-ensembles qui lui semblent plus perti-nents. Les systèmes de reherhe par navigation sont généralement basés sur une struturede graphe alulée a priori pour un ensemble donné d'images. Ce graphe rapprohant lesimages par similarité sémantique, sa représentation hypermédia est diretement exploitablepar l'utilisateur �nal [124, 164℄.5. Les ébauhes graphiques : Notons également que ertains paradigmes de reherhe nenéessitent pas d'images-exemple ou de régions-exemple. Les images ou les vidéos de la basesont enore indexées à l'aide de desripteurs du ontenu mais les requêtes de l'utilisateursont diretement traduites dans l'espae des desripteurs sans passage par les vidéos, lesimages ou les régions exemples. On peut employer des représentations graphiques de l'idée14



1.3. La reherhe d'images et de vidéos par le ontenumentale de l'utilisateur via une interfae d'ébauhe graphique, par exemple. La requêtepeut également se faire par l'ajustement de paramètres globaux simpli�és de ouleur, deforme, de texture ou de mouvement [152, 45℄.Les attributsLe but de l'indexation est de fournir une représentation du ontenu de l'image ou de la vidéopermettant des reherhes e�aes. Il ne s'agit pas de oder toute l'information de l'image oude la vidéo omme 'est le as lorsque l'on veut ompresser les images, mais de se onentrer surl'information qui permet de traduire e�aement une similarité pertinente pour le paradigme dereherhe.L'analyse faite du signal se foalise généralement autour de aratéristiques simples, intuitiveset génériques. Nous revenons ii sur les attributs les plus ouramment utilisés :1. Caratéristiques de ouleur : La ouleur, de par son pouvoir disriminant et sa fortevaleur sémantique, est un des attributs les plus employés en indexation d'images et de vi-déos. Les auteurs se onentrent autour de quelques grands thèmes tels que l'identi�ationde l'espae ouleur le plus disriminant [161℄, l'étude des problèmes d'invariane aux ondi-tions d'illumination et de prise de vue [109℄ ainsi que la ombinaison ave des attributsomplémentaires tels que la texture [155℄.2. Caratéristiques de texture : Il n'existe pas de dé�nition formelle de la texture, elleest ependant généralement modélisée omme une struture spatiale onstituée de l'or-ganisation de primitives ayant haune un aspet aléatoire. Une texture peut avoir unaspet périodique ou bien aléatoire. La prise en ompte de e type de aratéristiquespour représenter globalement ou partiellement une image est ourante et disriminantedans de nombreux as. Parmi les méthodes les plus onnues, on trouve la déompositionparamétrique de Wold reprise notamment dans le système Photobook [135℄. Les modèlesautorégressifs multi-éhelle MRSAR1, les �ltres de Gabor ou enore les déompositions enondelettes sont également très utilisés.3. Caratéristiques de forme : Au même titre que les aratéristiques de texture, les attri-buts de forme sont omplémentaires de la desription ouleur. Deux atégories de desrip-teurs de formes se distinguent : les desripteurs de type région et les desripteurs de typefrontière. Les premiers font lassiquement référene aux moments invariants et sont utiliséspour aratériser l'intégralité de la forme d'une région. Ces attributs sont robustes auxtransformations géométriques omme la translation, la rotation et le hangement d'éhelle[72℄. La seonde approhe fait lassiquement référene aux desripteurs de Fourier [144℄ etporte sur une aratérisation des ontours de la forme.4. Caratéristiques de mouvement : Contrairement aux trois attributs ités préédem-ment qui peuvent également être utilisés pour des douments vidéo (soit en les appliquantaux images onstituant la vidéo, soit en les étendant à un adre spatio-temporel [175℄),l'attribut de mouvement est spéi�que à la vidéo. Son analyse onsiste généralement à ap-parier des omposantes d'une image à un instant donné ave les omposantes des imagessuivantes ou préédentes. L'éart de position spatiale représente un veteur mouvementaratérisant la diretion et la vitesse du mouvement. On distingue généralement le mou-vement global ou dominant (dans de nombreux as il s'agit du mouvement de la améra)du mouvement des objets onstituant la sène. L'approhe lassique pour extraire les mou-vements des objets, onsiste à ompenser le mouvement global dans une première étape1MultiResolution Simultaneous AutoRegressive 15



Chapitre 1. État de l'art de la détetion de opies par le ontenu[62, 8℄. Notons également que l'utilisation des formats de ompression de type MPEG2,basés sur l'analyse du mouvement, permet d'aéder diretement à une information demouvement exploitable [127℄. Le mouvement peut être utilisé de manière ombiné aved'autres attributs omme par exemple dans [58℄, où les oe�ients ontinus du signal sontutilisés en plus de l'information de mouvement.Loalisation de zones d'intérêtLes approhes faisant appel à la loalisation de zones d'intérêt sont prinipalement dévelop-pées dans le adre du paradigme de requêtes partielles mais peuvent également onstituer uneétape intermédiaire dans le adre d'une requête globale. L'idée est enore une fois de ne pas odertoute l'information portée par l'image ou la vidéo mais de séletionner des omposantes visuellessuseptibles de onstituer des supports de requête pertinents. Elles peuvent être de natures di-verses : zones saillantes, régions uniformes, détails plus ou moins préis, objets spatio-temporels.Outre le détourage manuel de régions utilisé dans ertains systèmes, nous distinguons les zonesd'intérêt suivantes :1. Les blos : La subdivision systématique d'images ou de vidéos en blos ou en intervallestemporels réguliers présente l'avantage d'être simple et rapide [133, 122, 129℄ mais elle esttrès approximative. Les desripteurs sont en e�et alulés sur les ellules d'un quadrillageonstant (spatial, temporel ou spatio-temporel). Un des prinipaux inonvénients est quela loalisation est indépendante du ontenu et que des problèmes de non invariane auxphénomènes de translation apparaissent systématiquement. De plus, ette subdivision esttributaire de l'éhelle de la grille hoisie et ne s'adapte pas au ontenu informatif loal. Lesellules sont par exemple inutilement trop nombreuses dans les régions uniformes et pasassez nombreuses dans les régions à fort ontenu informatif.2. Les points d'intérêt : Initialement développés dans un ontexte de stéréovision, les pointsd'intérêt dans une image orrespondent aux lieux de hautes fréquenes photométriques dansplusieurs diretions. Ils ont été employés pour des problèmes de mise en orrespondanepréise de lieux entre deux images orrespondant à des vues di�érentes d'une même sène.Les propriétés de stabilité et de répétabilité de leur détetion ont motivé leur appliationà la reherhe d'images par le ontenu. Ils ont été initialement appliqués à la reherheglobale d'images en niveaux de gris par Shmid et al. [150℄. Les points d'intérêt ouleur[130℄ ont ensuite été utilisés pour une approhe de reherhe par parties d'images [81℄. Laaratérisation de omposantes d'images par points est e�ae pour retrouver ave préi-sion des détails �ns de l'image. Dans le ontexte général de la reherhe d'images par leontenu, ils présentent l'inonvénient de ne pas aratériser les zones lisses ou uniformeset d'engendrer une grande quantité de points dans les régions texturées. Nous verrons parla suite que dans le ontexte plus spéi�que de la détetion de opies leurs propriétés derépétabilité et de loalité sont en revanhe des atouts majeurs.La détetion d'images lé dans une vidéo, peut également être onsidérée omme une déte-tion de points d'intérêt dans l'espae temporel unidimensionnel. Une image lé orrespond àune propriété partiulière de l'évolution temporelle de la vidéo omme un maximum d'ati-vité, un hangement brusque du mouvement de la améra ou enore un hangement de plan.Réemment le onept de points d'intérêt a été étendu aux points d'intérêts spatio-temporels[111℄. Il s'agit de points remarquables à la fois dans l'espae et dans le temps, omme parexemple l'instant où le talon de la haussure d'un marheur renontre le sol. La détetion2Motion Pitures Expert Group16



1.3. La reherhe d'images et de vidéos par le ontenud'images lé et la détetion de points d'intérêt spatio-temporels possèdent les mêmes pro-priétés que les points d'intérêt spatiaux, à savoir la répétabilité �ne de la loalisation et laloalité.3. Les régions : L'approhe par segmentation de régions est la plus utilisée pour le paradigmede requêtes partielles. La segmentation des images est une question entrale en traitementde l'image. De nombreux auteurs se sont foalisés sur et aspet et des algorithmes desegmentation originaux ont été proposés [173, 134℄ ainsi que des tehniques omplètes pourl'indexation et la reherhe par le ontenu [39℄. Le prinipe est de délimiter des régions danslesquelles il y a homogénéité de ertaines aratéristiques (ouleur, texture, mouvement,et.). L'avantage pour la reherhe par le ontenu est que le partitionnement en régionsse rapprohe plus d'une détetion d'objets de nature sémantique. La détetion de régionsspatio-temporelles dans la vidéo permet par exemple d'isoler un personnage du déor.Notons que le partitionnement temporel de la vidéo aux di�érents niveaux de granularité,dont nous avons parlé préédemment, onstitue également une détetion de régions d'intérêtdans le domaine temporel.
Les desripteursDans le as d'une desription globale sans étape de détetion de zones d'intérêt, la forme dedesripteur historiquement la plus utilisée en indexation est l'histogramme [68, 74℄, notammentpare qu'il onvient bien à la struturation des attributs de ouleur, les plus utilisés, omme nousl'avons déjà dit. A un fateur près, l'histogramme représente une estimation de la distributionde l'attribut dans l'image ou la vidéo. Il onstitue une desription globale qui a l'avantage d'êtresimple à utiliser et à aluler tout en onférant une relative robustesse à de multiples trans-formations omme le hangement d'éhelle, la rotation, les olusions. L'inonvénient majeurest la perte de l'information spatiale, aratéristique essentielle pour la disriminane. L'exempled'images très di�érentes ayant le même histogramme pour ertaines aratéristiques est fréquem-ment mis en avant pour illustrer ette perte d'information. Les histogrammes sont ependantenore souvent utilisés omme par exemple dans [44℄, où Cheung propose une méthode de re-herhe rapide de vidéos, fondée sur un histogramme ouleur dans haun des 4 quadrants dehaque image (une signature de dimension 168 par image).La liste des autres desripteurs utilisés dans la littérature est très variée et très abondante etnous laissons le leteur se référer aux états de l'art préédemment ités pour plus de détails[60, 142, 157, 166℄. Il peut s'agir des oe�ients d'une projetion de l'image dans d'autres es-paes (transformée de Fourier, de Radon, de Kerhumen-Loëve, et.), ou enore des oe�ientsd'une déomposition en ondelettes, ou bien des moments spatiaux, des moments statistiques, et.Dans le as, où la desription est préédée d'une détetion préalable de zones d'intérêt (pointsd'intérêt, régions, ontours), il est possible d'utiliser l'information de position de haune desprimitives et d'en dériver des desripteurs basés sur des éléments géométriques (angles, surfaes,distanes, et.).La méthode que nous proposons pour la traçabilité d'un atalogue de séquenes vidéo fait appelà des signatures loales extraites autour de points d'intérêt ; nous reviendrons don plus en détailsur les di�érents desripteurs loaux les plus utilisés par la suite (f. 2.2.3). 17



Chapitre 1. État de l'art de la détetion de opies par le ontenuLes mesures de similaritéLe hoix de la mesure de similarité (ou de disimilarité3) des aratéristiques dépend desdesripteurs utilisés et de la similarité reherhée. Les relations entre similarité sémantique, si-milarité visuelle et mesures de similarité ont été largement étudiées ([163, 119℄) et nous ne nousy attarderons pas ii. Il est ependant important de omprendre que la nature de la mesure desimilarité (vote, distane, norme, et.) et le type de desripteurs utilisés (veteurs, histogrammes,liste d'objets, et.) sont fondamentaux vis-à-vis des performanes du système d'indexation, enpartiulier les temps de réponse de l'algorithme de reherhe dans la base. Les systèmes per-mettant d'indexer un espae métrique dans le as général sont ainsi moins performants que lessystèmes permettant d'indexer uniquement des espaes vetoriels [49, 30℄. Un ertain nombrede systèmes d'indexation ne peuvent même indexer que des espaes vetoriels ave une distanede type Lp [47, 78℄. Nous rappelons don ii quelques dé�nitions et préisions onernant lesmesures de similarité avant de donner un bref aperçu des mesures les plus ouramment utilisées.Tout d'abord, toutes les mesures de similarité ne sont pas des distanes.Dé�nition Distane - Une distane ou métrique sur un ensemble E, est une appliation
d : E × E → [0,+∞[, véri�ant ∀Xi,Xj,Xk ∈ E :1. d(Xi,Xj) = d(Xj,Xi)(symétrie)2. d(Xi,Xj) = 0⇔Xi = Xj(identité)3. d(Xi,Xj) ≤ d(Xi,Xk) + d(Xk,Xj)(inégalité triangulaire)On dit alors que (E, d) est un espae métrique.Notons que la dé�nition d'un espae métrique n'implique pas que les desripteurs soientexprimables sous forme de veteurs. Ainsi, la distane peut être une appliation omparantdiretement deux images omme par exemple dans [145℄, où une distane entre images fondéesur les arbres quaternaires est dérite. La seule donnée d'une table de disimilarité, fournissantpour tous les ouples d'objets possibles une mesure de disimilarité répondant à la dé�nition d'unedistane est su�sante pour dé�nir un espae métrique.Lorsque les éléments de l'ensemble E, sont des veteurs, (E, d) est alors un espae vetoriel.Sans rentrer dans le détail algébrique de la dé�nition d'un espae vetoriel, il est important denoter que dans e as, tous les desripteurs doivent être exprimables sous une même forme ve-torielle et avoir la même dimension, l'appliation d doit enore être une distane. Contrairementau as plus général de l'espae métrique, à haque desripteur doit orrespondre une positiondans l'espae vetoriel. Les métriques de Minkowski (ou normes Lp) sont les distanes les plusrépandues pour les espaes vetoriels. Elles sont dé�nies de la manière suivante :
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L2 n'est autre que la distane eulidienne (non pondérée) ; L1 est également appelée distane de3Nous parlerons de mesure de similarité dans le as général et plus spéi�quement de mesure de disimilaritélorsque la mesure est nulle pour deux objets identiques et roissante lorsque les objets sont de moins en moinssimilaires18



1.3. La reherhe d'images et de vidéos par le ontenuManhattan.On peut ainsi hiérarhiser les espaes de desripteurs selon leur besoin de généralité pour leurindexation. Lorsque la similarité est mesurée par une distane L2 ou L1 dans un espae vetoriel,presque tous les systèmes d'indexation multidimensionnelle développés durant les dix dernièresannées peuvent être utilisés. Lorsqu'il s'agit d'espaes métriques non vetoriels, les méthodesd'aès à la base ont été développés plus réemment et sont moins nombreuses. D'une manièregénérale, plus le besoin en généralité est important et moins le système d'indexation sera per-formant pour le temps de reherhe. Il existe par exemple ertaines mesures de similarité nonmétriques pour lesquelles auune méthode d'aès n'a été proposée ; on est alors obligé de alu-ler séquentiellement la mesure de similarité ave tous les éléments de la base. En revanhe, d'unpoint de vue de la qualité de la reherhe, des mesures plus omplexes permettent de gagnersensiblement par rapport à une simple distane L1, notamment en e qui onerne la robustesse.Le ompromis entre qualité et e�aité dépend enore une fois de l'appliation envisagée.Nous allons maintenant faire un inventaire de quelques mesures de similarité plus omplexesque les distanes Lp et ayant des besoins d'indexation di�érents :1. Distanes élaborées dans des espaes vetoriels : Pour gagner en robustesse, denombreuses alternatives ont été proposées aux distanes de Minkowski (Lp). Une des plusonnues est la distane de Mahalanobis permettant de tenir ompte des inertitudes surles veteurs ainsi que de la orrélation éventuelle de leurs omposantes.L'intersetion d'histogrammes a été longuement étudiée dans le adre de l'indexation dela ouleur, omme par exemple la distane proposée par Smith [158℄ : soient deux histo-grammes H1 et H2 de dimension D alors
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j est la jeme omposante de H2.Pour gagner enore en robustesse, des distanes plus élaborées mais plus di�ilement a-essibles par les méthodes d'indexation lassiques ont été proposées omme les distanesd'histogramme sous forme quadratique généralisée, les distanes entre distributions umu-lées [161℄, l'earth mover's distane [141℄ ou enore les distanes tangentes [156℄ issues de lareonnaissane des formes.2. Distanes dans des espaes métriques non-vetoriels : Un des avantages majeurqu'il y a de s'abstenir de la ontrainte vetorielle est l'utilisation de desripteurs de di-mensions di�érentes pour les deux objets omparés ou l'utilisation d'un nombre variablede desripteurs par objet (omme 'est souvent le as après une détetion de zones d'inté-rêt). La distane edit, par exemple, est issue du domaine de la reonnaissane des formes.Elle permet de omparer deux haînes de aratères par le nombre d'itérations d'éditionnéessaires pour passer de l'une à l'autre (hangements, ajouts ou suppressions d'un ara-tère). Elle a notamment été adaptée à la mesure de similarité entre vidéos, les aratèresreprésentant les lasses d'un ou plusieurs attributs [2℄.3. Mesures de disimilarité non métriques : Certains travaux ont montré que la ontraintede l'inégalité triangulaire n'avait pas systématiquement un sens en terme de similarité vi-suelle et des mesures non métriques ne respetant pas l'inégalité triangulaire ont vues lejour omme la fontion dynamique partielle (DPF, [78℄), dé�nie par :
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Chapitre 1. État de l'art de la détetion de opies par le ontenuoù ∆m représente l'ensemble des m plus petites di�érenes ∣∣∣x1
j − x2

j

∣∣∣. Elle permet de nepas prendre en ompte dans la mesure les exeptions qui se produisent parfois sur ertaineomposantes.La mesure de Hausdor�, appelée à tort distane de Hausdor�, n'est également pas unedistane ar elle ne respete pas la propriété de symétrie :
dhaus(A,B) = max

a∈A
min
b∈B
‖a− b‖ 6= dhaus(B,A)

A et B représentant deux ensembles de points dans un espae vetoriel et ‖.‖ une mé-trique quelonque. Elle est par exemple utilisée par Indyk et al. [98℄, pour omparer deuxensembles de positions temporelles dans une vidéo.4. Mesures de similarité quelonques : La similarité entre deux objets n'est pas foré-ment quanti�ée par une mesure de disimilarité. Un vote onsistant à ompter un ertaintype d'appariements loaux entre deux objets est par exemple roissant lorsque les objetssont de plus en plus similaires.Exemples de quelques systèmes de reherhe d'images par le ontenuUn bref desriptif de trois systèmes de reherhe d'images �xes par le ontenu est donné enannexe A. Il s'agit des systèmes QBIC [132℄, Ikona [28℄ et BlobWorld [39℄.1.3.4 La reonnaissane d'objetsCertaines approhes de la reherhe d'images par le ontenu se rapprohent des probléma-tiques de reonnaissane d'objets ou de formes. Depuis les années 90, beauoup d'études ont étémenées au sujet de la reonnaissane d'objets dans des images ou des vidéos. Il peut s'agir de re-trouver des formes, des motifs, des logos, des visages [176℄, des mouvements partiuliers [57℄, et.Le prinipe général est d'utiliser l'information d'une image (ou d'une vidéo) pour prendre unedéision parmi un ensemble d'hypothèses. Les hypothèses peuvent être uniquement oneptuelles(Quelle lettre représente telle image ? Quelle espèe de poisson ? Représente-t-elle une boule ouun ube ?) ontrairement à la reherhe par le ontenu où les hypothèses sont des images (ou desvidéos). La reonnaissane d'objets se ramène souvent à un problème d'apprentissage supervisésur un ensemble d'images ou de vidéos témoins représentant les hypothèses. La plupart des teh-niques employées sont alors soit issues de l'intelligene arti�ielle, prinipalement des réseaux deneurones [128℄ soit des approhes statistiques faisant appel à la théorie de la déision [102℄.Une des di�érenes importantes entre la reherhe par le ontenu et la reonnaissane d'objetsest la spéi�ité des images utilisées en reonnaissane. Pensons par exemple la reonnaissanede aratères où toutes les images sont a priori des aratères traés sur un fond uniforme. Onomprend alors que les desripteurs utilisés dans de telles appliations soient eux aussi souventtrès spéi�ques aux images utilisées, aux objets reherhés et au type d'invariane ou de généra-lisation reherhée. On est alors très éloigné des bases d'images ou de vidéos généralistes utiliséesdans un ontexte de reherhe par le ontenu, pour lesquelles les desripteurs doivent aratériserles images dans toute leur diversité.Cependant, l'abondane des travaux en reonnaissane d'objets fournit une très large quantitéd'outils appliables dans notre ontexte de détetion de opies, notamment en e qui onernel'extration de desripteurs invariants à un ensemble donné de transformations [156, 130℄.20



1.4. La détetion de opies d'images et de vidéo par le ontenu1.4 La détetion de opies d'images et de vidéo par le ontenuDans ette partie, nous nous intéressons plus spéi�quement à la détetion de opies d'imagesou de vidéos par le ontenu. L'objetif est de présenter le prinipe général (setion 1.4.1) et depréiser les spéi�ités et les enjeux de la détetion de opies par le ontenu, notamment enterme de taille du atalogue de référene (setion 1.4.2) et de disriminane de la signature(setion 1.4.3). Nous foaliserons ensuite sur les transformations qui peuvent advenir entre uneopie et son original avant de dresser un état de l'art des méthodes de détetion de opies parle ontenu. L'objetif appliatif des travaux de ette thèse étant la traçabilité d'un atalogued'arhives télévisées, nous préiserons le as éhéant les ontraintes liées à la vidéo ou à la naturedes arhives télévisées.1.4.1 Prinipe général

Fig. 1.4 � Prinipe général d'un système de détetion de opies par le ontenuAu niveau du prinipe général de fontionnement (voir �gure 1.4), un système de détetionde opies d'images ou de vidéos par le ontenu, se distingue d'un système de reherhe par leontenu prinipalement dans sa phase en-ligne, 'est à dire lors de la reherhe proprement dite.Il s'agit d'un système dans lequel le paradigme de reherhe est toujours de type image-exemplesans qu'il y ait néessairement un utilisateur à ette étape. Les requêtes sont souvent onstituéesd'un �ux d'images (ou de vidéos) transmises automatiquement au système de reherhe, parexemple par un aspirateur automatique d'images sur le Web, ou bien par une arte d'aquisitionTV, ou enore par des letures sur disque. L'objetif est de surveiller en permanene un médiumpartiulier a�n d'avoir la traçabilité la plus omplète possible. Des objets indépendants peuventtoutefois toujours être soumis au système. Lorsqu'un utilisateur a un doute sur la provenane21



Chapitre 1. État de l'art de la détetion de opies par le ontenud'un doument qu'il souhaite exploiter, il peut par exemple véri�er qu'il ne fait pas partie d'unatalogue protégé.En e qui onerne, la phase hors-ligne, le prinipe est, omme dans le as général, de onstruireune base de desripteurs en les alulant sur la totalité du atalogue d'images ou de vidéos deréférene.Dans le as de la détetion de opies, l'objetif des desripteurs étant d'identi�er des objets etnon pas de aratériser des objets similaires, nous emploierons le terme de signature4 pour lesdésigner.En sortie du système de reherhe, le résultat brut est une liste d'appariements entre des objetsandidats et des objets référenés. Le système n'étant ependant pas à l'abri des fausses alarmes etles résultats bruts n'étant pas diretement exploitables pour ertaines appliations, l'intervention�nale d'un utilisateur expert est souvent néessaire. Il onvient alors de présenter les résultatssous la forme d'une interfae graphique permettant le ontr�le visuel des résultats.1.4.2 Taille du atalogue de référene et �ux di�usé

Fig. 1.5 � Chaîne de di�usion de douments audiovisuelsSi on s'intéresse à une haîne omplète de di�usion d'un doument audiovisuel de manièreglobale, on peut l'illustrer par la �gure 1.5. L'objetif d'un système de détetion de opies estde déteter dans le �ux di�usé, la partie orrespondant à des opies d'objets du atalogue deréférene, 'est à dire le �ux de réutilisation. Dans le as d'Internet par exemple, le �ux di�uséest onstitué des nouvelles images ou vidéos mises sur le web ; dans le as de la télévision, le �ux4Le terme �ngerprint est parfois également employé en anglais (surtout en audio), par analogie au pouvoirdisriminant des empreintes digitales humaines22



1.4. La détetion de opies d'images et de vidéo par le ontenudi�usé est onstitué d'une ou plusieurs haînes. Ce �ux n'est pas égal à la somme du �ux réutiliséet du �ux produit (nouvelles images, nouveaux programmes, et.) ar le �ux produit est trèssouvent lui même dupliqué sur plusieurs anaux de transmission ou retransmis plusieurs fois surle même anal. La part du �ux réutilisé dans le �ux di�usé, est en général assez faible. Ce onstatest important dans un ontexte temps-réel puisqu'il permet d'envisager des post-traitements pluslourds lorsque des opies sont détetées, omme par exemple une deuxième omparaison imageà image plus élaborée. Potentiellement, en plus d'arhives aniennes, la totalité du umul dansle temps du �ux produit, est suseptible d'alimenter le atalogue de référene. En réalité, seuleune partie du �ux produit sera onservée dans le atalogue de référene, mais on peut onsidérerque la roissane du atalogue sera proportionnelle au �ux produit. Si on note M , la taille duatalogue de référene et Φprod(t) le �ux de prodution, on a dM
dt = kΦprod(t). Si le �ux deprodution reste onstant le atalogue de référene aura une roissane linéaire ; en revanhe, sià l'avenir, le �ux de prodution ontinuait à roître de manière linéaire, la roissane de la basede référene serait quadratique. Quoi qu'il en soit, ela illustre deux ontraintes majeures pourle fontionnement d'un système de détetion de opies à long terme :� La taille du atalogue de référene est sans esse roissante et peut atteindre des volumestrès importants. Dans le as de la base d'arhives de l'INA, le atalogue atuellementnumérisé dépasse les 200 000 heures de vidéo et roit de plus en plus rapidement (40 000heures en 2003, 60 000 heures en 2004). Nous verrons dans la partie II de e mémoire, queette ontrainte doit être prise en ompte dans l'algorithme de reherhe des signaturesdans la base a�n que le temps de réponse soit sous-linéaire en fontion de la taille de labase. Cette ontrainte est rarement prioritaire dans les systèmes de reherhe lassiques,qui se sont plut�t foalisés sur l'impat de l'augmentation de la dimension de la signature,a�n d'améliorer la robustesse [5℄.� Les �ux de di�usion, qui doivent être ontr�lés, sont importants et ontraignent fortementles temps de alul et de reherhe dans la base, durant la phase en-ligne. Entre un systèmede reherhe d'images �xes, où le temps disponible pour traiter les requêtes indépendantesde plusieurs utilisateurs est prohe de la seonde et les ontraintes temps-réel d'un systèmede monitorage de plusieurs haînes de télévision, il y a un gou�re. Les ritères d'e�aitésont don tout aussi importants que les ritères qualitatifs de la reherhe puisqu'il n'est pasquestion de prendre du retard par rapport au �ux de di�usion. Ainsi, parmi les nombreuxdesripteurs proposés dans la littérature dans les approhes de reherhe par le ontenulassiques, beauoup sont trop oûteux en temps de alul et l'extration des signaturesest déjà trop oûteuse à elle seule. Des mesures de similarité oûteuses ont égalementune in�uene radiale sur les temps de reherhe. Car même si les méthodes d'indexationpermettent de limiter le nombre de distanes à aluler, les temps de reherhe restentfortement dépendants du temps de alul d'une seule distane.1.4.3 Disriminane et robustesse de la signatureL'autre prinipale spéi�ité de la détetion de opies tient à la nature même de la similaritéreherhée et à l'impératif de disriminane entre les di�érents objets. Intuitivement, on sou-haiterait atteindre la propriété d'uniité de la signature. Le as idéal serait d'avoir une signatureunique pour haque objet du atalogue de référene tout en onservant une invariane parfaiteà la totalité des transformations de l'ensemble T , dé�nissant e que l'on entend par opie (f.1.2). Ce as idéal est bien entendu irréaliste, et en premier lieu à ause du fait que l'ensembledes transformations n'est pas omplètement dé�nissable. Dans le as réel, les transformationsadvenues entre un original et une opie onduiront à une altération de la signature. L'objetif23



Chapitre 1. État de l'art de la détetion de opies par le ontenud'invariane onsiste à limiter ette altération, tandis que l'objetif de disriminane onsiste àaugmenter la dispersion inter-signatures à l'intérieur de la base.Si on assimile les signatures à des points dans un espae vetoriel de dimension D, ommeela est souvent la as, on peut formuler une interprétation graphique du problème de disri-minane et d'invariane. L'altération d'une signature due à une transformation de l'image (oude la vidéo), se traduit par un déplaement de la signature dans et espae. Ainsi, l'ensemble Tdes transformations tolérées, peut être assimilé à un hyper-volume onnexe autour de la signa-ture. Plus les reouvrements entre les di�érents hyper-volumes augmentent, plus les risques deonfusion augmentent. L'objetif est don de limiter l'étendue de es hyper-volumes (invariane)tout en augmentant la dispersion des signatures (disriminane). Notons, qu'un gain en inva-riane, par une opération de normalisation d'une signature par exemple, aura des onséquenessur la répartition des signatures dans l'espae et que la perte de disriminane résultante peutengendrer un ompromis global enore plus médiore. L'inter-variabilité des signatures estdon indissoiable de l'intra-variabilité d'une signature pour quali�er un desripteur. On voitégalement lairement le problème de l'augmentation du nombre de signatures dans la base :elle-i se traduit par une augmentation de la densité des signatures sans que les hyper-volumeshangent, augmentant ainsi les risques de onfusion. L'augmentation de la taille du ata-logue de référene diminue don la disriminane de la signature. L'in�uene d'unetelle augmentation sur l'e�aité globale des systèmes de reherhe par le ontenu est pourtantrarement étudiée.La reherhe par le ontenu dans le as général partage également les objetifs d'invarianeet de disriminane. En revanhe, la reherhe de généralisation qui est un autre objetif n'estpas solliitée dans le as de la détetion de opie. Deux objets di�érents (images ou vidéos) ayantdes attributs ommuns ou des propriétés sémantiques ommunes doivent en e�et être disriminésau même titre que les autres objets, et non pas avoir des signatures prohes. C'est pour ette rai-son que beauoup de desripteurs utilisés en reherhe par le ontenu, omme les histogrammesouleur, par exemple, ne nous paraissent pas adaptés à la détetion de opies.De plus, en e qui onerne la disriminane et l'invariane, le ompromis ne se situe pas aumême niveau. L'ensemble des transformations auxquelles les systèmes de reherhe par le ontenutentent de se rendre invariants est beauoup plus vaste et inlut, par exemple, l'invariane auxhangements de point de vue d'un même objet, ou de manière générale l'invariane à toutes lestransformations 3D des sènes réelles n'entrant pas dans notre dé�nition d'une opie. Ce typed'invariane onduit systématiquement à une perte de disriminane ; deux sènes di�érentesd'un même �lm, prises dans un même lieu, ne seront par exemple plus disriminées. La �gure1.6 illustre un as de e type. Ainsi, 'est souvent la oneption même de la signature qui estinadaptée à la détetion de opies. Autrement dit, lorsqu'une transformation ne fait paspartie de l'ensemble T , il est non seulement inutile de s'y rendre invariant mais 'esten plus ontre-e�ae.La problématique de la détetion de opies peut être vue à la fois omme un problème dereherhe par le ontenu dans le sens où la dé�nition d'une opie inlut une notion de similaritévisuelle mais également omme un problème de reonnaissane d'objets dans lequel le ataloguede référene représente un ensemble d'hypothèses. Les outils issus de la reonnaissane d'objetsne sont ependant pas néessairement exploitables pour la détetion de opies. Les tehniquesd'apprentissage ne sont par exemple pas vraiment onevables : pour e genre d'approhe, ilfaut plusieurs exemples d'appariement par hypothèse, hors dans notre as le nombre d'objets24



1.4. La détetion de opies d'images et de vidéo par le ontenu

Fig. 1.6 � Deux sènes d'une même vidéo : La transformation a�ne entre les deux images,est typiquement le genre d'invariane reherhée dans un système de reherhe d'images par leontenu. Du point de vue de la détetion de opies, il s'agit de deux objets di�érentsdans le atalogue, 'est à dire le nombre d'hypothèses, peut être très grand. La large gammed'opérateurs invariants utilisés en reonnaissane d'objets n'est également pas vraiment adaptée.Ils sont généralement spéi�ques à un ensemble très restreint de transformations et à la naturepartiulière des hypothèses.1.4.4 Ensemble des transformationsNous avons vu dans la setion préédente que le pouvoir disriminant d'une signature dépendlargement de sa sensibilité à l'ensemble des transformations pouvant advenir entre un original etune opie. Lorsque l'on ompare les performanes de di�érents systèmes de détetion de opies,il ne faut don pas oublier que l'e�aité de la détetion dépend pour une large part de laomplexité des transformations prises en ompte. L'objetif de ette setion est de dresser uninventaire des prinipales transformations renontrées dans les di�érents ontextes appliatifs etde disuter leur omplexité. La nature de l'ensemble des transformations dépend de plusieursritères dont le type de médium de di�usion (Web, TV, et.) mais aussi, de la nature des objetsde la base de référene.Transformations non visuellesIl s'agit de l'ensemble des transformations appliquées aux images et aux vidéos, non pas pourmodi�er volontairement le ontenu visuel de l'image, mais uniquement dans le but de di�user,stoker ou protéger les images. En voii une liste non exhaustive :� Compression / déompression� Changement de résolution (horizontale et vertiale)� Changement d'espae olorimétrique� Changement de support� Conversion analogique / numérique� Dégradation / Restauration 25



Chapitre 1. État de l'art de la détetion de opies par le ontenu� Tatouage� DébruitageEt plus spéi�quement pour la vidéo :� Changement de standard (PAL, NTSC, SECAM)� Changement du taux d'images par seonde (25 fps, 30 fps)� Di�usion analogique� Changement de support (VHS, SDTV, DVD, HDTV)Lors d'une utilisation normale, es transformations sont les plus bénignes ar elles ne modi-�ent pas profondément le ontenu visuel. Par la suite, on les quali�era de légères. Il existe biensûr des exeptions où e type de transformations peut sérieusement altérer le ontenu visuel,omme par exemple un hangement de résolution radial pour obtenir des vignettes.Transformations visuellesIl s'agit des transformations ayant pour objetif de modi�er le ontenu visuel. Cet ensembleétant a priori in�ni, nous nous ontentons ii de dresser une liste non exhaustive des prinipalesatégories et des transformations les plus fréquentes :� Inrustations (logos, textes, adres, personnages, et.)� Transformations géométriques (redimensionnement, rotation, déalage, inversion, �sh eye,et.)� Corretions olorimétriques (hangement de gamma, hangement de ontraste, inversionde ouleurs, saturation, et.)� Remontage temporel des vidéos (redéoupage, ralenti, leture à l'envers, et.)La robustesse à e type de transformations est en général beauoup plus omplexe à obteniret dépend de la sévérité ave laquelle elles sont appliquées. Il paraît en tout as irréaliste deonevoir une signature invariante à toutes es transformations tellement ertaines néessitentune attention toute partiulière (par exemple le �sh eye ou la leture à l'envers). Il importe donpour une appliation donnée d'identi�er l'ensemble le plus pertinent.Transformations spéi�ques aux arhives téléviséesL'appliation prinipale des travaux de ette thèse étant la traçabilité d'un atalogue d'ar-hives télévisées, nous préisons ii quelques spéi�ités de l'ensemble des transformations.Un point fondamental dans la problématique de la détetion de séquenes vidéos est la gra-nularité temporelle, 'est à dire la longueur minimale des extraits que l'on souhaite déteter.Lorsque l'on reherhe des versions intégrales de longs métrages, le problème n'est pas le mêmeque lorsque l'on souhaite déteter la di�usion d'une seule image extraite d'une vidéo. Les �uxvidéo redi�usés à la télévision ont eux même des granularités très di�érentes (�lm, publiité,émission, reportage de journal télévisé, et.). Dans le as de la ré-exploitation d'arhives qui a unprix élevé, les di�usions sont de ourte durée et les redéoupages temporels sont très fréquents.La granularité est don plut�t de l'ordre de quelques seondes.Une autre di�ulté liée à la di�usion télévisuelle, est qu'il n'y a pas systématiquement adéqua-tion entre l'image de l'éran (elle que l'on traite) et l'image di�usée à l'éran. Ainsi, lors dela di�usion d'un �lm, l'ajout de bandes noires ne se fait pas toujours au même endroit et lesbandes ne sont pas toujours de la même largeur. Beauoup d'arhives sont également di�uséesentourées d'un adre, et l'image à l'intérieur du adre est généralement redimensionnée et déa-lée. Les habillages de haîne, éléments omniprésents de la di�usion télévisuelle, onduisent à denombreux ajouts de bandes bordant l'éran, de textes ou enore de logos qui ontribuent aussi26



1.4. La détetion de opies d'images et de vidéo par le ontenuau déalage et au redimensionnement des images, en plus des problèmes d'olusion engendréspar es inrustations (f. annexe G).Notons en�n que pour la ohérene de la di�usion, la quasi-totalité des images di�usées à latélévision subissent des transformations olométriques qui peuvent être sévères, en partiulier lesarhives dont la qualité visuelle initiale n'est pas toujours bonne. La ouleur n'étant apparue àla télévision française qu'en 1967, de nombreuses arhives sont également en noir et blan.Parmi les di�érentes atégories d'objets redi�usés (�lms, publiités, reportages, et.) les arhivesles plus aniennes sont souvent elles qui subissent les transformations les plus sévères, ommel'illustre la �gure 1.7.

Fig. 1.7 � Exemple de détetion d'une arhive anienne remontée - Les transformationsles plus importantes sont : un déalage, un zoom avant, un hangement olorimétrique et uneinrustation importante1.4.5 État de l'art de la détetion de opies d'images ou de vidéos par leontenuNous avons évoqué tout au long de e hapitre les di�érenes entre les systèmes de reherhepar le ontenu dans le as général et la détetion de opie par le ontenu. La limite entre lesdeux est ependant �oue et dans et état de l'art nous nous sommes e�orés de regrouper lesréférenes ayant un intérêt diret pour la détetion de opies même si la problématique n'est pasexatement la même.Ainsi, Jaimes et al. [101℄ ont introduit la problématique de la détetion de doublons dans uneolletion personnelle de photographies. Les laboratoires ont en e�et onstaté que leurs lientsfaisaient souvent plusieurs photos de la même sène et que es doublons représentaient 19 % desimages. Ce genre de similarité n'entre pas dans la dé�nition que nous avons donné d'une opiemais, au niveau de la modélisation, les transformations sont très prohes. En revanhe, la tailledu atalogue de référene utilisé reste limitée et l'approhe envisagée à trois niveaux de similaritéest peu envisageable pour des bases volumineuses.Certains auteurs se sont intéressés à la détetion de opies de douments image, 'est à dire de do-uments textuels sous forme d'images, en général sannées. Doermann [59℄ propose par exempleune signature basée sur la forme des aratères sans passer par une phase de reonnaissane de27



Chapitre 1. État de l'art de la détetion de opies par le ontenuaratères. Le desripteur utilisé reste ependant très spéi�que à ette appliation.Le premier système omplet proposé dans la littérature, réellement dédié à la détetion deopies d'images est le système RIME (Repliated IMage dEtetor) [41℄. La signature est baséesur les oe�ients d'une déomposition en ondelettes de Daubehies. La base omprend 30 000images mais les transformations restent bénignes.Une des approhes de la détetion de opies par le ontenu est également appelée pereptualhashing ou visual hashing et se rapprohe plus des tehniques de ryptographie. La signatureest extraite par une fontion de hahage et est généralement onstituée d'un veteur binaire, ladistane utilisée étant alors la distane de Hamming. En plus de l'identi�ation, es approhesse posent la question de l'authenti�ation des ontenus. Ainsi, le ompromis entre robustesse etdisriminane est traité en termes de ompromis entre robustesse et séurité [137℄. Cela signi�eque le risque de ollision entre les veteurs binaires doit être nul, e qui revient à imposer unedisriminane enore plus sévère sur la signature. Le prinipe onsiste à rendre le alul de lasignature aléatoire et à onserver une lé serète pour haque image a�n de réitérer le même al-ul lors de la phase de détetion ; l'objetif de ette phase aléatoire est de rendre les signaturesdes di�érentes images statistiquement indépendantes. Ainsi, dans [167℄, l'image est déoupéede façon aléatoire avant de aluler des statistiques sur le signal à l'intérieur de haque blo.L'inonvénient majeur est que, pour une image andidate donnée, on doit aluler une signaturedi�érente pour haque image de la base (ave haque lé serète) e qui rend es approhes in-exploitables sur des grandes bases.Plus spéi�quement à la détetion de opies vidéo, Lienhart et al. [116℄, proposent l'utilisationd'un veteur de ohérene ouleur alulé sur des images lé mais n'étudient que les artefats liésà la di�usion et à la numérisation. Sanhez et al. [147℄, utilisent une déomposition en ompo-santes prinipales de l'histogramme ouleur de haque plan. Les approhes basées sur les planssont dangereux pour notre appliation, ar le redéoupage temporel des arhives est très fréquent.Hampapur et al. [86℄ proposent l'utilisation de moments spatiaux de ontours à l'intérieur d'unegrille �xe. Cette approhe par blo (f. 1.3.3) n'est pas adaptée aux nombreuses translations quipeuvent advenir dans le as de notre appliation. Ces trois approhes sont dédiées à la détetionde spots publiitaires et le atalogue de référene ne dépasse jamais 224 spots d'environ 30 se-ondes, e qui limite la portée des résultats. L'objetif de la surveillane d'un atalogue de spotspubliitaires est en général de permettre aux publiitaires de ontr�ler la di�usion intégrale de laversion qu'ils ont fournie au di�useur, et les transformations suseptibles d'advenir restent assezlégères.La signature proposée par Indyk et al. [98℄, est basée sur la position relative des hangements deplan. Elles est très robuste à un grand nombre de transformations mais présente l'inonvénientd'avoir une granularité assez élevée (environ 30 seondes de di�usion minimale), ei a�n d'avoirsu�samment de hangements de plan. D'autres approhes de e type, basées sur l'alignement lo-al des hangements de plans ont été proposées par la suite [94, 93℄. L'originalité est que e genred'approhes repose sur des mesures de similarité évoluées (distane edit, distane de Hausdor�,et.), qui onfèrent une très bonne robustesse. Malheureusement, la omplexité de reherhe estbeauoup plus importante du fait qu'elles ne peuvent pas être indexées dans des espaes veto-riels. Les atalogues de référene ne dépassent ainsi jamais quelques heures de vidéo. En outre,le redéoupage temporel, très fréquent dans notre as, reste problématique.Dans [87℄, Hampapur et al. ont omparé trois signatures de nature di�érente en fontion de leurrobustesse à des hangements de résolution MPEG1. Ils ont montré qu'une signature de type28



1.4. La détetion de opies d'images et de vidéo par le ontenuordinale donnait de meilleurs résultats que deux autres signatures reposant sur le mouvement etla ouleur. La signature ordinale est basée sur le déoupage de haque image en blos suivi del'ordonnanement de es blos en fontion de leur intensité moyenne et paraît peu prometteusepour d'autres types de transformations omme les inrustations ou les translations. Le ataloguede référene n'est qu'un long métrage de 2h12.Oostveen et al. [133℄, proposent simultanément une signature et une tehnique d'indexationadaptée qui rappelle les approhes de type pereptual hashing, puisque la signature est un ve-teur binaire. La tehnique est issue d'un système de détetion de opies sonores qui a déjà faitses preuves [85℄. La signature est basée sur la quanti�ation binaire de statistiques alulées surune grille �xe et pose enore le problème de la translation. La qualité de la détetion n'a pas étéévaluée en termes de robustesse.L'extration de signatures dans le domaine ompressé est une autre approhe de la détetionde opies par le ontenu. L'idée est de aluler les desripteurs diretement sur les �ux om-pressés tant au niveau de la onstrution de la base de référene que de la phase en-ligne dedétetion. L'avantage est double : la plupart des données multimédia stokées et di�usées étantdéjà souvent sous forme ompressée, l'éonomie de la déompression permet d'aélérer les deuxphases en-ligne et hors-ligne du système. D'autre part, les proessus de ompression s'attahentdéjà eux-même à ne onserver que l'information visuelle pertinente sous une forme ompate etpeuvent onstituer une étape fort utile dans l'extration de signatures qu'il n'est pas néessairede realuler. Ainsi, Coudray et al. [52℄, proposent une signature basée sur les veteurs mouve-ment issus du �ux MPEG. Après une première étape de ompensation du mouvement global, peudisriminant, diverses statistiques et moments spatiaux sont alulés sur les veteurs mouvementrestants. La robustesse de la signature n'a malheureusement pas été étudiée dans un proessusomplet de détetion de opies, pas plus que l'in�uene des di�érenes de odage entre les sé-quenes andidates et les séquenes référenées. La taille des GOP5, le taux de ompression, lehoix de l'image initiale sont autant de paramètres du standard qui peuvent avoir une in�ueneimportante sur la signature.Dans [43℄, Cheung et al. proposent une étude intéressante onsistant à estimer la multipliitédes vidéos sur le web à di�érents niveaux de similarité (identité, opies, similarités visuelles deplus haut niveau). Ils proposent une mesure de similarité entre deux vidéos basées sur le nombred'images similaires que deux vidéos ont en ommun. Une stratégie originale permet d'adapter latehnique à tout type de distanes entre images �xes sans avoir à aluler la distane sur toutesles paires d'images. Cette rédution de la omplexité leur permet de aluler toutes les similaritésd'environ 50 000 lips vidéos représentant 1 800 heures de vidéo en un temps aeptable. Ils ontmontré que haque lip parmi les 50 000 avait en moyenne 1,53 opies.Dans [55℄, DeMenthon et al. proposent des desripteurs spatio-temporels basés sur des régionsspatio-temporelles grossières (formes parallélépipédiques assez larges et ourtes dans le temps),limitant la omplexité algorithmique de e genre d'approhe. Des desripteurs de ouleur, demouvement et de position (dimension D = 7) sont tout d'abord extraits pour tous les pixelsde la vidéo (réduite de manière onséquente) et sont ensuite lassi�és par intervalle d'une demi-seonde a�n de segmenter les régions spatio-temporelles les plus pertinentes. Les desripteursorrespondant au entre de haque agrégat sont ensuite onservés omme signatures. Il est dom-mage que l'utilisation d'un déoupage temporel �xe nuise à l'approhe loale obtenue grâe auxrégions spatio-temporelles. L'utilisation de la position et de la ouleur dans la signature sont éga-lement problématiques pour notre appliation (translation, reolorimétrie, images noir&blan).La base de référene utilisée dans les expérimentations présentées ne dépasse pas quelques heures.5Group Of Images 29



Chapitre 1. État de l'art de la détetion de opies par le ontenuL'utilisation de signatures loales autour de points d'intérêt pour la détetion de opies, aété proposée, pour les images �xes par Berrani et al. [20℄, et pour les vidéos dans notre premièreontribution [104℄. Nous reviendrons sur nos propres travaux dans la suite de e mémoire. Laméthode de Berrani, pour sa part, repose sur l'extration d'environ 300 signatures de dimension
24 pour haque image, sur la reherhe des K-plus-prohes signatures dans la base et sur unvote qui permet de fusionner les résultats de toutes les signatures d'une même image. Il obtientde bons résultats sur une base d'environ 10 000 images pour des transformations de type o-lorimétrique et géométrique assez sévères ave ependant des taux de fausses alarmes importants.Notons en�n qu'il existe des systèmes industriels de détetion de opies, qui sont pour l'instantplut�t dédiés à la surveillane d'un atalogue de spots publiitaires omme le système K-trakde Kinomaï ou le système Image-seeker de LTU tehnologies. Les transformations tolérées sontependant très limitées et la taille du atalogue ne peut dépasser 1 000 heures de vidéo. Leurappliation prinipale est le ontr�le de la di�usion de spots publiitaires.1.5 SynthèseDans e hapitre, nous avons situé la problématique de la détetion de opies par le ontenudans le adre plus général de la reherhe d'images et de vidéos par le ontenu. Nous avons dansun premier temps dressé un panorama de e domaine, puis préisé les spéi�ités de la détetionde opies. Nous avons ainsi noté que les problématiques n'étaient pas vraiment les mêmes : l'unereherhe la généralisation et la robustesse à un niveau sémantique, tandis que l'autre reherhe ladisriminane et l'invariane. Ainsi, les desripteurs utilisés ne sont pas diretement appliables,d'autant plus que leur omplexité de alul et l'utilisation de métriques élaborées rendent leurusage inadapté au ontexte temps réel de la traçabilité d'un atalogue de séquenes vidéo. Nousavons également soulevé le problème de la roissane du atalogue des objets de référene et nousavons vu que très peu d'approhes s'y intéressaient, laissant ainsi planer un doute sur l'évolutionfuture des performanes. L'état de l'art des méthodes dédiées à la détetion de opies a de son�té montré que les approhes existantes ne permettaient pas de répondre atuellement à notreproblématique. La majorité ne se pose pas la question de la taille importante du atalogue deréférene et beauoup sont inadaptées aux problèmes de redéoupage temporel, de déalage desimages et d'inrustations, qui sont très fréquents dans le as des images di�usées à la télévision.En�n, le problème des opies multiples dans le atalogue de référene est très rarement abordé.
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Chapitre 2Méthode proposée pour la détetion deopies vidéo par le ontenu2.1 Stratégie généraleUne des launes des systèmes de détetion de opies vidéo existant est qu'ils ne résolventpas vraiment les problèmes ruiaux de la di�usion télévisée à savoir : le déalage des images àl'éran, les inrustations et le redéoupage temporel. Une des raisons est qu'ils onsidèrent l'ex-tration de signatures omme un problème global pour haque objet. Intuitivement, disposantd'un lip vidéo, ils tentent de ompresser l'information au maximum pour obtenir une signatureunique représentant un ondensé de toute l'information du lip. Partant de la onstatation quetoute l'information présente à l'éran n'appartient pas forément à l'objet reherhé, nous pen-sons que l'utilisation de signatures loales est plus adaptée à la détetion de opies. Plut�t que derésumer toute l'information, le prinipe est de ne oder que ertains signes distintifs des objetsdu atalogue de référene. On peut faire une analogie ave le problème d'identi�ation d'une per-sonne. Si on identi�e une personne par des aratéristiques visuelles globales omme la ouleurde ses heveux, de ses yeux, sa taille et son poids, un bon déguisement onduira failement àune mesure de disimilarité importante. Alors que l'utilisation seule des empreintes digitales estbeauoup plus disriminante.L'autre originalité de la méthode proposée est de dissoier la reherhe des signatures dans labase, de la mesure de similarité globale �nalement utilisée pour prendre la déision dé�nitive :� Dans un premier temps, toutes les signatures loales d'un même objet sont reherhéesindividuellement dans la base via la méthode de reherhe par similarité statistique déritedans la deuxième partie de e mémoire (f. partie II). Le ritère de reherhe de etteétape repose uniquement sur la signature indexée. L'objetif est de retrouver, pour haquesignature andidate, l'ensemble des signatures provenant potentiellement d'une opie oud'un original.� L'objetif de la deuxième étape est de fusionner les résultats d'un ensemble de signaturesloales umulées dans le temps et dans l'espae. Celle-i n'utilise pas les signatures ellesmêmes mais uniquement les données assoiées aux résultats de la première étape (iden-ti�ant, ode temporel, position dans l'image, et.). Pour haque objet du atalogue deréférene ayant au moins une signature dans l'ensemble des résultats umulés, une estima-tion de paramètres suivie d'une mesure de similarité non métrique permet alors de déider31



Chapitre 2. Méthode proposée pour la détetion de opies vidéo par le ontenus'il s'agit ou non d'une opie.Ainsi, la première étape peut être onsidérée omme un �ltre très e�ae basé sur une indexa-tion de type vetoriel permettant la mise en ÷uvre, lors de la deuxième étape, d'une mesure desimilarité plus élaborée, à un oût devenu abordable.Dans la suite de e hapitre, nous disutons d'abord de l'extration des signatures loales : lespropriétés reherhées, les outils existant et la mise en ÷uvre dans notre ontexte vidéo (setion2.2). Nous abordons ensuite le sujet de la fusion des résultats issus de la reherhe dans la baseet de la déision �nale (setion 2.4).2.2 Les signatures loales2.2.1 Intérêts et enjeux des signatures loalesL'extration de signatures loales omporte deux étapes : une étape de détetion qui onsisteà loaliser préisément des primitives bas niveau et une étape de aratérisation qui onsiste àaluler un desripteur autour de es primitives, onstituant la signature proprement dite. Lesprinipaux intérêts et enjeux d'une signature loale sont sa loalité, sa loalisabilité et sonontenu informatif. Ces trois propriétés répondent parfaitement aux ontraintes prinipalesde notre appliation :� La loalité signi�e que le desripteur ne aratérise qu'une petite région de l'image. L'inté-rêt majeur est que la plupart des signatures loales d'une image (ou d'une vidéo) ne serontpas du tout a�etées par la suppression d'une partie de l'image ou par l'inrustation d'unobjet dans l'image.� La loalisabilité est la propriété des primitives bas-niveau à être loalisables de manièrepréise. L'enjeu est que les régions signées par le desripteur loal soient les mêmes pourles objets du atalogue de référene que pour une opie de eux-i. La loalisabilité inlutainsi la notion de répétabilité, qui aratérise la propriété des primitives visuelles à êtredétetées même après transformation de l'image ou de la vidéo. Cette propriété est par-tiulièrement intéressante pour le problème du déalage des images sur l'éran de télévision.� Le ontenu informatif que l'on peut rapproher de la notion d'entropie, quali�e la pro-priété des signatures à être di�érentes les unes des autres. Un ontenu informatif importanta don une in�uene direte sur la disriminane des signatures.Plusieurs types de primitives visuelles peuvent servir de support à une signature loale : despoints, des tâhes, des ontours, des régions ou enore des formes partiulières ou des mouve-ments partiuliers. Elles peuvent être spatiales ou spatio-temporelles. Les points d'intérêt sontependant les plus séduisants ar ils o�rent de meilleures perspetives pour les trois propriétés re-herhées. Les ontours sont par exemple moins bien loalisables ar ils possèdent une ontraintegéométrique dans une seule diretion. Les régions sont pour leur part bien moins loales.Il faut en�n parler d'un dernier enjeu majeur des signatures loales : la fréquene d'apparitiondes primitives (spatiale et temporelle). L'empreinte digitale est pratique pour l'identi�ation hu-maine ar tout le monde en possède une. On peut trouver des primitives répondant parfaitement32



2.2. Les signatures loalesaux trois ritères préédents mais qui ne sont pas assez fréquentes pour signer tous les objets duatalogue de référene (par exemple : les intersetions de 5 régions distintes). A l'inverse, uneprimitive trop fréquente peut nuire en terme de disriminane et de oûts d'indexation (stokage,temps de reherhe dans la base).Notons, pour �nir, que d'un point de vue appliatif le temps de alul orrespondant à l'extrationdes signatures loales est aussi un fateur déterminant.2.2.2 La détetion de points d'intérêtUn point d'intérêt est une primitive bas niveau ayant une ontrainte spatiale bidimensionnelleontrairement à un ontour, par exemple, qui n'impose une ontrainte spatiale que suivant unediretion. Ils sont des points de alul loalisables de manière �able et ont, pour ela, trouvé leurpremière utilisation pour des problèmes d'appariement d'images et de stéréovision : l'appariementéparse d'images par exemple, onsiste à utiliser les points d'intérêt d'images réelles pour faire dela réalité virtuelle. Étant données des images 2D qui ouvrent tous les points de vue d'une sèneréelle, l'appariement éparse de deux images voisines, 'est-à-dire la mise en orrespondane depoints signi�atifs, permet ensuite par interpolation de se situer suivant n'importe quel point devue dans ette sène. Dans e ontexte, plusieurs déteteurs ont été proposés dans la littératuredans les années 90, omme le déteteur de Harris [88℄ ou enore les déteteurs de Horaud [95℄,Heitger [89℄ ou Förstner [73℄.L'utilisation de points d'intérêt dans un ontexte de reherhe d'images par le ontenu a été in-troduite par Shmid et Mohr [150℄. La néessité de développer des déteteurs de points adaptésà ette problématique a alors engendré de nombreux travaux. Inspirés de la théorie des espae-éhelle de Lindeberg [118℄, des déteteurs invariants à l'éhelle ont ainsi été proposés. Le prinipede l'espae-éhelle est de onstruire un espae à trois dimension représentant une image. Les deuxpremières dimensions sont les oordonnées spatiales habituelles et la troisième dimension orres-pond à l'éhelle d'analyse de l'image. En pratique, les di�érentes éhelles sont obtenues en �ltrantl'image par une gaussienne dont l'éart type dé�nit l'éhelle d'analyse. La propriété théoriqueintéressante est que la représentation d'une image dans et espae est la même quelle que soitl'éhelle réelle de l'image d'origine. En onstruisant, dans et espae, la réponse d'opérateurs dif-férentiels omme le laplaien par exemple, il est possible de trouver ertains points de l'image quipossèdent un maximum dans l'espae-éhelle, qui est alors invariant à un hangement d'éhelleréel de l'image. Ce type d'approhe est utilisé dans les déteteurs invariants à l'éhelle développéspar Mikolajzyk et al. [125℄ et Lowe [121℄.Dans un soui d'adaptation de la détetion des points d'intérêt à l'information visuelle réelle-ment perçue par l'homme, des auteurs ont proposé des déteteurs basés sur le ontraste [32℄, lesondelettes [120℄ ou enore la nature symétrique des objets présents dans une image [138℄.Très réemment, Laptev et Lindeberg [111℄ ont étudié un déteteur de points d'intérêt spatio-temporels pour la vidéo. Il s'agit en fait de l'extension du déteteur de Harris à la dimensiontemporelle ouplée à une approhe espae-éhelle qui le rend invariant au hangement d'éhelle.2.2.3 La aratérisation loaleAvant toute hose, puisque nous allons être amenés à parler de la notion d'invariants, nousen donnons ii la signi�ation. D'une manière générale, un invariant est une propriété qui estonstante pour un ensemble de fontions. On peut en donner la dé�nition formelle de Hilbert :Dé�nition Invariant- Étant donnés deux ensembles E et F , un ensemble T de transformationsde E dans F et I une fontion dont l'ensemble de départ est F , alors I est invariante par T si33



Chapitre 2. Méthode proposée pour la détetion de opies vidéo par le ontenuet seulement si :
∀eǫE ∀t, t′ǫT I(t(e)) = I(t′(e))De nombreuses tehniques ont été développées pour dérire les régions loales d'une image.Le desripteur le plus simple est le veteur des pixels de la région. Sa dimension est ependanttrès élevée et ses omposantes très redondantes. L'objetif des autres desripteurs onsiste à ap-proximer le signal loal de la manière la plus ompate possible, tout en essayant de tendre versl'indépendane statistique des omposantes du veteur.Une fontion peut être approximée loalement par ses dérivées. Plus on augmente l'ordre du dé-veloppement limité et plus l'approximation est prohe du signal. Un veteur stokant les dérivéesen un point jusqu'à un ertain ordre est appelé jet loal. Il est possible d'en dériver des desrip-teurs di�érentiels invariants à ertaines transformations, omme la rotation, les transformationsinversibles de la luminosité, ou enore les transformations a�nes [71℄. Cela néessite de ombinerles omposantes du jet loal pouvant aller jusqu'à l'ordre 3. Le jet loal peut également êtreutilisé de manière orientée a�n de aratériser les dérivées dans d'autres diretions que les deuxprinipales. L'orientation peut s'obtenir en utilisant des �ltres orientés [75℄ ou tout simplementen appliquant une rotation à la région aratérisée.On peut également aratériser une fontion par une desription fréquentielle. La phase de latransformée de Fourier est ainsi indépendante de la luminosité des images ainsi que de leurontraste, et onstitue un bon desripteur fréquentiel. Il s'agit ependant d'un desripteur globalqui ne permet pas une loalisation spatiale (on ne sait pas quelle fréquene appartient à quelpoint). La transformée de Gabor permet d'obtenir une bonne préision à la fois en fréquene eten espae par l'utilisation d'un fenêtrage gaussien sur les fontions sinusoïdales. Les �ltres deGabor ont ainsi été utilisés omme desripteurs loaux dans plusieurs travaux sur la reherhed'images par le ontenu, omme par exemple dans [120℄, où ils aratérisent le voisinage de pointsextraits par un déteteur basé sur les ondelettes. Les �ltres de Gabor sont souvent interprétésomme des desripteurs de l'attribut visuel de texture. Ils peuvent également être utilisés demanière orientée par l'utilisation de �ltres orientables.Les moments spatiaux permettent également de aratériser un signal. Un moment d'ordre (p+q)est dé�ni par
Mpq =

∑∑
xpyqI(x, y)Ils aratérisent plut�t l'attribut visuel de forme. Des ombinaisons de es moments peuventégalement onduire à la onstrution d'invariants en translation, en rotation et en hangementd'éhelle. Van Gool et al. ont ainsi introduit les moments invariants généralisés pour dérire lanature multi-spetrale des données [80℄.Les �ltres omplexes dérivent de la famille K(x, y, θ) = f(x, y)eiθ où θ dé�nit l'orientation et

f(x, y) peut être une dérivée gaussienne ou enore un polyn�me. Ils ont, par exemple, été utilisésréemment par Sha�alitzky et Zisserman [148℄, qui proposent un �ltre omplexe invariant à larotation.Dans [121℄, Lowe propose le desripteur SIFT. Un ensemble de 8 images est alulé à partirdu gradient de l'image à aratériser, haune ne ontenant que les gradients orientés dans uneertaine diretion (les plans d'orientation). Pour haque point d'intérêt, un veteur de dimension160 est alulé à partir du voisinage de e point dans les 8 plans d'orientation.Dans [38℄, Carneiro et al. proposent un desripteur orientable basé sur la phase du signal. Lamesure de la phase est basée sur l'utilisation d'une paire de �ltres en quadrature. Le seond �ltre
H2 est obtenu à partir du premier H1 par la transformée de Hilbert où H1 est la dérivée seonde34



2.2. Les signatures loalesgaussienne du signal. La ombinaison de H1 et H2 donne une réponse omplexe de la forme :
h(x, y) = h1(x, y) + ih2(x, y)où h1(x, y) et h2(x, y) sont les réponses des �ltres H1 et H2 au pixel (x, y). Cette paire de �ltresest de plus utilisée de manière orientée dans plusieurs diretions et également à plusieurs éhellesd'analyse. La phase de la réponse omplexe est utilisée telle quelle dans le desripteur tandis quel'amplitude est saturée pour se rendre robuste à ertains hangements légers de luminosité.Dans le as de la vidéo, les desripteurs peuvent être spatio-temporels. En ombinaison de leurdéteteur de points d'intérêt spatio-temporels, Laptev et al. [111℄ utilisent omme desripteurloal, le jet loal étendu à la oordonnée temporelle jusqu'au troisième ordre de dérivation.2.2.4 Évaluation et omparaison des signatures loalesCertains travaux [151, 153, 82℄ ont été menés pour omparer les déteteurs de points d'intérêtprésents dans le littérature. La omparaison est faite sur deux ritères, la répétabilité et le ontenuinformatif.La répétabilité mesure la propriété des points d'intérêt et être loalisables après transformationde l'image. Formellement, elle est dé�nie par la nature projetive des images :Dé�nition Répétabilité - Étant donné un point P dans une sène réelle 3D et deux matriesde projetion M1 et M2 de la sène réelle sur deux images I1 et I2, on dit que les points images

p1 ∈ I1 et p2 ∈ I2 sont répétables si et seulement si p1 = M1P et p2 = M2P .Dans le as où les transformations entre images ne sont pas a�nes mais uniquement planairesette relation se ramène à p2 = H21p1 où H21 est une homographie représentant la transfor-mation entre les deux images.Le ontenu informatif est généralement mesuré par l'entropie d'un desripteur partiulierautour des points d'intérêt, par le biais d'une partition de l'espae des desripteurs. En ela, ellen'est pas une aratéristique du déteteur seul mais d'une signature loale omplète (déteteur+ desripteur) et nous pensons qu'elle n'a pas de valeur omparative rigoureuse entre deuxdéteteurs même s'il s'agit du même desripteur utilisé. L'information présente autour d'unpoint d'intérêt peut en e�et être de nature très variée (texture, forme, ouleur, mouvement)et le desripteur doit être adapté à l'information détetée. Nous estimons don qu'undéteteur de points d'intérêt n'a pas de valeur informative en soi et que seule des signaturesloales omplètes peuvent être omparées par ette mesure. De la même manière, un desripteurseul n'a pas de ontenu informatif et est indissoiable de l'endroit où il est alulé.Dans [151℄, Shmid et al. omparent inq déteteurs de points d'intérêt, dont leur versionstabilisée du déteteur de Harris qui montre une meilleure répétabilité à toutes les transformationstestées qu'elles soient géométriques (rotation, hangement d'éhelle, hangement de point devue) ou non (variation uniforme ou omplexe des onditions d'illumination, bruits de améra).Ces même déteteurs ouplés à un desripteur de type invariants di�érentiels montrent que lasignature loale onstituée ave le déteteur de Harris stabilisé est la plus informative.Dans [153℄, Sebe et al. font un omparatif entre le déteteur de Harris stabilisé et leur propredéteteur basé sur les ondelettes. Ils montrent que e dernier possède une meilleure répétabilité àla rotation et au hangement d'éhelle, mais ne parle pas des transformations non géométriques.Il montrent également qu'une signature loale basée sur leur déteteur et un desripteur de typeinvariants di�érentiels est plus informative que le même desripteur utilisé ave le déteteur deHarris. 35



Chapitre 2. Méthode proposée pour la détetion de opies vidéo par le ontenuDans [82℄, Gouet et al. montrent, ave leurs deux déteteurs basés sur la ouleur, dont uneadaptation du déteteur de Harris, que l'ajout de la ouleur permet de gagner sensiblement enrépétabilité pour de nombreuses transformations.D'autres travaux [38, 126℄, se sont diretement intéressés à l'évaluation des signatures loalesen prenant en ompte les ourbes ROC6 résultant d'une reherhe de signatures andidates dansune base de signatures de référenes. Dans es approhes, deux points d'intérêt sont onsidérésomme similaires si la distane entre leur signature est inférieure à un ertain seuil ds. Les ourbesROC sont alors obtenues en faisant varier la valeur de e seuil. Le taux de bonnes détetions
pcorrect est évalué en omparant les signatures des images ave une version transformée de elles-i. Il est alors dé�ni par le rapport entre le nombre de points orretement appariés et le nombred'appariements possibles :

pcorrect =
#appariements corrects

#appariements possiblesUn appariement est orret lorsque l'erreur de positions relatives des deux points est inférieureà quelques pixels (3 en général) et que les signatures sont similaires (distane inférieure à ds).Le taux de faux positifs pfaux est la probabilité de faire un mauvais appariement lors de lareherhe dans la base. Il est estimé en reherhant dans la base les signatures d'un ensembled'images andidates et est dé�ni omme le nombre d'appariements faux (distane inférieure à
ds) divisé par le produit du nombre de signatures dans la base et du nombre de signaturesandidates :

pfaux =
#appariements faux

(#signatures dans la base)(#requetes)Ce ritère est utilisé dans [38℄ où Carneiro et al. omparent leur desripteur basé sur la phaseave un desripteur di�érentiel en utilisant le déteteur de Harris dans les deux as. Ils ont mon-tré que leur desripteur était meilleur dans le as de hangements de la luminosité mais moinsbon dans le as d'un hangement d'éhelle.Toujours ave le même ritère, Mikolajzyk et al. [126℄ omparent plusieurs types de desrip-teurs, dont des �ltres di�érentiels orientables, des invariants di�érentiels, des moments invariantset des desripteurs SIFT. Ils utilisent également plusieurs déteteurs de points d'intérêt réents,adaptés aux transformations testées. Ainsi, dans le as d'un hangement d'éhelle ils utilisentdeux déteteurs basés sur des maxima dans l'espae-éhelle et théoriquement invariants à ettetransformation ([125℄ et [121℄). Dans le as d'un hangement de point de vue, ils utilisent undéteteur invariant aux transformations a�nes. La onlusion de leur étude est que les desrip-teurs SIFT sont meilleurs pour toutes les transformations de type géométrique (rotation, éhelleet transformations a�nes) mais pas pour les hangements d'illumination. Les �ltres di�érentielsorientables donnent également de bons résultats pour toutes les transformations et réalisent unbon ompromis étant donné leur faible dimension.6Reeiver Operating Charateristis36



2.3. Méthode proposée pour l'extration de signatures loales dans les vidéos2.3 Méthode proposée pour l'extration de signatures loales dansles vidéos2.3.1 Détetion d'images léL'approhe brutale onsistant à aluler des signatures loales spatiales sur haque imagedu �ux vidéo n'est pas envisageable en terme de oûts de alul, de stokage et de reherhedans la base, sans ompter la redondane résultante qui risquerait de nuire à la disriminane.Une solution onsiste à introduire une loalité temporelle en déterminant des instants araté-ristiques de la vidéo. La loalité temporelle présente les mêmes intérêts que la loalité spatiale,à savoir la robustesse aux déalages et aux inrustations, 'est-à-dire dans le as temporel, auxmanipulations de remontage omme le redéoupage temporel. Les détetions de régions d'intérêttemporelles lassiques omme les plans, ne présentent pas une granularité temporelle assez �near les plans sont souvent eux-mêmes redéoupés. Nous avons don mis en ÷uvre une détetiond'images lé, orrespondant à des instants aratéristiques de l'ativité moyenne de la vidéo.Celle-i est basée sur l'intensité de mouvement, déjà utilisée par exemple pour la détetion dehangements de plan [61℄ et dé�nie par :
a(t) =

∑

x,yǫW (I)

|It+1(x, y)− It(x, y)|où It(x, y) représente l'intensité du pixel de oordonnées (x,y) à l'instant t et W(I) représenteun fenêtrage de l'image permettant de ne pas tenir ompte des bords de l'image où l'ativitén'est en général pas diretement en rapport ave la sène prinipale de la vidéo (textes dé�lantpar exemple). En �ltrant a(t) par un �ltre gaussien de paramètre σactivity pour éliminer lespetites variations trop sensibles au bruit, on obtient un signal aσ(t) dont les maxima loauxorrespondent aux instants aratéristiques hoisis. En plus de leur propriété de loalité et derépétabilité, ils ont l'avantage, omme les points d'intérêts spatiaux, de orrespondre à un ontenuinformatif temporel important. Le signal en lui-même n'est pas invariant aux hangements deluminosité, en revanhe la position des extrema est très robuste à de nombreuses transformations.On peut augmenter le taux d'images lé par seonde, 'est à dire le taux de ompression, enaugmentant la valeur de σactivity auquel as on a�ne la granularité de la détetion. Pour éviterde n'obtenir auune signature lorsque l'ativité est très faible et que le signal aσ(t) n'atteintauun maximum, un éhantillonnage arbitraire est e�etué lorsque la fréquene d'apparition desmaxima devient trop faible. On peut en e�et onsidérer dans e as que le ontenu de la vidéosera statique et don invariant à des petits éarts temporels.2.3.2 Adaptation du déteteur de Harris stabiliséParmi les réents déteteurs de points d'intérêt e�aes réemment proposés dans la littéra-ture (f. 2.2.2) mais n'ayant pas enore fait l'objet d'études omparatives (omme par exempleles déteteurs invariants à l'éhelle), auun n'est pour l'instant raisonnablement appliable àun ontexte vidéo temps réel. La plupart néessitent des aluls oûteux à di�érentes éhellesd'analyse pour haque image et les performanes des alulateurs sont enore loin d'être su�-santes. Nous avons don utilisé le déteteur de Harris qui reste le plus utilisé et qui a largementfait ses preuves en terme de répétabilité aux transformations olorimétriques, géométriques etau bruit omme nous l'avons vu à la setion 2.2.4. La prinipale di�érene ave des déteteursplus évolués est qu'il est n'est théoriquement pas invariant à des hangements d'éhelle sévèresou des transformations a�nes. Les transformations a�nes ne font pas partie de l'ensemble des37



Chapitre 2. Méthode proposée pour la détetion de opies vidéo par le ontenutransformations les plus fréquentes dans le as de la détetion de opies et le déteteur de Harrisa tout de même une bonne robustesse aux hangements d'éhelle d'un fateur ompris entre
0, 75 et 1, 5, e qui ouvre la grande majorité des as observés. Nous avons essayé d'adapter aumaximum le déteteur de Harris à notre ontexte de détetion de opies vidéo que e soit pourle réglage des paramètres ou pour l'implémentation.Le déteteur de HarrisLe déteteur de Harris [88℄, a été initialement proposé pour la détetion de jontions en L ouen T. La réponse du déteteur h(x, y) est alulée pour haque pixel (x, y) à partir de la matriesuivante qui prend en ompte les valeurs des dérivées premières du signal de niveaux de gris :

H =

[
Ixx Ixy

Ixy Iyy

]ave :
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)� g(k, l) est une fontion de pondération gaussienne bidimensionnelle de paramètre σHa sui-vant les deux dimensions.� R est une fenêtre arrée autour du point (x, y), dont la taille est dépendante de σHa, de ma-nière à onserver un pourentage su�sant de l'énergie totale de la fontion de pondération
g(k, l).� ∂I
∂x et ∂I

∂y sont les dérivées premières du signal de l'image.Les valeurs propres de la matrie H orrespondent aux ourbures prinipales de la fontion d'au-toorrélation. Si es deux ourbures sont grandes, ela indique la présene d'un point d'intérêt.Toutefois, a�n de ne pas extraire les valeurs propres de la matrie, Harris utilise une mesurereposant sur la trae et le déterminant de la matrie :
h (x, y) = det (H) − k · (trace (H))2La valeur reommandée pour k est k = 0, 04.Stabilisation du déteteur de HarrisComme l'a montré C. Shmid [149℄, le alul des dérivées est mal onditionné dans le sensoù il manque de robustesse vis-à-vis du bruit dans les données d'entrée. Elle a proposé poury remédier d'utiliser un opérateur de dérivation plus souple. De tels opérateurs s'obtiennentaisément en dérivant une fontion de lissage, par exemple une gaussienne. Dans notre as, nousavons utilisé des �ltre de Hermite dont la onvolution orrespond à une dérivation aompagnéed'un �ltrage gaussien de paramètre σHe.38



2.3. Méthode proposée pour l'extration de signatures loales dans les vidéosReherhe des maxima loauxUne fois la réponse h(x, y) du déteteur de Harris obtenue, il faut extraire des points d'intérêtsde ette image. Ceux-i orrespondent théoriquement, dans le domaine ontinu, aux maximaloaux de la réponse du déteteur. L'approhe proposée par C. Shmid [149℄ pour extraire lesmaxima dans l'image disrète onsiste à reherher le pixel le plus intense de l'image et à forerà zéro la valeur de l'intensité des pixels avoisinant. Cette opération est ensuite réitérée autant defois que de points souhaités. L'inonvénient est que la fenêtre de voisinage hoisie n'est jamaisparfaitement adaptée au lobe du maximum loal et que ela peut engendrer des points erronéssur les bords de la fenêtre.Nous avons hoisi, pour notre part, de onserver les maxima loaux disrets réels sur une fenêtre
3 × 3, après un �ltrage supplémentaire de la réponse du déteteur. Le nombre de points ainsiobtenus est moindre mais ela ne onstitue pas forément un handiap pour notre appliation.Nombre de points et seuillageParmi tous les maxima loaux extraits de la réponse du déteteur de Harris, un ertainnombre ne sont pas pertinents. Les points ayant des valeurs très prohes de zéro sont ainsi prin-ipalement dûs au bruit. Ils sont présents autant dans des zones homogènes que dans des zonestexturées. Ils peuvent être très nombreux dans le as où les paramètres réglant l'éhelle d'analyse,
σHe et σHa, sont faibles.Certains autres points ayant des réponses faibles ne résultent pas du bruit mais sont très peu�ables en position (texture, ensemble de petits objets, oins peu ontrastés, et.). Globalement,plus la réponse du déteteur est forte, plus les points sont visuellement signi�atifs et plus ilssont répétables.Contrairement à d'autres appliations, il est important pour la détetion de opies vidéo de neonserver que les points les plus pertinents et non la totalité des maxima loaux. D'une partpare qu'un nombre trop important de points d'intérêt pose des problèmes de oûts de stokageet de reherhe dans la base de signatures. D'autre part, pare que les points non pertinents (nonrépétables ou non informatifs) risquent de nuire à la disriminane des signatures loales.Les deux approhes lassiques pour limiter le nombre de points et ne onserver que les pluspertinents onsistent soit à ne onserver qu'un nombre onstant des points ayant la réponse laplus forte, soit à seuiller la valeur de la réponse. Les deux approhes présentent des avantages etdes inonvénients :� Conserver un nombre �xe de points d'intérêt par image permet de s'abstraire de la varia-bilité de la réponse du déteteur d'une image à l'autre et don de garantir une ertaineonstane du débit de signatures. L'inonvénient majeur est de forer la présene de pointsnon pertinents dans ertaines images et d'omettre ertains points signi�atifs dans d'autres.Le fait que le ritère soit global à l'image analysée est également un inonvénient pour notreappliation, notamment pour les inrustations ou les suppressions de ertaines régions del'image. Le risque est de voir les points d'intérêt se faire aspirer par l'ajout d'un logo oud'un texte dans l'image.� L'utilisation d'un seuil �xe rend la détetion d'un point d'intérêt indépendante de elledes autres. Cela résout le problème de l'inrustation d'objets dans les images. Ce ritère39



Chapitre 2. Méthode proposée pour la détetion de opies vidéo par le ontenu

Fig. 2.1 � Illustration d'une détetion de points d'intérêt à deux éhelles d'analyse di�érentes :en gauhe σh = 0, 8 - à droite σh = 2, 4a également l'avantage d'adapter le nombre de points au ontenu réel de l'image et dene pas forer la détetion de bruit dans des images homogènes. En revanhe, la réponsedu déteteur de Harris étant très dépendante des onditions globales d'illumination d'uneimage, l'utilisation d'un seuil engendre un débit de signatures très variable d'une séquenevidéo à une autre.Nous avons �nalement opté pour une approhe hybride en limitant le nombre de points par imageen plus d'un seuil �xe sur la réponse du déteteur pour éviter des points trop bruités.Ehelle d'analyse et reentrage des points d'intérêtLes valeurs des paramètres σHe et σHa sont très importantes puisqu'elles aratérisent l'éhelled'analyse du déteteur. Dans la suite, on onsidérera qu'elles sont toujours égales et on parlerauniquement de l'éhelle d'analyse σh = σHe = σHa. La �gure 2.1 illustre l'in�uene de l'éhelled'analyse sur une détetion de points dans une image réelle.On peut observer que les points d'intérêt détetés ne sont globalement pas les mêmes pourles deux éhelles d'analyse. Les oins di�us ne sont par exemple détetés qu'à l'éhelle d'analysela plus grande. Une éhelle d'analyse trop faible présente plusieurs inonvénients pour notreappliation :� Plusieurs points sont souvent très prohes les uns des autres ar ils orrespondent auxvariations haute fréquene de primitives visuelles plus globales (omme par exemple lespoints situés sur la bouhe du personnage de la �gure 2.1). Les signatures loales serontainsi très redondantes.� La répétabilité des points observés à faible éhelle est moins bonne pour des transformationsolorimétriques omme un hangement de gamma ou pour la présene de bruit. Le déteteurest également plus sensible aux artefats de ompression ou la présene de poussières trèsfréquentes dans les arhives aniennes.� La dispersion spatiale des points est plus faible. Le nombre de points par image étantlimité, eux-i ont tendane à se onentrer dans une région unique de l'image. Cei limitela robustesse à l'inrustation de petits objets très saillants omme un logo ou un texte.On omprend don l'intérêt d'e�etuer la détetion à une éhelle d'analyse plus grande. Cettedernière a ependant également des inonvénients. Le oût de l'extration est d'abord beauoup40



2.3. Méthode proposée pour l'extration de signatures loales dans les vidéos
Fig. 2.2 � Illustration de la déloalisation du déteteur de Harris : à gauhe σh = 0, 8 - à droite
σh = 2, 4plus élevé puisqu'il est quadratique par rapport à la taille de la fenêtre de alul. D'autre partomme l'a montré Derihe [56℄ au sujet de la plupart des déteteurs opérant diretement sur lesniveaux de gris, le déteteur de Harris sou�re de déloalisation dans le as de points observés àune éhelle d'analyse trop grande, omme l'illustre la �gure 2.2.Cette déloalisation est roissante ave la valeur σh et perturbe la répétabilité du déteteur àun redimensionnement de l'image. En e�et, si pour un σh donné on a un déalage dσh

, l'erreur deposition dans une image redimensionnée d'un fateur s, pour une même éhelle d'analyse, seraégale à dσh
|1− s|.Pour onserver les avantages d'une grande éhelle d'analyse tout en limitant l'impat de la déloa-lisation, nous appliquons aux point détetés un algorithme de reentrage omme ela l'a déjà étésuggéré entre autres par Derihe [56℄. La détetion est e�etuée à une première éhelle d'analyseassez grande σh0

(autant que le oût de alul le permet), puis on applique aux points onser-vés l'algorithme de reentrage. Dans le domaine ontinu, si on faisait varier σh progressivement,haque point se déplaerait de manière ontinue dans l'espae réduisant ainsi la déloalisationpar rapport au point théorique. Le prinipe de la reloalisation est de poursuivre de manièredisrète la position du maximum loal spatial de la réponse du déteteur de Harris stabilisé enfaisant varier l'éhelle d'analyse du déteteur. On utilise pour ela une batterie de Rf �ltresd'éhelle d'analyse déroissante σr = σh0
kr ave r ∈ [0, Rf − 1], et k ∈]0, 1[.Implémentation du déteteur de HarrisNous avons réimplémenté notre version du déteteur de Harris a�n d'aélérer les temps dealul par rapport aux versions existantes. La propriété de séparabilité des �ltres a tout d'abordété utilisée partout où ela était possible. A�n de pro�ter au maximum du ahe mémoire de lamahine, toutes les étapes du alul sont e�etuées suessivement dans une boule indépendante(alul de la dérivée en x, alul de la dérivée en y, mise au arré de la dérivée en x, mise auarré de la dérivée en y, alul du produit des deux dérivées, �ltrage gaussien horizontal, �ltragegaussien vertial, alul de la valeur �nale). Tous les �ltres vertiaux sont alulés en parourantsimultanément plusieurs lignes suessives pour limiter le nombre de sorties de ahe.Cette implémentation a permis de diviser par 3 le temps de alul. Sur un proesseur pentiumIV, 3, 0 GHz ave 512 Ko de ahe ; pour σh = 1, 6 et des images de taille 352× 288, le temps dealul est d'environ 50 ms par image.ExpérimentationsNous avons réalisé des expérimentations a�n d'évaluer la répétabilité de notre version dudéteteur de Harris après transformation de l'image. Ce type d'étude a déjà été réalisé dans denombreux travaux [151, 153, 82℄ mais nous avons utilisé des transformations plus spéi�ques à41



Chapitre 2. Méthode proposée pour la détetion de opies vidéo par le ontenula détetion de opies (hangement de gamma, hangement de ontraste, redimensionnement del'image, ajout de bruit gaussien). Les résultats omplets de es expérimentations n'étant pasindispensables à la ompréhension de e hapitre desriptif, ils sont présentés en annexe B. Ilsmontrent lairement l'intérêt de la reloalisation des points d'intérêt : l'utilisation d'une éhelled'analyse de départ assez grande (σh = 2, 0) au lieu d'une éhelle faible (σh = 0, 8) permetd'améliorer de 25 % la répétabilité à un ajout de bruit gaussien d'éart-type 20, 0 et de 10 % larépétabilité à un hangement de gamma de fateur 0, 6. La reloalisation permet de onserverquasiment la même répétabilité au redimensionnement pour es deux éhelles d'analyse, alorsqu'elle peut huter de 25% pour l'éhelle la plus grande lorsqu'il n'y a pas de reloalisation.2.3.3 Caratérisation loale à l'aide de desripteurs di�érentielsDesriptionNous avons vu que l'étude omparative de Mikolajzyk et Shmid [126℄ onluait par la su-prématie des desripteurs SIFT et des �ltres di�érentiels orientables pour la aratérisation dusignal autour de points d'intérêt. Celle-i ayant ependant été publiée après le développementde notre système de détetion de opies, nous n'avons pas initialement retenu es desripteurs.Rappelons également que les transformations expérimentées ne sont pas les mêmes que dansnotre ontexte appliatif et qu'il faut don relativiser es onlusions.Dans un soui d'adaptation de la aratérisation à l'information détetée, nous avons hoisid'utiliser des desripteurs di�érentiels qui semblent appropriés à l'information existant autourdes points détetés par le déteteur de Harris, puisque elui-i est basé sur une maximisation bi-diretionnelle des dérivées premières. Nous avons vu préédemment qu'il était possible d'obtenirdes invariants di�érentiels pour un ertain nombre de transformations. Selon le prinipe évoquédans le paragraphe 1.4.3 (page 23), il faut ependant prendre garde à ne pas rendre la signatureinvariante à des transformations inutiles, ar ela risquerait d'être ontre-performant en termede disriminane. Notons également, que dans leur étude omparative de desripteurs, Mikola-jzyk et Shmid [126℄ stipulent que les performanes moins bonnes des desripteurs di�érentielsqu'ils utilisent sont probablement dûs à l'instabilité des dérivées d'ordre élevé, néessaires à laonstrution d'invariants à la rotation ou aux transformations a�nes. L'invariane à es deuxtransformations n'étant pas néessaire dans notre ontexte, nous pouvons nous passer des dé-rivées d'ordre élevé. Il existe également une solution théorique pour se rendre invariant à unhangement d'éhelle dans le domaine ontinu. La division par les dérivées premières alors miseen ÷uvre, s'avère ependant très instable dans la pratique ([150℄) et ette solution n'a pas étéretenue non plus.La signature utilisée est basée uniquement sur les inq premières omposantes du jet loal gaus-sien (dérivées stabilisées en les lissant par une gaussienne) :
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)Les dérivées gaussiennes utilisées, sont les polyn�mes de Hermite et dépendent don de l'éarttype σsig de la gaussienne déterminant l'éhelle d'analyse. Toujours dans le soui d'adapter l'in-formation aratérisée à l'information détetée, σsig doit être du même ordre de grandeur que
σh, dé�nissant l'éhelle d'analyse du déteteur de Harris stabilisé.42



2.3. Méthode proposée pour l'extration de signatures loales dans les vidéosPour rendre la signature invariante aux hangements de ontraste (de la forme I ′(x, y) =
kI(x, y)), on divise les omposantes de SI par la norme L2 du veteur et on dé�nit alors

SII =
SI

‖SI‖L2L'invariane aurait aussi pu être obtenue en divisant SI par n'importe quelle ombinaison linéairedes omposantes Sj
I , ou enore par la norme du gradient ou plus généralement par n'importequelle fontion r(SI) : ℜ5 → ℜ ayant la propriété : r(k×SI) = k× r(SI). Quel que soit l'opéra-teur r(SI) utilisé, ette normalisation orrespond à une perte de dimension puisque l'on projettel'espae de dimension D = 5 sur une hyper-surfae de dimension D = 4 (une hyper-sphère dansle as de SII , un hyper-plan si on avait divisé par une seule dérivée). L'utilisation de la norme

L2 permet d'être plus stable à la présene de faibles dérivées (une ou plusieurs omposantes Sj
Iprohes de zéro) et permet également d'avoir toutes les omposantes de SII bornées. La perted'une dimension doit être mise en relation ave la perte de disriminane qui aompagne engénéral un gain d'invariane.L'invariane à un déalage de niveau de gris est diretement obtenue par l'utilisation mêmed'opérateurs di�érentiels puisque

δ (I(x, y) + a) = δ (I(x, y))L'utilisation de dérivées gaussiennes a pour avantage de réaliser un �ltrage passe-bas du signalet don d'être robuste aux bruits hautes fréquenes. Celles-i permettent également une ertainetolérane à un déalage de quelques pixels (erreur de loalisation du déteteur de Harris parexemple), à un redimensionnement léger, ou à un hangement de gamma léger.A�n d'augmenter la disriminane et d'utiliser l'information temporelle de la vidéo, la signa-ture �nale S dé�nie pour haque point d'intérêt est onstituée de quatre signatures de type SIIextraites à des oordonnées et des instants di�érents autour du point d'intérêt. Ainsi pour unpoint d'intérêt déteté à l'instant t aux oordonnées (x, y) on dé�nit la signature S de dimension
D = 4×5 = 20, omme un ensemble de sous-signatures SII extraites à di�érents instants t+ ti :

S(x, y, t) = {SII (x+ xi, y + yi, t+ ti)}iǫ[1:4]Les déalages spatiaux (xi, yi) ont pour but de limiter la redondane des omposantes SIIdans le as d'un plan statique ou de points d'intérêt détetés sur un déor �xe. De la mêmemanière, pour éviter de retrouver les mêmes veteurs SII aux di�érents instants t + ti, dansle as d'un plan panoramique, il faut éviter que la trajetoire dé�nie par l'ensemble des points
{(x+ xi, y + yi, t+ ti)} soit linéaire.Les déalages spatiaux xi et yi et le déalage temporel temporel ti doivent être su�sammentimportants pour éviter la redondane entre les di�érentes omposantes SII . En revanhe, pluses éarts seront importants et moins la signature sera tolérante aux redimensionnements. Ene�et, pour un redimensionnement d'un fateur k, la position théorique des points sera (kx +
kxi, ky+ kyi), alors que la signature sera alulée aux oordonnées (kx+ xi, ky+ yi). L'éart deposition sera de ((k − 1)xi, (k − 1)yi) et don proportionnel aux déalages xi et yi. 43



Chapitre 2. Méthode proposée pour la détetion de opies vidéo par le ontenu2.4 Déision globale sur la ohérene spatio-temporelle des signa-tures loalesDans ette setion, nous nous intéressons à la dernière étape de la méthode proposée pour ladétetion de opies, elle de la fusion des résultats individuels des signatures loales d'un mêmeobjet andidat. Cette stratégie est appliable aussi bien dans le as d'images �xes que dans leas de la vidéo, et nous avons essayé de rester le plus générique possible dans la desription.Nous allons tout d'abord voir omment la robustesse et la disriminane peuvent être amélioréesen ramenant ette étape à un problème partiulier d'estimation de paramètres visant à realertemporellement et spatialement l'objet andidat par rapport aux objets de référene. Nous dé-rirons ensuite l'équation de minimisation proposée pour résoudre ette estimation partiulièreainsi que plusieurs tehniques pour e�etuer la minimisation. Nous disuterons en�n de la mesurede similarité �nalement utilisée pour l'étape de déision proprement dite.2.4.1 Du vote à l'estimationLes signatures loales préédemment dérites étant des veteurs de dimension �xe, il est pos-sible de les indexer via un système d'indexation vetoriel multidimensionnel. Ainsi, lors de laphase hors-ligne de onstrution et d'indexation de la base de signatures, la signature loale vaservir d'index pour la stratégie d'indexation que nous détaillerons dans la deuxième partie de emémoire. A haque signature loale sont assoiées des données omplémentaires qui sont égale-ment stokées dans la base. La première information est un identi�ant Id, qui aratérise l'objetdans lequel les signatures ont été extraites (l'image dans le as d'une détetion d'images �xes ; un�hier, un extrait, une émission, et. dans le as de la vidéo). La deuxième information onernela position du point d'intérêt dans l'objet : les oordonnées (x, y) du point dans l'image et le odetemporel tc. Dans le as de la vidéo, ette position peut être uniquement le ode temporel ou leode temporel et les oordonnées du point. Dans le as général, nous désignerons ette positionpar un unique veteur P , pouvant avoir une, deux ou trois dimensions suivant les informationsonservées.Ainsi, la base de signatures est onstituée d'un ensemble de N signatures Sn, auxquelles sontattahées un identi�ant Idn et un veteur de position Pn, pour n ∈ [1,N ].Lors de la phase en-ligne de détetion, les signatures loales sont extraites du �ux d'objets an-didats avant d'être reherhées dans la base via le système d'indexation. Soient Si et Pi lessignatures et les veteurs position assoiés. Pour haque signature Si, un ensemble de Ki signa-tures similaires notées Sik pour k ∈ [1,Ki] sont retrouvées dans la base. Pour haune d'elle, lesystème retourne les données assoiées, à savoir Idik et Pik.La phase de fusion des résultats onsiste à prendre une déision sur un ensemble de signaturesandidates {Si}i∈[1,Ncand] orrespondant à un segment temporel du �ux vidéo andidat (ou uneimage dans le as �xe). Il s'agit de déider s'il existe e�etivement une opie ou un original dee segment dans le atalogue de référene, et, dans le as positif, de déterminer quels sont lesidenti�ants et les odes temporels orrespondant. Cette déision est prise uniquement en utilisantles données Idik et Pik pour i ∈ [1, Ncand] et non les signatures elles mêmes. En pratique, laphase d'identi�ation est réalisée avant la déision. Il faut d'abord identi�er les di�érents objetsprésents dans les résultats et aluler ensuite une mesure de similarité pour haun d'entre eux.Le sore de ette mesure permet ensuite de déider quels sont les objets qui sont e�etivementdes opies ou des originaux de l'objet andidat.Une première solution onsiste a e�etuer un simple vote pour haun des identi�ants présentdans {Idik}i∈[i,Ncand],k∈[1,Ki]
. C'est e qu'utilisent Berrani et al. [20℄, dans leur méthode de dé-44



2.4. Déision globale sur la ohérene spatio-temporelle des signatures loalestetion de opies d'images �xes basée sur des signatures loales. Les identi�ants retrouvés, sonttriés selon le nombre de fois qu'ils sont présents dans les résultats et un test de Page-Hinkleyest appliqué à ette liste de sores pour déider à partir de quel sore les identi�ants retrouvésne sont plus des opies mais des fausses alarmes. L'avantage d'un vote est qu'il est totalementinvariant aux transformations géométriques. L'inonvénient majeur est qu'il ne tient ompted'auune information sur la position relative des points d'intérêt. L'information géométrique estainsi perdue augmentant fortement le risque de fausses alarmes.Pour tenir ompte de la position relative des points d'intérêt, il faut mesurer la ohérene géomé-trique de l'ensemble des points d'intérêt de l'objet andidat ave l'ensemble des points d'intérêtde haque objet de référene présent dans les résultats. Cette ohérene géométrique doit êtreinvariante aux transformations géométriques prises en ompte. Une manière onsiste à modéliserles transformations géométriques possibles et d'estimer les paramètres de e modèle pour haqueobjet de référene présent dans les résultats. On suppose alors que les transformations géomé-triques sont globales à tout l'objet andidat et don ommunes à toutes les signatures. Une foisles paramètres de transformation estimés pour haque objet, la mesure de similarité est alorsalulée par un vote sur le nombre d'appariements de signatures qui respetent e�etivement latransformation estimée.Le problème de l'estimation des transformations géométriques se rapprohe de la probléma-tique plus générale du realage d'images. Étant données deux images d'une même sène ave despoints de vue di�érents, il s'agit de trouver la transformation géométrique entre les deux images.Ces tehniques sont également beauoup utilisées en estimation de mouvement dans les vidéos.Un état de l'art réent et omplet du domaine a été réalisé par Zitova et al. [181℄. Parmi lestehniques les plus utilisées, on peut iter la transformée de Hough [97℄, l'algorithme IterativeClosest Point [21℄ ou enore l'algorithme Random Sample Consensus [70℄. Une autre tehnique,le hahage géométrique permet de realer des images andidates par rapport à une base d'imagesde référene. Elles utilisent souvent des points d'intérêt [174℄. La position de tous les pointsd'intérêt d'une image est realulée dans di�érents espaes dé�nis par tous les ouples possiblesde points d'intérêt dans l'image. Un ouple de points d'intérêt permet en e�et de dé�nir unrepère dans lequel la position des autres points est invariante à une rotation ou à un hangementd'éhelle de l'image. Toutes es positions sont ensuite indexées via une table de hahage. Laphase de reherhe onsiste alors à aluler la position des points d'intérêt de l'image andidatedans les di�érents espaes et à interroger la table de hahage. Cette phase de reherhe peut êtreonsolidée par l'utilisation de signatures stokées omme données omplémentaires dans la table.Un hahage géométrique peut don être vu omme une méthode inverse de notre approhe :la position des points sert d'index alors que la signature est une donnée annexe qui permet derendre le realage plus robuste. Dans notre as, 'est la signature qui est indexée et le realage este�etué grâe aux données annexes après le reherhe dans la base. Un hahage géométrique esten e�et di�ilement envisageable pour notre problématique ar l'utilisation de tous les ouplesde points d'intérêt onduirait à des tailles de base vertigineuses.Dans notre appliation, nous limitons les transformations géométriques à la translation et auxhangements d'éhelles. Nous laissons volontairement de �té la rotation et les transformationsa�nes ou projetives, elles-i étant très rares dans le adre de la détetion de opies. On peut
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Chapitre 2. Méthode proposée pour la détetion de opies vidéo par le ontenudon se ontenter du modèle général suivant :
P ′ = AP + B ⇐⇒
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 (2.1)où la position P ′ orrespond à la position P après transformation. La matrie A ontient lesoe�ients d'éhelle tandis que le veteur B ontient les paramètres de translation. En e quionerne la oordonnée temporelle t, le hangement d'éhelle orrespond à un ralenti ou unaéléré. La translation temporelle est systématique puisque les odes temporels du �ux vidéoandidat ne sont pas les mêmes que les odes temporels des extraits vidéos référenés. Ce modèleest général et peut être en pratique enore plus simple. Dans le as d'images �xes par exemple, ilfaut exlure la oordonnée temporelle. Dans le as de la vidéo on peut vouloir diminuer les oûtsde l'estimation en se limitant à la oordonnée temporelle. Si l'on onsidère que les ralentis et lesaélérés sont très rares pour l'appliation envisagée, on peut �xer le paramètre at à 1.2.4.2 EstimationLa première étape de notre méthode onsiste à lister les di�érents identi�ants présents dansl'ensemble des résultats de la reherhe {Idik}. L'estimation des paramètres A et B est ensuiteréalisée pour haque identi�ant id présent dans l'ensemble des résultats. L'estimation proposéeest dé�nie par l'équation suivante :
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 (2.2)où ρ(u) est une fontion de oût roissante lorsque u roit et ‖.‖ est la fontion résiduelle, res-treinte ii à l'ensemble des normes Lp.La minimisation s'e�etue uniquement sur les veteurs position ayant le même identi�ant (Idik =

id). L'originalité de ette fontion de minimisation, omparée à une estimation lassique est dene onserver que le résidu minimum des signatures voisines de haque signature andidate. Parmiles Ki signatures les plus prohes de haque signature andidate Si, seule elle ayant le résidu leplus faible ontribue à la fontion de oût (mink∈Ki
). L'avantage est de rendre l'estimation plusrobuste et plus préise dans le as de signatures redondantes spatialement et temporellement. Laredondane orrespond à des points d'intérêt d'un même objet ayant des signatures similairesmais des positions spatiales et/ou temporelles di�érentes. Parmi l'ensemble des Sik signaturesretrouvées pour une signature andidate Si, plusieurs auront alors le même identi�ant mais desveteurs positions Pik di�érents, dont la plupart seront erronés. Si les résidus de tous es pointsontribuaient à la fontion de oût, la solution serait biaisée, 'est pourquoi seul le résidu ayantle oût le plus faible, est onservé.Cette estimation étant e�etuée pour tous les identi�ants présents dans les résultats, plusieursopies (ou originaux) d'un même objet andidat peuvent être détetés. Cette partiularité denotre système est très intéressante puisqu'elle permet de lier plusieurs séquenes du atalogue deréférene entre elles, en plus de les lier à la séquene andidate. En revanhe s'il existe plusieursopies d'un objet andidat à l'intérieur d'un même objet de référene (par exemple deux extraitsidentiques dans un même �hier vidéo du atalogue de référene), seul un objet sera déteté. Pour46



2.4. Déision globale sur la ohérene spatio-temporelle des signatures loalesrésoudre e problème, il faudrait estimer simultanément plusieurs modèles, ave un algorithmeEM par exemple (Expetation Maximisation [171℄). Cependant e as est bien moins fréquentque elui de plusieurs opies ave des identi�ants di�érents.Notre appliation entre typiquement dans le adre de l'estimation robuste et le hoix de lafontion de oût ρ(u) doit tenir ompte de la présene d'exeptions dans le bruit des observa-tions. Une simple minimisation de l'erreur quadratique (ρ(u) = u2) n'est en e�et optimale quedans le as d'un bruit gaussien sur les observations. Lorsque ertaines observations inorretesisolées ont un omportement tout à fait di�érent du modèle, leur ontribution à l'erreur quadra-tique globale est en e�et trop importante et la solution obtenue peut être fortement biaisée. Pourremédier à ela, on utilise un M-estimateur [160, 24℄ qui diminue la ontribution des points lesplus éloignés de la solution testée. Dans notre as, les exeptions peuvent être dues à plusieursauses. Elles peuvent provenir des fausses alarmes du déteteur de points d'intérêt, ou bien designatures similaires dans un même objet de référene. Le M-estimateur que nous avons utiliséest le bi-poids de Tukey. C'est un estimateur desendant, 'est-à-dire que la ontribution desexeptions tend vers zéro lorsque le résidu augmente. Il est dé�ni par l'équation suivante :
ρr(u) =

{
r4u2

2 − r2u4

2 + u6

6 si |u| < r
r6

6 si |u| ≥ r (2.3)
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Fig. 2.3 � M-estimateur de Tukey à gauhe : bi-poids de Tukey à droite : dérivée du bi-poids deTukeyL'analyse du omportement d'un estimateur peut être faite en regardant sa fontion d'in-�uene, 'est-à-dire la dérivée de l'estimateur. Celle-i aratérise le biais qu'une observationpartiulière entraîne dans la solution. La �gure 2.3 représente le bi-poids de Tukey et sa fon-tion d'in�uene pour deux valeurs du paramètre r. On onstate que la ontribution des résidussupérieurs à r est nulle. Le paramètre r permet don de régler le seuil de rejet des exeptions.2.4.3 MinimisationEn pratique, il existe plusieurs méthodes pour approximer la solution idéale dérite parl'équation 2.2. 47



Chapitre 2. Méthode proposée pour la détetion de opies vidéo par le ontenuExploration de l'espae des paramètresLa première solution onsiste à parourir l'espae des paramètres. Cela peut être fait enquanti�ant l'espae des paramètres et en alulant systématiquement la fontion de oût globalepour haque ellule. Une autre manière moins oûteuse pour explorer l'espae des paramètres, estde aluler la fontion de oût globale pour l'ensemble des transformations dé�ni par toutes lesombinaisons de kcand observations, kcand étant le nombre minimum d'observations néessairespour dé�nir entièrement un jeu de paramètres. Le modèle des transformations géométriques uti-lisé (f. equation 2.1) étant séparable pour les oordonnées x, y et t, il su�t de deux observationspour dé�nir la totalité des six paramètres (ax, ay, at, bx, by, bt). Si on se limite aux translationsdans le modèle des transformations, une seule observation est néessaire pour dé�nir un jeu deparamètres.Autres méthodes de minimisationLes méthodes de desente de gradient ou de minimisation stohastique traditionnellementutilisées pour les problèmes de minimisation ne sont pas diretement appliables à notre fontionglobale de oût (équation 2.2). L'introdution de la fontion min sur les résidus des signaturesvoisines rend en e�et la fontion de oût globale non ontinue et ne permet pas de alulersimplement les variations de la fontion suite à une perturbation des paramètres. Pour remédierà ela on peut utiliser une méthode itérative basée sur la minimisation suivante, à laquelle onpeut appliquer les algorithmes lassiques :
(
Â(id), B̂(id)

)
= arg min

A,B




Ncand∑

i=1

Ki∑

k=1

δ(Idik , id)ρ (‖Pik − (APi + B)‖)

 (2.4)ave δ(u, v) =

{
1 si u = v
0 si u 6= vLors de ette minimisation, la totalité des résidus des plus prohes signatures ontribuent à lasolution ave les problèmes déjà évoqués que ela engendre en termes de préision et de robus-tesse de la solution. En revanhe, on peut se rapproher de la minimisation idéale (équation 2.2)en appliquant plusieurs itérations. L'idée est de supprimer de l'ensemble des observations, aprèshaque itération, les positions ayant les résidus maximum. Parmi les Ki veteurs de position ini-tiaux, pour haque signature Si, la deuxième itération sera e�etuée uniquement sur les (Ki−1)veteurs ayant les résidus les plus faibles. Ce proessus peut ensuite être réitéré jusqu'à e que

Ki = 1 ∀i ∈ [1, Ncand].2.4.4 Mesure de similaritéUne fois l'estimation de la transformation réalisée pour tous les identi�ants présents dans lesrésultats, il faut aluler une mesure de similarité et déider pour haun d'entre eux s'il s'agitd'une opie ou non. Signalons ii que, pour limiter le oût des estimations, on peut faire unepréséletion des identi�ants en éliminant eux ayant un sore de présene vraiment trop faibles.La première solution la plus évidente pour la mesure de similarité est de prendre la valeur de lafontion de oût globale minimisée lors de l'étape d'estimation. Si l'on préfère avoir une mesureplus lisible, on peut également se ramener à un vote, en omptant le nombre de signaturesandidates qui ont e�etivement une de leurs signatures les plus prohes qui respete le modèleestimé. Ce omptage doit être fait à une erreur de position près, typiquement du même ordre48



2.4. Déision globale sur la ohérene spatio-temporelle des signatures loalesde grandeur que le seuil du M -estimateur (paramètre r du bi-poids de Tukey). Cette mesure desimilarité sera notée nsol (sol pour solution) :
nsol(id) =

Ncand∑

i=1

Ki∑

k=1

δ(Idik, id) δr(Pik, Â(id)Pi + B̂(id)) (2.5)ave
δ(u, v) =

{
1 si u = v
0 si u 6= v

δr(u, v) =

{
1 si |u− v| ≤ r
0 si |u− v| > rElle représente le nombre de points d'intérêt qui ont e�etivement ontribué au realagede l'objet andidat par rapport à l'objet de référene. Dans le as d'une opie exate, elle estthéoriquement égale au nombre de points d'intérêt ontenus dans l'objet. Dans le as d'un objetandidat n'appartenant pas à la base, elle sera très faible pour tous les objets de référeneprésents dans les résultats de la reherhe, puisqu'il n'y a théoriquement pas de ohérene spatio-temporelle entre les points d'intérêts andidats et eux des objets de référene.2.4.5 Mise en ÷uvre dans le adre de la détetion d'arhives téléviséesLe système omplet de monitorage devant être rapidement fontionnel pour un grand nombrede haînes et des atalogues de référene très volumineux, la méthode de fusion des résultats lo-aux est utilisée de manière assez simple dans le système atuellement exploité à l'INA. Laonstrution de la base de signatures pour des atalogues importants est un proessus très longbien qu'e�etué de manière ontinue sur plusieurs mahines. Les débits réseaux, les débits disque,le temps de alul des desripteurs, les arrêts sur oupure életrique ou maintenane du réseausont autant de ontraintes qui ralentissent l'indexation. Il a fallu ainsi environ 7 mois pouronstruire une base de signatures orrespondant à 20 000 heures de vidéo. Dans es onditions,il était di�ile de hanger la tehnologie en ours de route.Le hoix initial avait été de minimiser le plus possible les oûts de stokage des signatures etdes données assoiées. C'est pourquoi seuls l'identi�ant et le ode temporel des signatures ontété onservés. Le modèle de transformation utilisé ne tient don ompte que de la oordonnéetemporelle et pas des positions spatiales. Les ralentis et les aélérés ont été également laissés de�té pour éviter de déstabiliser l'estimation, alors que e type de transformation est assez raredans notre ontexte appliatif. L'estimation onsiste don uniquement en un realagetemporel entre la séquene andidate et les séquenes de référene (seul le paramètredu déalage temporel bt est estimé). Le gain de disriminane dû à ette ontrainte temporelle,par rapport à un simple vote, est ependant déjà très signi�atif et donne de très bons résultatsomme nous le verrons dans la partie III de e mémoire.La méthode de minimisation utilisée est la deuxième méthode d'exploration de l'espae des pa-ramètres (f. setion 2.4.3). Le paramètre bt est alulé pour haque observation ('est à direpour haque ouple de ode temporel andidat et de ode temporel retourné par la reherhe)et la fontion de oût globale est alulée pour haune de es valeurs. Dans l'espae des odestemporels andidats en fontion des odes temporels de référene, ela revient en fait à estimer,pour haque identi�ant représenté dans les résultats de la reherhe, la droite ayant la fontionde oût la plus faible parmi toutes elles passant par au moins un point.Un objet andidat est dé�ni par un ensemble de 9 images lé, soit en moyenne environNcand ≈ 170signatures pour une durée moyenne de 11, 7 seondes.Pour rendre la détetion plus robuste aux redéoupages temporels, les objets sont dé�nis de49



Chapitre 2. Méthode proposée pour la détetion de opies vidéo par le ontenumanière glissante et non pas en déoupant le �ux vidéo andidat en tronçons �xes. Pour haquenouvelle image lé, un bu�er tournant ontenant les résultats de la reherhe des images lépréédentes est mis à jour et l'estimation du realage temporel est realulé pour tous les iden-ti�ants. Pour haque image lé, on dispose ainsi d'un ensemble d'identi�ants a�etés d'un odetemporel et d'une mesure de similarité dont le seuillage détermine s'il s'agit ou non de opies del'objet andidat.En poursuivant les solutions d'image lé en image lé, on peut ensuite déterminer les odes tem-porels de début et de �n d'une détetion pour rendre les résultats plus exploitables qu'une simpleliste d'images lé identi�ées.2.5 SynthèseCe hapitre a été onsaré à la desription de la méthode proposée pour la traçabilité d'unatalogue de séquenes vidéo. La première originalité par rapport aux autres méthodes de déte-tion de opies proposées dans la littérature est que ette méthode est basée sur des signaturesloales et non sur une signature globale aratérisant haque objet du atalogue de référene.Nous avons également justi�é le hoix du déteteur de Harris et de la signature proposée entenant ompte des ontraintes appliatives liées au ontexte de monitorage temps réel d'arhivestélévisées. L'autre originalité est la méthode proposée pour la fusion des résultats loaux de lareherhe dans la base. Cette étape a été traitée omme un problème de realage et non ommeun simple vote. L'équation de minimisation proposée pour résoudre l'estimation des paramètresde realage prend en ompte la nature partiulière des observations. Celles-i sont en e�et issuesde la reherhe des signatures dans la base et ne peuvent pas être traitées omme un ensembled'observations homogènes. Ainsi, parmi toutes les signatures de la base similaires à une signatureandidate, seule elle ayant le résidu le plus faible ontribue à la fontion de oût de l'estima-tion. Dans la partie suivante, nous allons présenter la méthode proposée pour la reherhe dessignatures similaires dans la base.
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Deuxieme partieReherhe des signatures similairesdans la base
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Chapitre 3État de l'art de la reherhe dedesripteurs par similarité3.1 De la similarité des images à la reherhe de desripteursL'objetif d'un système de reherhe par le ontenu est de retrouver des objets par le biaisde leurs desripteurs. Le prinipe est de retrouver dans la base des desripteurs, eux qui sontsimilaires à un desripteur andidat, selon une ertaine mesure de similarité. L'approhe naïveonsiste à aluler, pour haque desripteur andidat, la mesure de similarité ave tous les des-ripteurs de la base. On parlera alors d'une reherhe séquentielle ou d'une reherhe exhaustive.La omplexité de alul d'une telle méthode est alors proportionnelle au nombre N de desrip-teurs dans la base (O(N)).Lorsque les volumes des atalogues de référene sont importants, une reherhe exhaustive de-vient beauoup trop oûteuse et on fait alors appel à des méthodes issues du domaine des basesde données pour tenter d'aélérer les interrogations. Le prinipe général, est de limiter le nombrede desripteurs à omparer ave le desripteur andidat en éliminant des paquets entiers de des-ripteurs par des règles de �ltrage.Dans la suite de et état de l'art, nous reviendrons plus en détail sur les di�érentes méthodesde reherhe de desripteurs similaires dans une base. Cette première setion a pour objetifde préiser quelques notions préliminaires à notre étude et de donner une vue d'ensemble duhapitre.3.1.1 Les requêtesLes deux requêtes les plus ouramment utilisées pour la reherhe de desripteurs similairessont la reherhe de K-plus prohes voisins et la reherhe à un rayon près. Nous en donnons iiles dé�nitions respetives :Dé�nition K-plus prohes voisins - Soit ∆ = {Dn}n∈[1,N ] une base de N desripteurs et d :
∆×∆→ ℜ une mesure de disimilarité assoiée. Les K-plus prohes voisins d'un desripteurandidat Dcand sont un sous ensemble de ∆, noté ∆pp = {Dk}k∈[1,K] pour lequel :

d(Dk,Dcand) ≤ d(Dn,Dcand), ∀k ∈ [1,K], ∀Dn ∈ ∆ \∆ppDé�nition Reherhe à ǫ-près - Soit ∆ = {Dn}n∈[1,N ] une base de N desripteurs et d : ∆×
∆→ ℜ une mesure de disimilarité assoiée. Le résultat de la reherhe à ǫ-près d'un desripteur53



Chapitre 3. État de l'art de la reherhe de desripteurs par similaritéandidat Dcand, est un sous-ensemble de ∆, noté ∆ǫ dé�ni par :
∆ǫ = {Dn | d(Dn,Dcand) ≤ ǫ}n∈[1,N ]Dé�nition Reherhe par similarité On parlera de reherhe par similarité lorsqu'il s'agitd'une reherhe de K-plus prohes voisins ou d'une reherhe à ǫ-près.Dans le adre de la reherhe d'objets par le ontenu, la reherhe des K-plus prohes voisinsest plus souvent utilisée que la reherhe à un rayon près bien que les deux approhes possèdentdes avantages et des inonvénients. Lorsqu'un desripteur global unique est utilisé, les K-plusprohes voisins d'un desripteur andidat orrespondent diretement aux K-plus prohes objetsde l'objet andidat. Dans le as d'un système de reherhe d'images par le ontenu ela garantit àl'utilisateur de pouvoir systématiquement visualiserK images. Certaines de es réponses peuventependant être très éloignées de la requête et ne pas être pertinentes.La reherhe à ǫ-près permet de palier e problème, en seuillant la valeur de la mesure de disi-milarité à partir de laquelle on onsidère que les desripteurs ne sont plus similaires. Le nombrede réponses est en revanhe variable, e qui peut poser des problèmes dans les as extrêmes.Pour �xer la valeur de ǫ, il est néessaire d'avoir une ertaine onnaissane de la distribution desdesripteurs.Dans le as des desripteurs loaux, la mesure de similarité �nale est prise sur un ensemble deandidats reherhés individuellement dans la base. La question de la présentation des résultatsà un utilisateur n'est don plus diretement liée à la requête soumise au système d'indexation.Le hoix de la requête et la pertinene des résultats est dans e as uniquement guidé par l'étape�nale fusionnant les résultats individuels.Le type de requête n'est pas seulement important pour la pertinene des résultats retournés,il l'est également vis-à-vis des performanes du système. L'évolution du temps de reherhe enfontion de la taille de la base ou de la dimension des desripteurs n'est pas la même pour unerequête de type K-plus prohes voisins et pour une requête à ǫ-près [83℄.Nous reviendrons plus en détail sur l'in�uene de la nature des requêtes dans le hapitre suivant.Nous analyserons leur pertinene dans le adre de nos signatures loales, avant de dérire lesrequêtes statistiques proposées (f. setion 4.2.2).3.1.2 La nature des desripteursIl est possible de lasser les méthode de reherhe suivant la nature des desripteurs et lamesure de disimilarité assoiée à la requête. Nous omplétons ii la lassi�ation proposée parCiaia et al. [47℄, par ordre roissant d'appliabilité :1. V SLp (Espae vetoriel, Norme Lp) : Il s'agit des méthodes qui ne s'appliquent qu'à desespaes vetoriels et en utilisant une distane Lp [77, 17℄,. Tous les objets sont des veteursde même dimension D. Si on instanie p, on obtient des lasses enore plus restritives.La lasse V SL1

orrespond, par exemple, aux strutures ne permettant d'indexer que desespaes munis de la distane L1.2. V S (Espae vetoriel) : Il s'agit des méthodes ne s'appliquant qu'aux espaes vetoriels[84, 99℄. Les objets sont ii enore des veteurs de dimension �xe et l'indexation se faiten utilisant expliitement les oordonnées de es veteurs. La mesure de similarité peut enrevanhe être n'importe quelle distane.3. MS (Espae métrique) : Il s'agit des strutures d'indexation s'appliquant à tout en-semble d'objets muni d'une distane. Les objets n'ont pas forément une représentation54



3.1. De la similarité des images à la reherhe de desripteursvetorielle. On peut aussi indexer des veteurs ayant des dimensions variables, ou bienenore des haînes de aratères. Deux types d'approhes sont utilisées pour e type d'in-dexation. La première onsiste à utiliser les propriétés de dé�nition d'une distane pouronstruire un arbre dont les branhes sont parourues pendant le traitement d'une requête.La deuxième solution onsiste à transformer l'espae métrique en un espae vetoriel puis àutiliser une struture d'indexation de type V S. Cette approhe est parfois appelée GEMINI(GEneri Multimedia INdexIng) [64, 44℄.Contrairement aux méthodes de la lasse V S, les strutures de type MS n'utilisent que lesdistanes et non les oordonnées des points dans l'espae. L'information utilisée est donbeauoup moins rihe et les strutures résultantes sont en général moins performantes[27, 47℄. Lorsque l'espae des desripteurs est réellement un espae vetoriel, il est donpréférable d'utiliser une struture d'indexation vetorielle bien que toutes les méthodesmétriques soient appliables.4. NMS (Espae non métrique) : Il s'agit des strutures permettant d'indexer des en-sembles d'objets munis d'une mesure de disimilarité qui n'est pas forément une distane[78℄. En général, e type de struture est développé spéi�quement pour une mesure par-tiulière, pour laquelle auune autre struture n'est appliable.3.1.3 Les di�érentes méthodesHistoriquement, la première solution retenue pour e�etuer des reherhes par similarité dansdes bases de desripteurs, a été l'utilisation de strutures d'indexation multidimensionnelle. Ellesont été proposées pour permettre un aès et une interrogation e�ae dans des bases de don-nées multidimensionnelles stokées sur disque. Elles ouvrent un domaine beauoup plus largeque la seule reherhe de desripteurs par similarité dont l'apparition est plus tardive. Il s'agitde strutures d'indexation omplètes et dynamiques, qui en plus des opérations de reherhepermettent des opérations d'insertion ou de suppression d'éléments en-ligne (en général en untemps de omplexité O(log(N)). L'ensemble des requêtes envisagées peut également être plusvaste (requête par point, par fenêtre retangulaire, et.). Elles reposent sur le même prinipeque les index monodimensionnels tels que le B-tree [9℄. Nous revenons plus en détail sur esstrutures d'indexation multidimensionnelle dans la setion 3.2.Les limites des es strutures d'indexation, en partiulier la dégradation des performanes pourles desripteurs de dimension élevée ont onduit à l'émergene de nouvelles approhes. Les e�etsnon intuitifs observables dans les espaes de dimension élevée, ont soulevé des problèmes dansla plupart des domaines manipulant des données multidimensionnelles. Cette problématique estonnue depuis les années 60 sous l'appellation de malédition de la dimension. Il aura, en re-vanhe, fallu l'apparition de quelques travaux expérimentaux réents pour que des méthodesalternatives aux strutures d'indexation lassiques soient proposées. Le travail de référene estelui de Weber et al. [170℄ qui a montré que les performanes de toutes les strutures d'indexationde l'époque se dégradaient de manière exponentielle lorsque la dimension augmente. Elles de-viennent plus mauvaises qu'une reherhe séquentielle pour les dimensions supérieures à D = 16.La première solution envisagée pour traiter les desripteurs de dimension élevée a été d'améliorerles performanes de la reherhe séquentielle par des méthodes de ompression des desripteurs(setion 3.3). Un deuxième axe d'investigations très féond pour la reherhe par similarité dansdes espaes de grande dimension est l'utilisation de méthodes de reherhe approximative. Il aen e�et été montré qu'une faible dégradation de la qualité des résultats pouvait onduire à desgains onséquents pour le temps de reherhe (setion 3.4). Cet état de l'art a été en partie guidépar les travaux de Berrani [19℄, de Böhm et al. [27℄ et de Ciaia et al. [47℄. 55



Chapitre 3. État de l'art de la reherhe de desripteurs par similarité
3.2 Strutures d'indexation multidimensionnelle3.2.1 Les strutures d'indexation vetorielle (lasse V S ou V SLp

)L'utilisation des strutures d'indexation vetorielle est reommandée lorsque la base atteintune taille importante et que les données doivent impérativement être stokées sur disque.Pour une desription détaillée de la plupart des strutures d'indexation vetorielle proposées dansla littérature depuis les années 80, le leteur pourra se référer à l'état de l'art onstitué par Gaedeet Günther [76℄. Cependant, ette revue ne s'intéresse pas partiulièrement aux bases de donnéesmultimédia et à la partiularité des requêtes par similarité propres à la reherhe de desripteurs.Le problème de la reherhe des K-plus prohes voisins n'y est par exemple pas abordé. De plus,la plupart des strutures d'indexation multidimensionnelle qui y sont détaillées ont été utiliséespour des espaes de dimension relativement faible, typiquement inférieures à 5. Leur premièreutilisation était destinée à la gestion d'informations géographiques bi- ou tri-dimensionnelles. Or,les e�ets de la malédition de la dimension ne ommenent à être vraiment signi�atifs qu'à partirdes dimensions supérieures. Pour un état de l'art plus réent, s'intéressant plus partiulièrementaux bases multimédia et aux espaes de desripteurs de dimension plus élevée, le leteur pourrase référer à l'état de l'art dressé par Böhm et al. [27℄.Prinipe des strutures d'indexation vetorielleLes méthodes d'indexation vetorielle sont basées sur le prinipe du regroupement hiérar-hique des données de l'espae. Struturellement, ils ressemblent à un arbre de type B-tree [50℄ :les veteurs sont stokés dans les feuilles d'un arbre, de manière à e que les veteurs qui sontprohes dans l'espae des desripteurs résident dans une même feuille. Chaque veteur est stokéuniquement dans une feuille et il n'y a pas de dupliation de veteurs. Les feuilles ontenant lesveteurs sont organisées par une arboresene struturée. Chaque n÷ud ontient un ensemble delés et de pointeurs vers un sous-arbre ou une feuille. Chaque lé orrespond à un odage d'unerégion de l'espae multidimensionnel dépendant de la struture utilisée (par analogie, dans un
B-tree, la lé orrespond à un intervalle). Toutes les lés ontenues dans un sous-arbre orres-pondent à des régions de l'espae inluses dans la région orrespondant à la lé d'entrée du sousarbre. Dans un R-tree [84℄ par exemple, la lé orrespond à un hyper-retangle englobant toutesles lés et tous les veteurs du sous-arbre ; dans un SS-tree [172℄, il s'agit d'une hyper-sphère.Les régions sont ainsi également appelées formes englobantes.Le fait de regrouper les veteurs d'une même région de l'espae dans une même feuille permet detraiter la reherhe en deux étapes. Une première étape onsiste à déterminer les feuilles qui sontsuseptibles de ontenir des veteurs répondant à la requête. La deuxième étape onsiste à alu-ler la distane entre la requête et les veteurs ontenus dans les pages séletionnées. Cei permetde réduire sensiblement le nombre de veteurs qui doivent e�etivement être omparés à la re-quête, réduisant ainsi le oût CPU de alul des distanes ainsi que le nombre d'entrées/sorties.Identiquement au B-tree, un des objetifs de l'indexation vetorielle est que l'arbre soit équilibré,'est-à-dire que la profondeur de l'arbre (longueur du hemin entre la raine et les feuilles) soitonstante pour toutes les feuilles. Cei permet de garantir que le nombre d'opérations pour e�e-tuer un aès soit de l'ordre de O(log(N)). La apaité des feuilles et des n÷uds est un paramètreimportant des strutures vetorielles. Pour permettre des opérations dynamiques d'insertion et56



3.2. Strutures d'indexation multidimensionnellede suppression de veteurs, et de mise à jour des lés, les feuilles et les n÷uds ne doivent pasêtre pleins. Lorsque l'insertion d'un veteur provoque un remplissage trop élevé d'une feuille (ouqu'une suppression provoque un remplissage trop faible), ertaines feuilles doivent être déoupées(ou fusionnées) et les n÷uds doivent alors être mis à jour pour onserver l'équilibre de l'arbre.Originellement, haque feuille de l'arbre orrespondait à une page sur le disque. Dans les sys-tèmes modernes, la taille réelle des pages du disque est onsidérée omme un détail hardwareahé pour les programmeurs et les utilisateurs. La leture onséutive des données sur le disqueest ependant toujours plus e�ae qu'un aès aléatoire. Dans les implémentations modernes,les strutures d'indexation utilisent une sorte de pagination arti�ielle en déterminant une taille�xe de données onséutives pour les n÷uds et les feuilles (typiquement autour d'une entainede kilo-otets).Il existe trois atégories de strutures d'indexation vetorielle : elles basées sur le partitionne-ment des données, elles basées sur le partitionnement de l'espae et elles basées sur une ourberemplissant l'espae. Avant de dérire plus en détail es trois types d'approhes, nous dérivonsles algorithmes de reherhe ommuns à es approhes.Les algorithmes de reherheLes algorithmes de reherhe sont di�érents suivant qu'il s'agit d'une reherhe de K-plusprohes voisins ou une reherhe à ǫ-près.1. Pour traiter les requêtes à ǫ-près, il su�t de pouvoir traiter e�aement les deux testssuivants :� Est-e que la région orrespondant à une lé donnée possède une intersetion ave larégion orrespondant à la requête ?� Est-e qu'un veteur donné appartient à la région orrespondant à la requête ?L'algorithme onsiste alors à tester hiérarhiquement les lés aux di�érents niveaux del'arbre ave le premier test, pour éliminer les branhes n'ayant pas d'intersetion ave larequête. La deuxième étape onsiste à tester toutes les feuilles résultantes ave le deuxièmetest. Ce type d'algorithme est théoriquement appliable à toute distane tant que les deuxtests peuvent être résolus de manière e�ae. Le premier test n'est ependant pas toujourstrivial et le type de distane exploitable dépend en général des régions utilisées par lastruture d'indexation.2. Pour expliquer les algorithmes de reherhe des K-plus prohes voisins, il est néessaire dedé�nir quelques notions importantes :Dé�nition MinDist et MaxDist - Soit un veteur requête Q dans un espae vetoriel Ede dimension D. Soit R une région de E dépendant de la struture utilisée et aratériséepar sa lé dans l'arboresene. Soit d : E×E → ℜ, la distane onsidérée pour la reherhedes K-plus prohes voisins de Q. Alors,
MinDist(Q, R) = min

X∈R
d(X,Q)

MaxDist(Q, R) = max
X∈R

d(X,Q)Les algorithmes de reherhe des K-plus prohes voisins sont basés sur des règles de �ltragepermettant d'éliminer diretement des branhes de l'arbre, lorsqu'il est impossible que la57



Chapitre 3. État de l'art de la reherhe de desripteurs par similaritérégion orrespondante puisse ontenir des points plus prohes que la solution atuelle.La première règle de �ltrage stipule que si, pour deux régions R1 et R2,
MaxDist(Q, R1) ≤MinDist(Q, R2)alors R2 peut être éliminée. Cette règle suppose qu'il y ait au moinsK veteurs dans haquerégion.La deuxième règle de �ltrage stipule que si

MinDist(Q, R) ≥ d(Q,XK)alors R peut être éliminée. XK représente le Keme plus prohe voisin atuellement trouvé.Les sous-régions d'un n÷ud étant en général d'abord triées par ordre roissant deMinDist(Q, R),ette règle met �n à la reherhe dans le n÷ud.Les deux algorithmes de reherhe des K-plus prohes voisins les plus onnus sont l'al-gorithme RKV [140℄ et l'algorithme HS [92℄. L'algorithme RKV, proposé originellementdans le as du R-tree, s'applique lorsque les régions sont des hyper-retangles. La premièrerègle de �ltrage est renforée par l'utilisation d'une distane, appelée MinMaxDist, plusrestritive que MaxDist. Elle orrespond au minimum, sur les di�érents �tés de l'hyper-retangle, de la MaxDist de haque �té. La règle de �ltrage suppose alors que haque �téde l'hyper-retangle ontient au moins un point, e qui est vrai dans le as du R-tree paronstrution.L'algorithme HS propose d'éviter de parourir l'arbre de manière lassique, en profondeurou en largeur d'abord. Pour ela il gère une Liste de Régions Atives (LRA), indépendam-ment du niveau de l'arbre auquel elles se situent. Cette liste est initialisée par la régionorrespondant à la raine de l'arbre (ainsi que sa MinDist), puis réitère les opérationssuivantes :� Séletionner la région R ayant la plus petite MinDist dans la LRA.� Si R orrespond à une feuille, herher les plus prohes voisins.� Sinon, aluler la MinDist des régions �lles et les insérer dans la LRA.� Supprimer R de la LRA.L'algorithme HS a l'avantage de ne néessiter que la onnaissane de MinDist. Il a deplus été montré qu'il est plus performant en termes de nombre de n÷uds ou de feuillesvisités [27℄. L'inonvénient est qu'il néessite plus de mémoire pour maintenir la LRA etque l'espae mémoire néessaire varie en O(N).Tehniques basées sur le partitionnement des donnéesLes formes englobantes peuvent, dans le as de es tehniques, être disjointes ou bien se he-vauher. Considérons d'abord les régions orrespondant uniquement aux feuilles. Les veteurs nesont présents que dans une et une seule de es régions. En revanhe, l'union de toutes es régionsne ouvre pas systématiquement tout l'espae. Les régions englobantes des niveaux supérieurspeuvent également être disjointes mais elles peuvent en plus se hevauher. Un veteur peut ainsiappartenir à plusieurs régions des niveaux supérieurs mais ne sera stoké que dans un seul dessous-arbres. L'avantage du partitionnement des données est qu'il ne struture que des régionsoù il y a e�etivement des points (régions disjointes). En revanhe, le reouvrement est un in-onvénient puisqu'il faudra parfois parourir plusieurs sous-arbre pour une seule position dansl'espae. Nous donnons i-après quelques préisions sur ertaines des strutures les plus utilisées :58



3.2. Strutures d'indexation multidimensionnelle1. Le R-tree, le R+-tree, le R∗-tree et le Hilbert-R-treeLe R-tree [84℄ est l'extension direte du B-tree aux espaes multidimensionnels. Les inter-valles sont remplaés par des formes englobantes hyper-retangulaires dont les �tés sontparallèles aux axes. On appelle es hyper-retangles des MBR (Minimum Bounding Re-gion) ar e sont les hyper-retangles englobant minimaux de l'ensemble des veteurs oudes hyper-retangles du niveau inférieur. C'est-à-dire qu'il n'existe pas d'hyper-retangleplus petit pouvant englober es données. La �gure 3.1 illustre la struturation résultanted'un R-tree dans le plan.

Fig. 3.1 � Struture du R-treeLa prinipale di�ulté d'un R-tree réside dans sa onstrution. L'algorithme initialementproposé onstruit le R-tree par insertions dynamiques suessives. L'arbre ontient au dé-but une seule feuille vide et les veteurs sont insérés un à un. Le proessus d'insertion d'unveteur pose deux problèmes. Il faut d'une part déterminer dans quelle feuille le point doitêtre inséré et il faut d'autre part gérer la saturation des feuilles et des n÷uds. Plusieurssénarios sont envisageables pour le hoix de la feuille, suivant que le veteur à insérerappartient seulement à une, à plusieurs ou à auune MBR. Dans le premier as, le veteurest simplement inséré dans la feuille orrespondante. Dans le as d'un reouvrement, laMBR ayant le plus petit volume est hoisie. Dans le as où auune des MBR existantes neontient le veteur, on hoisit la région néessitant la plus petite extension de volume.Lorsqu'une feuille ou un n÷ud est saturé, la MBR orrespondante est divisée en deux MBRde même ardinalité a�n de préserver l'équilibre de l'arbre. Le hoix de l'axe parmi D, sui-vant lequel la MBR est divisée en deux est fait de manière à e que le volume de l'uniondes deux MBR résultantes soit minimum. La minimisation du volume ouvert par haqueMBR permet d'augmenter la performane des règles de �ltrage mises en ÷uvre dans lesalgorithmes de reherhe (plus le volume est faible et moins le nombre de régions ayant uneintersetion ave la requête est important).Le défaut prinipal du R-tree est le très fort taux de reouvrement entre les MBR. Ilest en e�et important de minimiser le taux de ouverture global en minimisant le volumedes MBR, mais il est tout aussi important de minimiser le taux de reouvrement entre lesMBR pour éviter qu'une trop grande partie de l'arbre ne soit explorée. Pour remédier au59



Chapitre 3. État de l'art de la reherhe de desripteurs par similaritéhevauhement des MBR, Sellis et al. [154℄ ont proposé le R+-tree. Lorsque le reouvrementne peut être évité, lors du frationnement d'une MBR, ertaines des MBR du niveau infé-rieur sont simplement sindées en deux. L'inonvénient de e déoupage foré est qu'il peutse réperuter jusqu'aux feuilles de l'arbre, augmentant ainsi fortement le oût d'insertiondes veteurs.Bekmann et al. [10℄ ont remarqué que le fait de supprimer des veteurs puis de les réin-sérer améliorait sensiblement les performanes globales d'un R-tree. Ils ont alors proposéle R∗-tree [10℄, dans lequel, avant de frationner une MBR saturée, ils proposent de sup-primer puis de réinsérer une partie des données e ette MBR. Il s'avère alors que dans denombreux as les données réinsérées se répartissent di�éremment et que le frationnementn'est plus néessaire. Le taux d'exploitation de l'espae alloué est en onséquene sans esseamélioré. De plus, les proédures d'insertion et de frationnement sont améliorées.Le Hilbert R-tree [105℄ a été proposé a�n d'améliorer le taux d'exploitation de l'espaealloué par le biais d'une méthode de frationnement di�éré. Au lieu de frationner direte-ment un n÷ud saturé en deux n÷uds, ertaines entrées de e n÷ud sont transférées à unn÷ud frère (n÷ud ayant un parent ommun). Le frationnement est réalisé lorsqu'un er-tain nombre s de n÷uds frères sont également saturés. On parle alors d'un frationnement
s-to-(s + 1) puisque (s + 1) n÷uds seront réés à partir de s n÷uds. Ce frationnementdi�éré est failité par un ordonnanement des n÷uds selon une ourbe de Hilbert. Chaquen÷ud possède une lé représentant sa position sur une ourbe de Hilbert. Cette lé per-met de déterminer rapidement, de manière unique et systématique un ensemble de (s− 1)n÷uds frère pouvant aueillir les entrées dépassant la apaité du n÷ud saturé.2. Le X-tree, le SS-tree, le SR-tree et TV ∗-treePour résoudre le problème de la roissane exponentielle du taux de hevauhement enfontion de la dimension, Berhtold et al. [18℄ ont proposé le X-tree. La prinipale di�é-rene ave un R-tree est l'utilisation d'une apaité variable pour les n÷uds de l'arbre.Cette souplesse permet de rejeter les frationnements de MBR qui provoquent trop de he-vauhements et de préférer agrandir le n÷ud en un seul super-n÷ud de apaité supérieure.Le SS-tree [172℄ est une struture semblable au R∗-tree en e qu'elle utilise également la ré-insertion des veteurs. En revanhe, les régions employées ne sont pas des hyper-retanglesmais des hyper-sphères. Pour des raisons de omplexité de alul, es hyper-sphères englo-bantes ne sont pas des formes englobantes minimales. Le entre de l'hyper-sphère est lebaryentre des veteurs englobés. Lors d'une insertion, le veteur est assigné à la sphèrela plus prohe. L'avantage théorique des sphères est qu'elles préservent mieux la proximitéspatiale qu'un hyper-retangle à volume équivalent. D'autre part les lés sont plus légèrespuisqu'il su�t d'un veteur de dimension D et d'un rayon pour dé�nir une hyper-sphère,alors que deux veteurs de dimension D sont néessaires pour dé�nir un hyper-retangle.En revanhe, le frationnement des n÷uds provoque enore plus de reouvrement.Le TV -tree Telesopi vetor tree [117℄, est également un dérivé du R∗-tree basé sur desrégions englobantes hyper-sphériques. La métrique utilisée pour dé�nir les sphères peutependant être n'importe quelle distane Lp. Pour limiter les e�ets liés aux grandes dimen-sions, l'idée est d'utiliser une méthode de rédution de la dimension. Au niveau de haque60



3.2. Strutures d'indexation multidimensionnellen÷ud, les dimensions sont ordonnées selon leur ontenu informatif et seul un sous-ensembled'entre elles est pris en ompte. Le nombre de omposantes onservées varie d'un n÷ud àl'autre. La séletion de es omposantes se fait en éliminant les dimensions selon lesquellesles omposantes des veteurs sont redondantes. Cependant, la rédution de la taille del'arbre est fortement dépendante de la distribution des veteurs dans l'espae.Pour prendre avantage des deux types de formes englobantes, le SR-tree [106℄ utilise desrégions englobantes qui sont l'intersetion d'hyper-retangles et d'hyper-sphères. Il peutêtre vu omme une ombinaison du SS-tree et du R∗-tree, puisque les formes englobantesutilisées pour faire l'intersetion sont les mêmes que dans es deux strutures. L'inonvé-nient des hyper-retangles est que les points diagonaux peuvent être très éloignés les unsdes autres, spéialement lorsque la dimension augmente. L'inonvénient des hyper-sphèresest qu'il est très di�ile de les frationner sans qu'il en résulte un reouvrement. L'interse-tion des deux formes permet de supprimer les points diagonaux éloignés tout en onservantertaines faes parallèles aux axes qui failitent le frationnement sans reouvrement. Il està noter que es onsidérations sont surtout vraies pour la distane L2 et que le SR-treene présente pas forément un avantage pour d'autres types de métriques. L'autre inon-vénient majeur du SR-tree est que la gestion des formes englobantes est beauoup plusomplexe, aroissant sensiblement les oûts d'insertion, de mise à jour et des algorithmesde reherhe (RKV ou HS en général).Tehniques basées sur le partitionnement de l'espaeContrairement, aux strutures préédentes, les strutures d'indexation vetorielle basées surun partitionnement de l'espae n'entraînent auun reouvrement entre les régions englobantes.Elles ont également l'avantage d'être beauoup plus simple à onstruire et à manipuler. Sansreouvrement, l'insertion d'un point et la gestion du frationnement des n÷uds et des feuillesdeviennent en e�et beauoup plus simples. L'inonvénient est que l'espae entier est struturé,même dans les régions où il n'y a pas de veteur et elles-i seront don inutilement explorées. Laplupart des méthodes proposées dans la littérature sont inspirées du KD-tree [13℄. Le KD-treeest un arbre binaire multidimensionnel, partitionnant les régions en deux autres régions, suivantune seule dimension, à haque niveau de l'arbre. En ela, il garantit que la partition de l'espaeobtenue est omplète et disjointe (f. �gure 3.2).

Fig. 3.2 � Struture d'un KD-tree 61



Chapitre 3. État de l'art de la reherhe de desripteurs par similarité1. Le LSD-tree : Le problème des KD-tree est qu'ils ne sont pas équilibrés par prinipe(ontrairement aux arbres basés sur un partitionnement des données). La struture bi-naire de l'arbre ne permet pas de frationner une région à l'intérieur d'un même n÷udpère. Le prinipe est de rajouter un niveau loalement, déséquilibrant ainsi l'arbre. Ainsile LSD-tree (Loal Split Deision tree, [91℄), est une struture d'indexation binaire nonéquilibrée. La lé ontenue dans haque n÷ud aratérise uniquement la dimension et laposition de la partition. L'arbre est initialement entièrement stoké en mémoire, sauf lesfeuilles ontenant les données qui sont stokées sur disque. Lorsque la base de données esttrop volumineuse, la struture est répartie sur trois niveaux. Le premier niveau est main-tenu en mémoire et ne ontient que des n÷uds. Le deuxième niveau ontient également desn÷uds mais qui sont stokés sur disque et le troisième niveau ontient les données stokéessur disque. L'originalité est que les n÷uds du deuxième niveau sont stokés par paquetsontenant uniquement des sous-arbres de même hauteur réduisant ainsi les désavantagesliés au déséquilibre de l'arbre (temps de reherhe très variable).2. Le KDB-tree : Le KDB-tree [139℄ a été proposé pour résoudre le problème de l'équili-brage d'un KD-tree. Lorsqu'un n÷ud est saturé, la région orrespondante est partitionnéeselon un hyper-plan hoisi. Ne pouvant rajouter une troisième feuille au n÷ud père, lasolution retenue est de propager le partitionnement jusqu'à la raine de l'arbre. Ce typed'approhe rend la omplexité d'une insertion beauoup plus importante, omme dans leas du R+-tree. De plus, l'utilisation minimale de l'espae disque n'est pas garantie et ilest di�ile de prévoir la taille e�etive de l'arbre.3. Le LSDh-tree : Le LSDh-tree [90℄, est une amélioration du LSD-tree palliant les pro-blèmes liés à l'utilisation de veteurs de grande dimension. Le problème des KD-tree (etplus globalement de toutes les méthodes de partitionnement de l'espae) est que toutesles régions vides de l'espae sont inutilement prises en harge par la struture augmentantainsi onsidérablement le nombre de feuilles à visiter. L'importane de es régions videsroît exponentiellement ave D. Le LSDh-tree propose de modi�er les lés obtenues lorsd'une première passe par un LSD-tree, en réduisant tous les hyper-retangles de la parti-tion à l'hyper-retangle englobant minimum (le plus petit hyper-retangle englobant tousles points ontenus dans l'hyper-retangle d'origine). Pour failiter le odage de es nou-velles régions, elles-i ne sont en fait qu'une approximation supérieure de l'hyper-retangleminimal. Cette stratégie permet d'aélérer très sensiblement les algorithmes de reherhe,en éliminant des branhes de l'arbre beauoup plus rapidement.Tehniques basées sur une ourbe remplissant l'espaeLes ourbes remplissant l'espae (spae �lling urves, voir [146℄ pour une revue), omme laourbe de Hilbert ou l'ordonnanement en Z, sont des ourbes dé�nies de manière réursive dansl'espae multidimensionnel et dont le traé tend vers un reouvrement omplet de l'espae lorsquel'ordre de la ourbe tend vers l'in�ni (f. �gure 3.3). Elles permettent d'établir une transformationbijetive entre un espae de dimension D et un espae monodimensionnel (oordonnée urviligned'un point). Les distanes entre points ne sont pas préservées mais une ertaine forme de loalitéest préservée. Ainsi deux points voisins sur la ourbe sont prohes dans l'espae. Inversementtous les points prohes dans l'espae ne le sont pas systématiquement sur la ourbe. La méthodeque nous proposons utilisant également une ourbe de e type, nous reviendrons plus en détail62



3.2. Strutures d'indexation multidimensionnellesur la onstrution, l'enodage et les propriétés des ourbes remplissant l'espae dans le hapitresuivant.Le prinipe des strutures d'indexation basées sur des ourbes remplissant l'espae [63, 100℄ estde onvertir les veteurs en leur position sur la ourbe, et d'indexer les lés monodimensionnellesainsi obtenues dans n'importe quelle struture d'indexation monodimensionnelle, typiquementun B+-tree.Les opérations d'insertion et de suppression sont ainsi onsidérablement failitées puisqu'il su�td'enoder les veteurs avant de les soumettre au B+-tree.Les ourbes remplissant l'espae étant dé�nies à un ertain ordre k, elles sont dé�nies sur unegrille ontenant 2k ellules. Chaque feuille du B+-tree orrespond en fait à un ensemble de el-lules de ette grille ayant des positions suessives sur la ourbe, mais orrespondant à des formesqui peuvent être omplexes dans l'espae. Pour les reherhes par similarité, il est néessaire depouvoir déterminer la distane minimum entre une requête et l'ensemble des ellules ontenuesdans une même feuille du B+-tree. Pour éviter d'avoir à parourir toutes les ellules de la feuille,des algorithmes de type divide and onquer sont alors mis en ÷uvre. L'idée est de diviser réursi-vement l'intervalle orrespondant à une feuille, en deux parties, de manière à e que la partitionorrespondante dans l'espae soit exploitable pour déterminer laquelle des deux régions est laplus prohe.

Fig. 3.3 � Deux ourbes remplissant l'espae 63



Chapitre 3. État de l'art de la reherhe de desripteurs par similaritéLe Pyramid-treeLe Pyramid-tree [17℄ est une struture d'indexation basée sur un partitionnement de l'espae,mais qui présente des di�érenes importantes par rapport aux autres méthodes vues préédem-ment, 'est pourquoi nous le présentons à part. Il a été spéialement onçu pour ontrer lamalédition de la dimension, omme l'indique le titre de l'artile. Toutes les strutures propo-sées jusqu'alors présentaient en e�et une dégradation exponentielle des performanes lorsque ladimension augmente. Le Pyramid-tree repose sur une partition de l'espae dont le nombre derégions roît linéairement ave la dimension. La partition onsiste d'abord à diviser l'espae ve-toriel en 2D pyramides ayant leurs sommets ommuns au entre de l'espae. Chaque pyramideest ensuite partitionnée par des hyper-plans parallèles à la base de la pyramide. Contrairementaux autres méthodes, les points ne sont pas stokés diretement dans les feuilles d'un arbre oùles lés seraient une aratérisation de la région à laquelle ils appartiennent.Le prinipe du Pyramid-tree est de aluler une lé monodimensionnelle pour haque veteura�n de les stoker dans un B+-tree. En ela, le Pyramid-tree est très prohe des méthodes baséessur une ourbe remplissant l'espae dérites préédemment. Un point de l'espae peut être a-ratérisé par le numéro de la pyramide à laquelle il appartient et par la hauteur entre le sommetde la pyramide et le point (distane entre les deux points projetée sur l'axe perpendiulaire à labase de la pyramide). Ces deux valeurs sont ensuite ajoutées de manière à n'obtenir qu'un seulnombre réel utilisé omme entrée du B+-tree.La reherhe à ǫ-près se fait en déterminant toutes les pyramides ayant une intersetion ave larequête puis toutes les hauteurs a�etées, par un algorithme assez lourd omportant de nom-breux tests de as. Le B+-tree est ensuite interrogé et tous les veteurs ontenus dans les feuillesretrouvées sont omparés à la requête.Il a été montré que, pour une distribution uniforme et une requête à un rayon près onstant,les performanes du Pyramid-tree s'améliorent lorsque la dimension augmente [17℄. Le gros in-onvénient du pyramid tree, est qu'il ne permet de faire que des reherhes à ǫ-près et non desreherhes de K-plus prohes voisins.3.2.2 Les strutures d'indexation métriques (lasse MS)Dans ertaines appliations, les objets ne peuvent pas être représentés dans un espae veto-riel, mais il existe tout de même une distane permettant de les omparer. C'est le as lorsquel'on utilise des desripteurs de dimension variable, par exemple. C'est également le as lorsqueles objets ne sont pas des veteurs mais des haînes de aratères ou bien des ensembles d'hypo-thèses. Dans d'autres as, les objets sont bien des veteurs de même dimension, mais la distaneentre eux-i est trop omplexe pour que les strutures d'indexation vetorielle soient appliables.Le problème est qu'il n'y a plus assez de orrélation entre la proximité spatiale des veteurs etla distane que l'on souhaite indexer. Prenons l'exemple, d'une image que l'on peut représenteromme un point dans un espae vetoriel de très grande dimension. La mise en plae de dis-tanes omplexes a justement pour but de se rendre invariant à ertaines transformations quiengendrent de très fortes variations dans et espae de représentation.Dans tous es as, l'indexation doit don se baser uniquement sur la distane entre les objets.Deux méthodes sont utilisées pour e genre de données. La première méthode onsiste à trouverune transformation qui permet de représenter les objets dans un espae vetoriel et à utiliserune struture d'indexation vetorielle lassique. La deuxième méthode onsiste à utiliser unestruture d'indexation réellement basée sur les distanes.64



3.2. Strutures d'indexation multidimensionnelleTransformation dans un espae vetorielCe type d'approhe onsiste à onstruire une base de points dans un espae vetoriel à partirdes objets de la base et des distanes entre es objets. Une struture d'indexation vetorielle peutensuite être utilisée, 'est pourquoi nous itons e genre d'approhe dans ette setion bien qu'ils'agisse en fait de méthodes approximatives. Les distanes dans l'espae d'enastrement ainsiobtenu (embedding spae [29, 67℄) ne sont en e�et jamais parfaitement onservées. L'objetif dee genre d'approhes est d'essayer d'optimiser la transformation pour que les résultats d'unerequête par similarité soient le plus exats possibles dans le nouvel espae. Nous reviendrons sures approhes dans la setion onsarée aux méthodes approximatives de reherhe par similarité.Strutures d'indexation basées sur la distaneCes strutures d'indexation sont plus génériques que les strutures d'indexation vetorielleet peuvent très bien être appliquées à des données vetorielles. Elles sont parfois également ap-pelées strutures d'indexation basées sur des pivots [35℄ ar le prinipe général onsiste à utiliserertains objets de la base (les pivots) omme référene pour indexer les autres points en fontionde leur distane à es points. Pour un état de l'art plus omplet, le leteur pourra se référer à[42, 31℄.La plus anienne référene de struture permettant d'indexer des espaes métriques à partirde la distane est le Burkhard-Keller-tree [34℄. Il repose sur la quanti�ation des valeurs de ladistane, qui ne peut prendre qu'un petit nombre nd de valeurs possibles. Un des objets de labase est hoisi arbitrairement omme la raine de l'arbre (un pivot) et la distane quanti�ée estutilisée pour partitionner les objets restant en nd branhes. Cette proédure est répétée pourhaque sous-ensemble non vide pour onstruire l'arbre. La struture résultante est don un arbrestatique (pas d'insertion ou de suppression dynamique) et non équilibré (le temps d'un d'aèsn'est don pas garanti).Le Vantage-Point-tree (V P -tree, [177℄) est un arbre binaire dont haque n÷ud est onstituéuniquement par un des points de la base (un pivot) et par une distane dm égale à la médianedes distanes entre le pivot et les objets ontenus dans le sous-arbre pointé par e n÷ud. Labranhe gauhe de l'arbre indexe tous les points dont la distane ave le pivot est inférieure oùégale à dm, la branhe droite de l'arbre eux dont la distane ave le pivot est supérieure à dm. Le
V P -tree est un arbre équilibré puisque le même nombre de points est réparti sur haque branhepour tous les n÷uds. La onstrution de l'arbre se fait diretement sur l'ensemble des points dela base ave un nombre de distane à aluler variant en O(Nlog(N)). Le V P -tree est don unestruture statique.Le M -tree [48℄, est une struture d'indexation métrique dynamique, basée sur un arbre équi-libré. C'est la première méthode qui permet de faire, ave un espae métrique non vetoriel, toute qu'il est possible de faire ave une struture vetorielle lassique. Sa oneption a été guidéeà la fois par la rédution des oûts d'entrée/sortie sur disque mais également par la rédutiondu nombre de distanes à aluler. L'utilisation d'un espae métrique non vetoriel va en e�etsouvent de pair ave des distanes omplexes, dont le oût CPU ne peut être négligé.Le prinipe du M -tree est d'éliminer rapidement des branhes de l'arbre en utilisant l'inégalitétriangulaire et la MinDist entre la requête et les formes englobantes onstituées par des hyper-sphères entrées atour des pivots. Sa onstrution se fait par insertions suessives de manièresimilaire aux strutures d'indexation vetorielles. 65



Chapitre 3. État de l'art de la reherhe de desripteurs par similarité3.2.3 Comparaisons, évaluations et optimisationsAuune étude omparative omplète et objetive de toutes es strutures n'a permis de véri-tablement les di�érenier dans l'absolu [27℄. Les expérimentations publiées ont tendane a êtretrès dépendantes des données utilisées. Plus la dimension augmente plus il y a de di�érenesengendrées par di�érentes distributions ou di�érentes requêtes.En général, seules les expérimentations omparant une struture ave une version améliorée deelle-i sont plus onluantes. Il est ainsi ommunément admis que le R∗-tree est de 10 % à 70 %plus performant que le R-tree.Le pyramid-tree est également reonnu pour donner de meilleures performanes que les autresstrutures dans le as de dimensions très élevées.Le hoix d'une struture plut�t qu'une autre repose don avant tout sur les aratéristiques dees strutures et la onnaissane des données : dimension des données, type de requête ou enorenéessité ou non des insertions dynamiques. Le résumé, sous forme de tableau, de la omparaisonqualitative réalisée par Böhm et al. [27℄ est fourni en annexe C.Certains travaux se sont oupés de l'optimisation des strutures d'indexation multidimension-nelle dans un adre général. La première approhe onerne la onstrution des arbres. Au lieud'insérer les veteurs dynamiquement, proessus très oûteux pour la onstrution initiale del'arbre, des tehniques dites de bulk-loading ont été proposées pour onstruire l'arbre diretementsur un ensemble de veteurs. Dans [16℄, Berhtold et al. ont ainsi montré qu'outre l'aélérationtrès signi�ative de la onstrution de l'arbre, e genre de tehnique peut également permettred'aélérer les temps de reherhe. En permettant un déséquilibre ontr�lé de l'arbre, leur teh-nique permet d'aélérer les temps de reherhe d'un fateur 192.Pour pallier la dégradation des performanes dans les espaes de dimension élevée, il a été pro-posé des méthodes dites de tree-striping dont le prinipe est de déouper les veteurs en dessous-veteurs de dimension plus faible, qui sont alors indexés par des tehniques lassiques. Lorsd'une reherhe, la requête est également déoupée en plusieurs sous-veteurs qui sont reherhésdans la base et une étape de fusion des résultats permet de retrouver la réponse à la requêteglobale. A la limite, lorsqu'un veteur de dimension D est déoupé en D salaires, ette teh-nique se rapprohe d'une liste inversée. Dans [15℄, il a ainsi été montré qu'un optimum pour ladimension des sous-veteurs pouvait être évaluée théoriquement et que les temps de reherhepouvaient être fortement améliorés.Des modèles de oût ont également été proposés pour optimiser la taille des pages d'un arbreou bien la taille des blos d'une partition spatiale [14℄, onduisant enore une fois à des gainssigni�atifs de performanes.3.2.4 Strutures d'indexation multidimensionnelle en mémoireLa plupart des strutures préédentes ont été onçues pour une utilisation où les donnéessont stokées en mémoire seondaire (sur disque). L'objetif est prinipalement de minimiserle nombre de n÷uds et de feuilles à visiter pour diminuer le nombre d'entrées/sorties dont leoût est onsidéré omme le plus important. Les modèles de oût sont don généralement basésuniquement sur le nombre de feuilles et de n÷uds visités, assimilé au nombre d'aès au disque.L'utilisation des es tehniques en mémoire prinipale n'est ependant pas prosrite. Histori-quement, les strutures basées sur le partitionnement de l'espae, qui sont les plus aniennes,étaient même utilisées en mémoire avant d'être adaptées à une utilisation sur disque, en même66



3.3. Les méthodes séquentielles aéléréestemps qu'apparaissaient les strutures basées sur un partitionnement des données. Dans le asd'un fontionnement en mémoire, au lieu de réduire le nombre d'entrées/sorties, l'objetif estde réduire le nombre de omparaisons et de distanes à aluler, ainsi que le nombre d'aèsmémoire.Les supports de type RAM devenant de plus en plus apaitifs et de moins en moins hers, l'hy-pothèse selon laquelle les bases de données ne peuvent pas être stokées en mémoire prinipaledes alulateurs n'est aujourd'hui plus valide. Cela a provoqué un regain d'intérêt pour les sys-tèmes fontionnant exlusivement en mémoire [25, 107, 53℄. Certains travaux se sont notammentattahés à optimiser les strutures d'indexation vetorielle lassiques pour un fontionnement enmémoire. Ils partent de la onstatation que les mémoires atuelles à deux niveaux de ahe nepeuvent plus être modélisées par un modèle de mémoire à plat et que les sorties du ahe dedeuxième niveau (ahe L2) ne peuvent plus être négligées. C'est pourquoi es approhes sontquali�ées de ahe-onsious. L'objetif prinipal est de réduire l'espae des entrées et don del'arbre, a�n de diminuer le nombre de sorties de ahe. Ainsi, le CR-tree [107℄ a été proposé a�nde ompresser les lés des régions englobantes minimum d'un R-tree. Cette rédution permet ungain de temps de reherhe d'un fateur 2,5.Les approhes ahe-onsious sont intéressantes uniquement pour des dimensions très faiblesvoir unique dans le as d'optimisation du B-tree [25℄. Dans les espaes de plus grande dimension,le oût CPU de alul des distanes a un poids tout aussi important que le nombre de sortiesde ahe L2 [53℄. Le ∆-tree [53℄ permet ainsi de limiter le oût de alul des distanes par unetehnique de rédution de la dimension basée sur une analyse en omposantes prinipales. Unomparatif des performanes de plusieurs tehniques de reherhe de plus prohes voisins, réim-plémentées et optimisées pour fontionner en mémoire, est réalisé dans ette même publiation.Ces strutures sont le CR-tree (R-tree ave lés ompressées), le TV -tree, le M -tree, le ∆-treeainsi qu'une méthode de reherhe séquentielle aélérée que nous détaillerons dans la setion sui-vante, le VA-�le. Dans le ontexte de dimension élevée (D>14), le CR-tree est lairement moinsperformant que toutes les autres méthodes. Le ∆-tree semble sensiblement plus performant queles autres, en partiulier lorsque la taille de la base augmente.3.3 Les méthodes séquentielles aélérées (lasse V S)Dans [170℄, Weber et al. ont montré que, pour une reherhe de K-plus prohes voisins, laplupart des strutures d'indexation multidimensionnelle deviennent moins performantes qu'unereherhe séquentielle lorsque la dimension devient supérieure à environ D = 16. Ce omporte-ment a par ailleurs été interprété théoriquement par des études sur la malédition de la dimen-sion, omme elle de Beyer et al. [22℄. Deux phénomènes prinipaux permettent d'expliquer ladégradation des performanes dans les espaes de dimension élevée :� Les veteurs ayant tendane à devenir tous équidistants les uns des autres lorsque la di-mension augmente, le plus prohe voisin d'une requête est aussi loin que tous les autresveteurs de la base. Il est alors néessaire de omparer la requête ave toute la base et uneméthode séquentielle est forément plus performante.� Plus la dimension augmente, plus l'espae semble vide. Le nombre de points à l'intérieurd'une hyper-sphère de rayon onstant tend ainsi vers 0 très rapidement ave la dimension.Autrement dit, en plus de tendre vers l'équidistane, les points sont de plus en plus loinles uns des autres.Weber et al. ont alors proposé une tehnique de reherhe par similarité, appelée le VA-�le [170℄.67



Chapitre 3. État de l'art de la reherhe de desripteurs par similaritéLe prinipe est d'e�etuer dans un premier temps une reherhe séquentielle rapide, non passur les veteurs eux-mêmes mais sur une version fortement omprimée de eux-i. Cette étapepermet d'éliminer rapidement une très grande partie des veteurs de la base. Une deuxième passesur les veteurs originaux restant permet ensuite de ra�ner la reherhe. Les veteurs ompriméssont obtenus simplement par une quanti�ation salaire des di�érentes omposantes du veteurd'origine.La méthode n'est ependant rentable que si le VA-�le peut être entièrement ontenu en mémoire.Dans le as ontraire, le �hier doit être rehargé entièrement en mémoire à haque requête et leoût engendré ne justi�e plus son utilisation. Ce résultat a été véri�é expérimentalement dans [4℄où il est montré que dans e as, il est à nouveau moins performant qu'une reherhe séquentielle.Un deuxième inonvénient est que les temps de reherhe, bien qu'aélérés, restent linéaires enfontion de la taille de la base [4℄. En�n, Le VA-�le n'a auune utilité lors d'une utilisation stri-tement en mémoire prinipale. Le prinipal gain du VA-�le est en e�et d'éonomiser les tempsde hargement de la base lors d'une reherhe séquentielle. Lorsque es oûts d'entrées/sortiesn'existent plus, le oût CPU de la quanti�ation et de la omparaison ave les veteurs approxi-més devient plus important que le oût éonomisé sur le alul des distanes. Une implémentationdu VA-�le en mémoire a été testée dans [53℄, où il a été véri�é qu'il était moins performant qu'unereherhe séquentielle lassique.Une amélioration du VA-�le pour des distributions non uniformes a été proposée sous l'appel-lation V A+-�le [69℄. Les données sont transformées par une analyse en omposantes prinipalesavant d'être quanti�ées. Les pas de quanti�ation sont déterminés de manière plus subtile parun algorithme de lassi�ation de type K-means.Le LPC-�le [40℄ est une tehnique inspirée du VA-�le, où les règles de �ltrage ont été enri-hies par l'ajout, dans le �hier d'approximation, d'une information de position des veteursoriginaux dans leur ellule d'approximation. Cette information est odée par deux omposantes :la distane entre le veteur et le oin inférieur gauhe de la ellule d'approximation le ontenant,et l'angle entre le veteur et la diagonale de la ellule. Lors de la reherhe, es deux paramètressont utilisés pour restreindre les valeurs de MinDist et MaxDist.Le Landmark �le [23℄ est également une tehnique basée sur un �hier ontenant une versionomprimée des veteurs mais n'est pas vraiment une méthode séquentielle, puisque la totalitéde e �hier n'est pas parourue. Le �hier omprimé et le �hier original sont en e�et triésphysiquement selon une lé alulée pour haun des veteurs permettant de borner l'intervallequi sera parouru séquentiellement. La dite lé orrespond à la distane entre les veteurs dela base et un point de référene dans l'espae. Les valeurs de ette lé sont stokées dans untroisième �hier, uniquement pour ertains veteurs situés à intervalles réguliers dans le �hierdes veteurs ordonnés. Il s'agit, d'après les auteurs, d'une des rares tehniques tirant avantaged'un ontexte statique pour aélérer la reherhe par similarité. L'hypothèse est que la basene hange jamais ou très rarement et qu'il est don possible de stoker les veteurs de manièreordonnée, e qui simpli�e énormément les orrespondanes d'adresses entre les 3 �hiers. Touteinsertion ou suppression dynamique d'un veteur est alors impossible mais ela permet en ontrepartie d'aélérer les temps de reherhe d'un fateur roissant en fontion de la taille de la base.
68



3.4. Les méthodes de reherhe approximatives3.4 Les méthodes de reherhe approximativesToutes les tehniques d'indexation vues préédemment sont des méthodes de reherhe exates,'est-à-dire que les résultats obtenus sont exatement les mêmes que si l'on avait utilisé une mé-thode de reherhe exhaustive. La limitation des performanes de es strutures, en partiulierpour les dimensions élevées, a onduit réemment les herheurs à s'intéresser de plus en plus àdes méthodes de reherhe approximatives. Dans de nombreux as, il a en e�et été montré qu'unefaible erreur par rapport aux résultats exats pouvait onduire à des gains de performanes trèsélevés. L'idée est d'o�rir à l'utilisateur un ompromis entre le temps de alul et la qualité desrésultats obtenus. Ce paradigme est en fait assez réent ar l'impat de l'erreur introduite n'estpas le même pour tous les types de données.Dans le as de données géographiques par exemple, historiquement les premières à avoir ali-menté le besoin de strutures d'indexation multidimensionnelle, son intérêt est moindre. Dansles appliations néessitant e type de données, la distane entre les veteurs est généralement latradution exate de la requête de l'utilisateur (quelles sont les villes qui se situent dans un rayonde 10 km autour de Paris ?). La perte de qualité dans la reherhe se traduit don diretementpar une erreur dans le résultat qu'attend l'utilisateur.Dans le as de la reherhe d'images par le ontenu la notion de distane entre les desripteursn'est qu'une interprétation partiulière de la notion de similarité. Il n'existe don pas de résultatexat à une requête donnée. Une reherhe exate dans la base des desripteurs est don déjàune approximation de la requête utilisateur. Il y a même des as où l'introdution d'une erreurdans la qualité de la reherhe n'a auun impat sur le résultat �nal de l'appliation. Commel'ont montré Berrani et al. [20℄, ei est partiulièrement vrai dans le as de desripteurs loauxoù la reherhe dans la base est suivie d'une étape de fusion des résultats qui peut se satisfairede résultats inomplets.On peut séparer les méthodes de reherhe approximatives en deux grandes atégories, en fon-tion de la nature de l'erreur introduite [47℄. Celles qui sont basées sur un hangement d'espae(setion 3.4.1) et elles qui sont basées sur une rédution du nombre de omparaisons (setion3.4.2). De la même manière que les strutures d'indexation vues préédemment, les méthodesapproximatives peuvent également être lassi�ées par la nature de la mesure de similarité etdes desripteurs de la base (f. setion 3.1.2 : V SLp , V S, MS ou NMS). Nous spéi�erons lesatégories auxquelles appartiennent les méthodes dérites par la suite.En�n, une autre aratéristique primordiale d'un système de reherhe approximative, est lagarantie du résultat. Certaines tehniques permettent en e�et à l'utilisateur de ontr�ler expli-itement l'impréision sur la reherhe, tandis que d'autre ne peuvent fournir qu'une mesurede l'erreur a posteriori. Certaines, en�n, ne fournissent ni garantie, ni mesure de l'erreur. Nousdisuterons de ette aratéristique pour les méthodes présentées i-après.3.4.1 Les méthodes basées sur un hangement d'espaeLe hangement d'espae peut se faire soit par une transformation des desripteurs, soit parune transformation de la mesure de similarité. L'objetif de la transformation est généralementd'obtenir un problème exat plus simple à résoudre. Pour mesurer l'erreur introduite par e genrede tehniques, on onsidère généralement la liste ordonnée des objets de la base par leur degrésde similarité à la requête. L'idée est que, si l'ordre des objets est préservé d'un espae à l'autre, latehnique n'introduit pas d'erreur pour les requêtes de K-plus prohes voisins. Ainsi, la mesurede rang normalisée [169℄, est dé�nie pour une requête Q donnée, par : 69



Chapitre 3. État de l'art de la reherhe de desripteurs par similarité
mrn(Q) =

K(K + 1)

2
∑K

i=1 rang(Q,nni(Q))où K est le nombre de voisins, nni(Q) est le ieme veteur retourné par la méthode approximativeet rang(Q,X) est le rang qu'aurait l'objet X ave une méthode exate. Cette mesure vaut 1lorsque l'ordre est préservé et diminue lorsque les points retrouvés sont de plus en plus loin desplus prohes voisins théoriques.Pour les requêtes à un rayon près, l'hyper-sphère dans l'espae d'origine se traduit générale-ment par une forme plus omplexe dans le nouvel espae. Lorsque elle-i n'est pas alulableou di�ilement exploitable, on utilise une approximation de la région ou bien une requête à unrayon près dans e nouvel espae. Les ritères utilisés dans e as pour quanti�er l'erreur intro-duite, sont plut�t du type préision/fausses alarmes. Notons toutefois que la grande majoritédes méthodes de reherhe approximative se onentrent uniquement sur la reherhe des plusprohes voisins [47℄.Tehniques vetorielles de rédution de la dimension (lasse V S)Longtemps, les tehniques vetorielles de rédution de la dimension ont été les seules solutionsapportées au problème de la dimension élevée dans les systèmes réels de reherhe d'images par leontenu. Le prinipe est de transformer un espae vetoriel de grande dimension en un espae dedimension faible, puis d'utiliser une struture d'indexation vetorielle lassique (R-tree, SR-tree,et.).Ce paradigme est intimement lié au onept de dimension intrinsèque des données, 'est-à-dire le nombre de omposantes indépendantes dans la base ou enore le nombre de degrésde liberté. La distribution de desripteurs réels dans un espae vetoriel n'est en e�et jamaisuniforme, et la dépendane statistique entre les veteurs fait supposer qu'ils pourraient être re-présentés dans un espae de dimension moins élevée tout en onservant la même information[19℄. Si tous les veteurs sont, par exemple, distribués le long d'une ourbe, la dimension intrin-sèque sera égale à D′ = 1 quelle que soit la dimension D de l'espae. Si les points sont répartisselon une distribution uniforme la dimension intrinsèque sera égale à la dimension de l'espae.Les données réelles se situent entre es deux extrêmes. Dans un système linéaire parfaitementdéterministe, la dimension intrinsèque orrespond au rang de la matrie des données. Dans leas de données réelles bruitées, la dimension intrinsèque est généralement reliée au onept dedimension fratale qui en plus de prendre en ompte la orrélation entre les données, intègreégalement leur auto-similarité [66℄. En e�et, si la répartition des données est la même à plusieurséhelles d'observation de l'espae, il s'agit également d'une dépendane statistique.Le prinipe des tehniques de rédution de la dimension est de projeter les données dans un es-pae de dimension réduite pour se rapproher au mieux de la dimension intrinsèque. Autrementdit, il s'agit de supprimer l'information redondante.Les deux tehniques vetorielles les plus utilisées pour la rédution de la dimension sont desméthodes linéaires : l'analyse en omposantes prinipales (ACP) et l'analyse en omposantesindépendantes (ACI). La transformation d'un veteur X de l'espae d'origine (dimension D) enun veteur S dans un espae de dimension F , s'érit alors :
S = AX70



3.4. Les méthodes de reherhe approximativesoù A est une matrie D × F ontenant les oe�ients de la transformation linéaire.La onstrution de la matrie A dans le as de l'ACP, résulte de la diagonalisation de la matriede ovariane Σ des données de la base. Les moments statistiques utilisées par ette méthodesont don limités à l'ordre 2, et seule la orrélation des données est réduite (ou supprimée dansle as d'une dépendane linéaire non bruitée). Géométriquement, il s'agit d'un hangement derepère uniquement par translation et rotation, dans le but de maximiser la variane de haunedes omposantes.L'ACI permet d'intégrer des ontraintes sur les moments statistiques d'ordre plus élevé. La ma-trie de transformation est onstruite sur un ritère d'indépendane des omposantes projetées etnon pas seulement de non-orrélation omme dans le as de l'ACP. Géométriquement, le nombrede degrés de liberté possibles pour le hangement de repère est plus important. Les axes dunouveau repère ne sont par exemple pas forément orthogonaux. Pour plus de préisions sur lestehniques d'ACI, le leteur pourra se référer à [51℄.Les tehniques linéaires de rédution de la dimension sou�rent de plusieurs limitations :� L'appliation de l'ACP ou de l'ACI à la reherhe par similarité approximative est uneméthode statique, dans le sens où l'insertion de nouvelles données dans la base néessitede realuler la nouvelle matrie A de transformation.� Pour onserver une qualité aeptable des résultats, la rédution de la dimension n'estsouvent pas su�sante pour que les strutures d'indexation vetorielle soient optimales. Deplus, auune garantie sur la qualité �nale des résultats n'est fournie.� Le fait que es tehniques soient basées sur une projetion linéaire, n'est pas adapté à denombreuses distributions réellement observées. Elles supposent que les veteurs sont tousregroupés en un seul nuage de points ayant des propriétés statistiques similaires. Ellesn'apportent pas de solution pour des distributions plus omplexes, notamment lors de laprésene de plusieurs agrégats de données. Il s'agit en fait d'une estimation globale quin'est pas adaptée aux variations loales qui peuvent être observées dans une distributionréelle.Changement d'espae basé sur la distane (lasse MS)Ces méthodes permettent de onstruire un ensemble de points dans un espae vetoriel uni-quement grâe à la onnaissane de la distane entre les objets d'origine. Elles sont don souventutilisées pour permettre l'utilisation de strutures d'indexation vetorielle dans le as d'espaesmétriques non vetoriels. Cette approhe est parfois appelée GEMINI (GEneri Multimedia IN-dexIng, [64, 44℄). Mais elles peuvent également être utilisées pour transformer un espae vetorielen un autre espae vetoriel, généralement dans le but de réaliser une rédution non linéaire dela dimension. L'inonvénient de e genre de tehniques, est que la dimension de l'espae d'arrivéedoit être �xé a priori. Or, s'il existe bel et bien des fontions de oût pour quanti�er l'erreurdes reherhes dans le nouvel espae (f. setion 3.4.1), auune tehnique ne permet de �xer ladimension a priori. Qui plus est, l'estimation de l'erreur a posteriori ne onstitue pas une garantiede la qualité des résultats.Toutes les méthodes proposées dans la littérature, pour transformer un espae métrique en unespae vetoriel ne sont pas appliables à la reherhe de desripteurs par similarité. Certainestransformations utilisent en e�et la totalité des objets pour onstruire haque veteur dans lenouvel espae. Il n'est pas possible de projeter un seul nouvel objet dans l'espae ainsi onstruitsans refaire toute la onstrution. Une requête ne peut don pas être onvertie individuellementrendant toute reherhe impossible. C'est le as par exemple des tehniques de multidimensional71



Chapitre 3. État de l'art de la reherhe de desripteurs par similaritésaling [110℄. Ces méthodes sont surtout utiles pour omparer entre eux des objets déjà indexés,pour des problématiques de lassi�ation par exemple.D'autres méthodes plus spéi�ques à la reherhe par similarité ont été proposées dans la littéra-ture [67, 168, 29, 96℄. On peut en trouver un état de l'art réent dans [103℄. A titre d'illustration,nous dérivons les prinipes de base de la tehnique FastMap [67℄, utilisée dans plusieurs travauxde reherhe d'images ou de vidéos par le ontenu [136, 108℄. L'entrée de l'algorithme FastMapest une matrie W de taille (NW × NW ) où haque élément wij représente la valeur de la dis-tane entre le ieme et le jeme objet de la base. Ces objets sont supposés avoir e�etivement unereprésentation dans un espae vetoriel de dimension D qu'il s'agit de projeter dans un espaede dimension F < D. Dans ette hypothèse, F objets dé�nissent un espae de dimension au pluségal à F . En hoisissant dans la base deux objets pivots O1 et O2, et en appliquant les formuleslassiques de projetion, il est possible de aluler les oordonnées de tous les autres objets sur ladroite dé�nie par es deux pivots. Si on hoisit O1 omme origine, et que l'on note d la distanedans l'espae d'origine, on peut alors aluler la oordonnée xi d'un objet Oi sur ette droitepar (f. �gure 3.4) :
xi =

d(O1,Oi)
2 + d(O1,O2)2 − d(O2,Oi)

2

2d(O1,O2)

Fig. 3.4 � Illustration de la projetion d'un objet réalisée par la méthode FastMapCette projetion donne diretement les oordonnées des objets dans un espae de dimension
F = 1. Pour une dimension plus élevée, les objets sont ensuite projetés dans un hyper-planperpendiulaire à la première droite, puis les distanes sont realulées dans e nouvel espae.Deux nouveaux pivots sont alors hoisis dans et espae et on réitère les mêmes opérations. Laonstrution de l'espae vetoriel à partir d'une base d'objets est rapide puisque sa omplexitéest linéaire (O(N)). Lors d'une phase de reherhe ou d'insertion, un objet peut être projetéindividuellement, exatement de la même façon, à ondition d'avoir stoké les pivots. Le veteurobtenu peut ensuite être inséré dynamiquement ou reherhé via la struture d'indexation ve-torielle utilisée.Utilisation de veteurs approximésIi, le hangement d'espae est uniquement induit par une représentation di�érente des des-ripteurs de la base, failitant le alul des distanes ou la reherhe dans la base.1. VA-LOW (lasse V S) : dans [169℄, Weber et al. proposent deux versions approximativesdu VA-�le [170℄. Une d'elle, le VA-LOW peut être lassée dans les méthodes utilisant un72



3.4. Les méthodes de reherhe approximativeshangement d'espae. Le prinipe est, omme pour le VA-�le, de aluler une version om-pressée des veteurs de la base en quanti�ant salairement les omposantes du veteur. Ladi�érene dans ette version est que seule la première étape alulant la distane entre larequête ompressée et les veteurs ompressés est e�etuée. L'erreur induite sur le aluldes distanes est don uniquement due à la quanti�ation. Plus le nombre de bits utiliséspour quanti�er les omposantes est grand, plus la préision sera bonne, au détriment dutemps de alul. Puisqu'il est faile de borner l'éart entre la distane exate et la distaneapproximée, la qualité de la reherhe peut être garantie géométriquement. Cette tehniqueest stritement linéaire ave la taille de la base, puisque le nombre de omparaisons est tou-jours égal à N .2. Hahage multidimensionnel (lasse V SL1
) Il s'agit d'une extension des tehniques dehahage monodimensionnel. Cette tehnique a été introduite par Indyk et al. [99℄ puisaméliorée par Gionis et al. [77℄. Le prinipe est de aluler plusieurs fontions de hahagepar veteur en espérant que ertaines d'entre elles pointeront vers une liste ontenant lesveteurs reherhés. L'objetif de haune de es fontions de hahage est don d'obtenirdes ollisions dans le as de veteurs prohes dans l'espae tout en di�éreniant les veteurséloignés. L'utilisation de plusieurs fontions de hahage permet de maximiser la probabilitéde retrouver les veteurs exats. La transformation orrespondant au alul de la fontionde hahage orrespond en fait à un hangement d'espae. Dans la version proposée parGionis et al. [77℄, les veteurs sont transformés dans un espae binaire de dimension C×D.La transformation d'un veteur X = (x1, x2, ..., xd)

T est dé�ni par :
v(X) = unaire(x1) unaire(x2) ... unaire(xd)où la fontion unaire(x) est la représentation unaire de x, 'est-à-dire un mot binaireonstitué de x uns suivis de (C − x) zéros, C représente la borne maximale sur toutes lesomposantes. Ils montrent que e nouvel espae assoié à la distane de Hamming orres-pond en fait à une distane L1 dans l'espae d'origine. Cette méthode est don de la lasse

V SL1
et ne permet pas d'utiliser d'autres métriques.Les fontions de hahage sont des projetions orthogonales de v(X) sur un sous-ensembled'axes de et espae. Elles peuvent être diretement alulées à partir de X sans passerpar v(X). Les expérimentations e�etuées montrent que ette tehnique est sous-linéaireen fontion de la taille de la base et qu'elle ne sou�re pas non plus de l'augmentation dela dimension.Le hoix du nombre de fontions de hahage et la dimension des sous-espaes de projetionpour les aluler sont des paramètres ritiques de la méthode, qui in�uenent diretementla qualité des résultats obtenus. Le lien entre le réglage de es paramètres et une mesurede l'erreur n'est toute fois pas lairement identi�é, et 'est là le prinipal inonvénient deette tehnique.3. La tehnique proposée par Oostveen et al. [133℄, se rapprohe du hahage multidimension-nel bien qu'elle soit plut�t apparentée à une tehnique de liste inversée. Les desripteurssont là aussi transformés en des veteurs binaires mais il s'agit, ii, uniquement de la quan-ti�ation binaire de haque omposante. La distane utilisée pour omparer es veteursomprimés est la distane de Hamming, mais elle n'a ette fois pas de relation bijetive aveune métrique de l'espae d'origine. Les veteurs utilisés ayant des dimensions très élevées, leprinipe est de déouper les veteurs binaires en un nombre �xe de sous-veteurs binaires de73



Chapitre 3. État de l'art de la reherhe de desripteurs par similaritédimension réduite et de les utiliser omme index dans une table. Ces sous-veteurs peuventêtre vus omme des fontions de hahage dont les valeurs pointent vers une liste onte-nant tous les veteurs ontenant e sous-veteur. Le prinipe de l'approximation onsisteuniquement à supposer qu'un des sous-veteurs restera inhangé entre la représentationbinaire de la requête et elles des veteurs prohes reherhés. Les auteurs montrent queette probabilité est assez forte dans le as d'une distribution uniforme mais ela paraitplus disutable pour des données réelles. La méthode n'o�re en outre auun ontr�le dela préision obtenue et auune expérimentation ne montre l'in�uene de la dimension desdonnées et de la taille de la base.3.4.2 Les méthodes réduisant le nombre de omparaisonsLors de la phase de reherhe, es méthodes alulent la mesure de disimilarité exate entrela requête et les desripteurs omparés mais limitent le nombre de omparaisons qu'il aurait fallufaire pour une reherhe exate. Il s'agit en général de règles de �ltrage, omme dans le as dela reherhe exate, sauf que le ritère de rejet d'une région est di�érent.Approximation géométrique des requêtesLes premières approhes proposées pour e�etuer des reherhes approximatives ont été d'uti-liser les tehniques de reherhe exate mais en modi�ant la requête. Pour approximer une re-herhe de plus prohe voisin il a ainsi été proposé la reherhe de ǫ-plus prohes voisins. Un
ǫ-plus prohe voisin est un veteur dont la distane ave la requête est inférieure à (1 + ǫ) fois ladistane du plus prohe voisin exat :Dé�nition ǫ-plus prohe voisin - Soit ∆ = {Dn}n∈[1,N ] une base de N desripteurs et d :
∆ × ∆ → ℜ une mesure de disimilarité assoiée. Un desripteur Dǫpp est un ǫ-plus prohevoisin d'un desripteur andidat Dcand si :

d(Dǫpp,Dcand) ≤ (1 + ǫ)d(Dpp,Dcand)où Dpp est le plus prohe voisin exat de Dcand.
ǫ est en fait l'erreur relative maximale entre le point trouvé et le plus prohe voisin exat :

d(Dǫpp,Dcand)− d(Dpp,Dcand)

d(Dpp,Dcand)
≤ ǫCe paradigme peut être étendu aux K-plus prohes voisins en remplaçant dans la dé�nition, leplus prohe voisin par le Keme plus prohe voisin.En pratique, ette requête est très failement transposable à la plupart des méthodes exatesvues dans e hapitre, puisqu'il su�t de modi�er, dans les règles de �ltrage (f. setion 3.2.1), la

MinDist et laMaxDist par (MinDist+ǫ) etMaxDist−ǫ. Dans le as des strutures d'indexa-tion multidimensionnelle, ela revient à modi�er la taille des régions englobantes, en diminuantainsi le taux de hevauhement et en renforçant la séletivité du �ltrage.Le problème de es approhes est que le lien entre la valeur de ǫ et le pourentage des plusprohes voisins exats e�etivement retrouvés dépend fortement de la distribution des pointsdans la base et est don di�ilement estimable. L'in�uene de l'augmentation de la taille de labase de données sur e lien nous semble ritique à et égard, mais nous n'avons trouvé auun74



3.4. Les méthodes de reherhe approximativestravaux s'y intéressant.Dans [178℄, Zezula et al. ont appliqué le prinipe de la reherhe de ǫ-plus prohes voisins àun M -tree. Ils montrent que des gains de performane d'un fateur 20 peuvent être obtenus enonservant 50 % des K-plus prohes voisins exats. Ils ont ependant onstaté que la valeur del'erreur relative mesurée était souvent très inférieure à ǫ et qu'il était don di�ile de ontr�lerl'erreur relative réellement obtenue. Pour remédier à ela, Ciaia et al. [46℄ ont proposé uneméthode approximative, utilisant également un M -tree, qui permet de ontr�ler la probabilitéqu'un point retrouvé ait une erreur relative supérieure à ǫ. La tehnique est basée sur une analysede la distribution des distanes entre les points de la base, qui permet de déduire une onditiond'arrêt lors de la reherhe.Dans [169℄, Weber et al. proposent une deuxième version approximative du VA-�le pour la re-herhe approximative de K-plus prohes voisins par des requêtes de type ǫ-plus prohes voisin.Le hoix de ǫ est déterminé empiriquement a�n de trouver un bon ompromis entre le gain deperformanes et la préision des résultats obtenus. Les gains de performane sont typiquementde l'ordre d'un fateur 5 en onservant 80 % de plus prohes voisins exats.L'équivalent de ette approximation géométrique à une reherhe à ǫ-près n'a pas vraimentd'intérêt puisque ela revient en fait à réduire diretement le rayon de reherhe ǫ et à appliquernormalement les méthodes de reherhe exate. Il serait pourtant intéressant d'étudier l'impatde ette rédution en fontion de la distribution des points dans la base et de l'augmentation dela taille de la base, e qui à notre onnaissane n'a pas été traité dans le adre de la reherhepar similarité approximative, qui se foalise généralement uniquement sur les requêtes de K-plusprohes voisins.Le P-sphere Tree (lasse V S)Le P-sphere Tree [79℄ est une struture d'indexation vetorielle dont l'originalité est que lesveteurs de données peuvent être dupliqués. Comme dans les strutures d'indexation lassiques,un arbre permet de stoker les données dans les feuilles et les n÷uds ontiennent des lés or-respondant à des régions englobantes, en l'ourrene des hyper-sphères. La di�érene majeure,est que les veteurs appartenant à plusieurs régions sont dupliqués dans toutes les feuilles or-respondantes. Ainsi, dans le as d'un hevauhement de plusieurs formes englobantes, il su�t devisiter une seule d'entre elles pour trouver le point reherhé. Pour les reherhes par similarité,la méthode se limite à la omparaison des veteurs ontenus dans la forme englobante la plusprohe de la requête. L'approximation est don due à l'élimination des veteurs les plus prohesontenus dans d'autres hyper-sphères, dans des régions où il n'y a pas de reouvrement avela sphère séletionnée. L'avantage de ette tehnique, outre sa simpliité, est qu'il est possibled'a�rmer de manière déterministe si le veteur le plus prohe ainsi approximé est le plus prohevoisin exat ou s'il est possible qu'un autre voisin plus prohe existe dans les autres hyper-sphères.Pour être sûr que le veteur trouvé est e�etivement le plus prohe voisin, il su�t en e�et quela distane entre e point et la requête ajoutée à la distane entre la requête et le entre de lasphère soit inférieure au rayon de la sphère. Cette propriété n'est vraie que pare que tous lespoints ontenus dans la sphère ont e�etivement été omparés à la requête lors du parours dela feuille.La probabilité de retrouver le plus prohe voisin exat peut être estimée par un éhantillon deveteurs requêtes, sans avoir à faire une reherhe exate par une autre méthode. Le paramètrepermettant de régler ette probabilité est la taille des feuilles de l'arbre qui ont un impat diret75



Chapitre 3. État de l'art de la reherhe de desripteurs par similaritésur l'étendue de la ouverture des hyper-sphères. L'inonvénient de ette tehnique est que leoût de stokage peut devenir prohibitif à ause de la dupliation des données. Ainsi, pour avoirdes probabilités élevées, la base peut être multipliée par un fateur 100 dans les as extrêmes.Tehniques basées sur une lassi�ation des donnéesLes phénomènes liés à la malédition de la dimension (f. setion 3.3) sont partiulièrementontraignants dans le as d'une distribution uniforme des desripteurs de la base. Dans le as dedonnées naturellement regroupées en agrégats, l'impat de la dimension est moindre. Dans detelles distributions, en e�et, ertains ensembles de points ont tendane à rester prohes les unsdes autres malgré l'augmentation de la dimension. Dans le as de la reherhe d'images par leontenu, il est légitime de supposer que e type de distribution est e�etivement observé en raisonde l'objetif même de l'heuristique : lorsque l'on tente de généraliser un onept de similarité oude se rendre invariant à ertaines transformations de l'image, on s'attend en e�et à e que lesdesripteurs de plusieurs images similaires soient très prohes, tout en étant éloignés des autresensembles.L'utilisation de tehniques basées sur une lassi�ation des données est don naturellement appa-rue dans le adre de la reherhe par similarité. L'idée de base est que des desripteurs similairesont de grandes hanes de se situer dans un même agrégat. Ces approhes étant pour la plu-part assez réentes, l'intérêt de la reherhe approximative pour les requêtes par similarité y estpresque systématiquement exploité. C'est pourquoi, bien que des reherhes exates soient égale-ment envisageables, nous n'avons pas ité es méthodes auparavant. La grande majorité d'entreelles ne s'intéressent qu'à l'approximation des requêtes de type K-plus prohes voisins.Le prinipe de es méthodes est de regrouper les données de la base lors d'une phase hors-ligne.Les agrégats ainsi formés sont ensuite stokés individuellement sur le disque, dans un �hier. Lorsde la reherhe, une première étape séletionne les agrégats les plus pertinents pour la requête,harge les �hiers orrespondant en mémoire et traite séquentiellement les desripteurs ontenusdans es �hiers. L'approximation se fait au moment de la séletion des agrégats. Plus le nombred'agrégats traités est grand et meilleure est la préision des résultats.L'inonvénient prinipal de e genre d'approhe est qu'elles ne sont performantes que lorsque lesdonnées sont e�etivement fortement regroupées sous forme d'agrégats, e qui n'est pas toujoursle as, y ompris dans ertaines appliations de reherhe d'images par le ontenu. De plus, leoût de la phase hors ligne de regroupement des données est assez élevé (généralement en O(N2)).En�n les oûts de reherhe par similarité sont généralement linéaires ave la taille de la base[114, 19℄.Les méthodes se di�érenient entre elles, par l'algorithme de regroupement de données utilisé etpar l'étape de �ltrage des agrégats. Dans ertaines approhes, la rédution du nombre d'agrégatsse fait uniquement par arrêt prématuré de la reherhe. Tous les agrégats sont d'abord ordonnéspar un ritère de proximité de la requête, puis, seul un nombre arbitraire d'agrégats sont visités.Ce genre d'approhe n'o�re auun ontr�le a priori de la qualité des résultats. C'est le as dela méthode CLINDEX [114℄ (lasse V S) dont l'algorithme de regroupement de données est enrevanhe très rapide. Lors de la reherhe, les agrégats y sont ordonnés par la distane entre leurentroïde et la requête.La tehnique proposée par Tunel et al. [165℄ (lasse V S) est également basée sur un arrêtprématuré de la reherhe. En revanhe, ette approximation de type rédution du nombre deomparaisons, est ombinée à une approhe de type ompression par quanti�ation vetorielle.A notre onnaissane, il s'agit de la seule approhe ombinant avantageusement les deux types76



3.5. Synthèsed'approximations. L'algorithme de regroupement de données employé dans ette tehnique sontles K-means.D'autres méthodes proposées réemment dans la littérature, utilisent une approhe probabi-liste pour l'étape de séletion des agrégats. Elles permettent d'e�etuer un ontr�le a priori dela préision des résultats obtenus dans le as d'une reherhe de plus prohes voisins.La méthode DBIN (Density-Based Indexing [12℄, lasse V S) repose sur un regroupement desdonnées basé sur l'algorithme d'estimation de paramètres EM (Expetation Maximisation). Ladistribution des veteurs de la base est modélisée par un mélange de lois gaussiennes, haunereprésentant un agrégat. L'algorithme EM est appliqué pour estimer la matrie de ovariane etle veteur moyen de es lois gaussiennes. Lors de la reherhe, les agrégats sont d'abord ordonnésselon la probabilité que la requête appartienne à haun d'entre eux. Les résultats de la reherheséquentielle de l'agrégat ourant sont alors utilisés pour mettre à jour la probabilité qu'un ve-teur meilleur que le plus prohe atuellement trouvé, se trouve dans les agrégats suivants. Lareherhe s'arrête lorsque ette probabilité est inférieure au seuil �xé par l'utilisateur. L'inonvé-nient de ette tehnique est liée à l'utilisation même de l'algorithme EM. Outre sa omplexité dealul, il y a en e�et une limitation du nombre de paramètres estimables en fontion du nombrede données. Cela se traduit par une limitation du nombre d'agrégats, alors que ertaines donnéesréelles sont onstituées d'un grand nombre d'agrégats de petites tailles.Dans [19℄, Berrani propose également une méthode basée sur une séletion probabiliste desagrégats. L'algorithme de regroupement utilisé est une adaptation de l'algorithme hiérarhiqueBIRCH ([179℄). Les agrégats ainsi obtenus ont la propriété d'être ontenus dans des hyper-sphèresenglobantes. L'approximation e�etuée lors de l'étape de �ltrage des agrégats onsiste à réduirele rayon de es hyper-sphères englobantes, omme dans le as d'une reherhe de ǫ-plus prohesvoisins. La di�érene majeure est qu'ii, les rayons réduits sont alulés de manière probabiliste,hors-ligne, en fontion des di�érentes valeurs que peut prendre un paramètre global sur la pré-ision des résultats. De plus, la rédution du rayon de haque agrégat est estimée de manièreloale en fontion du paramètre global. Le alul de la probabilité suppose uniquement que ladistribution des points à l'intérieur d'un agrégat est isotrope et il est montré que même lorsquee n'est pas le as, l'estimation de la préision reste très juste. Un omparatif ave la méthodeCLINDEX montre que ette méthode est, à préision égale, de 10 à 70 fois plus performante.L'inonvénient majeur est que le temps de reherhe est linéaire en fontion de la taille de la base.Toutes les méthodes de reherhe présentées jusqu'ii ne permettent d'indexer que des donnéesmétriques (V S ou MS). Il existe ependant des méthodes non métriques souvent spéi�quementdéveloppées pour une mesure de similarité partiulière. La struture d'indexation DynDex [78℄ apar exemple été proposée pour indexer la fontion dynamique partielle, qui n'est pas une distane(DPF, f. setion 1.3.3). Le prinipe est le même que les méthodes basées sur une lassi�ationdes données présentées dans ette setion, sauf que l'algorithme de regroupement de données estun algorithme non métrique.3.5 SynthèseCe hapitre a été dédié à l'état de l'art des méthodes de reherhe par similarité. Nous avonsd'abord détaillé ertaines des strutures d'indexation multidimensionnelle les plus utilisées. Danses tehniques, les données sont stokées dans les feuilles d'un arbre généralement équilibré. Ellesont prinipalement été développées pour gérer des bases de données de grande taille stokées sur77



Chapitre 3. État de l'art de la reherhe de desripteurs par similaritédisque, en permettant plusieurs types d'opérations dynamiques omme les insertions, les sup-pressions, les requêtes par point ou bien les requêtes par similarité. Elles ne sont en revanhepas optimales pour la reherhe de desripteurs par similarité et leurs performanes se dégradentrapidement lorsque la dimension des données dépassent D = 16.Pour les données de dimension très élevée, nous avons vu que la reherhe séquentielle était biensouvent meilleure. De e onstat sont nées des méthodes séquentielles aélérées, utilisant desversions ompressées des veteurs. Ces tehniques garantissent un gain de performane par rap-port à une reherhe séquentielle mais restent linéaires en fontion de la taille de la base. Ellesn'ont de sens que pour un stokage des données sur disque.Nous avons ensuite vu que les méthodes de reherhe approximatives étaient partiulièrementenourageantes pour des appliations de reherhe par similarité de desripteurs d'images. Ellespermettent un gain signi�atif des performanes ontre de faibles pertes de qualité de la re-herhe, ayant peu d'impat sur le résultat �nal. Elles permettent en outre de réduire les e�etsde la dimension élevée des desripteurs. La grande majorité des travaux portent uniquement surla reherhe approximative de K-plus prohes voisins et à la manière de ontr�ler la préisionde e type de requêtes. Ces méthodes sont généralement utilisées sur disque, mais un fontion-nement en mémoire est lairement envisageable.Dans le hapitre suivant, où nous présentons notre méthode de reherhe approximative de des-ripteurs, nous redisuterons de l'appliabilité des méthodes vues dans e hapitre dans le adreplus spéi�que de la détetion de opies. Nous verrons ainsi pourquoi la reherhe approximativede K-plus prohes voisins ne satisfait pas notre appliation. Nous verrons également que l'aug-mentation de la taille de la base est une ontrainte majeure qui ne doit pas être négligée devantl'in�uene de la dimension des desripteurs. Nous verrons en�n pourquoi une méthode sur disquene nous semble pas envisageable dans le ontexte vidéo temps réel.
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Chapitre 4Desription de la méthode proposéepour la reherhe de signatures4.1 IntrodutionLes méthodes approximatives de reherhe de K-plus prohes voisins, réemment proposéesdans la littérature dans le adre de la reherhe par similarité, ont montré que de faibles pertessur la qualité des résultats pouvait permettre des gains de performanes signi�atifs. Ce prinipeest partiulièrement justi�é pour la reherhe d'images par le ontenu : la reherhe des K-plusprohes voisins dans une base de desripteurs est en e�et déjà une heuristique de l'objetif réel,à savoir trouver les images les plus pertinentes pour l'utilisateur.Dé�nition Heuristique - Une heuristique est une méthode de résolution de problèmes, nonfondée sur un modèle formel et qui n'aboutit pas néessairement à une solution optimaleUne légère erreur dans les résultats de la reherhe ne dégradera don pas forément les résul-tats présentés à l'utilisateur. Pis, eux-i peuvent même être meilleurs ar rien ne garantit, parexemple, que le 2eme plus prohe voisin ne soit, à ses yeux, plus pertinent que le 4eme plus prohevoisin. La reherhe approximative est simplement une heuristique di�érente.Si les K-plus prohes voisins dans la base des desripteurs orrespondaient systématiquementaux K résultats les plus pertinents pour l'utilisateur, une erreur dans les K-plus prohes voisinsserait plus ennuyeuse. En revanhe, un ontr�le préis de ette erreur prendrait alors tout sonsens, puisqu'il ontr�lerait diretement la qualité des résultats présentés à l'utilisateur. Dans leas d'une heuristique, le ontr�le de la préision de la reherhe ne donne pas d'indiation diretesur la pertinene des résultats.Le as de la détetion de opies est di�érent en e que l'ensemble des transformations de l'imageauxquelles on doit se rendre invariant est plus failement identi�able. L'in�uene de et ensemblede transformations sur la distorsion des signatures peut don être analysée de manière statistiqueet on peut tenter d'en tirer un modèle probabiliste. L'approhe que nous proposons onsiste àe�etuer la reherhe par similarité des signatures en utilisant un tel modèle. Il nous sembleen e�et que plut�t que d'approximer préisément une requête géométrique dont on ne onnaîtpas le lien réel ave les résultats attendus, il vaut mieux essayer de modéliser le lien entre lasimilarité des images et elles des signatures. Le prinipe général est de retourner omme résul-tat, l'ensemble des signatures de la base ayant le plus de hanes d'être issues d'une opie dumotif orrespondant à la signature andidate. Ce nouveau type de requêtes, dit statistique, estintroduit à la setion 4.2. 79



Chapitre 4. Desription de la méthode proposée pour la reherhe de signaturesLa setion 4.3 s'intéresse à la mise en ÷uvre de es requêtes dans une struture d'indexation. Laméthode originale proposée omporte une phase hors-ligne, onsistant à trier physiquement lessignatures selon leur position sur une ourbe de Hilbert. Lors de la phase en ligne, la base ainsitriée est hargée en mémoire. Cet ordonnanement permet d'aéder très simplement à la basepar une simple table d'index monodimensionnelle, tout en limitant les sauts dans la mémoire.Il s'agit d'une tehnique statique, 'est-à-dire que les insertions et les suppressions dynamiquesne sont pas possibles. C'est à e prix que les données peuvent être physiquement ordonnées. Ils'agit prinipalement d'un système fontionnant en mémoire entrale, bien que le prinipe soitfailement transposable sur disque.Pour les tailles de base dépassant la taille mémoire, nous proposons un mode de fontionnementpar requêtes groupées reposant sur le même prinipe mais hargeant la base en mémoire en plu-sieurs blos. Le système ne fontionne plus en temps réel instantané mais en temps réel di�éré,'est à dire que les résultats sont disponibles après un ertain laps de temps pouvant atteindreplusieurs heures pour les bases les plus volumineuses. Cela permet ependant de onserver untemps de reherhe moyen du même ordre de grandeur que elui d'un système fontionnant en-tièrement en mémoire ave des requêtes uniques.Dans la setion 4.4, nous proposons une modélisation des oûts de reherhe de notre teh-nique, permettant d'optimiser le prinipal paramètre de la méthode, à savoir la profondeur de lapartition de l'espae. Nous disuterons les hypothèses de ette modélisation et nous simuleronsl'évolution des oûts en fontion de l'évolution de la base de données.4.2 Requêtes statistiquesCette setion est struturée de la manière suivante : nous verrons d'abord pourquoi les re-quêtes à ǫ-près sont plus appropriées à la reherhe de signatures loales que les requêtes de type
K-plus prohes voisins (setion 4.2.1). Nous montrerons ensuite que l'augmentation de la basede données n'a pas la même in�uene sur la omplexité de la reherhe pour les deux types derequêtes (setion 4.2.2). Dans la setion 4.2.3, nous disuterons de l'extension du prinipe de re-herhe approximative aux requêtes à ǫ-près avant d'introduire le onept de requêtes statistiquesdans la setion 4.2.4.4.2.1 Quelles requêtes pour la détetion de opies à l'aide de signatures ?Nous avons vu dans les hapitres préédents que parmi les deux types de requêtes utilisésen reherhe par similarité, les requêtes de type K-plus prohes voisins avaient été largementplus étudiées et utilisées, que les requêtes à ǫ-près. Dans le as de la reherhe approximativenotamment (setion 3.4), seules les requêtes de type K-plus prohes voisins sont envisagées.Cette préférene se justi�e d'un point de vue appliatif : dans un système de reherhe par leontenu lassique, la reherhe des K-plus prohes voisins dans la base des desripteurs est engénéral diretement assimilée à la reherhe des K-plus prohes objets. Le prinipal avantage dees requêtes est de garantir à l'utilisateur un nombre onstant de résultats sans auun a priorisur la base de desripteurs. Ils sont présentés par ordre déroissant de similarité, laissant ainsi àl'utilisateur le soin de l'analyse de leur pertinene. Le hoix du paramètre K est plus guidé pardes ontraintes d'a�hage et d'ergonomie que par une ohérene des résultats.Dans e ontexte, une reherhe à ǫ-près est beauoup plus ontraignante puisque le nombre derésultats n'est pas �xe. Elle peut donner lieu à un ensemble de résultats vide ou à un nombre derésultats très important. Le réglage de ǫ est ainsi problématique et néessite d'avoir une ertaine80



4.2. Requêtes statistiquesonnaissane de la base des desripteurs.Pour la détetion de opies par le ontenu, une reherhe à un rayon près est ependant beauoupplus ohérente qu'une reherhe de K-plus prohes voisins. L'objetif n'est en e�et pas de retrou-ver un ertain nombre d'objets similaires pour tous les objets du �ux andidat mais avant toutde déider quels sont les objets de la base qui sont e�etivement des opies (ou des originaux) del'objet andidat. Une notion de seuil sur la mesure de disimilarité des signatures est don plusadaptée.Le prinipal argument en défaveur des requêtes de type K-plus prohes voisins pour la détetionde opies est la variabilité du nombre de signatures similaires pertinentes. Celle-i estdue à plusieurs raisons :� Le nombre de opies d'un même objet dans le atalogue de référene peut être très variable.Dans une base ontenant près de 10 000 heures de vidéo, nous avons trouvé ertains extraitsprésents plus de 700 fois (introdution du journal télévisé par exemple) tandis que d'autresne sont présents qu'une fois. Que les signatures soient globales ou loales, ette variabilité seréperute systématiquement sur la base des signatures dans laquelle le nombre de signaturespertinentes peut être lui aussi très variable. Si la valeur deK est trop faible, ertaines opiesne seront pas identi�ées ar leur signature n'aura pas été retrouvée. Si K est trop élevé,le nombre de fausses alarmes augmente de manière onséquente. Notons également que laplupart des objets andidats n'appartiennent pas à la base et qu'on s'attend pour eux-ià retrouver beauoup moins de signatures similaires que dans le as d'une opie.� Le nombre de signatures pertinentes dépend de la taille de la base. La signature d'uneopie peut être le plus prohe voisin dans une petite base et le 50eme plus prohe voisindans une base très volumineuse.� Dans le as des signatures loales, la variabilité du nombre de signatures pertinentes estaentuée par la variabilité des motifs loaux. Certaines signatures sont en e�et présentesun grand nombre de fois (par exemple des points d'intérêt dans le déors) tandis qued'autres sont quasiment uniques.Nous pensons don qu'une reherhe à un rayon-près est plus adaptée qu'une reherhe des K-plus prohes voisins pour la détetion de opies ar elle permet de prendre en ompte la variabilitédu nombre de signatures similaires pertinentes.4.2.2 Comportements asymptotiques de la reherheEn plus de son in�uene sur l'e�aité de la détetion de opies, le hoix du type de re-quête est aussi déisif pour le temps de la reherhe. Comme nous l'avons vu au hapitre 3, laplupart des tehniques de reherhe de desripteurs similaires possèdent une étape de �ltrage,onsistant à séletionner ertaines régions englobantes de l'espae, et une étape de ra�nementonsistant à omparer le desripteur andidat ave tous les desripteurs ontenus dans les régionsséletionnées. Sans entrer dans les détails de haque méthode, le oût d'une reherhe dépendprinipalement de l'étendue spatiale de la requête [11, 1℄. C'est en e�et elle qui déterminera lenombre d'opérations de l'étape de �ltrage et le nombre de distanes à aluler lors de l'étape dera�nement. Dans le as d'une requête à ǫ-près, l'étendue spatiale de la requête est une hyper-sphère de rayon ǫ et elle est onstante. Dans le as d'une requête de type K-plus prohes voisins,l'étendue de la requête est l'hyper-sphère minimale englobante, 'est-à-dire l'hyper-sphère ayantpour rayon la distane du Keme plus prohe voisin. Elle dépend don dans e as de la distribu-81



Chapitre 4. Desription de la méthode proposée pour la reherhe de signaturestion des points dans la base. Le but de ette setion est d'étudier l'in�uene de la dimension del'espae et du nombre d'éléments dans la base sur la omplexité de la reherhe pour es deuxtypes de requêtes.Comportement asymptotique en fontion de la dimensionL'in�uene de la dimension des données sur les performanes d'un système d'indexation multi-dimensionnelle a été un enjeu majeur des travaux sur e sujet. Dans le as de la reherhe d'imagespar le ontenu, la omplexi�ation progressive des desripteurs est allée de pair ave une augmen-tation de leur dimension. Parallèlement à ela, on a onstaté que les performanes des struturesd'indexation multidimensionnelle lassiques se dégradaient rapidement ave l'augmentation dela dimension, ave une omplexité de reherhe roissant de manière exponentielle. Il s'agit làd'un des aspets auxquels fait allusion le terme de malédition de la dimension [17, 19℄. Cela aonduit à de nouvelles strutures d'indexation tentant de ontourner le phénomène [17, 170℄ etégalement à des travaux théoriques étudiant les propriétés des espaes de grande dimension etleurs in�uenes sur des requêtes par similarité [22℄.Un des résultats surprenant pour la reherhe de K-plus prohes voisins est le théorème de Beyeret al. [22℄, qui sous ertaines onditions sur la distribution des données et des requêtes, énonentque la distane du plus prohe voisin tend vers la distane du point le plus éloigné de la base,lorsque la dimension augmente. Les auteurs a�rment que, pour e type de distributions et audelà d'une dimension de l'ordre de D = 15, la reherhe des K-plus prohes voisins n'a pas desens puisque tous les points sont à peu près à la même distane. Ils montrent notamment qu'unedistribution uniforme et indépendante suivant toutes les dimensions satisfait les onditions re-quises. De nombreux modèles de oût pour la reherhe de K-plus prohes voisins étant baséssur ette distribution [26, 117, 7℄, leur pertinene en est remise en ause. Il semblerait en e�etque, pour qu'une reherhe de K-plus prohes voisins ne respetent pas le théorème de Beyer, ilfaille que la distribution soit bien di�érente d'une distribution uniforme : une distribution pourlaquelle les desripteurs sont regroupés sous forme d'agrégats par exemple, ou bien une distri-bution dont la dimension intrinsèque des données est bien inférieure à la dimension réelle. Quoiqu'il en soit, il y a de forts risques pour que les modèles de oût alulés sur une distributionuniforme soient erronés pour des distributions ne satisfaisant pas le théorème de Beyer.Notons que e dernier n'est pas en ontradition ave le prinipe même de l'heuristique de re-herhe des K-plus prohes voisins pour la reherhe d'images par le ontenu. En e�et, l'objetifd'une dimension élevée pour les desripteurs n'est pas d'obtenir une distribution uniforme desveteurs. Il s'agit plut�t de onentrer les desripteurs d'objets visuellement similaires dans desagrégats, tout en augmentant la dispersion des agrégats entre eux. Les distributions observéessur des données réelles semblent ainsi beauoup moins sensibles à la dimension. Dans [53℄, il estobservé que les performanes des systèmes de reherhe des K-plus prohes voisins s'améliorentnettement lorsque l'on passe de données synthétiques uniformes à des données réelles ; le phéno-mène est en général inversé pour les requêtes à ǫ-près.Pour la détetion de opies, les hoses sont di�érentes puisque l'objetif est de disriminer haundes objets de la base. Ainsi, ontrairement à la reherhe d'images par le ontenu, une distri-bution uniforme des signatures dans la base peut être un objetif ohérent si tous les objetsréférenés sont distints les uns des autres. Dans e as idéal, le théorème de Beyer s'appliqueraite qui plaide enore une fois ontre l'utilisation d'une reherhe des K-plus prohes voisins poure type d'appliation.L'in�uene de la dimension sur une requête à ǫ-près est tout à fait di�érente, puisque la om-82



4.2. Requêtes statistiquesplexité de la reherhe est beauoup moins dépendante de la distribution des points, du fait quele volume ouvert par la requête est �xé uniquement par ǫ. Le volume d'une requête à ǫ-prèsdans un espae de dimension D est donné par le volume d'une hyper-sphère :
VHS(ǫ,D) =

π
D
2 ǫD

Γ(D
2 + 1)

(4.1)où Γ(.) représente la fontion gamma. La propriété remarquable suivante est véri�ée :
lim

D→∞
VHS(ǫ,D) = 0La fontion passe généralement par un maximum dans les faibles dimensions avant d'être stri-tement déroissante. A ǫ onstant, la omplexité d'une reherhe à ǫ-près semble don déroîtreave la dimension puisque l'on tend vers une reherhe pontuelle. Il faut ependant relativiserette onstatation par le fait qu'ǫ n'a en réalité auune raison de rester onstant. La distanemaximale dans un espae de dimension roît en e�et en √D et il semble intuitivement logiquequ'ǫ roisse également. Il faut également replaer la requête à ǫ-près dans sa signi�ation vis-à-vis de l'appliation. La valeur de ǫ est ensée représenter la variation maximale d'une signaturelorsque l'image ou le motif orrespondant est soumis à l'ensemble des transformations tolérées.Sa valeur ne peut don être �xée que par une étude statistique ou une modélisation des dis-torsions de la signature vis à vis des transformations. L'ajout de nouvelles omposantes à unesignature néessite don de �xer une nouvelle valeur de ǫ. Nous reviendrons sur la modélisationdes distorsions de la signature dans la suite de e hapitre.Comportement asymptotique en fontion de la taille de la baseL'étude des e�ets de l'augmentation de la dimension s'est souvent faite au détriment de l'in-�uene de la taille de la base. Le théorème de Beyer n'est par exemple vrai que dans le as d'unnombre �xe d'éléments dans la base. L'in�uene de la taille de la base sur le rapport entre ladistane du plus prohe voisin et elle du point le plus éloigné n'est pas étudiée. Seule la limiteen D →∞ est onsidérée. Combien de fois faut-il multiplier la taille de la base pour ompenserl'e�et de la dimension ? Cette question reste sans réponse.Or, les tailles des bases d'images présentes dans la réalité étant sans esse roissante, 'est unparamètre que l'on ne peut négliger. Depuis quelques années, ertaines études théoriques sur lamodélisation du oût d'une reherhe des K-plus prohes voisins ont pris en ompte l'in�uenedes deux paramètres. Berhtold et al. [14℄ ont ainsi montré que la valeur de la dimension à par-tir de laquelle les strutures d'indexation multidimensionnelle deviennent moins performantesqu'un simple parours séquentiel dépend du nombre d'éléments dans la base. Notons toutefoisque ette in�uene est limitée par rapport à elle de la dimension et que pour les très grandesdimensions (> 60), un parours séquentiel reste plus e�ae même si la taille des bases atuellesest multipliée par 1 million.L'in�uene de la taille de la base n'en reste pas moins un paramètre important à étudier. D'unpoint de vue appliatif, la dimension de la signature est en e�et une onstante tandis que labase est suseptible de roître signi�ativement. Nous allons maintenant illustrer l'in�uene del'augmentation de la taille de la base sur les deux types de requêtes utilisées en reherhe parsimilarité.Dans la suite, nous onsidérons que la base de signatures est un ensemble de N veteurs dansun espae vetoriel E = [0, 255]D de dimension D. La distane assoiée est la norme L2. Nous83



Chapitre 4. Desription de la méthode proposée pour la reherhe de signaturessupposons que les veteurs sont répartis selon une distribution de densité de probabilité p(X),
X ∈ E. Celle-i est supposée ontinue et indépendante de N . Cette dernière hypothèse estfondamentale et nous reviendrons sur sa pertinene par la suite.La densité loale e(X), représentant loalement le nombre de veteurs par unité de volume peutêtre estimée par :

e(X) = p(X)NL'espérane nb(V ) du nombre de veteurs ontenus dans un hyper-volume quelonque V , estalors :
nb(V ) =

∫

V
e(X)dX = N

∫

V
p(X)dX (4.2)L'espérane du nombre de veteurs ontenus dans un hyper-volume quelonque de E est donproportionnel à N . Cei est en partiulier vrai dans le as d'une requête à ǫ-près où V représentealors une hyper-sphère de rayon ǫ entrée sur la signature andidate (de volume VHS(ǫ,D)). La�gure 4.1 illustre ette linéarité pour une requête dans des bases réelles de signatures loales, detailles roissantes, et pour di�érentes valeurs de ǫ. La requête a été séletionnée aléatoirementparmi les signatures de la plus petite base, ontenant 77 131 signatures soit environ une heurede vidéo. Chaque base ontient toutes les signatures des bases de tailles inférieures.
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nb(V ) =
V N
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4.2. Requêtes statistiquesDans le as d'une requête à ǫ-près et en onsidérant que l'espae des signatures est illimité (sanse�et de bords), on a :
nb (VHS(ǫ,D)) =

π
D
2 ǫD

Γ(D
2 + 1)

N

256DPour les requêtes à ǫ-près, le nombre de résultats est linéaire en fontion de la taille de la basetandis que le volume ouvert par la requête reste onstant. Pour la reherhe de K-plus prohesvoisins, le nombre de résultats est onstant et égal à K tandis que le volume de l'hyper-sphèreenglobante minimale tend vers 0. Cei peut être failement montré pour le plus prohe voisindans le as d'une distribution uniforme. La distane moyenne dNN du plus prohe voisin dansune base uniforme [14℄ peut en e�et être estimée par :
dNN = 256

D

√√√√Γ
(

D
2 + 1

)

Nπ
D
2et on a :

lim
N→∞

dNN = 0Notons ependant que la vitesse de déroissane est faible puisque elle-i varie en N−(1/D) (ilfaut multiplier la taille de la base par 2D pour que la distane du plus prohe voisin soit diviséepar 2). Ainsi pour les très grandes dimensions, l'in�uene de la taille de la base est négligeable,omme nous l'avons déjà évoqué préédemment.Dans le as général, on peut onstater que l'estimation de la densité loale (nombre de pointspar unité de volume) tend vers l'in�ni en tout point, puisque,
lim

N→∞
e(X) = lim

N→∞
p(X)N =∞ ∀X tq p(X) 6= 0La distane espérée des plus prohes voisins ne peut don que tendre vers 0, en tout point où ladensité de probabilité est non nulle. La déroissane de la distane du plus prohe voisin a étévéri�ée expérimentalement pour des bases réelles de signatures loales, de tailles roissantes.On onstate don que le volume de l'hyper-sphère englobante minimale d'une requête de type

K-plus prohes voisins est déroissant ave N et tend vers 0 lorsque N tend vers l'in�ni. Ainsi,plus la base sera grande, plus la omplexité de e type de requête sera faible par rapport à unerequête à ǫ-près. La déroissane de la distane des plus prohes voisins ave la taille de la baseillustre enore l'inonvénient de e type de requête pour la détetion de opies. Il est en e�etlair que si le paramètre K reste onstant alors que la base augmente, de plus enplus de signatures pertinentes seront exlues des résultats de la reherhe. Il faudraitdon augmenter le nombre de plus prohes voisins en fontion de la taille de la base. Le réglagede K néessiterait une onnaissane de la distribution des distorsions omme dans le as dela reherhe à ǫ près, mais il faudrait également avoir une onnaissane de la distribution dessignatures dans la base. L'avantage des requêtes à ǫ près est que le réglage de ǫ ne dépend quede l'ensemble des transformations. Il est indépendant du nombre de signatures dans la base etde la distribution des points dans elle-i.4.2.3 Requêtes à ǫ-près et reherhe approximativeNous avons expliqué dans la setion 4.2.1 pourquoi une requête à ǫ-près nous semble plusappropriée qu'une requête de type K-plus prohes voisins pour la détetion de opies à l'aide85



Chapitre 4. Desription de la méthode proposée pour la reherhe de signaturesde signatures. Le hoix de la valeur de ǫ n'a ependant pas enore été disuté, et 'est l'un desobjetifs de ette setion. Partant de la onstatation que la reherhe approximative de K-plusprohes voisins a permis des gains de performane signi�atifs, il faut se demander égalementomment le prinipe d'une faible perte de qualité pourrait être transposé au as d'une reherheà ǫ-près.Rappelons d'abord que l'étape de reherhe des signatures loales de la méthode que nousproposons pour la détetion de opies vidéo, peut être vue omme un système de détetion deopies de motifs loaux. Nous appelons motif loal la région spatio-temporelle de la vidéo autourd'un point d'intérêt, aratérisée par une signature loale unique. Il s'agit en fait d'un objet vidéode taille réduite auquel s'appliquent toutes les transformations globales. La opie d'un motif loalest la région spatio-temporelle de même dimension entrée autour du même point d'intérêt dansune opie de l'objet vidéo global. Nous onsidérons ainsi que le atalogue de référene est unensemble M de N motifs loaux :
M = {mn} , n ∈ [1,N ]aratérisés par un ensemble Σ de N signatures loales onstituant la base de signatures :
Σ = {Sn} , n ∈ [1,N ]La fontion permettant de aluler une signature loale S à partir d'un motif loal m est notée :

s : M → Σ avec S = s(m)Un motif m2 est la opie d'un motif m1 si m2 = t(m1), t ∈ T l'ensemble des transformationstolérées (f. dé�nition 1.2).L'objetif d'une reherhe à ǫ-près étant de retrouver toutes les signatures issues d'un éventuelmotif original du motif andidat, la valeur de ǫ doit être supérieure à la valeur théorique naïvesuivante :
ǫmax = max

t∈T,m∈M
d [s (m) , s (t(m))]où d représente la fontion de disimilarité assoiée à la reherhe à ǫ-près. ǫmax est don déterminépar la transformation la plus sévère au sens de la fontion de disimilarité. Cette valeur théoriqueest en réalité di�ile à déterminer pour plusieurs raisons :� T est di�ilement onnaissable (f. setion 1.2).� T n'est pas un ensemble �ni. Les paramètres de la plupart des transformations envisageablespeuvent en e�et évoluer de manière ontinue, même à l'intérieur d'un intervalle borné. Iln'est don pas possible de parourir systématiquement et ensemble.� ertaines transformations ne sont pas déterministes, omme l'ajout de bruit par exemple ;

d [s (m) , s (t(m))] est dans e as une variable aléatoire.� en�n, dans les bases de très grande taille, il n'est pas envisageable de tester un ensemblede transformations pour tous les motifs du atalogue de référene.Il serait ependant possible d'estimer une valeur ohérente de ǫmax en onsidérant un ensemble�ni de transformations faisant o�e de ahier des harges et en l'appliquant à un sous-ensemblede motifs du atalogue de référene séletionnés aléatoirement.Une telle valeur de ǫ risque malheureusement d'être assez élevée et de ne pas être vraiment ren-table pour le système global. Le taux de fausses alarmes de la reherhe, 'est-à-dire le nombre de86



4.2. Requêtes statistiquessignatures non pertinentes situées à une distane inférieure à ǫ, est en e�et fortement roissantave ǫ (dans un espae vetoriel de dimension D, ela s'explique par la roissane en O(ǫD) duvolume d'une hyper-sphère de rayon ǫ). Or, une augmentation du taux de fausses alarmes de lareherhe peut déstabiliser l'estimation du realage lors de l'étape de fusion des résultats ou bienaugmenter le taux de fausses alarmes de ette même étape. Une rédution du rayon de reherhe
ǫ peut don avoir le double avantage d'augmenter les performanes globales de la détetion touten diminuant fortement les temps de reherhe.La rédution de ǫ suppose ependant que l'on puisse ontr�ler l'erreur de l'approximation ainsiintroduite. Si on s'en tenait uniquement à un ritère géométrique, la mesure de l'erreur onsiste-rait à mesurer la perte volumique engendrée par l'approximation. Si ette mesure a un sens dansle as de données géométriques, omme 'est le as en géométrie algorithmique par exemple [6℄elle n'est pas adaptée à la reherhe de signatures par similarité.La véritable erreur doit en e�et estimer le pourentage de signatures réellement perdues et nonla perte volumique. Dans le as général, la mesure de l'erreur entre une requête à ǫ-près et unerequête à ǫ′-près (ǫ′ < ǫ) doit don tenir ompte de la distribution des desripteurs pertinentspour la requête. Dans le as de la détetion de opies, l'objetif n'est pas de retrouver toutesles signatures similaires à la requête, mais uniquement elles qui sont e�etivement issues d'unoriginal du motif andidat. La mesure de l'erreur doit don tenir ompte de la distribution desdistorsions engendrées par les transformations et non de la distribution des signatures de la base.Dans la suite de notre étude, nous onsidérons que l'espae E des signatures est un espaevetoriel de dimension D muni de la distane eulidienne d et nous dé�nissons la distorsion par :Dé�nition Distorsion - Soit un motif m et t(m) une opie de e motif. La distorsion, notée
∆S, est le veteur di�érene entre la signature de m et la signature de t(m), soit

∆S = s (m)− s (t(m))

‖∆S‖ = d [s (m) , s (t(m))] représente la norme eulidienne de la distorsion et s (t(m)) seraquali�ée de signature distordue.Nous introduisons un rayon de reherhe ǫα, permettant d'espérer retrouver α % des signaturespertinentes pour la requête. Nous dé�nissons ainsi une requête à ǫα-près par :Dé�nition Requête à ǫα-près - Une requête à ǫα-près est une requête à ǫ-près pour laquelle
ǫ = ǫα et : ∫ ǫα

0
p‖∆S‖(r)dr = P‖∆S‖(ǫα) = α (4.3)où p‖∆S‖(r) représente la densité de probabilité de la norme de la distorsion et P‖∆S‖(ǫα) lafontion de répartition de la norme de la distorsion.Une approhe naïve pour ontr�ler la préision d'une requête approximative à ǫ-près onsis-terait à onsidérer la perte volumique engendrée. Cela équivaudrait en fait à onsidérer que ladensité de probabilité de la distorsion est uniforme à l'intérieur d'une hyper-sphère de rayon ǫ.Dans la suite, nous étudions l'hypothèse d'une telle loi de probabilité a�n de disuter sa perti-nene et illustrer les e�ets non intuitifs liés aux espaes de grande dimension. A titre omparatifet pour la suite de notre disussion, nous étudions également l'hypothèse d'une loi de probabilitégaussienne, indépendante pour haque omposante. En�n, nous onfronterons es deux modèlesà quelques distributions réelles estimées en appliquant ertaines transformations à des vidéos87



Chapitre 4. Desription de la méthode proposée pour la reherhe de signaturesréelles.Les valeurs numériques de ette étude orrespondent à l'espae vetoriel E = [0, 255]D munide la distane eulidienne. Nous rappelons que la distane eulidienne maximale dans un telespae vaut :
dmax

E (D) = 255
√
DLes signatures loales de notre méthode ayant une dimension égale à D = 20, on a

dmax
E (20) = 255

√
20 ≈ 1140, 39Loi de probabilité sphérique uniformeToutes les signatures pertinentes sont dans e as équiprobables à l'intérieur d'une hyper-sphère entrée autour de la requête. La probabilité qu'un point se situe dans une région donnée del'espae est proportionnelle au volume interepté par ette région (f. équation 4.1). La fontionde répartition de la norme de la distorsion est alors :

P‖∆S‖(r) = FHS(r) =






0 si |r| > ǫ

VHS(r,D)
VHS(ǫ,D) si |r| ≤ ǫLa densité de probabilité orrespondante est :

p‖∆S‖(r) = fHS(r) =
dFHS(r)

dr
=






0 si si |r| > ǫ

AHS(r,D)
VHS(ǫ,D) si |r| ≤ ǫoù AHS(r,D) représente la surfae d'une hyper-sphère de rayon r dans un espae de dimension

D :
AHS(r,D) =

dVHS(r,D)

dr
=

2π
D
2 rD−1

Γ(D
2 )On peut également exprimer la densité de probabilité d'une seule omposante de la distorsion

∆Sj (j ∈ [1,D]) par :
p∆Sj

(x) = f j
HS(x) =






0 si si |x| > ǫ

VHS(
√

ǫ2−x2,D−1)
VHS(ǫ,D) si si |x| ≤ ǫCes trois fontions sont représentées sur la �gure 4.2, pour D = 20 et ǫ = 40.Il est possible de montrer que, lorsque la dimension augmente, la densité de probabilité d'uneseule omposante onverge vers la densité de probabilité d'une loi normale monodimensionnellede moyenne nulle et d'éart type déroissant :

σHx =
ǫ√
D

(4.4)Démonstration f. annexe D.188



4.2. Requêtes statistiques
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Chapitre 4. Desription de la méthode proposée pour la reherhe de signaturesCei est illustré par le �gure 4.3 représentant les deux densités de probabilité pour ǫ =
40 et D = 20. Cette remarque est intéressante puisqu'elle montre que, dans des espaes degrandes dimensions, une loi uniforme sphérique et une loi normale ne peuvent être di�éreniéesen observant uniquement la distribution d'une omposante seule. Notons également que lorsquela dimension augmente, σHx tend vers 0, et la distribution se rapprohe alors d'un dira en zéro.Une autre propriété remarquable d'une telle loi dans les espaes de grande dimension est quela probabilité qu'un point se situe près de la surfae de l'hyper-sphère tend vers 1 lorsque ladimension augmente. En e�et, si on note Pǫ−η(η) la probabilité qu'une signature se situe à unedistane omprise entre ǫ et ǫ− η du entre de l'hyper-sphère, on a :

Pǫ−η(η) = FHS(ǫ)− FHS(ǫ− η)et
lim

D→∞
Pǫ−η(η) = lim

D→∞
1−

(
ǫ− η
ǫ

)D

= 1Cette propriété est illustrée par la �gure 4.4 représentant la fontion de répartition de la normede la distorsion FHS(r) pour plusieurs dimensions. Elle est intéressante dans le adre de notredisussion sur l'approximation d'une requête à ǫ-près puisque l'on onstate que, pour une distri-bution uniforme sphérique dans un espae de grande dimension, la grande majorité des veteursd'un éhantillon seront situés à la surfae de l'hyper-sphère. Si la distorsion des signatures suivaitréellement une telle loi, une rédution de ǫ, même faible, engendrerait don la perte d'une partimportante des signatures pertinentes, sans pour autant diminuer signi�ativement le temps dereherhe.
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4.2. Requêtes statistiquesLoi de probabilité gaussienneOn onsidère dans e as que la distorsion suit une loi de probabilité gaussienne ave indé-pendane des D omposantes. Chaque omposante est supposé suivre une loi normale de mêmeéart-type σg et de moyenne nulle :
p∆Sj

(x) = f j
Gauss(x) = fN (0,σg)(x)La densité de probabilité de la norme de la distorsion vaut alors :

p‖∆S‖(r) = fGauss(r) =
fN (0,σg)(r)

(2πσg)
D−1

2

π
D
2 D

Γ
(

D
2 + 1

)rD−1et la fontion de répartition assoiée :
P‖∆S‖(r) = FGauss(r) =

∫ r

0
fGauss(ρ)dρLa �gure 4.5 représente es trois fontions pour σg = 10 et D = 20. On onstate sur la ourbereprésentant la densité de probabilité de la norme de la distorsion que l'e�et de onentration dessignatures sur une hyper-sphère n'est pas observable dans le as d'une distribution gaussienne.Ave une telle loi, le rayon de reherhe ǫ d'une requête à ǫ-près, peut être réduit de manièrebeauoup plus signi�ative que dans le as d'une distribution uniforme sphérique. Cei est dû àla propriété de déroissane strite, en fontion du rayon, de la densité de probabilité de la loigaussienne multidimensionnelle.L'autre propriété intéressante d'une telle loi est qu'elle possède à la fois la propriété d'isotropieet la propriété de séparabilité des omposantes (due à l'indépendane des omposantes).
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Chapitre 4. Desription de la méthode proposée pour la reherhe de signaturesgéométriques omme le redimensionnement, la position des points est ainsi realulée de manièrethéorique en fontion des paramètres de la transformation. Pour simuler une impréision spatialedans la détetion des points d'intérêt, une des transformations onsiste à déaler l'image d'un oudeux pixels sans modi�er la position des points.Un histogramme de la distane entre les signatures originales et les signatures distordues peutainsi être alulé. L'estimation de p‖∆S‖(r) se fait alors en divisant les valeurs de l'histogrammepar le nombre total de signatures. L'estimation de la fontion de répartition est réalisée en inté-grant numériquement les valeurs de p‖∆S‖(r).Durant e protoole, nous estimons également la densité de probabilité et la fontion de répar-tition selon haune des 20 omposantes.Plusieurs transformations de l'image ont été étudiées :� un redimensionnement d'un fateur 0, 85� un hangement de gamma d'un fateur 0, 5� un ajout de bruit gaussien d'éart-type 20, 0� un déalage d'1 pixel� la ombinaison des quatre transformations préédentesL'ensemble des vidéos utilisé représente un total d'environ 5 heures de vidéo et le nombre designatures loales extraites est de 19 883 signatures.La �gure 4.6 représente l'estimation de la densité de probabilité de la norme de la distorsionpour les inq transformations.

0

0.01

0.02

0.03

0.04

0.05

0.06

0 50 100 150 200 250 300

de
ns

ite
 d

e 
pr

ob
ab

ili
te

rayon

bruit gaussien
changement de gamma

redimensionnement
decalage d un pixel

combinaison

Fig. 4.6 � Estimation de p‖∆S‖(r) pour inq transformations réellesLes ourbes montrent lairement qu'il est possible de réduire sensiblement le rayon de re-herhe, tout en onservant un pourentage important des signatures pertinentes. On onstateen e�et que le nombre de signatures pour lesquelles la norme de la distorsion atteint les valeursmaximales, est très faible. Cette propriété de p‖∆S‖(r) rend la rédution du rayon de reherhe ǫtrès intéressante, ar un faible pourentage de signatures perdues peut permettre une rédutiononséquente du rayon de reherhe. La table 4.1 illustre es propos, en donnant pour haunedes transformations, la valeur de ǫmax (sur l'éhantillon des 19 883 signatures) et la valeur de ǫαpour trois valeurs de α : 99 %, 95 % et 80 %. Nous rappelons que α représente l'espérane dupourentage de signatures qui seront e�etivement retrouvées.92



4.2. Requêtes statistiquesTransformation ǫmax ǫ99 ǫ95 ǫ80redimensionnement 290 191 136 100gamma 202 79 43 28bruit gaussien 319 199 113 49déalage 275 181 134 98ombinaison 346 264 221 167Tab. 4.1 � In�uene de l'espérane sur le rayon de reherhe d'une requête à ǫα-prèsA�n de onfronter les deux modèles théoriques dérits préédemment à une distribution réelle,nous avons traé sur la �gure 4.7 la densité de probabilité p‖∆S‖(r) pour les deux modèles (soit
fGauss(r) et fHS(r)), ainsi que l'estimation de la densité de probabilité à partir de l'histogrammeréel. Les paramètres de haune des deux lois théoriques ont été hoisis de manière à e que l'éarttype d'une seule omposante de la distorsion soit égal à l'éart-type mesuré sur les distorsionsréelles.
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Chapitre 4. Desription de la méthode proposée pour la reherhe de signatures
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Fig. 4.8 � Estimation de la densité de probabilité de la distorsion en fontion du rayon : om-paraison des deux modèles théoriques et d'une distribution réellede probabilité réelle a systématiquement été observée et 'est là la prinipale justi�ation del'utilisation de la loi gaussienne dans la suite de nos travaux. L'autre raison étant que la loigaussienne possède à la fois la propriété de séparabilité et d'isotropie.4.2.4 Requêtes statistiquesPrinipes et Dé�nitionsNous avons préédemment introduit la notion de requête à ǫα-près a�n de ontr�ler l'espé-rane du nombre de signatures retrouvées après rédution du rayon de reherhe d'une requête à
ǫ-près. Le ontr�le était basé seulement sur la densité de probabilité de la norme de la distorsion(p‖∆S‖(r)). Si l'on se restreint à des requêtes hyper-sphèriques, il n'est en e�et pas néessaired'avoir une onnaissane plus approfondie de la densité de probabilité de la distorsion. Les re-quêtes à ǫα-près restent, d'un point de vue du système de reherhe, une requête géométriqueexate mais de rayon réduit.Par l'utilisation de requêtes statistiques, nous proposons de s'abstenir de la ontrainte géomé-trique de la requête et de reherher diretement les régions de l'espae maximisant la probabilitéde retrouver des signatures issues d'un éventuel original du motif andidat.Nous supposons désormais que l'on onnaît diretement la densité de probabilité du veteur dedistorsion ∆S. Étant donnée une signature s (t(m)) issue d'une opie d'un motif m de la base,la probabilité de retrouver la signature s(m) du motif original dans une région quelonque V del'espae est alors donnée par :

P (V ) =

∫

V
p∆S (X − s (t(m))) dX =

∫

V
p∆S (Z) dZ (4.5)où p∆S(Z) est la densité de probabilité du veteur de distorsion et Z = X − s (t(m))représente la oordonnée d'un point quelonque de l'espae dans le repère entré sur la requête

s (t(m)). Dans le as d'une requête à ǫ-près, on impose une ontrainte géométrique à la région
V qui ne peut être qu'une hyper-sphère entrée en Z = 0. Ainsi pour une probabilité α �xée apriori, il existe un seul rayon ǫα pour lequel une requête à ǫ-près satisfait l'équation :

P (VHS(ǫ,D)) = α (4.6)94



4.2. Requêtes statistiquesSi l'on n'impose auune forme partiulière à la requête, le nombre de régions distintes satis-faisant l'équation 4.6 est a priori non borné. Nous appelons requête statistique le fait de reherhertous les points appartenant à une région Vα satisfaisant l'équation :
P (Vα) = α (4.7)Dé�nition Requête statistique d'espérane α - Soit ∆ = {Sn}n∈[1,N ] une base de N signa-tures ayant une représentation dans un espae vetoriel E. Le résultat d'une requête statistiqued'espérane α pour une signature andidate Q, est un sous-ensemble de ∆, noté ∆α, représentanttoutes les signatures qui appartiennent à une région Vα de l'espae, telle que :

∫

Vα

p∆S (X −Q) dX = α (4.8)où la fontion p∆S(Z) représente le densité de probabilité de la distorsion.La reherhe à ǫα-près est un as partiulier de requête statistique d'espérane α.En pratique, parmi les multiples possibilités pour Vα, le hoix doit se faire selon un ritèremaximisant les performanes du système. Le fait de s'abstenir de la ontrainte sphérique de larequête laisse supposer qu'il est possible dans le as général de trouver une région plus rentable.Sans onnaître a priori le système d'indexation utilisé, on est tenté d'utiliser omme ritère levolume de la région, partant du prinipe que plus le volume de la requête est faible moins la om-plexité de la reherhe est importante. La reherhe d'une région de volume minimum satisfaisantl'équation 4.8 dans un espae ontinu de grande dimension n'est toutefois pas envisageable dansle as général et il s'agit là d'un objetif purement théorique. De plus, en omplexi�ant la formegéométrique de la requête, on omplexi�e les règles de �ltrage du système d'indexation et lesperformanes ne seront au �nal pas forément améliorées.Le hoix pratique de Vα dépend don avant tout du système d'indexation multidimensionnelleutilisé. Nous proposons de remplaer les règles de �ltrage géométrique lassiques par des règlesde �ltrage probabilistes. On a vu dans le hapitre 3 que la plupart des systèmes de reherhe parsimilarité sont basées soit sur un partitionnement des données, soit sur un partitionnement del'espae. Dans toutes es méthodes, les desripteurs sont indexés par une lé aratérisant uneforme englobante. Ces formes englobantes sont en général assez simples pour que les règles de�ltrage géométrique puissent s'appliquer de manière e�ae. Il s'agit pour l'essentiel d'hyper-sphères ou bien d'hyper-retangles de faes parallèles aux axes. La probabilité que la signatured'un original du motif andidat se situe dans une forme englobante quelonque est donnée parl'équation 4.5 dans laquelle V représente alors la forme englobante elle-même. La mise en ÷uvrepratique d'une requête statistique d'espérane α onsiste à ne visiter que les signatures onte-nues dans les M formes englobantes les plus probables et de manière à e que la somme de leursprobabilités soit la plus petite possible au dessus de la valeur de α :
M∑

m=1

P (Vm) ≥ α ≥
M−1∑

m=1

P (Vm) (4.9)où Vm représente la meme forme englobante la plus probable. Cette équation n'est valableque dans le as où il n'y a pas de hevauhement entre les M formes englobantes.Dans le as d'un système où les formes englobantes se hevauhent, il faudrait soustraire de laprobabilité totale les probabilités des régions ommunes, e qui omplexi�e grandement la réso-lution d'une telle requête. Tout système de reherhe ne onviendra don pas à la mise en ÷uvre95



Chapitre 4. Desription de la méthode proposée pour la reherhe de signaturesde requêtes statistiques.ExpérimentationPour illustrer le gain potentiel d'une requête statistique par rapport à une requête à ǫα-près,nous onsidérons un partitionnement de l'espae vetoriel en 2D blos hyper-ubiques égaux,délimités par les D hyper-plans médians de haque axe. L'ensemble de es blos B = {bu}u∈[1,2D]est supposé être l'ensemble des formes englobantes d'une struture d'indexation. Nous supposonsque la distorsion suit la loi gaussienne étudiée dans la setion 4.2.3, les omposantes étant indé-pendantes et de densité de probabilité fN (0,σg)(x). L'objetif est de omparer le nombre moyende blos intereptés par une requête à ǫ-près et le nombre moyen de blos intereptés par unerequête statistique. Les paramètres des deux requêtes sont réglés de manière à avoir la mêmeespérane α de retrouver une signature distordue :� La onnaissane de la fontion de répartition de la norme de la distorsion (f. setion 4.2.3),nous permet de déterminer failement, pour une valeur de α donnée, le rayon de reherhe
ǫα pour lequel la requête à ǫα-près est véri�ée. Les propriétés d'isotropie et de déroissanede la loi gaussienne font que le volume interepté par ette requête est en fait le volumeminimal permettant de répondre à l'équation dé�nissant une requête statistique (f. équa-tion 4.8). Une règle de �ltrage géométrique lassique permet ensuite de déterminer tous lesblos ayant une intersetion ave la requête.� Pour la requête statistique, l'hypothèse d'indépendane nous permet de aluler failementla probabilité d'un blo hyper-ubique bi :

Pr(bi) =

∫

bi

p∆S (Z) dZ =
D∏

j=1

∫ z2j

z1j

fN (0,σg)(z)En lassant les blos par ordre de probabilité déroissante, il est ensuite possible de dé-terminer les Q blos satisfaisant l'inégalité 4.9 et répondant don à la requête statistiqued'espérane α.Le nombre de blos intereptés par les deux méthodes a été moyenné sur un ensemble de 1 000requêtes aléatoires uniformément réparties dans l'espae, et l'opération a été réitérée pour plu-sieurs valeurs de α. Les ourbes représentant le nombre de blos en fontion de α pour haunedes deux méthodes sont présentées à la �gure 4.9.On onstate que la rédution du nombre de blos est importante et qu'elle l'est d'autant plusque l'approximation est forte. Elle varie ainsi d'un fateur 24 pour une espérane de 99 % à unfateur 82 pour une espérane d'un peu plus de 70 %. Si l'on parvient à trouver un algorithmede �ltrage probabiliste ayant un oût du même ordre de grandeur qu'un �ltrage géométrique, onpeut don espérer réduire très fortement les temps de reherhe en utilisant une requête statis-tique plut�t qu'une requête sphérique exate, sans dégrader l'espérane du nombre de signaturesretrouvées.On peut expliquer simplement ette rédution du nombre de blos intereptés par le fait quela ontrainte sphérique de la requête à ǫ-près entraîne un grand nombre d'intersetions ave desblos dont la probabilité e�etive de ontenir une signature pertinente est très faible. Sur l'illus-tration de la �gure 4.10, on onstate que ertains blos (les n°6,8,14 et 16) ont une intersetion96
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Fig. 4.9 � Comparaison du nombre de blos intereptés dans le as d'une requête à ǫα-près etdans le as d'une requête statistiquetrès faible ave l'hyper-sphère. Ils seront pourtant parourus intégralement lors de l'étape dera�nement au même titre que les autres blos. Le nombre de e type d'intersetions augmenteonsidérablement ave la dimension de l'espae en même temps que leurs volumes diminuenttrès fortement. Ces deux remarques sont vraies dans le as général quelles que soient les formesenglobantes utilisées. Dans un premier temps on serait tenté d'établir une règle éliminant lesblos dont le volume de l'intersetion ave la requête est trop faible. Cela reviendrait ependantà onsidérer que la distribution des solutions à l'intérieur de l'hyper-sphère est uniforme et nousavons déjà vu que e type de distribution ne orrespond pas à la réalité. Le �ltrage de es blosdoit don être basé sur une distribution se rapprohant au mieux de la réalité et 'est justementlà le prinipe des requêtes statistiques.

Fig. 4.10 � Illustration des intersetions non rentables entre une requête sphérique et une grillerégulière dans un espae de dimension 2Il n'est bien sûr pas possible de généraliser es onlusions à tous les types de partitionnementou de formes englobantes par ette seule expérimentation, mais nous pensons que le prinipe restegénéral. L'étude des problèmes liés à la malédition de la dimension a en e�et montré que quellesque soient les formes englobantes utilisées, la dégradation du temps de reherhe est en grandepartie due à la forte augmentation du nombre d'intersetions entre la requête et les formes97



Chapitre 4. Desription de la méthode proposée pour la reherhe de signaturesenglobantes [106, 17℄. Nous pensons que l'utilisation de requêtes statistiques s'abstenant de laontrainte d'une forme géométrique onstante et exate peut réduire signi�ativement e nombred'intersetions dans la plupart des as. Notons de plus qu'une requête géométrique exate étantune heuristique, il n'y a pas de raison de onserver ette ontrainte. La fore d'une requêtestatistique est de s'adapter aux formes englobantes sans intermédiaire géométrique.Mise en ÷uvreLa prinipale di�ulté de mise en ÷uvre des requêtes statistiques est liée aux aluls de pro-babilité lors de la phase de reherhe. Il faut en e�et que la densité de probabilité de la distorsionsoit intégrable sur les formes englobantes utilisées dans la struture, a�n de aluler leur proba-bilité. Ce alul de probabilité doit de plus pouvoir se faire de manière e�ae, si l'on veut quele gain de séletivité dû à la requête statistique ne soit pas rendu inutile par un oût de séletiontrop élevé. L'intégration de la densité de probabilité sur une région englobante hyper-sphèriqueest par exemple problématique.Par soui d'e�aité, la tehnique de reherhe présentée dans e mémoire fait l'hypothèse del'indépendane des omposantes du veteur de distorsion. Cette hypothèse permet desimpli�er onsidérablement le alul des probabilités sur des régions retangulaires puisqu'il serésume à un produit de probabilités monodimensionnelles qui peuvent elles mêmes être rapide-ment alulées grâe à l'utilisation de tables (Look Up Table). La question de la généralisationdes requêtes statistiques à des modèles probabilistes plus omplexes et à d'autres types de formesenglobantes n'est pas traitée dans ette thèse et reste à notre onnaissane une question ouverte.Une des prinipales ontraintes des études qu'il faudrait mener reste à notre avis l'e�aité desaluls.Sous l'hypothèse d'indépendane, on peut exprimer la densité de probabilité de la distorsionsous la forme :
p∆S(X) =

D∏

j=1

p∆Sj
(xj) (4.10)la fontion de répartition orrespondante est alors :

P∆S(X) =
D∏

j=1

P∆Sj
(xj) (4.11)En pratique, la loi de probabilité atuellement utilisée dans notre système est la loi gaussienneindépendante pour haque omposante (la setion 4.2.3). Son utilisation se justi�e par la pro-priété de déroissane de la densité de probabilité et par la onservation de l'isotropie malgrè laséparabilité des omposantes. La pertinene de e modèle sera disutée au regard des résultatsde la partie expérimentale de ette thèse (f. setion 6.2).La densité de probabilité de la distorsion ne dépend en réalité pas uniquement de sa répartitiondans l'espae des signatures pour une transformation donnée. Elle dépend également de la répar-tition des transformations. Il nous est à l'heure atuelle di�ile d'estimer ette répartition maison peut tout de même remarquer que les transformations les plus sévères sont en général moinsfréquentes que les transformations les plus bénignes. Cette onstatation est en aord ave lapropriété de déroissane de la densité de probabilité en fontion du rayon.En pratique, le modèle probabiliste sera paramétré par la distribution des distorsions d'une seuletransformation de référene onsidérée omme la plus sévère au sens d'un ritère de sévérité surla distorsion des signatures. Nous en redisuterons dans la partie expérimentale (f. setion 6.2).98



4.3. Système de reherhe par requêtes statistiques4.3 Système de reherhe par requêtes statistiques4.3.1 ArgumentationLa struture d'indexation utilisée pour permettre d'e�etuer les requêtes statistiques déritespréédemment est basée sur un ordonnanement des signatures selon une ourbe de Hilbert.Avant de rentrer plus en détail dans la desription de la tehnique mise en ÷uvre, nous revenonsii sur les onsidérations qui nous ont amené à faire e hoix.Dimension des signatures et taille de la baseL'e�aité d'un système de reherhe par similarité dépend à la fois de la dimension dessignatures, de la taille de la base, de la distribution des signatures dans l'espae et du type derequête (f. setion 4.2.2). Ainsi pour les dimensions très élevées et une distribution uniformedes desripteurs dans la base tous les systèmes deviennent moins performants qu'une reherheséquentielle pour la reherhe de K-plus prohe voisins. Seule une distribution partiulière desdesripteurs, omme la présene d'agrégats par exemple, justi�e l'utilisation de strutures d'in-dexation pour les dimensions très élevées. Cei a notamment été exploité dans de nombreusesméthodes réentes de reherhe approximative de K-plus prohes voisins dans des espaes detrès grande dimension. L'inonvénient majeur est que es tehniques onduisent généralement àune roissane linéaire du temps de reherhe en fontion de la taille de la base. Dans notre asla dimension des signatures est moyenne D = 20 tandis que la taille de la base peut devenir trèsimportante. Nous nous situons ainsi dans un intervalle de aratéristiques pour lesquelles unestruture d'indexation peut enore être plus e�ae qu'une reherhe séquentielle même pourune distribution uniforme des signatures dans la base [14℄. De plus les requêtes à ǫ-près ou lesrequêtes statistiques dans notre as sou�rent moins de la dimension que les requêtes de type
K-plus prohes voisins (f. setion 4.2.2). L'utilisation d'une struture d'indexation lassique nepeut don être éartée surtout si elle permet de onduire à un oût de alul sous linéaire enfontion de la taille de la base.Contrainte des requêtes statistiquesRappelons d'abord que notre onept de requête statistique est basé sur une représentationvetorielle des signatures qui élimine l'utilisation de systèmes d'indexation non vetoriels.Nous avons vu dans le hapitre préédent que pour traiter e�aement les requêtes statistiques,nous avons fait l'hypothèse d'indépendane des omposantes de la distorsion a�n de aluler e�-aement la probabilité d'une forme englobante retangulaire. La struture d'indexation hoisiedoit don respeter ette ontrainte géométrique pour les formes englobantes. Dans notre des-ription des requêtes statistiques (setion 4.2.4), nous avons également vu que la résolution duproblème se trouve fortement simpli�ée lorsqu'il n'y a pas de hevauhement entre les formesenglobantes. Les tehniques vetorielles basées sur un partitionnement de l'espae et elles baséessur une ourbe remplissant l'espae permettent de répondre à es deux ontraintes. Dans les deuxas, le partitionnement de l'espae résultant est en e�et omplet et disjoint.Méthode statiqueLe landmark �le [23℄ présenté dans la setion 3.3, est l'une des seules tehniques tirant avan-tage d'un ontexte statique pour aélérer les performanes de la reherhe par similarité. Cetype de tehniques est appliable lorsque la base de desripteurs peut rester inhangée pendant99



Chapitre 4. Desription de la méthode proposée pour la reherhe de signaturesun ertain temps. Dans le as du monitorage d'une haîne de télévision, nous avons retenu e typede fontionnement. Le atalogue de référene roît en réalité quotidiennement mais nous onsi-dérons qu'une mise à jour pontuelle de la base des signatures est largement su�sante. Seulesquelques semaines ou quelques mois d'extraits vidéo réents, sur un total qui ouvre plusieursdizaines d'années de vidéo, seront ainsi négligés par la reherhe.Similairement au landmark �le, e ontexte statique nous permet d'ordonner physiquement lesveteurs de la base. Dans notre as, les signatures sont triées selon leur oordonnée sur une ourbede Hilbert. Notons qu'il s'agit d'une approhe di�érente des strutures d'indexation lassiquesbasées sur une ourbe remplissant l'espae. Dans es dernières, la oordonnée des signatures surla ourbe est utilisée omme index dans une struture d'indexation dynamique monodimension-nelle tandis qu'elle nous sert de lé pour trier physiquement les veteurs dans un �hier ou dansun tableau. L'objetif est de pro�ter à la fois de l'avantage d'un parours séquentiel et de la sé-letivité d'une étape de �ltrage dans un partitionnement de l'espae. La reherhe omporte unepremière étape de �ltrage onsistant à déterminer les intervalles de la base ordonnée qui doiventêtre parourus, puis une deuxième étape onsistant à parourir séquentiellement es di�érentsintervalles. L'aès à la base ne néessite pas de struture arboresente mais seulement une tabled'index. De plus, il s'agit d'une approhe adaptative, qui dans le pire des as sera un paroursséquentiel de la base entière.Fontionnement en mémoireNous avons rapidement éarté l'hypothèse d'un fontionnement sur disque. Dans notre ontextevidéo temps réel, un très faible nombre d'aès au disque par requête est déjà trop oûteux. Nousavons don opté pour un fontionnement en mémoire en minimisant au maximum la taille dessignatures et des données assoiées. Lorsque la base exède la taille mémoire, nous proposonsun fontionnement par requêtes groupées qui harge la base en mémoire par moreaux et quipermet de onserver des temps de reherhe prohes d'un fontionnement en mémoire, ommenous le verrons par la suite.Lorsque la taille de la base le permet, e qui est le as dans la plupart des expérimentationsprésentées dans la littérature, beauoup de strutures d'indexation multidimensionnelle fon-tionnent impliitement déjà entièrement en mémoire [180℄. Cei est dû au fait que la mémoirevive est utilisée omme un niveau de ahe du disque dur par le système. Cependant, un régimetransitoire peut être néessaire avant que ela soit e�etif et l'organisation des données en mé-moire n'est pas ontr�lable. Dans notre as, le système fontionne expliitement entièrement enmémoire dès le démarrage, puisque la base de données et la table d'index sont a�etées dans unevariable de type tableau.4.3.2 Prinipe généralLa �gure 4.11 résume le fontionnement général du système de reherhe. Il omporte deuxphases prinipales : une phase d'indexation hors-ligne et une phase de reherhe proprement ditequi ne peut être e�etuée qu'après avoir terminé la phase d'indexation.Phase d'indexationLa phase d'indexation prend en entrée un �hier ontenant toutes les signatures de la baseaompagnées de leurs données assoiées (Identi�ant de la séquene vidéo, ode temporel etéventuellement position du point d'intérêt). Les signatures y sont stokées dans l'ordre où elles100



4.3. Système de reherhe par requêtes statistiques

Fig. 4.11 � Organigramme du fontionnement de la tehnique de reherhe
ont été préalablement alulées. Chaque omposante d'une signature est odée sur un otet etles données assoiées sont stokées immédiatement après.La phase d'indexation onsiste à trier es signatures suivant leur position sur la ourbe de Hil-bert (f. setion 4.3.3). Elle néessite de onvertir toutes les signatures en une oordonnée sur laourbe de Hilbert (enodage), de trier les valeurs obtenues, puis de les reonvertir en oordonnéesartésiennes (déodage). Le proessus d'enodage d'une signature est parfaitement réversible etseul l'ordre des signatures dans le �hier de sortie est modi�é. Les données assoiées aux signa-tures sont déplaées en même temps que les signatures et restent stokées immédiatement aprèshaque signature.Le tri des valeurs enodées est e�etué par l'algorithme qsort() en mémoire. Lorsque la taillede la base dépasse la taille mémoire, elle-i est d'abord triée par moreaux, en mémoire, puis lesdi�érents moreaux triés sont parourus parallèlement a�n de réérire les signatures de manièreordonnée dans un nouveau �hier.La dernière étape de la phase d'indexation onsiste à onstruire une table d'index qui ontientla position de ertaines signatures dans la base triée. Nous détaillerons son ontenu exat ulté-rieurement. Cette table d'index est également stokée dans un �hier.La phase d'indexation étant relativement oûteuse, elle n'est e�etuée que périodiquement, et'est à e moment là seulement que d'éventuels suppressions ou ajouts de signatures seront prisen ompte ; il s'agit d'une méthode statique. 101



Chapitre 4. Desription de la méthode proposée pour la reherhe de signaturesPhase de reherheLa phase de reherhe omporte deux modes de fontionnement suivant la possibilité destoker entièrement la base de données et la table d'index en mémoire. Lorsque 'est le as, lesystème fontionne en mode requête unique (MODE 1 sur la �gure 4.11). La reherhe omporteune étape de démarrage qui onsiste à harger en mémoire sous forme de tableau les �hiersontenant la base des signatures triées et la table d'index. Une fois le hargement e�etué, lessignatures peuvent être ontinuellement reherhées, une par une, grâe à l'algorithme de re-herhe par requêtes statistiques détaillé à la setion 4.3.4.Lorsque la base des signatures et la table d'index ne peuvent pas être ontenues en mémoire,nous proposons un mode par requêtes groupées qui permet, si l'on dispose d'un ensemble su�-samment grand de signatures andidates (soit Nsig signatures), de les reherher simultanémentave un temps de reherhe moyen relativement prohe de elui que l'on aurait eu en mémoire. Leprinipe de ette reherhe, ainsi que la ondition sur le nombre de signatures Nsig, sont détaillésdans la setion 4.3.4.4.3.3 Indexation des signatures basée sur une ourbe de HilbertTri des signaturesLa première étape de l'indexation des signatures onsiste à les trier physiquement dans un�hier selon leurs positions sur une ourbe de Hilbert remplissant l'espae. Une telle ourbeest une appliation bijetive entre l'espae multidimensionnel et une oordonnées urviligne mo-nodimensionnelle. Le prinipe de onstrution de la ourbe de Hilbert ainsi que les di�érentestehniques pour passer d'un espae à l'autre sont dérit en annexe E. Outre le fait d'ordonnerl'espae multidimensionnel, l'intérêt de la ourbe de Hilbert est qu'elle est ontinue et qu'ellepréserve une ertaine loalité entre les oordonnées urvilignes de deux points prohes dans l'es-pae. Certaines signatures voisines dans l'espae pourront don être parourues séquentiellementdans le �hier trié.Parmi les trois prinipales tehniques permettant de aluler la oordonnée urviligne d'unesignature sur la ourbe de Hilbert nous avons retenu l'algorithme de Butz. Contrairement auxarbres et aux diagrammes (f. annexe E.2), l'algorithme de Butz est purement alulatoire et nenéessite que très peu d'espae mémoire. Sa desription détaillée est donnée en annexe E.3.La oordonnée urviligne d'une signature S, résultant de l'algorithme de Butz, est en fait expri-mée sous forme d'un mot binaire HD
Q (S) de longueur QD bits, où D représente la dimension del'espae et Q l'ordre de l'approximation de la ourbe de Hilbert. Ce mot binaire, parfois appelélé de Hilbert peut éventuellement être onverti en un réel dans l'intervalle [0, 1[ ou bien en unentier dans l'intervalle [0, 2QD[ a�n de simpli�er la omparaison entre deux lés.Partition de l'espaeAvant de dérire la proédure de onstrution de la table d'index permettant d'aéder rapi-dement aux signatures de la base triée, il est important de omprendre la orrespondane entreune setion de la ourbe de Hilbert et la région de l'espae orrespondante. On s'intéresse ainsià la partition de l'espae résultant d'une quanti�ation de la lé de Hilbert binaire HD

Q . Si l'onne onserve que les p premiers bits de la lé de Hilbert, ela revient à déouper la ourbe en 2p102
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Fig. 4.12 � Partition de l'espae pour D = 2 et Q = 4 à di�érentes profondeurs - de gauhe àdroite : p=3, 4, 5intervalles égaux. La partition de l'espae résultant de e déoupage est un ensemble de 2p bloshyper-retangulaires de même forme et de même volume, mais ave des orientations di�érentes,omme l'illustre la �gure 4.12. Par analogie à un KD-tree, nous appelons le paramètre p laprofondeur de la partition. Les blos résultant d'une telle partition sont appelés des p-blos.Lorsque p est un multiple de D, on retombe sur une partition hyper-ubique similaire à elleobtenue par un quad-tree. Le plus grand multiple de D inférieur à p, soit q =
⌈ p

D

⌉, est appelél'ordre de la partition.Toutes les signatures appartenant à un même p-blo ont les p premiers bit de leur lé de Hilbertégaux et sont onséutives dans la base triée. Ces p premiers bits égaux onstituent le pré-�xe de la lé Hilbert de profondeur p noté Hp(S). La valeur de Hp(S) en base-(10) de toutes lessignatures appartenant au ieme p-blo est égale à i :
Hp(S)(10) = i ∀S ∈ bi ∀i ∈ [1, 2p] (4.12)où bi dénote le ieme p-blo de la partition, lorsque eux-i sont ordonnés par leur position sur laourbe.Toute région de l'espae, par exemple l'hyper-sphère orrespondant à une requête à ǫ-près, peutêtre approximée par l'ensemble des p-blos ayant une intersetion ave ette région et don parun ensemble d'intervalles sur la ourbe. Plus la profondeur sera importante, plus l'ensembledes p-blos se rapprohera de la région exate. Le nombre d'intervalles sur la ourbe sera alorsplus important mais le nombre de signatures appartenant à es intervalles sera plus faible. Pourillustrer l'e�et de la profondeur de la partition, la �gure 4.13 montre, pour D = 2, l'ensembledes intervalles orrespondant aux p-blos ayant une intersetion ave une requête à ǫ-près, pourplusieurs profondeurs de la partition.Le prinipe de l'algorithme permettant de déterminer tous les p-blos ayant une intersetion aveune région donnée de l'espae est dérit en annexe E.4.Constrution de la table d'indexLors de la phase de reherhe, l'aès à la base ordonnée des signatures stokée en mémoire,se fait via une table d'index également stokée en mémoire sous forme d'un tableau. Cette table103
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Fig. 4.13 � Setions de la ourbe de Hilbert intereptées par une requête sphérique pour di�é-rentes profondeurs de la partitionpermet de déterminer la position, dans la base, de l'ensemble des signatures onséutives appar-tenant à un même p-blos de la partition de l'espae à une profondeur p. La profondeur de lapartition permet de régler le ompromis entre le nombre de signatures qu'il faudra parourir etle nombre d'intervalles non onséutifs auxquels il faudra aéder. Pour une profondeur nulle,toute région sera approximée par l'espae entier, et la base toute entière sera parourue séquen-tiellement.La taille de la table d'index dépend de la profondeur de la partition de l'espae et elle doitêtre realulée si l'on souhaite en hanger. Elle doit également être realulée haque fois que labase des signatures a été elle même reonstruite, typiquement après l'insertion d'un ensemble denouvelles signatures.Conrètement, la table ontient 2p entiers qui orrespondent à la position de ertaines signa-tures dans la base ordonnée. Les signatures en question sont elles ayant la plus petite lé deHilbert à l'intérieur de haun des 2p p-blos de la partition de l'espae. Le ieme élément de latable, Table(i), ontient ainsi la position de la signature ayant la plus petite lé de Hilbert parmitoutes elles ontenues dans le ieme blo de la partition.Une signature S quelonque est située dans l'intervalle de positions suivant :
Ip =

[
Table(Hp(S)(10)), Table(Hp(S)(10) + 1)

[où Hp(S) est le pré�xe binaire de la lé de Hilbert de S (f. équation 4.12).Si l'on veut e�etuer un aès pontuel à la base, il est néessaire de faire une reherhe di-hotomique à l'intérieur de l'intervalle Ip. Chaque omparaison néessite alors le alul de la léde Hilbert de la signature de la base. Notons toutefois que notre système de reherhe étant detoute manière un système statique, auun aès pontuel n'est e�etué durant le fontionnement
en − ligne puisqu'auune insertion ou suppression de signature ne peut avoir lieu. Lors de laphase de reherhe, l'aès à la base se fera toujours par p-blos entiers ou par p-blos suessifs.L'aès à un p-blo ou un ensemble de p-blos se fait en lisant dans la table, la positon initialeet la position �nale de l'intervalle de signatures orrespondant. L'étape de ra�nement onsistera104



4.3. Système de reherhe par requêtes statistiquesalors à parourir séquentiellement es portions de la base en mémoire.4.3.4 Algorithme de reherhe par requête statistiquePrinipeNous rappelons que la reherhe par requêtes statistiques que nous proposons est basée surl'hypothèse d'indépendane desD omposantes du veteur de distorsion∆S = (s (m)− s (t(m))),soit :
p∆S(X) =

D∏

j=1

p∆Sj
(xj) (4.13)Étant donnée une signature andidate Q et une partition de l'espae de profondeur p, sa-tisfaire une requête statistique d'espérane α, revient à trouver un ensemble Bα de p-blos,

Bα = {bi : i ∈ [1, Card(Bα)]}, satisfaisant :
Card(Bα)∑

i=1

∫

bi

p∆S(X −Q) dX ≥ α (4.14)où 0 ≤ Card(Bα) ≤ 2p.Pour optimiser le oût d'une reherhe, Card(Bα) doit être minimum. Il faut en e�et quel'ensemble des blos respete l'inégalité 4.9 (page 95), 'est-à-dire que les Card(Bα) blos soientles plus probables de l'espae. Nous notons ette solution partiulière Bmin
α et nous verrons parla suite l'algorithme pour approximer ette solution optimale.Une fois Bmin

α déterminé, le pré�xe de Hilbert Hp(bi) est alulé ave l'algorithme de Butz pourhaque p-blo de Bmin
α . Les positions Table(Hp(bi)(10)) et Table(Hp(bi)(10) + 1) sont alors luesdans la table d'index pour haque blo et les éventuels intervalles de position ontigus sont fu-sionnés. Le proessus omplet onsistant à déterminer es intervalles de position dans la basetriée onstitue e que nous appelons l'étape de �ltrage.Les setions de la base triée orrespondant à es intervalles sont ensuite parourues séquen-tiellement pour aluler les distanes exates entre la requête et les signatures de la base. Ceproessus est exatement le même que si l'on avait utilisé une méthode séquentielle lassique,mais appliquée uniquement à ertaines setions de la base. Cette étape est appelée l'étape dera�nement.Étape de �ltrageLa problématique prinipale de ette étape est de déterminer l'ensemble minimal de blos

Bmin
α , satisfaisant l'inégalité 4.14. Cei n'est pas une tâhe triviale puisqu'il n'est pas envisageablede aluler la probabilité des 2p p-blos de l'espae et de les trier par probabilité déroissante.Cela serait trop oûteux à la fois en temps de alul mais également en stokage. Cependant, ilest possible d'identi�er rapidement tous les blos ayant une probabilité supérieure à un ertainseuil �xe τ :

B(τ) =

{
{bi} :

∫

bi

p∆S(X −Q) dX > τ

} 105



Chapitre 4. Desription de la méthode proposée pour la reherhe de signaturesLa probabilité umulée de B(τ) est alors :
Psum(τ) =

Card(B(τ))∑

i=1

∫

bi

p∆S(X −Q) dXSous l'hypothèse d'indépendane des omposantes de la distorsion, la probabilité d'un p-blopeut être alulée failement par :
∫

bi

p∆S(X −Q) dX =
D∏

j=1

[
P∆Sj

(uj
i − qj)− P∆Sj

(wj
i − qj)

]où P∆Sj
(x) est la fontion de répartition de la jeme omposante du veteur de distorsion (tabuléedans une Look Up Table, f. setion 4.2.4, page 98) et uj

i et wj
i sont les bornes supérieures etinférieures du p-blo suivant le jeme axe.L'algorithme que nous proposons pour déterminer B(τ) est dérit en annexe F. Il est basé surle prinipe de partitions hiérarhiques que nous avons déjà étudié à la setion 4.3.3 (page 102).L'idée de base est que si la probabilité d'un p-blo est inférieure à τ à une profondeur p1, alorstous les sous-blos aux profondeurs p > p1 auront également une probabilité inférieure à τ .Comme Card(B(τ)) est déroissant en fontion de τ , trouver Bmin

α est équivalent à trouverle seuil de probabilité τmax pour lequel :
{
Psum(τmax) ≥ α
Psum(τ) < α ∀τ > τmax

(4.15)Il est don néessaire d'étudier la fontion Psum(τ). Un exemple d'une telle fontion est donnéà la �gure 4.14 pour une requête arbitraire Q et une loi de probabilité de la distorsion gaussienne,indépendante suivant haque omposante : p∆Sj
(x) = fN (0,20)(x).

Psum(τ) possède les propriétés suivantes :� Psum(0) = 1, 0 puisque B(0) est l'espae entier.� Psum(τ) est une fontion onstante par moreaux, globalement déroissante en fontion de
τ puisque B(τ1) ⊂ B(τ2),∀τ2 ≤ τ1.� Psum(τ) = 0 ∀τ > Pmax où Pmax est la probabilité du blo le plus probable de l'espae.
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4.3. Système de reherhe par requêtes statistiquesfontion est onstante par moreaux. Le prinipe de notre algorithme pour déterminer τmax estde onsidérer Psum(tlog) omme une fontion ontinue stritement déroissante et de résoudrel'équation Psum(tlog) = α par une tehnique itérative de Newton-Raphson. La meme itération deet algorithme est dé�nie par :
τlog(m+ 1) = τlog(m) +

α− Psum(τlog(m))
dPsum

dτlog
(τlog(m))où dPsum

dτlog
est la dérivée numérique alulée omme suit :

dPsum

dτlog
(τlog) =

Psum(τlog + ∆τlog)− Psum(τlog)

∆τlogLa valeur initiale de et algorithme, pour haque requête, peut être �xée τlog(0) = log10(Pmax).Comme le oût de alul de Psum(τ) augmente rapidement lorsque τ déroît, le oût des premièresitérations est négligeable. Une autre solution onsiste à apprendre, au démarrage du système, lavaleur moyenne de τmax sur un ensemble de requêtes représentatives et de onserver ette valeuromme valeur initiale de haque requête. Une ou deux itérations sont alors en général su�santespour avoir une bonne préision. C'est ette solution que nous avons retenue. Notons qu'à lalimite, on peut s'abstenir de la tehnique de Newton-Raphson et onserver diretement ettevaleur moyenne de τmax omme seuil de probabilité. Le ontr�le de la reherhe ne sera alors pasgaranti pour une requête individuelle mais l'espérane moyenne sur l'ensemble des requêtes seraprohe de α.Une fois Bmin
α déterminé, le pré�xe de Hilbert Hp(bi) est alulé ave l'algorithme de Butzpour haque p-blo de Bmin

α . Les positions Table(Hp(bi)(10)) et Table(Hp(bi)(10) + 1) sont alorslues dans la table d'index pour haque blo et les éventuels intervalles de position ontigus sontfusionnés.Étape de ra�nementL'étape de ra�nement est un parours séquentiel des intervalles de signatures dans la basetriée, déterminés par l'étape de �ltrage. Théoriquement, l'ensemble omplet de es signaturespourrait être onsidéré omme résultat de la reherhe puisque les intervalles ont été déterminésde manière à e que l'espérane des p-blos orrespondant soit égale à α. Cependant, le nombrede signatures est en pratique trop élevé pour que l'algorithme de fusion des résultats appliquéen sortie de la reherhe des signatures loales dans la base soit e�ae. Cela est dû au fait queertaines régions à l'intérieur des p-blos séletionnés ont en réalité une probabilité quasimentnulle. Pour éliminer les signatures les moins probables, la requête statistique d'espérane α1 estouplée à une requête à ǫα2-près lors de l'étape de ra�nement.Par onsidération ensembliste, l'espérane α de la reherhe omplète respetera alors l'inégalitésuivante :
α ≥ α1 + α2 − 1En pratique une valeur très prohe de 1 pour α2 est su�sante pour éliminer un grand nombrede signatures. Ainsi, dans le as d'une loi de probabilité de la distorsion gaussienne, telle que

p∆Sj
(x) = fN (0,σg)(x), la valeur du rayon de reherhe garantissant une espérane de α2 = 99, 9 %est par exemple égale égale à ǫα2

= 6, 7σg. Quelques expérimentations nous ont permis de montrerqu'un tel rayon étaient su�sant pour éliminer une très grande partie des signatures séletionnées107



Chapitre 4. Desription de la méthode proposée pour la reherhe de signaturespar l'étape de �ltrage. Ainsi, sur une base réelle de 126 562 273 signatures (environ 2500 heuresde vidéo), un rayon de reherhe de 6, 7σg = 6, 7 × 18, 0 = 120, 6, permet d'éliminer 97, 02 %des signatures séletionnées par l'étape de �ltrage (pourentage moyenné sur 1 000 requêtesséletionnées aléatoirement dans une base de signatures réelles). La même expérimentation a étéréalisée pour des tailles de base di�érentes et des éart-types di�érents, et le pourentage designatures éliminées reste très important (supérieur à 94, 86 % pour des bases allant de 5 320 367à 252 470 803 de signatures et des éart-types allant de σg = 14, 0 à σg = 24, 0).La valeur de ǫα2
étant toujours hoisie de manière à e que 99, 0 % < α2 < 100 %, on onsidérerapar la suite que :

α ≈ α1L'étape de ra�nement est don une reherhe séquentielle à un rayon près lassique appliquéeuniquement aux intervalles séletionnées par l'étape de �ltrage. Elle onsiste simplement à al-uler la distane (L2 dans notre as) entre la signature andidate et les signatures parourues età stoker dans un tableau les signatures (et les données assoiées) pour lesquelles la distane estinférieure à ǫα2
.4.3.5 Algorithme de reherhe par requêtes groupéesCe mode de reherhe est utilisé lorsque la base de signatures et la table d'index ne peuventêtre ontenues en mémoire. Le prinipe est de umuler Nsig signatures andidates en mémoiredans une première phase puis de les reherher dans la base lors d'une seonde phase. Au niveaudu système de monitorage d'une haîne de télévision, ela signi�e que les résultats du �ux vidéoorrespondant aux signatures umulées, ne seront disponibles qu'à la �n de es deux phases. Ily aura don un di�éré, mais le fontionnement global sera enore assez rapide pour suivre ladi�usion temps réel des images.La phase de reherhe des Nsig signatures est basée sur un déoupage de la base triée dessignatures en plusieurs pages pouvant être ontenues en mémoire. Les pages sont hargées su-essivement en mémoire et les Nsig signatures sont reherhées à l'intérieur de haune des pages.Le oût de reherhe des Nsig signatures inlut don le temps de hargement de toutes les pages.L'idée est que e temps étant �xe, plus le nombre de signatures umulées sera important plus letemps de hargement moyen par requête sera faible.L'étape de �ltrage de la reherhe par requêtes statistiques est totalement indépendante de labase et elle peut être alulée uniquement ave la table d'index. On pourrait don ommener parharger uniquement la table d'index en mémoire pour aluler les intervalles de positions pourhaune des Nsig signatures. Les pages de la base de signatures pourraient alors être hargéessuessivement et l'étape de ra�nement pourrait être réalisée pour haune des Nsig signaturesdans haune des pages. Cette méthode n'est en pratique pas réalisable ar l'espae mémoirenéessaire pour stoker tous les intervalles des Nsig signatures andidates est trop important.Notre solution onsiste don à realuler les intervalles de toutes les signatures à haque nouvellepage. Cependant, l'algorithme de l'étape de �ltrage mis en ÷uvre permet de restreindre le alulaux intervalles qui appartiennent e�etivement à la page ourante. Cela évite de multiplier leoût de l'étape de �ltrage par le nombre de pages. La di�érene ave l'étape de �ltrage vue dans leas de la base en mémoire, se situe au niveau de l'algorithme permettant de déterminer B(τ) (f.setion 4.3.4 et annexe F), 'est-à-dire l'ensemble des p-blos ayant une probabilité supérieure àun seuil τ . Le nouvel algorithme permet de déterminer diretement l'ensemble des p-blos ayantune probabilité supérieure à τ et appartenant à la page ourante. Il est est également dérit dans108



4.4. Modélisation et Optimisationl'annexe F.Cet algorithme néessite un déoupage partiulier pour les pages de la base triée. Celui-i doit ene�et orrespondre à un déoupage régulier de la ourbe de Hilbert en 2θ pages, ave θ < p. Celapermet de faire oïnider la région ouverte par une page ave un θ-blo, 'est à dire un p-bloà la profondeur θ. Ce déoupage de la base est alulé automatiquement lors du démarrage dela phase de reherhe du système, en fontion de l'espae mémoire disponible. La valeur de θ estalors déterminée par :
θ =

⌈
log2

(
N

Nmem

)⌉ (4.16)où N représente le nombre de signatures dans la base et Nmem le nombre de signatures quipeuvent être logées en mémoire. Nmem est alulé de manière à n'ouper qu'une partie de lamémoire totale de la mahine, typiquement 75 %. Il faut noter que l'optimisation du seuil deprobabilité τ par la tehnique de Newton-Raphson ne peut pas être e�etuée sur une seule pagepuisque le ritère porte sur la probabilité umulée des blos dans tout l'espae. Cette étape étantependant indépendante de la base, les valeurs de τ pour haune des Nsig signatures andidatespeuvent être alulées et mémorisées avant de ommener à harger la première page. Ces valeursmémorisées sont ensuite réutilisées lors de la reherhe des signatures dans haune des pages.4.4 Modélisation et OptimisationLa profondeur p de la partition est un paramètre très important de notre système de reherhepuisqu'elle in�uene le oût des deux étapes de la reherhe, à savoir l'étape de �ltrage et l'étapede ra�nement. Le temps de reherhe global du système peut ainsi s'exprimer sous la forme :
T (p) = Tf (p) + Tr(p) (4.17)Le oût de l'étape de �ltrage Tf (p) est stritement roissant en fontion de p puisque le nombrede p-blos et don le temps de alul pour déterminer Bmin

α augmente ave p. D'un autre �té,le oût de l'étape de ra�nement Tr(p) est déroissant ave p puisque la séletivité de l'étape de�ltrage augmente et que le nombre de signatures séletionnées diminue. Nous allons voir, grâe àla modélisation proposée par la suite que T (p) présente un minimum en pmin que l'on va tâherd'estimer en fontion des di�érents paramètres.La distorsion est modélisé par la loi gaussienne, indépendante sur haque omposante :
p∆Sj

(x) = fN (0,σg)(x) ∀j ∈ [1,D]La setion 4.4.1 présente tout d'abord une modélisation empirique du nombre moyen de p-blosintereptés par une requête statistique en fontion de la profondeur de la partition. A la setion4.4.2 nous dérivons les hypothèses et le modèle de oût lui même. La setion 4.4.3 traite plusspéi�quement de l'optimisation de la profondeur de la partition pour minimiser le oût moyend'une reherhe. En�n, la setion 4.4.4 présente une analyse de l'évolution du oût d'une reherheen fontion de la dimension des signatures et de la taille de la base. Une disussion du modèleest présentée à la setion 4.4.6. Le leteur égaré pourra se référer à la table des notations de emanusrit (f. page xviii). 109



Chapitre 4. Desription de la méthode proposée pour la reherhe de signatures4.4.1 Nombre moyen de p-blos intereptés par une requête statistiqueL'objetif de ette setion est d'évaluer l'espérane de Card(Bmin
α (p)), pour une requête Quniformément distribuée dans [0, 255]D :

n(p) = E(Card(Bmin
α (p)))L'expression de n(p) que nous allons développer est basée sur une hypothèse empiriquevéri�ée expérimentalement.Compte tenu de la déroissane de la densité de probabilité de la loi gaussienne et puisque haqueblo de la partition à une profondeur p − 1 est omposé de deux blos à la profondeur p, il estlégitime de supposer que

n(p− 1) ≤ n(p) ≤ 2n(p − 1)Cei est équivalent à érire que
n(p) = 2γ(p)n(p− 1) 0 ≤ γ(p) ≤ 1La partition de l'espae liée à la ourbe de Hilbert ne privilégiant auune diretion plut�t qu'uneautre, il est également légitime de supposer que la valeur de γ(p) reste onstante tant que l'ordrede la partition, q =

⌈ p
D

⌉ (f. setion 4.3.3), reste le même :
γ(p) = γq, ∀p ∈ [(q − 1)D, qD]On a alors :

log2(n(p)) = log2(n(p− 1)) + γq p ∈ [(q − 1)D, qD]et γq sera appelé la raison logarithmique de la suite n(p) à l'ordre q.Cette hypothèse a été véri�ée expérimentalement, omme l'illustre la �gure 4.15 montrant lenombre de blos moyen n(p) pour di�érentes profondeurs (D = 20, σ = 20, 0 et α = 0, 95),alulé sur 1 000 requêtes uniformément réparties dans l'espae). On onstate que log(n(p)) estlinéaire par moreau, haque intervalle orrespondant à un ordre onstant de la partition (q = 1et q = 2 sur la �gure). Cela signi�e que le rapport n(p)
n(p−1) = 2γq est bien onstant par moreau.Les valeurs de la raison γq sont les pentes des droites en oordonnées logarithmiques et ont étédans e as estimées à γ1 = 0, 271 and γ2 = 0, 464.La �gure 4.16 montre l'évolution de la série γq pour des ordres q plus élevés et pour deux valeursde σg. On onstate que la série γq tend vers 1 lorsque l'ordre de la partition augmente e quisigni�e que le ratio n(p)

n(p−1) tend vers 2, lorsque l'ordre de la partition augmente.4.4.2 Modèle de oûtA�n de trouver la profondeur pmin la plus optimale, il est néessaire de modéliser le oûtmoyen T (p) d'une reherhe par requête statistique. On a vu (f. equation 4.17, page 109) queelui-i peut s'exprimer omme la somme du oût de l'étape de �ltrage et de elui de l'étape dera�nement.Si l'on suppose que les signatures sont uniformément réparties dans les blos de la partition,le temps moyen de l'étape de ra�nement peut être modélisé par :110



4.4. Modélisation et Optimisation
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Tr(p) = ts n(p)
N

2p
(4.18)où n(p) est le nombre moyen de p-blos ontenus dans Bmin

α , N est le nombre de signaturesdans la base, N
2p est le nombre moyen de signatures dans un blo, et ts, supposé onstant, est ledébit d'un parours séquentiel des signatures (temps de alul divisé par le nombre de signaturesparourues). Le temps de alul de l'étape de ra�nement dépendant prinipalement du nombrede distanes alulées, il est en e�et légitime de supposer qu'il est linéaire en fontion du nombrede signatures. Les oûts supplémentaires provoqués par les sauts en mémoire, lors du passaged'un intervalle à un autre, sont supposés être linéaires en fontion du nombre de blos, et serontintégrés au modèle du oût de l'étape de �ltrage.Notons que l'hypothèse d'uniformité du nombre de signatures à l'intérieur des blos est moinsontraignante que elle de répartition uniforme des signatures dans l'espae. Notons égalementque l'expression 4.18 peut être véri�ée alors même que l'hypothèse d'uniformité du nombre designatures à l'intérieur d'un blo est fausse. Il su�t que le nombre de signatures moyen à l'in-térieur des blos séletionnés par la requête soit e�etivement égal N

2p . Nous reviendrons sur lapertinene de ette hypothèse dans le as d'une distribution réelle à la setion 4.4.7. 111



Chapitre 4. Desription de la méthode proposée pour la reherhe de signaturesLe oût moyen de l'étape de �ltrage est modélisé par :
Tf (p) = ta n(p)où ta regroupe tous les oûts qui sont supposés être linéaires en fontion du nombre de blos :détermination de Bmin

α , alul du pré�xe de Hilbert de haque blo, fusion des intervalles onti-gus, aès à la table d'index et oût mémoire de l'aès aux intervalles de signatures dans la basetriée. Une disussion sur la pertinene de ette hypothèse omparativement à des oûts réels seraprésentée à la setion 4.4.6.Finalement, le temps de reherhe moyen total est modélisé par :
T (p) = ta n(p) + ts n(p)

N

2p
(4.19)4.4.3 OptimisationEn substituant l'expression du nombre moyen de p-blos intereptés n(p) dans l'équation 4.19du modèle de oût, on peut obtenir une expression par moreau du temps de reherhe moyendu système. Il est alors possible de montrer que elui-i possède un unique minimum global dontune valeur approhée est donnée par l'expression suivante :

pmin = log2

(
ts
ta

)
+ log2 (N) (4.20)Démonstration setion D.2, page 208La valeur de pmin ainsi approximée dépend uniquement de la taille de la base et de onstantestemporelles �xes et peut don être alulée failement. Cette valeur approximative de la profon-deur optimale est systématiquement utilisée dans les expérimentations présentées dans e mé-moire et dans le système de monitorage. Nous verrons dans la setion 4.4.6, omment les temps

ts et ta sont estimés au démarrage du système.4.4.4 AnalyseNous allons maintenant étudier l'évolution du temps de reherhe lorsque la valeur approhée
pmin dé�nie préédemment est utilisée (f. équation 4.20).Étudions d'abord l'évolution de Tmin en fontion de la taille de la base N . Celle-i est donnéepar la fontion suivante Tmin(N), dé�nie par moreaux :

Tmin(N) = Aq N
γq (4.21)lorsque

N ∈
[
2(q−1)D ta

ts
, 2qD ta

ts

]où Aq est une onstante ne dépendant pas de N sur un intervalle.Démonstration f. annexe D.3, page 209La �gure 4.17 présente ette fontion pour des valeurs réalistes des paramètres. La modéli-sation du oût d'une reherhe séquentielle dans la base a également été représentée à titre deomparaison (omplexité O(N)). On peut tirer les onlusions suivantes :112
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α (p) tend alors vers une hyper-sphère de rayon ǫα.L'évolution du nombre de signatures séletionnées par l'étape de �ltrage est alors linéaireen fontion de la taille de la base, en onséquene le oût de l'étape de ra�nement aussi.Le oût de l'étape de �ltrage évolue quant à lui en 2pmin et est don également linéaire enfontion de la taille de la base. Nous verrons ependant, lors des expérimentations, que eomportement asymptotique linéaire est loin d'être atteint ave des tailles de base réelles.Regardons maintenant l'évolution du temps de reherhe en fontion de la dimension D dessignatures. Elle s'exprime par la fontion Tmin(D), dé�nie par moreau :
Tmin(D) = Cq D 2(q−1) D γq

q−1∏

r=1

2D γr (4.22)lorsque
D ∈

[
log2(N

s
a)

q − 1
,
log2(N

s
a)

q

]où Cq est une onstante ne dépendant pas de D sur un intervalle.Démonstration f. annexe D.3, page 209 113
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Fig. 4.18 � Temps de reherhe modélisé Tmin(D) en fontion de la dimension D pour plusieurstailles de base NLa �gure 4.18 représentent l'évolution du temps de reherhe en fontion de la dimensiondes signatures et pour di�érentes tailles de base N . On onstate que le temps de reherhe estdéroissant par moreau en fontion de la dimension lorsque D ≤ log2(
s N
a ) et roissant parmoreaux lorsque D > log2(

s N
a )). Lorsque la dimension tend vers l'in�ni ave une taille de baseonstante, le temps de reherhe est linéaire en fontion de la dimension (ar q = 1) et ne sou�redon pas de la malédition de la dimension.4.4.5 Cas de la reherhe par requêtes groupéesNous nous intéressons maintenant à la modélisation du temps de reherhe moyen d'unerequête statistique lorsque le mode de fontionnement est elui des requêtes groupées. Le tempstotal pour reherher les Nsig signatures peut être modélisé par la somme du temps total pourharger toutes les 2θ pages de la base en mémoire et du temps néessaire pour reherher toutesles signatures dans es pages. En ramenant e temps au nombre de signatures pour avoir untemps moyen par requête, on a :

Ttot(p, θ) = Trech(p, θ) +
Tload

Nsig
(4.23)où Ttot représente le temps total moyen par requête, Trech est le temps de reherhe moyen dansles pages et Tload

Nsig
est le temps moyen de hargement de toutes les pages. Nous supposons quee dernier ne dépend que du débit de leture séquentielle sur le disque et qu'il ne dépend pasdu nombre de pages ou de la profondeur de la partition de la base. Le hargement de la tabled'index est supposé négligeable devant le hargement de la base. On aura ainsi Tload = N tload où

tload est une onstante représentant le débit de leture du disque en unité de temps par signature.Le oût moyen de la reherhe d'une signature dans les pages de la base est modélisé quantà lui par la somme du oût que l'on aurait eu si la base était entièrement en mémoire et d'unoût linéaire en nombre de pages, ensé représenter ertains des oûts de alul de l'étape de�ltrage qui sont répliqués à haque page ainsi que les sorties de ahes mémoires provoquées parle déoupage de l'algorithme de reherhe en 2θ étapes. Ainsi, Ttot(p, θ) s'exprime de la manière114



4.4. Modélisation et Optimisationsuivante :
Ttot(p, θ) = T (p) + 2θtpage +

N tload

Nsig
(4.24)où T (p) est le même que le temps de reherhe moyen en mémoire dé�ni par l'équation 4.19.Il est faile de montrer que ette nouvelle fontion omporte enore un minimum en pmin et�nalement le temps de reherhe total peut être approximé par (f. annexe D.3) :

Ttot ≈ Tmin +
N

Nmem
tpage +

N tload

Nsig
(4.25)où Tmin est la modélisation du temps de reherhe optimal en mémoire (f équation 4.21).On onstate que le passage du mode par requête unique au mode par requêtes groupées ra-joute deux oûts qui sont linéaires en fontion de la taille de la base.Celui qui est dû au hargement de la base peut ependant être stabilisé si on se permet d'aug-menter le nombre Nsig de signatures umulées lorsque la taille de la base augmente. La solutionretenue est de hoisir Nsig = κ

√
N , on a alors :

N tload

Nsig
=
tload

κ

√
NCela permet d'avoir un oût de reherhe supplémentaire sous-linéaire en fontion de la taillede la base ave une augmentation du nombre de signatures umulée elle aussi sous-linéaire enfontion de la taille de la base.Les oûts linéaires en fontion du nombre de pages, regroupés dans le deuxième terme de l'équa-tion 4.25, resteront pour leur part linéaires en fontion de la taille de la base. On ne peut ene�et pas augmenter indé�niment la apaité Nmem de la mémoire. Nous verrons dans la partieexpérimentale, que es oûts sont négligeables devant Tmin pour un nombre de pages limité puisqu'ils deviennent prépondérants pour un nombre important de pages. Nous verrons que malgréette évolution linéaire, le temps de reherhe reste ependant très faible omparé à elui d'unparours séquentiel de la base (la pente de la linéarité est très faible).4.4.6 Disussion sur le modélisation des oûts intermédiairesLe but de ette setion est de disuter la modélisation du oût de l'étape de �ltrage Tf (p) etde elui de l'étape de ra�nement Tr(p) (f. setion 4.4.2).Pour appréier la ohérene de l'hypothèse de linéarité du oût de l'étape de �ltrage en fontiondu nombre de blos séletionnés, il nous faut mesurer les oûts des di�érentes opérations quionstituent ette étape, à savoir :� la séletion des p-blos onstituant Bmin

α par la tehnique de Newton-Raphson,� le alul de la lé de Hilbert de haun des p-blos,� le tri de es lés permettant de fusionner elles qui sont ontigues,� les oûts d'aès mémoire qui omprennent les aès à la table d'index et les aès à labase de signatures.Le oût de l'algorithme de séletion des blos a été mesuré et moyenné sur 1 000 requêtes pourdi�érentes profondeurs de la partition variant de 10 à 35, ave α = 0, 90 et σg = 22. 115



Chapitre 4. Desription de la méthode proposée pour la reherhe de signaturesLe oût de alul de la lé de Hilbert et le oût de alul pour trier un ensemble de lés ontété pour leur part mesurés isolément en itérant es deux fontions un ertain nombre de fois.En e qui onerne les oûts mémoire, nous proposons ii un modèle grossier. Dans [123℄, Ma-negold et al. proposent un modèle générique des oûts d'aès aux mémoires hiérarhiques dessystèmes modernes. Le modèle est basé sur la latene des di�érents niveaux de ahe et le nombrede sorties de ahe, haque niveau de ahe étant traité individuellement. Dans le adre de etteétude, ils ont développé un outil permettant de déterminer automatiquement les aratéristiquesdes di�érents niveaux de ahe d'une mahine. Nous en avons réupéré une version open sourea�n de déterminer les paramètres des niveaux de ahe de notre système.Si on onsidère qu'une sortie de ahe advient à tous les niveaux de ahe pour tous les aèsmémoire dans des données volumineuses, 'est-à-dire dans la table d'index et dans la base. Pourhaque blo, deux aès mémoires sont néessaires pour lire la borne supérieure et la borne infé-rieure de l'intervalle dans la table d'index. Un aès mémoire est ensuite néessaire pour aéderà la borne inférieure dans la base de signatures. Le oût mémoire du parours séquentiel de l'in-tervalle sera quant à lui pris en ompte dans le oût de l'étape de ra�nement. Le oût mémoiretotal de l'aès à la base peut don être modélisé par trois aès mémoire par blo, haque aèsétant modélisé par la somme des temps de latene de haque niveau de ahe.
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4.4. Modélisation et Optimisationmémoire de plusieurs parours séquentiels non onséutifs peut se modéliser ainsi :
Tmem =

nc∑

r=1

Card(Bα
min

)∑

i=1

⌈
Ci

Cr

⌉
lroù nc est le nombre de niveaux de ahe, Cr est la taille d'une ligne de ahe de niveau r, et

Ci est la longueur en otet du ieme p-blo. En appliquant la règle ⌈x⌉ ≤ x + 1, il est faile demontrer que :
Tmem ≤

nc∑

r=1




Card(Bα
min

)∑

i=1

Ci

Cr




+Card(Bα
min)

nc∑

r=1

lrLe premier terme est le oût qu'aurait engendré la reherhe si tous les blos avaient étéonséutifs. Le seond terme représente le oût d'un aès mémoire dans le pire des as, 'est-à-dire lorsqu'il y a une sortie de ahe à haque niveau. Ce oût a déjà été modélisé dans l'étape de�ltrage et n'entre don pas dans le oût de l'étape de ra�nement. Celui-i est don bien linéaireen fontion du nombre de signatures parourues. Il en est de même pour le oût CPU puisqu'unedistane et une omparaison sont alulées pour haque signature. Le temps global de l'étape dera�nement est don bien linéaire en fontion du nombre de signatures parourues. Nous avonsévalué le oût mémoire à environ 20 % du oût total de l'étape de ra�nement (qui est lui-mêmed'environ par signature parourue).4.4.7 Cas d'une distribution réelleLe but de ette setion est de disuter, dans le as d'une distribution réelle, l'hypothèse selonlaquelle le nombre moyen de signatures à l'intérieur d'un p-blo séletionné est égal à :
n̄b(p) =

N

2pIl faut tout d'abord remarquer que ette estimation est systématiquement fausse si la dimensionintrinsèque des données est inférieure à la dimension réelle. Les algorithmes pour déterminer ladimension intrinsèque d'un ensemble de desripteurs sont préisément basés sur un omptage dunombre de desripteurs ontenus à l'intérieur des blos d'une partition hiérarhique de l'espae[65, 19℄. On peut ainsi montrer que dans le as d'un ensemble de signatures ayant une dimensionintrinsèque D′ < D, le nombre moyen de signatures à l'intérieur d'un p-blo est égal à :
n̄b(p) =

N

2p D′
D

(4.26)Nous avons évalué le nombre moyen de signatures à l'intérieur d'un p-blo dans le as d'unebase de nos signatures loales. La base est onstitué de 5 320 367 signatures (environ 100 heuresde vidéo) et les requêtes sont onstituées de 10 000 signatures loales extraites du �ux vidéod'une haîne de télévision. La �gure 4.20 représente le nombre moyen de signatures à l'intérieurdes p-blos séletionnés par une requête statistique, en fontion de la profondeur de la partition.L'axe des ordonnées du graphique est en oordonnées logarithmiques.On onstate que la ourbe a une évolution linéaire et le nombre de signatures par bloséletionné peut don bien s'exprimer sous la forme :
n̄b(p) =

A

2ϕp 117



Chapitre 4. Desription de la méthode proposée pour la reherhe de signatures
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D′ = 20× 0, 794 = 15, 88Il s'agit d'une valeur ohérente pour la dimension intrinsèque de nos données. Rappelons en ef-fet, que la signature globale est onstituée de 4 sous-signatures de dimension 5 et que hauned'entre elles a été normée. Chaune de es normalisations provoquant la perte d'une dimension,la dimension intrinsèque théorique des signatures est forément inférieure ou égale à 16. Le faitque la dimension estimée soit très prohe de 16, ne signi�e pas forément que les signatures sontuniformément réparties dans l'espae normalisé, ar il s'agit uniquement d'un nombre moyen designatures par blo.En intégrant la dimension intrinsèque des signatures à notre modèle de oût et en onservant lavaleur de pmin omme profondeur optimale, il est possible de montrer que le temps de reherhemoyen optimal en mémoire reste de la forme :
Tmin(N) = A′

q N
γq ‘ (4.27)où A′

q est enore une onstante ne dépendant pas de N sur un intervalle d'ordre onstant, maisde valeur plus élevée que Aq :
A′

q =
Aq

2



1 +

(
ta
ts

)(1−D′

D
)


Démonstration f. annexe D.3, page 209Ainsi, la sous-linéarité en fontion de la taille de la base est onservée ave le même fateur desous-linéarité γq. Le temps de reherhe est uniquement multiplié par une onstante. Étant donnéque 1 ≤ D′ ≤ D, A′
q est forément supérieur à Aq. Dans notre as, si l'on se �e à la dimensionintrinsèque des données estimée à D′ = 15, 88, le rapport D′

D est assez élevé et le suroût estlimité. Si on remplae ts et ta par leur valeur typiquement observée lors des expérimentations,on obtient :
A′

q ≈ 1, 5Aq118



4.5. SynthèseDans le as d'une base de signatures où la dimension intrinsèque des données est très inférieureà la dimension réelle, et que l'on est apable d'estimer la dimension intrinsèque des données, onpeut prendre omme approximation de la profondeur optimale la valeur suivante (f. annexe D.3,page 209) :
p′min =

D

D′

(
log2

(
ts
ta

)
+ log2 (N)

)
=
D

D′ pmin (4.28)Le temps de reherhe est alors de nouveau de la forme
Tmin(N) = A′′

q N
γqmais la onstante A′′

q est alors plus faible que A′
q.Ces onlusions sont importantes, puisqu'elles montrent que la sous-linéarité du temps de re-herhe en fontion de la taille de la base ne néessite pas l'hypothèse d'uniformité des signa-tures dans la base omme nous l'avions fait dans un premier temps. La ondition néessairepour respeter le modèle proposé est que le nombre moyen de signatures à l'intérieur d'un p-bloséletionné ait une déroissane exponentielle en fontion de la profondeur.4.5 SynthèseDans e hapitre, nous avons présenté la méthode de reherhe approximative des signaturespar requête statistique que nous proposons. Nous avons d'abord introduit le onept de requêtestatistique dont le prinipe est d'adapter la reherhe à la modélisation de la distorsion dessignatures. Contrairement aux reherhes approximatives lassiques, le ontr�le de l'erreur neonerne pas les résultats d'une requête géométrique mais diretement l'espérane du nombrede signatures pertinentes retrouvées. Nous avons vu que l'abandon de la ontrainte géométriqued'une requête pouvait améliorer très signi�ativement les temps de reherhe.Nous avons ensuite présenté la méthode proposée pour traiter les requêtes statistiques. Celle-ipro�te du ontexte statique de notre appliation, pour ordonner physiquement les signaturesselon une ourbe de Hilbert et éviter ainsi de parourir une struture d'indexation pour aéderà la base. La reherhe elle-même n'est en fait qu'un parours séquentiel de ertaines parties deette base triée de signatures. Ces intervalles sont déterminés lors d'une première étape dite de�ltrage qui déterminent un ensemble de blos de l'espae partitionné. Cet ensemble est déterminéde manière à garantir une espérane α de retrouver une signature pertinente au sens du modèlede distorsion.Nous avons ensuite proposé une modélisation du oût de reherhe de notre tehnique qui nousa permis de dé�nir une valeur optimale pour la profondeur de la partition qui est un paramètreessentiel. C'est en e�et e paramètre qui réalise le ompromis entre la séletivité de l'étape de�ltrage et son oût de alul. La modélisation nous a également onduit à analyser l'évolutiondu temps de reherhe en fontion de di�érents paramètres. Nous avons ainsi montré que sousl'hypothèse d'indépendane des omposantes de la distorsion et de déroissane exponentielle dunombre de signatures moyen à l'intérieur d'un p-blo, le oût d'une reherhe était sous-linéaireen fontion de la taille de la base et qu'il ne sou�rait pas de la malédition de la dimension.Nous avons en�n proposé un mode de fontionnement par requêtes groupées qui permet d'ef-fetuer des reherhes dans des bases de taille supérieure à la mémoire disponible. Ce fontion-nement ajoute des oûts linéaires en fontion de la taille de la base au temps de reherhe moyen.119
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Chapitre 5Evaluation de la méthode proposéepour la reherhe de signaturesL'objetif de e hapitre est d'étudier les performanes de la méthode proposée pour la re-herhe de signatures par requêtes statistiques. Cette étude est faite indépendamment des autresparties du système omplet de détetion de opies, omme la détetion des points d'intérêt oul'étape de fusion des résultats loaux de la reherhe. Le lien ave es autres étapes et l'évaluationdu système omplet seront étudiés dans la partie III de e mémoire.En revanhe, les bases de données réelles et les requêtes réelles utilisées pour une partie des ex-périmentations de e hapitre sont onstituées des signatures loales proposées dans e mémoire.La setion 5.1 donne des préisions sur les onditions expérimentales et les données utilisées. Lasetion 5.2 dérit les expérimentations réalisées sur des bases de données synthétiques, tandisque la setion 5.3 dérit les expérimentations réalisées sur des bases de signatures réelles. Poures deux setions, seul le mode de fontionnement en mémoire par requête unique est étudié. Lemode de fontionnement par requêtes groupées sera étudié dans la setion 5.4 sur des bases designatures réelles.5.1 Conditions expérimentales5.1.1 Modélisation de la distorsion pour l'étape de �ltrageL'objetif des expérimentations de e hapitre n'est pas de valider un modèle probabilisteplut�t qu'un autre pour modéliser au mieux les distorsions réelles. L'objetif est d'évaluer lesperformanes de la méthode de reherhe en supposant la densité de probabilité de la distorsionparfaitement onnue.La modélisation de la distorsion hoisie pour l'ensemble des expérimentations de e hapitre estla loi gaussienne déjà étudiée. Toutes les omposantes du veteur de distorsion sont supposéesindépendantes et ont une densité de probabilité égale à :
p∆Sj

(x) = fN (0,σg)(x) ∀j ∈ [1,D]Les valeurs hoisies pour σg sont ohérentes ave les éart-types estimés sur des ensembles dedistorsions réelles, dans notre ontexte appliatif. Le lien entre e hoix de modélisation et lapréision e�etive d'une reherhe dans le as de distorsions réelles sera étudié dans la setion 6.2du hapitre suivant. Nous verrons en partiulier que l'espérane d'une requête statistique baséesur ette simple modélisation permet un ontr�le satisfaisant de la qualité réelle de la reherhe.121



Chapitre 5. Evaluation de la méthode proposée pour la reherhe de signaturesCette modélisation de la distorsion est utilisée dans le système de monitorage d'une haîne detélévision que nous étudierons par la suite. Les temps de reherhe mesurés lors des expérimen-tations sur des bases réelles et des requêtes réelles de e hapitre sont don à mettre diretementen orrespondane ave les temps de reherhe du système de monitorage.La valeur du rayon de reherhe de l'étape de ra�nement est hoisie de manière à e que
α2 = 99, 9 % et il est égale à :

ǫα2
= 6, 7σggarantissant une espérane réelle de la reherhe α′ telle que (f. setion 4.3.4) :

α′ ≥ 0, 999αoù α représente l'espérane de l'étape de �ltrage.5.1.2 Mahines et implémentationDeux mahines ont été utilisées pour es expérimentations :Monit01� Proesseur Pentium IV� CPU de fréquene 1, 8GHz� 1, 0Go de mémoire entrale (RAM)� 256Ko de taille de aheMonit02� Proesseur Pentium IV� CPU de fréquene 3, 0GHz� 2, 0Go de mémoire entrale (RAM)� 512Ko de taille de aheLes algorithmes ont été implémentés en langage C et C++ sous un système Linux ave unedistribution RedHat 7.2.Les temps de reherhe sont mesurés par le temps utilisateur de la ommande getrusage().Pour les mesures de temps relatives au hargement de la base en mémoire ou à l'étape d'indexa-tion, 'est le temps absolu de la ommande getrusage() qui est utilisé.Les omposantes des signatures sont odées sur un otet et elles-i sont diretement suivies desdonnées assoiées, odées ii sur 6 otets. Toutes les distanes dans l'espae des signatures sontdon exprimées dans l'espae [0, 255]D.Le alul des distanes de l'étape de ra�nement a été implémenté en langage assembleur SSE,a�n d'aélérer ette étape ritique.5.1.3 Méthode de reherhe séquentielleDans un but omparatif, nous avons implémenté une méthode de reherhe séquentielle om-parable ave l'implémentation de notre méthode. Celle-i est en fait le même algorithme quel'étape de ra�nement, mais appliqué à la base entière. Il su�t en fait de supprimer l'étape de122



5.1. Conditions expérimentales�ltrage de notre méthode. Le alul des distanes est don également implémenté en langageassembleur SSE.Cette méthode de reherhe peut également fontionner par requêtes groupées en appliquantl'étape de ra�nement à la totalité des pages hargées en mémoire (il su�t de supprimer l'étapede �ltrage de notre méthode de reherhe par requêtes groupées).5.1.4 Les bases de signaturesPlusieurs bases de signatures distintes ont été utilisées lors de es expérimentations. Lespremières sont des bases synthétiques, générées selon une loi de probabilité uniforme dans l'es-pae [0, 255]D. Une première série omporte 9 bases qui ontiennent un nombre N roissant designatures de dimension �xe D = 20 :
N ∈ {1.104 ; 1.105 ; 1.106 ; 2, 5.106 ; 5.106 ; 7, 5.106 ; 1.107 ; 1.108 ; 1.109}Cette série sera nommée UNI(20, N) où N représente la taille de la base.Une deuxième série omporte 5 bases qui ontiennent N = 10 000 000 = 1.107 signatures dedimensions D roissantes :

D ∈ {10; 15; 20; 25; 30}Cette série sera nommée UNI(D, 1.107) où D représente la dimension des signatures.Des bases de signatures loales réelles seront également utilisées lors de es expérimentations.Elles ont été onstruites à partir d'une base de l'INA (nommée base SNC), qui ontient, à l'heureatuelle, plus de 100 000 heures d'extraits vidéo au format MPEG1 (1 Mbit/se, taille d'image
352 × 288). Durant les deuxième et troisième années de la thèse, les signatures loales propo-sées dans e mémoire ont été alulées sur environ 80 000 heures d'extraits vidéo issus de labase SNC, en traitant séquentiellement plusieurs des serveurs mettant à disposition les �hiers
MPEG1. Le ontenu de la base SNC est très varié. On peut lasser très suintement l'essentieldes extraits de la base de la manière suivante :� Les ommandes numérisées : il s'agit de la numérisation des extraits d'arhives de l'INAstokées sur �lms qui ont un jour été ommandées par un di�useur.� Des assettes montées : il s'agit d'enregistrements d'émission, de reportages ou de �lmsfournis par les haînes de télévision elles mêmes. Dans le as de reportages di�usés lorsd'un journal télévisé par exemple, es enregistrements ne ontiennent que les reportagestels que la haîne les possédait avant leur di�usion. Ces enregistrements ne ontiennentdon pas les interventions du présentateur par exemple.� Des parallèles antenne : il s'agit d'enregistrement d'émissions, de reportages ou de �lmslors de leur di�usion. Dans le as d'un journal télévisé, es enregistrements ontiendrontles interventions du présentateur ainsi que les génériques de début et de �n d'émission. Lesgrilles des programmes de di�usion n'étant pas préises, es enregistrements sont e�etuésplusieurs minutes avant le début ou la �n de l'émission visée. Pour ette raison, ils peuventontenir tout e qui peut être di�usé lors des intervalles de di�usion inter-émission, àsavoir des publiités, des habillages de haîne, des bandes annones d'autres émissions, deshabillages d'émission (jingle, et.).Au niveau de la variété du ontenu des images, la base ontient tout e que l'on peut observerà la télévision française hier et aujourd'hui : des émissions de variété, des journaux télévisés,du sport, des reportages, des �lms, des lips musiaux, des publiités, des jingle de haînes,123



Chapitre 5. Evaluation de la méthode proposée pour la reherhe de signaturesdes artes météo, des génériques d'émissions, des reportages photographiques, et. Certainesarhives aniennes sont en noir et blan, très bruitées, ou dégradées par des traes de sothe,des poussières, et. D'autres en revanhe ont été apturées au ours des dernières années, oude l'année en ours et sont de bien meilleure qualité, ave en général plus de mouvements. Lamaintenane d'une base de ette dimension étant ompliquée, et les tehnologies de l'audiovisueln'ayant pas toujours été elles d'aujourd'hui, ette base ontient également des mires �xes, desextraits noirs ou bruités de quelques dizaines de seondes, ou enore des omptes à rebours. Il estependant di�ile de quanti�er la proportion de tel ou tel type d'images. Le nombre de opiesdes mêmes images à l'intérieur de es bases est également di�ilement évaluable. Nous verronsplus tard, dans e mémoire, que le système que nous avons mis en plae permet justement d'avoirune meilleure ompréhension du ontenu d'une telle base.Chaque �hier MPEG1 de vidéo de la base SNC ontient entre quelques minutes et quelquesheures de vidéo. Pour haun de es �hiers, le robot alulant les signatures rée un �hier designatures indépendant. Les bases utilisées lors des expérimentations de e hapitre, ont été réesen fusionnant un grand nombre de es �hiers dans des �hiers uniques, avant d'être indexéessuivant la proédure dérite dans la setion 4.3.2. 13 bases de tailles roissantes ont ainsi étéonstruites. Chaune d'entre elles onstitue un sous-ensemble des bases de tailles supérieures. Letableau 5.1 réapitule les propriétés de es bases. Nous rappelons que la dimension des signaturesloales utilisées est D = 20.nom de la base nombre de signatures nombre d'heures signées taille en Mo
REEL1 77 131 1,18 2Mo
REEL3 243 704 3,54 6Mo
REEL10 702 615 10,83 18Mo
REEL30 1 956 558 29,18 51Mo
REEL100 5 320 367 77,89 138Mo
REEL250 14 098 729 250,33 367Mo
REEL500 23 258 368 509,36 605Mo
REEL1000 48 345 280 1051,55 1 256 Mo
REEL2500 126 562 273 2546,52 3 291 Mo
REEL5000 252 470 803 5055,45 6 564 Mo
REEL10000 518 320 618 10 003,06 13 476 Mo
REEL18000 940 021 221 17 845,22 24 440 Mo
REEL30000 1 543 902 419 29 093,67 40 141 MoTab. 5.1 � Desription des bases de signatures loales réelles5.1.5 Evaluation de la profondeur de la partition et onstrution de la tabled'indexEn dehors des expérimentations où nous évaluons l'in�uene de e paramètre, la valeur de laprofondeur de la partition est �xée pour haque base par l'expression approhée de la valeuroptimale théorique obtenue grâe à notre modélisation (f. setion 4.4.3, equation 4.20). Nousrappelons ii qu'elle vaut :

pmin = log2

(
ts
ta

)
+ log2 (N) (5.1)124



5.1. Conditions expérimentalesLes valeurs de ts et ta ont été estimées empiriquement pour haune des mahines utilisées :� ts est estimé en e�etuant une reherhe séquentielle en mémoire ave le même algorithmeque l'étape de ra�nement appliqué à la base UNI(20, 107). On a alors
ts =

Tsequ

107où Tsequ représente le temps total de ette reherhe séquentielle. La valeur �nalementretenue pour ts est moyennée sur 100 requêtes tirées aléatoirement selon une loi uniformedans l'espae [0, 255]D .� ta est déterminé en évaluant indépendamment les 4 prinipaux oûts ensés le omposeromme ela a été fait lors de la setion 4.4.6 relative à la modélisation des oûts intermé-diaires (f. page 115).Les valeurs obtenues pour ta et ts sont résumées dans la table 5.2.nom de la mahine ta (µs) ts (µs)Monit01 5,27 0,062Monit02 3,03 0,034Tab. 5.2 � Valeurs empiriques de ta et tsLa valeur théorique de pmin n'étant pas forément entière, elle-i est arrondi à l'entier leplus prohe. Nous avons réapitulé la profondeur de la partition utilisée pour haque base dansla table 5.3. Nom de la base pmin Nom de la base pmin

UNI(20, 104) 7 REEL1 10
UNI(20, 105) 10 REEL3 11
UNI(20, 106) 14 REEL10 13

UNI(20, 2, 5.106) 15 REEL30 14
UNI(20, 5, 0.106) 16 REEL100 16
UNI(20, 7, 5.106) 16 REEL250 17
UNI(D, 107) 17 REEL500 18
UNI(20, 108) 20 REEL1000 19
UNI(20, 109) 23 REEL2500 20

REEL5000 21
REEL10000 22
REEL18000 23
REEL25000 24Tab. 5.3 � Profondeur de la partition utilisée pour les di�érentes basesPour haque base, une table d'index est onstruite selon la proédure dérite dans la setion 4.3.3(page 103) ave la valeur de pmin orrespondante. Chaque table ontient ainsi un nombre Nind125



Chapitre 5. Evaluation de la méthode proposée pour la reherhe de signaturesd'entiers orrespondant à une position dans le �hier de signatures, haune d'entre elle étantodée sur 8 otets. On a alors
Nind = 2pmin = N

ts
taAve les valeurs de ta et ts données préédemment, l'espae mémoire oupé par la table d'indexest environ 90 fois inférieur à elui oupé par la base.5.2 Bases de données synthétiquesL'objetif de es expérimentations sur des bases de signatures uniformément réparties dansl'espae est double :1. Il s'agit premièrement de valider les algorithmes proposés pour la reherhe par requêtestatistique dans le as d'une distribution de la distorsion parfaitement maîtrisée. L'objetifest de véri�er que l'on retrouve e�etivement les signatures ave une espérane égale àl'espérane α �xée pour la requête.2. Le deuxième objetif est d'évaluer l'évolution du temps de reherhe suivant plusieurs pa-ramètres et de valider le modèle de oût proposé, dans le as d'une distribution uniforme.Les requêtes utilisées dans toute ette setion sont obtenues à l'aide d'un générateur de don-nées gaussiennes. Le prinipe est de séletionner aléatoirement une signature de la base et de luiajouter un veteur de distorsion généré selon la loi gaussienne dérite préédemment (f. setion5.1.1). La requête ainsi obtenue peut ensuite être reherhée dans la base et le temps de ettereherhe est mesuré. Si la signature d'origine �gure dans les résultats de la reherhe, elle-iest onsidérée omme orretement retrouvée.Cette opération est répétée pour 1 000 requêtes et le temps d'une reherhe est moyenné sur les

1 000 reherhes. La pourentage de requêtes orretement retrouvées est également moyennésur es 1 000 reherhes et sera noté rg.5.2.1 In�uene de la profondeur de la partitionLe but de ette expérimentation est d'étudier l'évolution du temps de reherhe en fontionde la profondeur de la partition. La valeur p de la profondeur de la partition n'est ainsi pas �xéeà pmin omme dans le as des autres expérimentations, mais prend plusieurs valeurs omprisesentre p = 10 et p = 25. La base utilisée est UNI(D, 107) et une table d'index a été onstruitepour haque valeur de p. Les paramètres de la requête statistique sont :
α = 0, 90 σg = 18, 0La �gure 5.1 montre l'évolution du temps de reherhe moyen en fontion de la profondeurde la partition.On onstate bien qu'il existe un minimum omme ela a été a�rmé dans la modélisationthéorique. Le minimum de ette ourbe est situé à une profondeur :

pmin−exp = 19126



5.2. Bases de données synthétiques
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profondeur de la partitionFig. 5.1 � Temps de reherhe moyen (ms) en fontion de la profondeur de la partitionet le temps de reherhe moyen orrespondant est 0, 18 ms.La valeur approhée de la profondeur optimale théorique (f. table 5.3) vaut pour sa part :
pmin = 17Le temps de reherhe moyen orrespondant est 0, 21 ms. La perte liée à l'utilisation de ettevaleur théorique approhée par rapport au minimum réellement obtenu est don uniquement de

15 %. Cela justi�e amplement l'utilisation de ette valeur théorique étant donné la di�ultéd'obtention de la ourbe réelle (une table d'index doit être onstruite pour haque valeur de p).Pour savoir si la di�érene entre pmin−exp et pmin est due uniquement à l'approximation dela valeur optimale théorique exate ou bien si elle est plut�t due à un biais du modèle, il estnéessaire d'estimer les valeurs de la série γq. Rappelons que la valeur théorique optimale exatede la profondeur est en e�et égale à
pmin

q = pmin + log2

(
1− γq

γq

) (5.2)où la valeur de q est l'unique ordre pour lequel on aura
pmin

q ∈ [(q − 1)D, qD]Les valeurs de la série γq peuvent être obtenues expérimentalement omme ela a déjà été vu dansla setion 4.4.1 (page 110). Il faut pour ela mesurer le nombre moyen de blos intereptés par larequête statistique en fontion de la profondeur de la partition. Les valeurs de γq orrespondentalors aux oe�ients direteur de ette ourbe en oordonnées logarithmiques (f. �gure 4.15).Dans le adre de ette expérimentation, nous avons mesuré
γ1 = 0, 31soit

pmin
1 = 18, 23 ∈ [1, 20] (5.3)127



Chapitre 5. Evaluation de la méthode proposée pour la reherhe de signaturesLa profondeur optimale théorique (pmin
1 = 18, 23) est don très prohe de la profondeur optimaleréelle (pmin−exp = 19) e qui valide la modélisation théorique de ette valeur.5.2.2 Validation de l'algorithme de reherhe par requête statistiquePour valider l'algorithme de reherhe par requête statistique, il faut omparer l'espérane αde la requête statistique ave le taux rg de signatures orretement retrouvées, sahant que ladistorsion des requêtes est générée suivant la même loi que elle utilisée pour la reherhe.La base utilisée est UNI(20, 107) et les paramètres de la requête statistique sont :

σg = 22, 4

α ∈ {30 % , 40 % , 50 % , 60 % , 70 % , 80 % , 85 % , 90 % , 95 % , 97, 5 % , 99 % , 99, 9 %}
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Fig. 5.2 � Probabilité umulée et taux de signatures retrouvées en fontion de αLa �gure 5.2 représente le taux de signatures orretement retrouvées rg en fontion del'espérane α de la requête statistique. Sur ette même �gure, nous avons également traé laourbe de référene α = α ainsi que la valeur de la probabilité umulée sur l'ensemble desblos séletionnés par la requête statistique (soit Psum(τmax), f. equation 4.15, page 106). Cetteourbe montre que la probabilité de l'ensemble des blos séletionnés par l'étape de �ltrageest très prohe de l'espérane α �xée pour la requête. Cei montre l'e�aité de la tehniquede Newton-Raphson pour trouver le seuil optimal de probabilité d'un blo et ontr�ler ainsil'espérane de la requête. Il est important de noter que ette ourbe est totalement indépendantedes données de la base et qu'elle serait don identique dans le as de données réelles, si l'ononserve ette même modélisation.La ourbe représentant le taux de signatures orretement retrouvées rg montre que l'espéranede la requête statistique permet bien de ontr�ler la qualité réelle de la reherhe, étant donnéeune loi de probabilité parfaitement onnue. L'erreur entre α et le taux de signatures retrouvéesest ainsi omprise entre :
0, 1% < r − α < 3, 15 %Le pourentage de signatures réellement retrouvées est don toujours supérieur à l'espérane dela requête et son ontr�le est relativement préis. L'éart entre le taux de signatures orretement128



5.2. Bases de données synthétiquesretrouvées et la probabilité de l'ensemble des blos séletionnés par l'étape de �ltrage peut êtredû à plusieurs raisons. Le taux de signatures retrouvées est tout d'abord estimé uniquement sur
1 000 requêtes et il est normal que l'espérane théorique ne soit pas systématiquement atteinte.Il semble ependant qu'il y ait un biais supplémentaire qui tend à augmenter légèrement le tauxde signatures orretement retrouvées et qui pourrait être dû à un bais du générateur de donnéesgaussiennes.5.2.3 In�uene de la taille de la baseRegardons maintenant l'in�uene du nombre de signatures dans la base sur le temps dereherhe moyen. Les bases utilisées sont elles de la série UNI(20,N) pouvant être logées entiè-rement en mémoire prinipale de la mahine Monit01, 'est-à-dire jusqu'à N = 107 signatures.Les paramètres de la requête statistique sont :

σg = 22, 4 α = 96 %
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Fig. 5.3 � Comparaison du oût d'une reherhe statistique et d'une reherhe séquentielle - àgauhe : oordonnées artésiennes - à droite : oordonnées logarithmiquesLa �gure 5.3 représente le temps moyen d'une reherhe en fontion de la taille de la base,pour notre méthode de reherhe par requêtes statistiques et pour un parours séquentiel de labase. La �gure a été également représentée en oordonnées logarithmiques a�n de représenter lesdeux tehniques sur un même graphique.Cette expérimentation montre lairement que le oût de reherhe de notre tehnique est sous-linéaire par rapport à la taille de la base. Ainsi, le gain de temps par rapport à un paroursséquentiel de la base augmente lorsque la taille de la base augmente. Pour la plus grande baseontenant N = 107 signatures, notre tehnique est ainsi 828 fois plus rapide qu'un paroursséquentiel, ave un temps de reherhe égal à 0, 76 ms.La linéarité de la ourbe en oordonnées logarithmiques montre que le temps de reherhe moyenpeut s'exprimer, onformément au modèle théorique (f. equation 4.21, page 112), sous la forme :
T (N) = A1 N

γ1

γ1 est la raison logarithmique de la suite n(p) et représente ii le oe�ient direteur de la droiteen oordonnées logarithmiques. Il a été estimé à :
γ1 = 0, 34 129



Chapitre 5. Evaluation de la méthode proposée pour la reherhe de signaturesLa onstante A1 a été estimé pour sa part à :
A1 = 2, 308.10−3Le temps moyen de la reherhe peut ainsi être évalué par l'équation :

T (N) = 2, 308.10−3 N0,34 msIl est important de noter que ette équation ne orrespond qu'au premier intervalle de la dé�-nition par moreaux du modèle théorique du oût d'une reherhe. Si on se réfère à la table 5.3(page 125), on observe en e�et, que pour toutes les bases utilisées pour ette expérimentation(N ≤ 107), la profondeur optimale approhée de la partition, pmin, reste inférieur à D = 20 etreste don du premier ordre (q = 1). La limitation de la mémoire prinipale ne nous permetpas de mesurer le temps de reherhe par requête unique pour des bases plus grandes et l'onne peut don pas observer diretement le hangement de pente de la ourbe en oordonnéeslogarithmiques.Pour observer le hangement de pente dû au hangement d'ordre de la partition et valider ainsile modèle théorique, nous avons refait la même expériene en augmentant arbitrairement la pro-fondeur de la partition. Le prinipe est d'indexer les bases ave une profondeur, non pas égale àla profondeur optimale pmin mais égale à :
pmin + p0où p0 représente une onstante ne variant pas en fontion de taille de la base.Si l'on redéveloppe le modèle de oût ave ette nouvelle valeur, on obtient toujours un oûtthéorique de la forme :

T (N) = A0
q N

γqmais ave une onstante A0
q plus élevée que la onstante Aq dans le as optimal. La valeur ex-périmentale hoisie pour l'augmentation de la profondeur est p0 = 7. La table 5.4 réapitule lesnouvelles valeurs de la profondeur pour haune des bases utilisées dans ette nouvelle expéri-mentation.La �gure 5.4 représente le temps réponse moyen en fontion de la taille de la base pour es nou-velles valeurs de la profondeur de la partition. Sur ette �gure, nous avons également représentéde nouveau la ourbe du temps de reherhe moyen pour les valeurs optimales approhées de laprofondeur de la partition (p = pmin).Nom de la base pmin + p0

UNI(20, 104) 14
UNI(20, 105) 17
UNI(20, 106) 20

UNI(20, 2, 5.106) 22
UNI(20, 5, 0.106) 22
UNI(20, 7, 5.106) 23
UNI(D, 107) 24Tab. 5.4 � Profondeurs expérimentales sur-evaluées (p = pmin + 7)130



5.2. Bases de données synthétiques
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Fig. 5.4 � Temps de reherhe moyen (ms) en fontion de la taille de la base pour la profondeuroptimale p = pmin et la profondeur sur-évaluée p = pmin + 7Conformément au modèle théorique, la ourbe montre lairement un hangement de pente(en oordonnées logarithmiques) lorsque la profondeur de la partition passe de q = 1 à q = 2(pmin + p0 = D = 20 pour UNI(20, 106)). On véri�e bien que la valeur de γ1 reste la même(γ1 = 0, 34) puisque la pente des deux ourbes est la même lorsque la profondeur de la partitionest inférieure à D = 20. On peut également désormais estimer la valeur de γ2 par la pente de ladroite dé�nie dans l'intervalle orrespondant à un ordre 2 de la profondeur et on a :
γ2 = 0, 64Le oût d'une reherhe pour des profondeurs de partition omprises entre 20 et 40, peut donêtre évalué par :

T (N) = A2 N
0,64 msCelui-i est don toujours sous-linéaire en fontion de la taille de la base mais il augmente plusrapidement que pour des profondeurs de partition omprises entre 1 et 20.L'évaluation de e paramètre est importante puisqu'elle permet de prévoir l'évolution qu'aura leoût d'une reherhe si l'on utilise des mahines ave plus de mémoire, permettant de ontenir enmémoire des bases de taille plus importante. En outre, e oût est une partie du oût global dumode de reherhe par requêtes groupées que nous expérimenterons par la suite pour des taillesde base dont la profondeur optimale est supérieure à D = 20.Pour �nir, on peut ajouter que la profondeur optimale approhée, pmin, restera du deuxièmeordre (20 ≤ pmin ≤ 40), tant que la taille de la base sera inférieure à :

N2→3 = 93, 45.1012Dans le as de nos signatures loales, ela représenterait plus de 1 milliard d'heures de vidéo etl'on peut don aujourd'hui onsidérer qu'elle ne sera pas atteinte avant plusieurs dizaines d'année.131



Chapitre 5. Evaluation de la méthode proposée pour la reherhe de signatures5.2.4 In�uene de la dimension des signaturesL'in�uene de la dimension des signatrues sur le temps de reherhe moyen a été étudiée surla série de bases UNI(D, 107). Les paramètres utilisés pour la requête statistique sont :
σg = 22, 4 α = 96 %
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5.3. Bases de signatures réellesréelles, extraites d'une apture d'environ 16 minutes d'une haîne de télévision française. Lenombre total de requêtes est ainsi égal à 19 723 signatures et les temps de reherhe présentéslors des expérimentations suivantes sont moyennés sur l'ensemble de es requêtes.Notons que es requêtes ne sont pas des signatures issues de opies des motifs de la base. Elles re-présentent uniquement un éhantillon de la majorité des requêtes du système réel de monitoraged'une haîne de télévision. L'aptitude du modèle probabiliste utilisé à retrouver une signaturee�etivement issue d'une opie d'un motif de la base n'est don pas étudié ii. Cette étude seramenée dans le hapitre suivant, relatif à l'impat du système de reherhe statistique sur la dé-tetion de opies. L'objetif, ii, est uniquement d'étudier les performanes en terme de tempsde reherhe. Les paramètres de la requête statistique sont en revanhe ohérents ave les statis-tiques réelles de la distorsion que nous étudierons par la suite.Toutes les expérimentations sont réalisées sur la mahine Monit02.5.3.1 In�uene de la profondeur de la partitionComme dans le as des bases de données synthétiques, nous étudions ii l'évolution du tempsde reherhe en fontion de la profondeur de la partition. La valeur p de la partition n'est ainsipas �xée à pmin omme dans le as des autres expérimentations, mais prend plusieurs valeursomprises entre p = 10 et p = 24. La base utilisée est REEL100 et une table d'index a étéonstruite pour haque valeur de p. Les paramètres de la requête statistique sont :
σg = 18, 0 α = 0, 90
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Chapitre 5. Evaluation de la méthode proposée pour la reherhe de signatureset le temps de reherhe moyen orrespondant est 0, 28 ms. La valeur approhée de la profondeuroptimale théorique (f. table 5.3) vaut pour sa part :
pmin = 16Le temps de reherhe moyen orrespondant est 0, 49 ms. On onstate que l'éart entre la pro-fondeur optimale réelle et la profondeur optimale approhée théorique est plus important quedans le as des données synthétiques uniformément réparties. L'utilisation de la valeur théoriqueinduit ainsi une perte de performane plus importante puisque le temps de reherhe est mul-tiplié par 1, 75 tandis qu'il n'était multiplié que par 1, 17 dans le as des données synthétiques.Cet éart est dû à la distribution réelle des signatures dans la base qui ne suit pas une loi uniforme.Dans la setion 4.4.7, nous avions redéveloppé notre modèle de oût dans le as de donnéesayant une dimension intrinsèque D′ inférieure à la dimension réelle D. Nous avions ainsi vu, quedans e as, une meilleure approximation de la profondeur optimale théorique pouvait s'exprimerpar (f. equation 4.28, page 119) :

p′min =
D

D′ pminLa dimension intrinsèque de nos signatures avait alors été estimée à D′ = 15, 88. Si on utiliseette valeur pour aluler la nouvelle approximation théorique de la profondeur optimale, ontrouve :
p′min =

20

15, 88
pmin = 19, 98Cette nouvelle approximation de la profondeur optimale théorique issue de notre modèle oïnideave la profondeur optimale réelle. L'utilisation de p′min au lieu de pmin permet alors de diviserle temps moyen d'une reherhe par 1, 75. On voit don que la prise en ompte de la dimensionintrinsèque des données dans le modèle est assez rentable. Si la dimension intrinsèque des don-nées était très inférieure à la dimension réelle, la prise en ompte de elle-i dans l'approximationde la profondeur optimale deviendrait indispensable si l'on ne veut pas dégrader fortement lesperformanes optimales du système.5.3.2 In�uene de la taille de la baseLe but de ette expérimentation est d'étudier l'in�uene du nombre de signatures dans labase sur le temps de reherhe moyen. Les bases utilisées sont elles de la série REEL pouvantêtre logées entièrement en mémoire prinipale de la mahine Monit02, 'est-à-dire jusqu'à labase REEL1000 ontenant 48, 34.106 signatures, représentant environ 1 000 heures de vidéo. Lesparamètres de la requête statistique sont :

σg = 20 α = 90 %La �gure 5.7 représente le temps moyen d'une reherhe en fontion de la taille de la base,pour notre méthode de reherhe par requêtes statistiques et pour un parours séquentiel de labase. La �gure a été également représentée en oordonnées logarithmiques a�n de représenter lesdeux tehniques sur un même graphique.Cette expérimentation montre lairement que le oût de reherhe de notre tehnique reste sous-linéaire en fontion de la taille de la base pour des signatures réelles. Ainsi, le gain par rapportà un parours séquentiel de la base augmente lorsque la taille de la base augmente. Pour la plus134



5.3. Bases de signatures réelles
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Fig. 5.7 � Comparaison du oût d'une reherhe statistique et d'une reherhe séquentielle - àgauhe : oordonnées artésiennes - à droite : oordonnées logarithmiquesgrande base représentant environ 1 000 heures de vidéo, notre tehnique est ainsi 1610 fois plusrapide qu'un parours séquentiel.La linéarité de la ourbe en oordonnées logarithmiques montre que le temps de reherhe moyenpeut s'exprimer, onformément au modèle théorique (f. equation 4.21, page 112), sous la forme :
T (N) = A1 N

γ1

γ1 représente le oe�ient direteur de la droite en oordonnées logarithmiques et vaut :
γ1 = 0, 463La onstante A1 a été estimée pour sa part à :

A1 = 0, 217.10−3et le temps moyen de la reherhe peut être évalué par :
T (N) = 0, 217.10−3 N0,463 msOn peut noter que la valeur de la raison logarithmique γ1 est sensiblement plus élevée que dansle as des données synthétiques uniformes (on avait alors γ1 = 0, 34). Cela signi�e que l'évolu-tion du temps de reherhe est plus rapide dans le as des signatures réelles. Rappelons que lavaleur de γ1 est déterminée par l'évolution du nombre moyen de p-blo intereptés par la requêtestatistique en fontion de la profondeur (γ1 est la raison logarithmique de la suite n(p) à l'ordre1, f. setion 4.4.1). Son augmentation dans le as des données réelles est don très ertainementdue à la distribution réelle non uniforme des requêtes.Malgré ette augmentation, la sous-linéarité de l'évolution du temps de reherhe en fontionde la taille de la base reste ependant très rentable. Le temps de reherhe moyen est ainsi mul-tiplié seulement par 2, 90 lorsque la taille de la base est multipliée par 10 (le temps de reherheétait multiplié par 2, 19 dans le as des signatures uniformément réparties). 135



Chapitre 5. Evaluation de la méthode proposée pour la reherhe de signatures5.3.3 In�uene de l'espérane α de la requête statistiqueL'expérimentation présentée ii s'intéresse à l'in�uene de l'espérane de la requête statistique
α sur le temps de reherhe moyen. La base utilisée est REEL250 et les paramètres de la requêtestatistique sont :

σg = 18, 0

α ∈ {30 % , 40 % , 50 % , 60 % , 70 % , 80 % , 85 % , 90 % , 95 % , 97, 5 % , 99 % , 99, 9 %}
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99 % à 80 %, le temps moyen d'une reherhe est divisé par 5, 5.Le gain temporel lié à une diminution onstante de l'espérane a ependant tendane à diminuerlorsque l'espérane de la requête diminue. Cela montre que la dégradation de la qualité des ré-sultats est de moins en moins rentable lorsque l'espérane de retrouver une signature pertinenteest trop fortement diminuée.5.3.4 Comparaison ave une requête à ǫ-près de même espéraneL'objetif de ette expérimentation est de omparer le temps de reherhe d'une requête sta-tistique d'espérane α ave elui d'une requête à ǫ-près de même espérane (requête à ǫα-près,f. équation 4.3, page 87).La valeur du paramètre σg de la requête statistique est �xée à

σg = 18, 0.La valeur ǫα du rayon de la requête à ǫα-près est �xée de manière à garantir une espérane α136



5.3. Bases de signatures réellespour une distorsion modélisée par :
p∆Sj

(x) = fN (0,σg)(x) ∀j ∈ [1,D]Les signatures andidates sont les mêmes pour les deux types de requête (19 723 signatures issuesd'une apture TV de 16 minutes).
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Fig. 5.9 � Temps de reherhe moyen (ms) en fontion de α, pour une requête statistique d'es-pérane α et pour une requête à ǫα-prèsLa �gure 5.9 représente le temps de reherhe moyen des deux types de requête en fontionde l'espérane α de la requête (en oordonnées logarithmiques). La �gure montre que pour unemême espérane, le oût d'une requête statistique est très inférieur au oût d'une reherhe àun rayon près. Le temps de reherhe est ainsi divisé par un fateur allant de 78 à 11, suivantla valeur de l'espérane de la requête. Pour une espérane α = 80 %, la reherhe par requêtestatistique est 28 fois plus rapide. Cette expérimentation montre lairement que le fait de s'abs-tenir de la ontrainte géométrique d'une requête sphérique permet des gains de performanestrès importants tout en garantissant la même espérane de retrouver orretement une signaturedans les résultats de la requête.5.3.5 In�uene de σgNous nous intéressons ii à l'in�uene du paramètre σg de la requête satistique sur le tempsde reherhe moyen. Rappelons, que la valeur de e paramètre est représentative de la sévéritédes distorsions des signatures résultant de la transformation des images. La base utilisée est
REEL250 et les paramètres de la requête statistique sont :

α = 90 %

σg ∈ {5 , 10 , 15 , 20 , 25 , 30 , 35 , 40}La �gure 5.10 représente le temps de reherhe moyen en fontion de σg, en oordonnées lo-garithmiques. Le temps d'un parours séquentiel est également représenté omme référene. La137



Chapitre 5. Evaluation de la méthode proposée pour la reherhe de signatures
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236 fois plus rapide pour un éart-type important (σg = 30).5.4 Evaluation du mode de fontionnement par requêtes groupéesL'objetif de ette expérimentation est d'étudier l'in�uene de la taille de la base sur le tempsde reherhe moyen dans le as où le mode de reherhe par requêtes groupées est utilisé. Nousnous intéresserons uniquement aux bases de signatures réelles interrogées par des requêtes réelles.Le protoole expérimental est don le même que dans la setion préédente hormis le fait que lenombre de requêtes sur lequel sont moyennés les temps de reherhe sont plus importants. Cemode de fontionnement n'est en e�et rentable que si l'on dispose de su�samment de requêtespouvant être reherhées de manière groupées. Comme ela a été proposé lors de la modélisationde e mode de fontionnement, le nombre de requêtes sera ainsi proportionnel à la raine arrédu nombre de signatures dans la base. Plus préisément, nous hoisirons :
Nsig = 10

√
(N)Le prinipe de l'expérimentation de ette setion est le même que elui du fontionnement dusystème omplet de monitorage d'une haîne de télévision. Les signatures sont tout d'abord ex-traites du �ux vidéo d'une haîne télévision et umulées en mémoire. Lorsque le nombre de essignatures atteint Nsig, la reherhe de es signatures dans la base de référene est délenhée.Nous rappelons que pour e mode de fontionnement, le temps total de reherhe des Nsig signa-tures se déompose en deux parties distintes. La première partie est onstituée du temps qu'ilfaut pour harger les pages de la base en mémoire prinipale. La deuxième partie du oût totalest onstitué du temps de reherhe en mémoire des Nsig signatures à l'intérieur de haune despages. Ces deux oûts ne sont pas mesurés de la même manière :Le oût mémoire de la reherhe est mesuré par le temps utilisateur retourné par la ommande138



5.4. Evaluation du mode de fontionnement par requêtes groupéesgetrusage() utilisée omme un hronomètre que l'on délenhe à la �n du hargement de haquepage et que l'on stoppe à la �n de la reherhe des Nsig signatures à l'intérieur de haque page.Le temps moyen de la reherhe en mémoire est obtenu en divisant le temps ainsi obtenu par lenombre de requêtes Nsig.Le temps de hargement des pages est mesuré par le temps absolu retourné par la ommandegetrusage() utilisée omme un hronomètre que l'on délenhe au début du hargement dehaque page et que l'on stoppe à la �n du hargement de haque page.Le temps moyen total par requête est obtenu en additionnant les deux temps ainsi obtenus et endivisant par le nombre de requêtes Nsig.Avant de présenter les résultats de l'expérimentation, la table 5.5 réapitule les informationsrelatives au mode de fontionnement par requêtes groupées pour haune des bases et en par-tiulier le nombre de requêtes groupées Nsig. Ces requêtes groupées devant être stokées enmémoire, nous donnons également l'espae mémoire orrespondant (Mem(Nsig)) ainsi que ladurée approximative de vidéos que représentent es signatures (Heures(Nsig)). Ce temps estimportant puisqu'il s'agit de la longueur du di�éré à partir duquel les résultats seront dispo-nibles. Ainsi, pour la plus grande base de nos expérimentations, les résultats ne pourront pasêtre disponibles avant un délai de 6 heures.La ommande Linux hdparm permet d'estimer le débit de leture/ériture d'un disque. Nousavons appliqué ette ommande au disque que nous utilisons pour es expérimentations (montésur la mahine Monit02) et nous obtenons un débit de :
ddisque = 38, 7Mo/secOn peut don estimer le temps de hargement théorique total d'une base de signatures par :

Tload =
26×N
ddisquenom N Nsig Mem(Nsig) Heures(Nsig) Tload Tload/Nsig npages

REEL1 77 131 2 772 72 Ko 2,31 min 51,81 ms 0,018 ms 1
REEL3 243 704 4 936 128 Ko 4,11 min 163,72 ms 0,033 ms 1
REEL10 702 615 8 382 218 Ko 6,98 min 472,04 ms 0,056 ms 1
REEL30 1 956 558 13 988 364 Ko 11,65 min 1,31 s 0,096 ms 1
REEL100 5 320 367 23 065 600 Ko 19,22 min 3,57 s 0,154 ms 1
REEL250 14 098 729 37 548 976 Ko 31,29 min 9,47 s 0,252 ms 1
REEL500 23 258 368 48 226 1,25 Mo 40,18 min 15,62 s 0,323 ms 1
REEL1000 48 345 280 69 530 1,81 Mo 57,94 min 32,48 s 0,467 ms 1
REEL2500 126 562 273 112 499 2,92 Mo 1,56 heures 1,41 min 0,752 ms 4
REEL5000 252 470 803 158 893 4,13 Mo 2,20 heures 2,83 min 1,068 ms 8
REEL10000 518 320 618 227 666 5,92 Mo 3,16 heures 5,80 min 1,528 ms 16
REEL18000 940 021 221 306 597 7,97 Mo 4,25 heures 10,52 min 2,058 ms 32
REEL30000 1 543 902 419 392 925 10,21 Mo 5,45 heures 17,28 min 2,638 ms 64Tab. 5.5 � Réapitulatif des informations relatives au mode de fontionnement par requêtesgroupéesCe temps de hargement est donné dans la table 5.5 pour haune des bases. Ce même tempsdivisé par le nombre de requêtes Nsig est également donné ; il représente l'estimation théoriquede la partie du temps de reherhe moyen d'une requête orrespondant au hargement des pages139



Chapitre 5. Evaluation de la méthode proposée pour la reherhe de signaturesde la base. En�n, la dernière olonne de la table 5.5 donne le nombre de pages de la base, npages.
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Fig. 5.11 � Temps de reherhe moyen (sans le temps de hargement) en fontion du nombre dedesripteurs dans la base N (oordonnées logarithmiques)
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5.4. Evaluation du mode de fontionnement par requêtes groupéessous-linéaire en fontion de la taille de la base et peut s'exprimer sous la forme :
T (N) = 0, 217.10−3 N0,463 msPour les bases de taille supérieures, on observe que l'évolution du temps de reherhe moyen estde moins en moins sous-linéaire et qu'il tend vers une évolution linéaire, onformément à e quia été a�rmé lors de la modélisation théorique de e mode fontionnement (f. setion 4.4.5). Ilfaut ependant distinguer les deux phénomènes ontribuant à la diminution de la sous-linéarité :� Le passage de la profondeur de la partition au deuxième ordre (lorsque pmin > 20). Celui-i se traduit par un hangement de pente de la ourbe en oordonnées logarithmiqueset le oût de reherhe théorique en mémoire suit alors l'équation T (N) = A2 N

γ2). Cehangement d'ordre de la profondeur intervient pour la base REEL2500 (N = 126, 562.106signatures).� L'ajout du oût linéaire en fontion du nombre de pages dû aux opérations qui sont ré-pliquées pour haque page (f. équation 4.25, page 115). Ce dernier devient prépondérantpour les tailles de base les plus grandes, omme ela peut être observé sur la �gure 5.12,montrant en ordonnées artésiennes ette fois, la linéarité du temps de reherhe moyen enfontion de la taille de la base pour les quatre bases les plus grandes. Le temps de reherhemoyen en mémoire du mode de fontionnement par requêtes groupées tend ainsi vers uneévolution linéaire en fontion du nombre de signatures dans la base et on peut l'exprimerpar :
T (N) = 11, 66.10−9 N msLe gain par rapport à un parours séquentiel devient ainsi onstant et notre tehniquerestera environ 3000 fois plus rapide qu'un parours séquentiel pour les bases de taillessupérieures.
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Chapitre 5. Evaluation de la méthode proposée pour la reherhe de signaturesmémoire uniquement. Ces deux ourbes ont également été onstruites pour l'algorithme de re-herhe séquentielle.On onstate que l'in�uene du oût de hargement des pages reste limité par rapport au oût dela reherhe des signatures en mémoire. Cette limitation est obtenue grâe à l'augmentation dunombre de requêtes groupées de manière proportionnelle à la raine arré du nombre de signaturesdans la base. On peut véri�er par ailleurs que le surplus de oût dû aux hargements des pages enmémoire, est très prohe de la valeur théorique estimée en fontion du débit disque (f. table 5.5).5.5 Evaluation du temps d'indexation des bases
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5.6. Synthèsetaille du atalogue (en heure) temps d'indexation40 46 se80 72 se160 2 min 5 se313 4 min 1 se450 4 min 57 se625 8 min 48 se1 250 18 min 15 se1 800 27 min 19 se2 500 36 min 52 se3 750 59 min 13 se5 000 1 h 0 min 14 se7 000 1 h 42 min 9 se10 000 2 h 0 min 38 se29 000 7 h 14 min 0 seTab. 5.6 � Temps d'indexation en fontion du nombre d'heures de vidéo ontenues dans leatalogue de référene5.6 SynthèseDans e hapitre, nous avons évalué notre méthode de reherhe par requêtes statistiques,grâe à di�érentes expérimentations, à la fois sur des données synthétiques et des données réelles.Ces expérimentations ont tout d'abord valider les algorithmes de notre méthode en montrant qu'ily a bien adéquation entre l'espérane de la requête statistique et le pourentage de signaturesorretement retrouvées lorsque la loi de probabilité de la distorsion est parfaitement onnue.Elles ont ensuite permis de réditer le modèle de oût théorique proposé, en partiulier en e quionerne l'approximation de la profondeur optimale et la sous-linéarité du temps de reherhe enfontion de la taille de la base (pour un fontionnement par requête unique en mémoire). Cettesous-linéarité était un des objetifs prinipaux de nos travaux de reherhe sur la détetion deopies vidéo dans des bases de très grande dimension. Nous avons également démontré qu'ausein de notre système, une reherhe par requête statistique était beauoup plus rapide qu'unerequête à un rayon près, et e, pour une même espérane de la requête. Cela onstitue en soiune validation de l'e�aité du prinipe de requêtes statistiques et il est tout à fait légitime depenser qu'une telle amélioration pourrait être étendue à d'autres strutures d'indexation. Lestemps de reherhe de notre système semblent ainsi partiulièrement faibles omparés à e quipeut être lu dans la littérature. Il faudrait ependant réaliser une étude omparative sur lesmêmes données et les mêmes mahines pour pouvoir tirer des onlusions plus formelles. Nousavons en�n évalué le mode de fontionnement par requêtes groupées qui permet de traiter desbases très importantes (jusqu'à 2 milliards de signatures) ave un temps de reherhe moyenpar signature très faible (quelques dizaines de milliseondes), et e malgré l'évolution linéairedu temps de reherhe moyen pour les bases de très grande taille. Nous n'avons trouvé, dansla littérature, auune méthode qui annone des temps aussi faibles ave des bases de signaturesaussi grandes.
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Chapitre 5. Evaluation de la méthode proposée pour la reherhe de signatures
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Chapitre 6ExpérimentationsCe hapitre présente les expérimentations e�etuées pour évaluer notre méthode de détetionde opies vidéo. Un soin partiulier a été attahé à étudier les interations entre la reherhe dessignatures similaires par requête statistique et l'e�aité globale de la détetion de opies. Lasetion 6.1 donne des préisions relatives aux onditions expérimentales. La setion 6.2 évaluela apaité des requêtes statistiques à retrouver les signatures loales dans le as de distorsionsréelles (ontrairement au hapitre préédent où les distorsions étaient simulées par un générateurgaussien). La setion 6.3 présente une analyse de notre méthode de détetions de opies par laonstrution des ourbes opérationnelles du système. La setion 6.4 évalue l'e�aité du systèmepour un large ensemble de transformations appliquées à des extraits du atalogue de référene etpour des vérités terrain onstruites à partir de séquenes réellement di�usées. En�n, la setion 6.5présente une analyse des bases de signatures loales a�n de mettre en évidene les améliorationspotentielles de la tehnique.6.1 Conditions expérimentales6.1.1 Modélisation de la distorsionLa modélisation de la distorsion hoisie pour l'ensemble des expérimentations de e hapitreest la loi gaussienne que nous avons déjà étudiée au ours des hapitres préédents. Toutesles omposantes du veteur de distorsion sont supposées indépendantes et ont une densité deprobabilité égale à :
p∆Sj

(x) = fN (0,σg)(x) ∀j ∈ [1,D]6.1.2 Les bases de signaturesLes bases de signatures utilisées pour les expérimentations de e hapitre sont les mêmesque elles utilisées lors de l'évaluation des performanes du système de reherhe par requêtesstatistiques. Il s'agit de bases de signatures loales réelles onstruite à partir de la base SNC del'INA (f. setion 5.1.4, page 124).ParamètresLes paramètres utilisés lors de l'étape de détetion sont exatement les mêmes que eux uti-lisés pour la onstrution des bases de référene :147



Chapitre 6. Expérimentations� Détetion d'images lé :Le paramètre de �ltrage du signal d'ativité de la vidéo est �xé à σactivity = 9, 0. Le tauxmoyen d'images lé par seonde est alors égal à 0, 77 images/se.� Déteteur de Harris :Les paramètres réglant l'éhelle d'analyse du déteteur, avant l'étape de reentrage sont :
σh = σHe = σHa = 1, 4Le nombre de points maximum par image lé est �xé à 20.� Extration des signatures :Le paramètre de �ltrage pour le alul des dérivées est :

σsig = 7, 0La fenêtre utilisée pour aluler la signature autour d'un point d'intérêt a pour dimension
31× 31 pixel.Taux de ompression� Le nombre de signatures moyen par seonde est égal à 14, 74 signatures/se.� Le volume mémoire moyen oupé par les signatures et les données assoiées, est alors de
384 otets/se soit 1, 38 Motets/h.� Le taux de ompression par rapport au �ux MPEG1 initial (1 Mbit/se) est de 325.� Le taux de ompression par rapport au �ux vidéo non ompressé utilisé pour l'extra-tion des signatures (352 × 288, 256 niveaux de gris) est de 6 600.� Le taux de ompression par rapport au �ux vidéo initial non ompressé (720 × 576, 3ouleurs) est de 81 000.6.1.3 Les transformations étudiéesLa plupart des expérimentations de e hapitre sont basées sur la simulation d'un proessusde post-prodution onsistant à transformer des extraits vidéo appartenant à la base de référene.Seules les expérimentations de la setion 6.4.4 sont réalisées sur des vérité-terrain inluant desvidéos andidates n'ayant pas été transformées par nos soins. La validation de notre méthode dansdes onditions réelles sera également apportée lors du hapitre suivant présentant les résultatsdu système omplet de monitorage d'une haîne de télévision.Nous simulerons ainsi inq sortes de transformations que nous onsidérons omme représentativesdes transformations les plus sévères fréquemment observées dans un ontexte de di�usiontélévisée d'arhives. La suite de ette setion s'attahe à dérire et à illustrer es transformations.Déalage de l'imageLa transformation onsiste à déaler vertialement l'image d'un nombre de pixel égal à

wshift % la hauteur de l'image (f. �gure 6.1). Le reste de l'image est rempli par une région148



6.1. Conditions expérimentalesuniforme d'un niveau de gris égal à 128. Le hoix d'un déalage vertial n'est pas tout à faitarbitraire puisqu'il nous semble qu'il est beauoup plus fréquent que le as d'un déalage hori-zontal. Les e�ets sont ependant a priori les mêmes dans les deux as. Une telle translation estobservable dans de nombreux as, omme par exemple l'ajout de bandes noires pour la di�usiond'un �lm, l'ajout d'un bandeau ontenant des ommentaires textuels, ou enore l'ajout d'unadre qui personalise une émission partiulière.En allant plus loin, on pourrait onsidérer que ette transformation est représentative de toutesles transformations entraînant la suppression d'un ertain pourentage de l'image, omme lesinrustations. Dans notre as, la limitation du nombre de points d'intérêt dans une image léengendrent ependant des e�ets di�érents selon le type d'information rajoutée puisque ertainspoints de l'image d'origine peuvent être remplaés par de nouveaux points bien qu'ils soientenore présents dans l'image transformée. Dans le as de la translation vertiale, on verra ainsiapparaître ertains points à l'intersetion de la bande grise ajoutée et de l'image.
Fig. 6.1 � Translation vertiale de l'image - de gauhe à droite : wshift =
0 % , 10 % , 20 % , 30 % , 40 %Redimensionnement léger de l'image
Fig. 6.2 � Redimensionnement de l'image - de gauhe à droite : wscale =
0, 75 ; 0, 85 ; 1, 0 ; 1, 2 ; 1, 4La transformation onsiste à redimensionner l'image d'un fateur wscale par interpolation bi-linéaire (f. �gure 6.2). Le entre de l'image reste �xe et, dans le as d'une rédution de l'image,le reste de l'image est omplété par une région uniforme de niveau de gris 128. Nous ne nous inté-ressons ii qu'à des redimensionnements relativement légers (0, 75 < wscale < 1, 4) pour plusieursraisons. Premièrement, notre système n'est par onstrution pas invariant aux redimensionne-ments forts (d'un fateur 2 ou 3 par exemple) et il n'est pas utile de tester des transformationsaussi sévères. Il su�t de se �er aux ourbes de répétabilité du déteteur de Harris fournies enannexe B pour en être onvainu. Deuxièmement, les redimensionnements légers sont beauoupplus fréquents que les redimensionnements forts ar ils sont liés à la mise en page des images àl'éran (adres, bandes noires, et.). Les redimensionnements forts, pour leur part, sont observésuniquement lorsque une version miniature d'un extrait est di�usé dans le fond de l'éran ou149



Chapitre 6. Expérimentationsqu'un zoom sur un détail partiulier de l'extrait veut être mis en valeur. En général, la vidéoorrespondante est di�usée en plein éran, soit juste avant, soit juste après et l'extrait sera dondéteté à e moment là.Modi�ation du gamma de l'imageLa transformation onsiste à modi�er le signal de l'image en niveau de gris par :
I ′(x, y) = 255

[
I(x, y)

255

]wgammaoù I(x, y) représente l'intensité du pixel (x, y) dans l'image d'origine et I ′(x, y) l'intensité dupixel (x, y) dans l'image transformée. Ce type de transformation est très fréquent lors des étapesd'étalonnage olorimétrique d'un proessus de post-prodution.
Fig. 6.3 � Modi�ation du gamma de l'image - de gauhe à droite : wgamma =
0, 4 , 0, 7 , 1, 0 , 1, 4 , 2, 5Modi�ation du ontraste de l'imageLa transformation onsiste à modi�er le signal de l'image en niveau de gris par :

I ′(x, y) =

{
wcontrastI(x, y) si wcontrastI(x, y) ≤ 255
255 si wcontrastI(x, y) > 255où I(x, y) représente l'intensité du pixel (x, y) dans l'image d'origine et I ′(x, y) l'intensité dupixel (x, y) dans l'image transformée. Ce type de transformation est également très fréquent enpost-prodution.

Fig. 6.4 � Modi�ation du ontraste de l'image - de gauhe à droite : wcontrast =
0, 4 , 0, 7 , 1, 0 , 1, 4 , 2, 5150



6.2. Evaluation des requêtes statistiques sur des distorsions réellesAjout de bruit gaussienLa transformation onsiste à ajouter, indépendamment pour haque pixel de l'image, un bruitgaussien d'éart-type wnoise. Cette transformation est ensée simuler les divers bruits liés à ladi�usion des images et aux onversions entre supports analogiques et numériques. N'ayant pasfait d'étude sur la modélisation de es bruits, nous avons hoisi la loi normale.
Fig. 6.5 � Ajout de bruit gaussien - de gauhe à droite : wnoise = 0, 0 , 5, 0 , 10, 0 , 20, 0 , 30, 06.1.4 MahineLes expérimentations de e hapitre ont été réalisées sur la mahine Monit02 ou sur desmahines équivalentes (f. setion 5.1.2).6.2 Evaluation des requêtes statistiques sur des distorsions réellesL'objetif de ette setion est de montrer la apaité des requêtes statistiques à retrouverorretement les signatures dans le as de distorsions réelles et d'évaluer la pertinene du pa-ramètre α (espérane de la requête statistique) pour le ontr�le de la préision e�etive de lareherhe. Le but de ette étude étant d'étudier uniquement la distorsion d'une signature loalesuite à une transformation de l'image et non la répétabilité des déteteurs d'images lé et depoints d'intérêt, nous avons simulé un déteteur parfait. Le prinipe des expérimentations estde déteter les images lé et les points d'intérêt dans un extrait vidéo de référene, d'appliquerertaines transformations à et extrait et de realuler les signatures dans l'extrait transforméaux positions théoriques où devraient se situer les points d'intérêt dans le as d'un déteteurparfait. Dans le as des transformations non géométriques, la position des points d'intérêt est enfait la même dans l'extrait de référene et dans l'extrait transformé. Dans le as d'un redimen-sionnement de l'image, les positions doivent être realulées en fontion du paramètre wscale dela transformation.La transformation onsistant à déaler vertialement l'image ne nous intéresse pas ii puisque,dans le as d'un déteteur parfait, soit les signatures seront exatement les mêmes, soit ellesauront omplètement disparu de l'image. En revanhe pour simuler l'impréision du déteteurde points d'intérêt, nous étudierons l'in�uene d'un déalage d'un ou deux pixel sur le alul dela signature loale.Toutes les expérimentations de ette setion sont réalisées ave la base de signatures REEL250(environ 250 heures de vidéo, 14 millions de signatures, f. table 5.1). Un extrait vidéo dont lessignatures appartiennent à ette base, a été séletionné aléatoirement. Sa durée est de 19 min
34 se, et le nombre de signatures dans et extrait est égal à 17584. Le prinipe général desexpérimentations est de transformer et extrait, de aluler les signatures dans l'extrait trans-formé sous l'hypothèse d'un déteteur de points d'intérêt parfait et de reherher es signatures151



Chapitre 6. Expérimentationsdans la base via notre méthode de reherhe par requête statistique. Une signature est onsidé-rée omme orretement retrouvée si la signature originale appartient aux résultats de la requête.6.2.1 Evaluation du modèle de distorsionL'objetif des expérimentations de ette setion est d'évaluer la pertinene de la loi gaus-sienne utilisée pour modéliser la distorsion des signatures. La valeur du paramètre σg de la loi deprobabilité de la distorsion peut être estimée expérimentalement, pour une transformation don-née, par le protoole expérimental simulant un déteteur de points d'intérêt parfait. Il su�t pourela d'estimer l'éart-type de ∆Sj ∀j ∈ [1,D], après transformation de l'image. L'estimation de
σg sera notée σg.Pour la première expérimentation, nous avons transformé l'extrait de référene par un redi-mensionnement de fateur wscale = 0, 85. Les signatures de l'extrait transformé ont ensuite étéreherhées dans la base pour di�érentes valeurs de l'espérane de la requête statistique α. Lepourentage (ou taux) de signatures orretement retrouvées est noté rg. La table 6.1 réapituleles résultats de l'expérimentation. La �gure 6.6 montre l'évolution de rg en fontion de α.

α (%) 40 50 60 70 80 90 95
rg (%) 46,41 56,40 64,59 71,77 78,58 86,78 90,30Tab. 6.1 � Taux de signatures réelles retrouvées en fontion de α
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Fig. 6.6 � Taux de signatures réelles retrouvées en fontion de αLes résultats montrent qu'il existe un biais entre l'espérane de la requête statistique et lepourentage de signatures retrouvées. Ce biais est positif pour les valeurs de α inférieures à 75 %et négatif pour les valeurs de α supérieures à 75 %. La valeur absolue du biais varie ainsi de 0 %pour α = 75 % à 6, 41 % pour α = 40 %. Le biais moyen (en valeur absolue), est de 4, 07 %.152



6.2. Evaluation des requêtes statistiques sur des distorsions réellesL'expérimentation montre ependant que, malgré l'hypothèse forte d'indépendane des ompo-santes de la distorsion, le paramètre α o�re un ontr�le aeptable de la qualité de la reherhebien que elui-i ne soit pas très préis. La préision n'est en e�et pas d'une importane api-tale : rappelons d'abord que la qualité de la reherhe dans la base n'in�uene pas diretementla qualité �nale des résultats de la détetion de opies puisque les résultats sont ensuite post-traités par les algorithmes d'estimation et de vote. Rappelons ensuite que la préision ne peutêtre ontr�lée que pour une transformation donnée puisqu'il n'est pas possible de modéliser lafréquene relative des di�érentes transformations. Le modèle est don estimé uniquement pour latransformation onsidérée omme la plus sévère. Pour les autres, il faut que le ritère de sévéritégarantisse que l'espérane du taux de signatures orretement retrouvées sera supérieure à eluide la transformation de référene.La �gure 6.7 représente le temps moyen d'une reherhe en fontion du taux de signaturesorretement retrouvées. Elle montre que le temps de reherhe peut être sérieusement réduitsi l'on se permet de réduire la qualité de la reherhe. Le temps de reherhe peut ainsi êtredivisé par 5 en passant de 90 % de signatures orretement retrouvées à 70 % de signaturesorretement retrouvées.
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r_gFig. 6.7 � Temps moyen d'une reherhe en fontion du taux de signatures retrouvéesPour véri�er le fait que le modèle gaussien o�re un ontr�le aeptable de la qualité de la re-herhe dans le as d'autres transformations de référene qu'un redimensionnement, nous avonsrenouvelé l'expériene pour d'autres transformations. Une ourbe similaire à elle obtenue dansle as d'un redimensionnement a été obtenue pour toutes les transformations testées. La table6.2 réapitule les résultats de es expérimentations pour α = 90 %. La transformation notée δpix,orrespond à un déalage de deux pixel simulant une impréision du déteteur de point d'inté-rêt. La transformation notée multi orrespond à une ombinaison de transformations ave pourparamètres wscale=0,9, wgamma=1,5, wnoise=10,0, wcontrast = 1, 5 et δpix=1 pixel. Pour haque153



Chapitre 6. Expérimentationstransformation, le paramètre σg du modèle de distorsion a été hoisi égal à :
σg = σgOn onstate que le bais entre le taux de signatures orretement retrouvées et l'espérane de larequête statistique (α = 90 %) reste du même ordre de grandeur pour les di�érentes transforma-tions. Il est toujours négatif et varie, en valeur absolue, entre 1, 76 % et 6, 16 %.transformation wscale=0,8 wgamma=2,0 wnoise=20,0 δpix=2 pixel wcontrast = 2, 0 multi

σg 21,14 7,65 9,48 16,10 15,76 23,02
rg (%) 86,11 88,24 87,65 83,84 87,28 86,09Tab. 6.2 � Taux de signatures retrouvées pour di�érentes transformations (α = 0, 90, σg = σg)6.2.2 Paramétrage de σgNous avons montré dans la setion préédente, que pour une transformation donnée, lesrequêtes statistiques basées sur un modèle gaussien permettaient de retrouver e�aement les si-gnatures après transformation de l'image ave un ontr�le aeptable de la qualité de la reherhe.L'objetif des expérimentations de ette setion est de disuter du hoix d'une transformationde référene pour le alibrage du paramètre σg du modèle de distorsion. Nous nous proposonsainsi de véri�er la pertinene de l'éart-type σg, omme ritère de sévérité des transformations.

σg a été estimé pour di�érents paramètres des transformations étudiées dans e hapitre grâeau protoole expérimental dérit préédemment (simulation d'un déteteur de points d'intérêtparfait). Les résultats sont présentés dans les tables 6.3 et 6.4. Les résultats présentés dans latable 6.4 orrespondent aux mêmes transformations que eux de la table 6.3, mais un déalagesystématique de 1 pixel a été réalisé avant le alul de la signature dans l'image transformée, a�nde simuler une impréision du déteteur de points d'intérêt. Ces tables permettent de alibrer lavaleur de σg en fontion des transformations auxquelles l'on souhaite être invariant. Il s'agit làd'un ompromis entre la robustesse du système et les performanes du système puisque la valeurde σg in�uene fortement le oût d'une requête statistique.
wscale 0,7 0,77 0,84 0,91 0,98 1,05 1,12 1,19 1,26 1,33 1,4
σg 33,74 26,20 18,85 12,22 7,88 8,15 12,20 16,82 21,09 24,81 28,40

wgamma 0,4 0,61 0,82 1,03 1,24 1,45 1,66 1,87 2,08 2,29 2,50
σg 5,55 3,55 1,70 0,46 2,51 4,03 5,72 7,16 8,92 10,26 11,48

wcontrast 0,4 0,61 0,82 1,03 1,24 1,45 1,66 1,87 2,08 2,29 2,50
σg 2,05 1,60 1,39 0,58 3,24 6,15 9,02 12,18 14,67 16,58 18,0

wnoise 5,0 10,0 15,0 20,0 25,0 30,0 35,0 40,0
σg 4,62 6,60 8,10 9,70 11,13 12,54 13,95 15,08Tab. 6.3 � Sévérité des transformations étudiées (σg) sans déalage (δpix = 0)Grâe à es tables, nous nous proposons de valider la pertinene de σg omme ritère de sé-vérité des transformations. L'objetif est de véri�er que, pour des transformations moins sévères154



6.2. Evaluation des requêtes statistiques sur des distorsions réelles
wscale 0,7 0,77 0,84 0,91 0,98 1,05 1,12 1,19 1,26 1,33 1,4
σg 36,76 29,86 23,43 18,13 14,91 13,92 15,30 18,50 21,94 25,22 28,58

wgamma 0,4 0,61 0,82 1,03 1,24 1,45 1,66 1,87 2,08 2,29 2,50
σg 10,80 9,82 9,23 8,96 9,19 9,60 10,31 11,05 12,17 13,10 13,98

wcontrast 0,4 0,61 0,82 1,03 1,24 1,45 1,66 1,87 2,08 2,29 2,50
σg 9,26 9,15 9,13 8,99 9,64 10,97 12,74 15,17 17,26 18,92 20,18

wnoise 5,0 10,0 15,0 20,0 25,0 30,0 35,0 40,0
σg 10,28 11,35 12,25 13,35 14,42 15,52 16,64 17,58Tab. 6.4 � Sévérité des transformations étudiées (σg) ave un déalage de 1 pixel (δpix = 1)( σg plus faible) qu'une ertaine transformation de référene, le pourentage de signatures or-retement retrouvées est supérieur.Nous avons hoisi omme transformation de référene, supposée être la plus sévère, un redi-mensionnement de paramètre wscale = 0, 84 suivi d'un déalage de 1 pixel pour simuler uneimpréision du déteteur de points d'intérêt. La valeur orrespondante de σg est égale à 23, 43(en gras dans la table 6.4) et 'est don ette valeur que nous retenons pour le alibrage duparamètre du modèle de distorsion :

σg = 23, 43La valeur de l'espérane de la requête statistique est �xée à :
α = 85 %Ces deux paramètres de la requête statistique étant �xés, nous avons ensuite reherhé les si-gnatures de l'extrait vidéo pour plusieurs transformations de sévérité déroissante et inférieureà 23, 43. Les résultats sont présentés dans la table 6.5.transformation σg rg

wscale = 0, 84, δpix = 1 23,43 80,74
wscale = 1, 26, δpix = 1 21,95 81,69
wscale = 0, 91, δpix = 1 18,13 92,49
wscale = 0, 98, δpix = 1 14,92 97,30
wgamma = 2, 08, δpix = 1 12,17 98,52
wgamma = 0, 82, δpix = 1 9,23 99,79
wnoise = 10, 0, δpix = 0 6,60 99,65Tab. 6.5 � Taux de signatures retrouvées pour des transformations de sévérité déroissante -

α = 85 % - σg = 23, 43Le taux de signatures orretement retrouvées dans le as de la transformation de référene(en gras dans la table), est égale à 80, 74 % et on véri�e bien que le taux de signatures orrete-ment retrouvées pour les transformations moins sévères (σg plus faible) est toujours supérieur àette valeur. On onstate également que moins la transformation est sévère et plus le pourentagede signatures orretement retrouvées est important, à l'exeption de la transformations la moinssévère (wnoise = 10, δpix = 0), pour laquelle le taux de signatures est légèrement plus faible que155



Chapitre 6. Expérimentationsla deuxième transformation la moins sévère (wgamma = 0, 82, δpix = 1).En pratique, le hoix de la transformation de référene la plus sévère résulte a priori d'un om-promis entre temps de reherhe et robustesse du système. Il faut toutefois remarquer que dansle as du système omplet de détetion de opies vidéo à l'aide de signatures loales, il est inutiled'augmenter la sévérité tolérée par le système de reherhe dans la base pour des transformationstrop sévères. En e�et, lorsque la répétabilité du déteteur de points d'intérêt est trop médiore, etque la majorité des points détetés dans l'image transformée ne sont plus du tout les mêmes quedans l'image de référene, les signatures de référene ne seront pas retrouvées quoi qu'il arrive. Ilen est de même de l'étape préalable de détetion d'images lé qui diminue enore plus la répéta-bilité globale de la détetion des points d'intérêt. La onnaissane de la répétabilité du déteteuraux di�érentes transformations est don très utile puisqu'elle permet de borner l'ensemble destransformations auxquelles il est utile de se rendre robuste lors de la reherhe dans la base. Ledéteteur de Harris utilisé dans notre méthode n'étant théoriquement pas invariant aux han-gements d'éhelle, il est par exemple inutile de onsidérer des redimensionnements trop sévèrespour l'étape de reherhe des signatures dans la base (typiquement des redimensionnements d'unfateur supérieur à 1, 5 ou inférieur à 0, 7).6.3 Analyse des ourbes opérationnelles du systèmeL'objetif de ette setion est d'analyser expérimentalement notre méthode omplète de dé-tetion de opies vidéo. Les paramètres de l'extration des signatures loales dans les vidéosandidates (déteteur d'images lé, déteteur de points d'intérêt, desripteurs) sont exatementles mêmes que eux utilisés pour la onstrution des bases (f. setion 6.1.2). La reherhe dessignatures similaires dans la base se fait par notre méthode de requêtes statistiques. En e quionerne la dernière étape de notre méthode, onsistant à fusionner les résultats de la reherhed'un ensemble de signatures loales umulées dans le temps, des préisions sont données dans lasetion 6.3.1.Dans le setion 6.3.2, nous indiquons le mode opératoire de onstrution des ourbes opération-nelles présentées par la suite et nous préisons notamment le mode opératoire pour déterminerla fréquene de fausses alarmes du système. La setion 6.3.4 analyse l'in�uene de l'espéranede la requête α sur la détetion. La setion 6.3.5 analyse l'in�uene du nombre de signaturesdans la base sur la détetion. La setion 6.3.5 analyse l'in�uene du paramètre σg du modèle dedistorsion sur la détetion.6.3.1 Algorithme de déision globaleDans la setion 2.4 de la première partie de e mémoire, nous avons proposé une méthode pourprendre une déision globale à partir des résultats de la reherhe d'un ensemble de signaturesloales umulées dans le temps. L'utilisation de ette méthode dans le as de la détetion deopies d'arhives vidéo a ensuite été détaillée dans la setion 2.4.5 (page 49) et 'est dans eadre qu'ont été réalisées nos expérimentations.Nous rappelons qu'une déision est prise pour haque image lé du �ux andidat en utilisantles résultats de la reherhe de toutes les signatures loales ontenues dans un bu�er temporelentré autour de l'image lé ourante. La taille de e bu�er est de 9 images lé. Le segment vidéoorrespondant à e bu�er sera appelé un segment lé. La durée d'un segment lé est variable etil y a reouvrement entre deux segments lé suessifs. Chaque segment lé est aratérisé par le156



6.3. Analyse des ourbes opérationnelles du systèmeode temporel de son image lé entrale. Sahant que le taux moyen d'images lé par seonde estégal à 0, 77 images/se. (f. setion 6.1.2), la durée moyenne d'un segment lé ∆T cle, est égaleà :
∆T cle =

9

0, 77
= 11, 7secondesNous rappelons également que seuls l'identi�ant et le ode temporel des signatures ayant étéonservés omme données omplémentaires des signatures, le modèle de transformation utilisépour le realage ne tient ompte que de la oordonnée temporelle et pas des positions spatialesdes points d'intérêt. L'estimation est don faite uniquement sur le déalage temporel bt existantentre les signatures andidates et les signatures de référene. Une solution est déterminée pourhaun des identi�ants représentés dans les résulats d'un segment lé, et une mesure de similarité,notée nsol, est alulée pour haune de es solutions.Cette mesure de similarité onsiste à ompter le nombre de points d'intérêt du segment lé quiontribue e�etivement à la solution estimée. La déision de savoir si les solutions ainsi estiméessont ou ne sont pas des opies du segment lé andidat, est prise par un seuillage de la mesure desimilarité ; 'est-à-dire un seuillage sur le nombre de points d'intérêt qui ontribuent e�etivementà la solution estimée (nsol). C'est en faisant varier la valeur de e seuil que l'on obtient les ourbesopérationnelles du système présentées dans la suite de ette setion.Il est important de noter qu'il peut y avoir plusieurs détetions par segment lé andidat, e quiorrespond théoriquement à la présene de dupliata dans le atalogue des vidéos de référene.Le nombre de points d'intérêt par image lé étant limité à 20, la valeur maximale de nsol peutêtre bornée par :

0 ≤ nsol ≤ 180Pour des raisons algorithmiques et pour augmenter les performanes, ertaines barrières logi-ielles ont été introduites dans l'étape d'estimation des meilleures solutions :Le nombre de signatures similaires retrouvées dans la base pour une signature andidate, estainsi limité à 500 signatures (seules les 500 plus prohes signatures sont onservées lorsqu'il y ena plus).Le nombre d'identi�ants pour lesquels le realage du segment lé andidat est estimé, est limité à
100 (seuls les 100 identi�ants les plus présents sont onservés). Dans le as où il existe un grandnombre de dupliata d'un même extrait dans la base, on ne pourra ainsi pas en déteter plus de
100 pour un même extrait andidat.6.3.2 Constrution des ourbes opérationnellesL'approhe lassique pour onstruire la ourbe opérationnelle d'un système onsiste à mesu-rer le rappel et la préision (ourbe ROC). Le rappel est dé�ni omme la proportion des résultatspertinents retournés par le système par rapport à l'ensemble des résultats pertinents ontenusdans la base. La préision est dé�nie omme la proportion de résultats pertinents retournés parle système par rapport à l'ensemble des résultats retournés par le système.L'estimation du rappel réel de notre système est ependant rendu di�ile en raison de la grandetaille des atalogues de référene. L'ensemble des résultats pertinents ontenus dans la base, pourun doument andidat donné, n'est en e�et pas totalement onnaissable ar il est impossible deontr�ler tous les extraits du atalogue de référene. On pourra véri�er que l'on retrouve bien desrésultats onnus à l'avane (extraits de référene transformés par exemple), mais on ne pourra157



Chapitre 6. Expérimentationspas savoir si l'on en rate pas d'autres. Nous utiliserons don uniquement le taux de reonnais-sane, dé�ni omme le pourentage de résultats attendus orretement retrouvés par le systèmeet noté trn. Un extrait est onsidéré omme orretement retrouvé si la solution estimée est labonne et que la valeur de la mesure de similarité, nsol, est supérieure au seuil de déision.La préision, quant à elle, n'est pas vraiment pertinente pour notre système, pour deux rai-sons. Premièrement, lorsque l'on monitore une haîne de télévision, la majorité des reherhesne retournent auun résultat puisque la majorité des séquenes di�usées ne sont pas des opiesd'un extrait de la base. Ce qui nous intéresse est don plut�t la fréquene des fausses alarmes etnon le pourentage des résultats retournés qui sont e�etivement des bonnes détetions.Deuxièmement, la préision du système dépend de la fréquene des bonnes détetions. Or, ettefréquene est d'une part très variable et d'autre part di�ilement onnaissable. Considérons,par exemple, qu'il y ait en moyenne dix fausses alarmes par jour. Si on utilise un atalogue deréférene ontenant un grand nombre de parallèles antenne (f. setion 5.1.4), elui-i ontiendraégalement des publiités, des habillages de haîne, et. et nous avons onstaté que dans e as lenombre de résultats orrets pouvaient atteindre plus de 1 000 par jour. La préision du systèmesera alors très bonne ( 1 000
1 000+10 = 99 %). Si on utilise, en revanhe, un atalogue ne ontenantque des arhives aniennes, le nombre de résultats orrets peut être très faible, par exemple 1par jour. Dans e as, la préision du système sera relativement mauvaise ( 1

11 = 9 %), alors qu'ils'agit bien du même système.Plut�t que la préision du système, nous utiliserons don la fréquene de fausses alarmesdé�nie omme le pourentage de segments lé onduisant à au moins une fausse alarme. Elle seranoté tfa.Sahant que le nombre d'images lé est de 0, 7 par seonde, le nombre moyen de fausses détetionspar heure de vidéo, nfa peut être obtenu par :
nfa = 3600 × 0, 7× tfa (6.1)Une fréquene de fausses alarmes tfa = 0, 001 onduit ainsi à une moyenne de 2, 52 fausses dé-tetions par heure soit environ 60 par jour.Les ourbes représentant le taux de reonnaissane trn en fontion de la fréquene de faussesalarmes tfa seront appelées simplement ourbes opérationnelles.6.3.3 Estimation de la fréquene de fausses alarmesL'objetif des expérimentations de ette setion est d'estimer la fréquene de fausses alarmes

tfa de notre système en fontion du seuil de déision sur la mesure de similarité nsol. La fré-quene de fausses alarmes est dé�nie par le pourentage de segments lé onduisant à au moinsune solution non pertinente, dont la mesure de similarité est au dessus du seuil de déision.Pour estimer des faibles fréquenes de fausses alarmes il est néessaire de traiter su�sammentde requêtes. Pour onnaître la valeur du seuil pour laquelle on a en moyenne moins d'une faussealarme par heure, il est par exemple néessaire de reherher plusieurs heures de vidéo.Or, le fait d'avoir un grand nombre de requêtes, pose un problème pour la véri�ation de la(non-)pertinene des résultats. Lorsque le seuil sur la mesure de similarité est bas, il n'est ene�et pas envisageable de ontr�ler manuellement tous les résultats retournés par le système.Pour automatiser entièrement l'estimation de la fréquene des fausses alarmes, nous avons re-herhé un �ux vidéo nous garantissant le plus possible qu'auune des séquenes di�usées ne158



6.3. Analyse des ourbes opérationnelles du systèmepuissent être une opie d'un extrait du atalogue de référene. Notre base étant onstituée ma-joritairement d'arhives de la télévision française, nous avons opté pour une haîne étrangère.Il nous a fallu ependant éviter les haînes di�usant des informations internationales, ou enoreles haînes qui sont suseptibles de di�user des publiités identiques à elles que l'on trouve enFrane. Pour minimiser tous es risques, nous avons �nalement apturé 24 heures d'une haînede télévision tunisienne (TV7 Tunis), qui di�use beauoup de feuilletons et de lips tunisiens.Toutes les solutions retournées par le système, lors du monitorage de e �ux vidéo, sont alorsonsidérées omme des fausses alarmes. Nous avons tout de même véri�é, pour haque expéri-mentation, que les 30 résultats ayant la plus forte mesure de similarité était bien des faussesalarmes.La ourbe de la fréquene des fausses alarmes en fontion du seuil de la mesure de similarité aainsi été alulée pour di�érentes valeurs de l'espérane de la requête statistique α, di�érentestailles de base et di�érentes valeurs du paramètre du modèle de distorsion σg. Les résultats sontdétaillés dans la suite de ette setion. Ces ourbes seront ensuite utilisées pour la onstrutiondes ourbes opérationnelles présentées dans la suite de e hapitre.Fréquene de fausses alarmes pour plusieurs tailles de baseQuatre bases de tailles roissantes ont été utilisées. Il s'agit des bases REEL10000, REEL2500,
REEL500 et REEL100 (f. setion 5.1.4, page 124).Les paramètres de la requête statistique sont :

σg = 18 α = 80 %La �gure 6.8 représente la fréquene de fausses alarmes en fontion du seuil de la mesure desimilarité pour les quatre bases. La �gure de gauhe représente les ourbes entières, tandis que la�gure de droite représente un zoom de es mêmes ourbes sur les faibles valeurs de la fréquenede fausses alarmes.
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Fig. 6.8 � Fréquene de fausses alarmes en fontion du seuil de la mesure de similarité pourdi�érentes tailles de base 159



Chapitre 6. ExpérimentationsFréquene de fausses alarmes pour plusieurs valeurs de l'espérane de la requêtestatistique αLa base utilisée est REEL500 (f. setion 5.1.4, page 124).Les paramètres de la requête statistique sont :
σg = 18

α ∈ { 50 % , 70 % , 80 % , 90 % , 95 % }La �gure 6.9 représente la fréquene de fausses alarmes en fontion du seuil de la mesure desimilarité pour les di�érentes valeurs de α. La �gure de gauhe représente les ourbes entières,tandis que la �gure de droite représente un zoom de es mêmes ourbes sur les faibles valeurs dutaux de fausses alarmes.

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

fr
eq

ue
nc

e 
de

 fa
us

se
s 

al
ar

m
es

valeur du seuil

alpha=%50
alpha=%70
alpha=%90
alpha=%95

0

0.005

0.01

0.015

0.02

0.025

0.03

0.035

0.04

0.045

0.05

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

fr
eq

ue
nc

e 
de

 fa
us

se
s 

al
ar

m
es

valeur du seuil

alpha=%50
alpha=%70
alpha=%90
alpha=%95

Fig. 6.9 � Fréquene de fausses alarmes en fontion du seuil de la mesure de similarité pourdi�érentes valeurs de αFréquene de fausses alarmes pour plusieurs valeurs du paramètre du modèle dedistorsion σgLa base utilisée est REEL500 (f. setion 5.1.4, page 124).Les paramètres de la requête statistique sont :
σg =∈ { 10 , 15 , 18 , 20 , 25 }

α = 80 %La �gure 6.10 représente la fréquene de fausses alarmes en fontion du seuil de la mesure desimilarité pour les di�érentes valeurs de σ. La �gure de gauhe représente les ourbes entières,tandis que la �gure de droite représente un zoom de es mêmes ourbes sur les faibles valeurs dutaux de fausses alarmes.AnalyseOn onstate que l'évolution de la fréquene des fausses alarmes en fontion du seuil de lamesure de similarité dépend peu des paramètres de la requête statistique et de la taille de la base160



6.3. Analyse des ourbes opérationnelles du système
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Fig. 6.10 � Fréquene de fausses alarmes en fontion du seuil de la mesure de similarité pourdi�érentes valeurs de σgde signatures. Seule la valeur la plus faible de σg onduit à des fréquenes de fausses alarmesvraiment plus faibles. Cei peut être expliqué par la nature même de l'estimation des solutionset de la mesure de similarité. L'identi�ation d'un extrait est en e�et uniquement basée sur laohérene temporelle des signatures andidates et des signatures de référene. La reherhe dansla base ne onstitue don qu'une étape de �ltrage et l'augmentation même forte du nombre designatures similaires retrouvées pour haque signature andidate n'in�uene que faiblement laprobabilité de retrouver les signatures d'un même extrait pour un nombre important de pointsd'intérêt.Les fausses alarmes sont généralement dues à la redondane des signatures au sein d'un mêmeextrait qui ontribue à orréler les signatures ave leur position temporelle. Pour s'en onvainre,on peut s'intéresser à la fausse alarme ayant la mesure de similarité la plus élevée parmi les 24heures de apture de TV7 Tunis. Celle-i possède une mesure de similarité égale à 31, e quisigni�e que 31 points d'intérêt ont été appariés parmi tous les points d'intérêt ontenus dans lesegment lé (ontenant au maximum 180 points d'intérêt). Cette fausse alarme est illustrée parla �gure 6.11, où nous avons dessiné la position des points d'intérêt détetés sur une des imageslé a�n de mieux omprendre l'origine de la fausse alarme.

Fig. 6.11 � Points d'intérêt d'une fausse alarme - à gauhe : image lé du segment andidat - àdroite : image lé du segment retrouvé - nsol = 31 161



Chapitre 6. ExpérimentationsCette fausse alarme est prinipalement due au fait que beauoup de points d'intérêt au sein dumême extrait possèdent la même signature. Toutes les signatures des points d'intérêt situés sur lestouhes du piano de la séquene andidate sont ainsi similaires à toutes les signatures des pointsd'intérêt situés sur les touhes du piano de la séquene de référene e qui augmente fortementla probabilité qu'il y ait une solution respetant la ohérene temporelle. Cette onstatationpeut être faite pour la plupart des fausses alarmes ayant une forte mesure de similarité. Onretrouvera ainsi fréquemment parmi les objets présents dans les fausses alarmes, des pianos,des thermomètres, des murs de brique, des barrières, et. La suppression de e genre de as estun axe de reherhe qui peut s'avérer très proli�que mais que nous n'avons pas eu le tempsd'explorer. Une première solution onsisterait à intégrer la position des points d'intérêt dans lemodèle de transformation permettant d'estimer les solutions, omme nous l'avons déjà proposédans la desription générale de notre méthode d'estimation des solutions. On pourrait égalements'attaher à développer un déteteur de points d'intérêt abandonnant les points trop présentsdans une même image. Une détetion de points d'intérêt spatio-temporels pourrait par exempleéviter e genre de as.6.3.4 In�uene de l'espérane de la requête statistique α sur la ourbe opé-rationnelle du systèmeLe prinipe des expérimentations est de séletionner aléatoirement un �hier MPEG1 d'en-viron 20 minutes dans le atalogue de référene, de lui appliquer une transformation (aprèsdéodage) puis de reherher tous les segments lé dans la base.Le taux de reonnaissane, trn, est dé�ni par le pourentage de segments lé orretement iden-ti�és. Un segment lé est orretement identi�é si la solution retournée possède bien l'identi�antdu �hier MPEG1 transformé, si le ode temporel estimé est orret à 2 images prés et si lavaleur de la mesure de similarité est supérieure au seuil de déision.La base de signature utilisée est REEL500 (environ 500 heures de vidéo, f. setion 5.1.4, page124).Les paramètres de la requête statistique sont :
σg = 18

α ∈ { 50 % , 70 % , 80 % , 90 % , 95 % }La transformation appliquée à l'extrait de référene est une ombinaison de plusieurs transfor-mation de paramètres :
wscale = 0, 865 wgamma = 1, 4 wnoise = 8, 0 wcontrast = 1, 4 wshift = 5 %La �gure 6.12 représente les ourbes opérationnelles de notre système pour les di�érentes valeursde α. Les valeurs de la fréquene des fausses alarmes tfa utilisées pour leur onstrution sontelles qui ont été déterminées pour les mêmes paramètres et la même base, lors des expérimen-tations présentées dans la setion 6.3.3. La table 6.6 réapitule ertaines données issues de esmêmes expérimentations. On y trouvera ainsi le temps moyen d'une reherhe dans la base, lavaleur du taux de reonnaissane pour trois valeurs de la fréquene de fausses alarmes, dont lesdeux valeurs extrêmes 0 % et 100 %. La valeur du seuil de la mesure de similarité est indiquéeentre parenthèses (sauf pour tfa = 100 % où la valeur du seuil est toujours nsol = 1). La dernièreolonne, en�n, donne la valeur moyenne de la mesure de similarité sur tous les segments lé del'extrait andidat.162



6.3. Analyse des ourbes opérationnelles du système
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α temps (ms) trn pour tfa = 0 % trn pour tfa = 1 % trn pour tfa = 100 % nsol50 0,27 85,33 % (nsol=32) 98,55 % (nsol=12) 100,00 % 5170 0,55 89,90 % (nsol=32) 99,27 % (nsol=13) 100,00 % 6080 0,88 92,33 % (nsol=32) 99,51 % (nsol=13) 100,00 % 6590 1,47 93,75 % (nsol=32) 99,51 % (nsol=13) 100,00 % 6895 2,21 94,23 % (nsol=32) 99,51 % (nsol=13) 100,00 % 70Tab. 6.6 � In�uene de l'espérane de la requête statistique α sur la détetion de opiesLes ourbes opérationnelles montrent lairement qu'une forte diminution de l'espérane dela requête statistique et don du nombre de signatures orretement retrouvées, ne dégrade quepeu les performanes globales du système. Seule une espérane faible, égale à 50 %, déstabiliseles performanes. La dégradation du taux de reonnaissane est toutefois d'autant plus forte quela fréquene des fausses alarmes est faible.Regardons maintenant les données de la table 6.6. On peut tout d'abord remarquer que le tauxde reonnaissane pour une fréquene de fausses alarmes de 100 % est toujours égal à 100 %. Celasigni�e que l'algorithme d'estimation des solutions retrouve toujours la bonne solution quelle quesoit la valeur de alpha. Seul le seuil de déision sur la mesure de similarité élimine ertaines dessolutions dans les résultats dé�nitifs.Pour le as le plus ontraignant, 'est-à-dire tfa = 0 % (0 fausse alarme dans les 24 heures deapture de TV7 Tunis), on passe d'un taux de reonnaissane de 94, 23 % pour alpha = 95 % àun taux de 89, 90 % pour α = 70 %. On a don perdu uniquement 5, 1 % des détetions tandisque le temps moyen d'une reherhe a été divisé par un fateur 4. Si l'on se permet une fréqueneplus importante de fausses alarmes de l'ordre de 1 %, on peut divisé le temps de reherhe moyenpar 8 en perdant moins de 1 % des bonnes détetions. Cette expérimentation montre don lai-rement que la reherhe statistique des signatures dans la base ne perturbe que faiblement lesétapes d'estimation et de déision de notre méthode de détetion de opies. Il est don possiblede trouver des ompromis tout à fait pro�tables entre performanes et e�aité du système.163



Chapitre 6. ExpérimentationsIl est, dans un premier temps, étonnant de remarquer que la valeur moyenne de la mesure desimilarité n'est pas proportionnelle à l'espérane de la requête statistique. nsol représentant ene�et le nombre de points d'intérêt appariés, on s'attendrait à e que sa valeur soit proportionnelleau pourentage de signatures orretement retrouvées dans la base. Cei n'est en fait pas vrai,puisqu'il faut prendre en ompte la (non-)répétabilité du déteteur de points d'intérêt. Le faitque la valeur de nsol semble onverger vers une valeur prohe de 70 lorsque l'on augmente α,signi�e que le nombre de points répétés par le déteteur de points d'intérêt est prohe de ettevaleur. Pour s'en onvainre, nous avons alulé la (1, 5)-répétabilité moyenne du déteteur deHarris ouplé au déteteur d'images lé, sur le même extrait et pour la même transformation.Nous avons obtenu une répétabilité de 45, 6 % pour un nombre moyen de points d'intérêt parsegment lé égal à 171. Le nombre moyen de points répétés orrespondant est alors égal à 77, 9.6.3.5 In�uene du nombre de signatures dans la base sur la ourbe opéra-tionnelle du systèmeLe protoole expérimental est le même que pour l'étude de l'in�uene de α.Les bases de signatures utilisées sont les bases REEL100, REEL500, REEL2500 et REEL10000(f. setion 5.1.4, page 124).Les paramètres de la requête statistique sont :
σg = 18 α = 80%
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6.3. Analyse des ourbes opérationnelles du systèmeBase temps (ms) trn pour tfa = 0 % trn pour tfa = 1 % trn pour tfa = 100 % nsolBase REEL100 0,30 97,59 % (nsol=32) 99,52 % (nsol=12) 100,00 % 85Base REEL500 0,88 97,59 % (nsol=32) 99,52 % (nsol=13) 100,00 % 84Base REEL2500 2,42 93,02 % (nsol=32) 99,52 % (nsol=13) 100,00 % 69Base REEL10000 8,50 91,60 % (nsol=33) 99,51 % (nsol=13) 100,00 % 66Tab. 6.7 � In�uene du nombre de signatures dans la base sur l'e�aité de la détetion deopiesque la taille de la base a été multipliée par 100.On véri�e également que l'évolution du temps de reherhe moyen est sous-linéaire en fontionde la taille de la base, puisque elui-i est multiplié par environ 30 lorsque la taille de la base estmultipliée par 100.Si l'on observe les valeurs moyennes de la mesure de similarité pour les di�érentes bases, ononstate que elle-i déroît lorsque la taille de la base augmente, e qui explique la diminutiondu taux de reonnaissane. Cela signi�e que le nombre de points d'intérêt appariés diminue avela taille de la base, alors que les paramètres de la requête statistique reste les mêmes. Cela estprobablement lié à la limitation logiielle à 500 du nombre de signatures similaires pris en omptepour haque point d'intérêt. Nous verrons en e�et dans la setion 6.5, relative à l'analyse desbases de signatures, que pour des bases de signatures très volumineuses, le nombre moyen designatures ontenues dans un rayon autour d'une requête devient linéaire en fontion de la taillede la base. La limitation du nombre de signatures similaires engendre don une perte de ertainessignatures dans la solution �nale pour les très grandes bases.L'augmentation de e nombre de signatures similaires est pour l'instant problématique pour notrealgorithme d'estimation pour des raisons de oût de alul et de stokage. Cette remarque estimportante, puisqu'elle signi�e que le goulet d'étranglement pour des bases enore plus volumi-neuses (100 000 heures par exemple) ne se situera pas au niveau de la reherhe des signaturesdans la base mais au niveau de l'algorithme d'estimation des solutions. L'optimisation de etalgorithme pour un très grand nombre de signatures similaires par observation est don un axede reherhe pertinent pour l'avenir de la tehnologie.6.3.6 In�uene du paramètre σg du modèle de distorsion sur la ourbe opé-rationnelle du systèmeLe protoole expérimental est ii enore le même que pour l'étude de l'in�uene de α.Les paramètres de la requête statistique sont :
σg =∈ { 10 , 15 , 18 , 20 , 25 }

α = 80%Les ourbes opérationnelles de la �gure 6.14 montrent que les faibles valeurs de σg entraînentune perte d'e�aité du système, tandis que les fortes valeurs tendent à stabiliser l'e�aitédu système. Comme nous l'avons vu préédemment la valeur de σg permet en e�et de régler lasévérité des transformations auxquelles on souhaite se rendre robuste.Nous avons estimé indépendemment de ette expérimentation l'éart-type des omposantes dela distorsion pour la transformation expérimentée. Celui-i est égal à :
σg = 18, 32 165
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α temps (ms) trn pour tfa = 0 % trn pour tfa = 1 % trn pour tfa = 100 % nsol10 0,34 39,66 % (nsol=21) 92,54 % (nsol=8) 100,00 % 1815 0,62 85,53 % (nsol=32) 97,83 % (nsol=12) 100,00 % 5018 0,88 92,33 % (nsol=32) 99,51 % (nsol=13) 100,00 % 6520 1,06 95,19 % (nsol=32) 99,51 % (nsol=13) 100,00 % 7225 1,69 97,59 % (nsol=33) 99,51 % (nsol=15) 100,00 % 84Tab. 6.8 � In�uene de σg sur l'e�aité de la détetion de opiesSi on paramètre le modèle de distorsion ave des valeurs de σg inférieures à ette valeur le nombrede signatures non retrouvées est important et l'e�aité du système est mauvaise. Si l'on ob-serve la valeur moyenne de la mesure de similarité dans la table, on voit ainsi que le nombre depoints d'intérêt appariés est de 18 pour σg = 10. Le taux de reonnaissane dans le as le plusontraignant, 'est-à-dire tfa = 0 %, est alors seulement de 39, 7 %.Si on paramètre le modèle de distorsion ave des valeurs de σg supérieures à σg = 18, 32, l'e�-aité du système pour la transformation expérimentée se stabilisera.6.4 Evaluation de la détetion de opies d'extraits vidéoL'objetif des expérimentations de ette setion est d'évaluer l'e�aité de notre système dedétetion de opies dans des onditions plus prohes du fontionnement réel que lors des analysespréédentes.La longueur des extraits andidats a une importane apitale dans l'e�aité du système. Lorsdes expérimentations de la setion préédente, la séquene andidate était un extrait d'environune vingtaine de minutes dont l'intégralité appartenait à la base. Les segments lé andidatsétaient don intégralement onstitués d'images appartenant au atalogue de référene. Dans laréalité, les extraits di�usés peuvent être plus ourts que les segments lé andidats. Cela a poure�et de diminuer la mesure de similarité puisque le nombre de points appariés est systématique-166



6.4. Evaluation de la détetion de opies d'extraits vidéoment plus faible.Dans les expérimentations de ette setion, le taux de reonnaissane sera dé�ni par le pouren-tage d'extraits andidats orretement identi�és et non plus par le pourentage de segments lé.Un extrait andidat di�ère d'un segment lé andidat en e qu'il a une durée �xe et qu'il n'ya pas de reouvrement entre deux extraits andidats suessifs. Un extrait est onsidéré ommeorretement identi�é si un segment andidat l'a lui même été pour au moins une image léappartenent à l'extrait.Dans es expérimentations, nous ne nous intéressons plus aux ourbes opérationnelles du sys-tème, mais seulement au taux de reonnaissane pour un seuil de déision �xe. Dans tous les as,le seuil de déision est hoisi de manière à e que la fréquene de fausses alarmes soit égale à
tfa = 0, 0002soit environ 12 fausses alarmes par jour en moyenne (f. équation 6.1, page 158).6.4.1 In�uene de la longueur des extraits di�usésNous étudions ii l'in�uene de la longueur des extraits andidats sur le taux de reonnais-sane de notre système de détetion de opies. Le protoole expérimental est le suivant : 100extraits d'une durée lsec sont séletionnés aléatoirement dans le atalogue de référene. Chaqueextrait est obtenu en séletionnant aléatoirement un des �hiers MPEG1 du atalogue, puis enne déodant qu'un extrait d'une durée lsec séletionné aléatoirement à l'intérieur du �hier.Les 100 extraits sont ensuite aolés les uns aux autres pour onstituer une séquene andidateunique dont les segments lé sont reherhés dans la base. L'opération est renouvelée pour di�é-rentes valeurs de lsec.La base de référene est la base REEL2500 (f. setion 5.1.4, page 124).La transformation appliquée aux extraits andidats est une ombinaison de plusieurs transfor-mations de paramètres :

wscale = 0, 9 wgamma = 1, 4 wnoise = 8, 0 wcontrast = 1, 4 wshift = 5%
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Chapitre 6. Expérimentations
lsec (se) taux de reonnaissane (%)2 8,23 51,25 71,210 87,420 97,6Tab. 6.9 � Taux de reonnaissane en fontion de la longueur des extraits andidatsNous rappelons que la durée moyenne d'un segment lé est de 11, 7 seondes. On onstate quepour des extraits andidats d'une longueur de 5 seondes, le taux de reonnaissane est enorede 71, 2 % bien qu'en moyenne, les extraits de ette longueur ne ontiennent que 3, 85 imageslé.L'e�aité du système s'éroule pour des extraits d'une durée inférieure à 3 seondes.Pour augmenter la durée minimale des extraits détetables par notre système, il faudrait aug-menter la fréquene des images lé ou augmenter le nombre de points d'intérêt maximum parimage. Cela se traduirait néessairement par une augmentation de la taille de la base et don desoûts de stokage et de reherhe. Il s'agit don enore une fois d'un ompromis entre e�aitéet performanes du système.En pratique, la longueur des extraits d'arhives di�usés à la télévision est très variable. On trouveainsi des di�usions d'une durée supérieure à 1 heure (�lms, doumentaires, pièes de théâtre �l-mées, et.), des di�usions d'une durée moyenne, d'une dizaine de seondes à quelques minutes(redi�usion d'extraits de variété omme des hansons ou des skeths, interviews, et.) ou bien desdi�sions de ourte durée omprise entre 3 et 10 seondes (journaux télévisés, émissions sportives,et.). Il existe en�n des douments où le remontage temporel des extraits est tellement resserréque la durée de ertains extraits peut desendre en dessous des 3 seondes. C'est par exemple leas de doumentaires à base de photographies ou d'arhives aniennes sans bande sonore.6.4.2 Evaluation de la robustesse aux transformationsL'objetif des expérimentations de ette setion est d'évaluer le taux de reonnaissane denotre système pour l'ensemble des transformations étudiées dans e hapitre, pour di�érentestailles de base et pour di�érentes valeurs des paramètres α et σg. Le protoole expérimentalest le même que pour les expérimentations de la setion préédente. La longueur des extraitsandidats séletionnés aléatoirement dans le atalogue de référene est ependant �xe et égaleà :

lsec = 10 secLes bases de signatures utilisées sont exatement du même type que la série REELH dérite dansla setion 5.1.4 (page 124). Cependant, le nombre d'heures qu'elles ontiennent est légèrementdi�érent. Nous les nommons REEL110 (environ 110 heures de vidéo), REEL875, REEL3500 et
REEL10000.Les paramètres de la requête statistique sont :

α ∈ { 50% , 70% , 80% , 90% , 95% }

σg ∈ { 10 , 15 , 20 , 25 }168



6.4. Evaluation de la détetion de opies d'extraits vidéoLorsque la variation de la taille de la base n'est pas étudiée, la base par défaut est :
REEL3500Lorsque les variations de l'espérane de la requête statistique α ne sont pas étudiées, sa valeurpar défaut est :
α = 80 %Lorsque les variations du paramètre σg du modèle de distorsion ne sont pas étudiées, sa valeurpar défaut est :
σg = 20La suite de ette setion est onstituée de 3 pages de résultats ontenant haune 5 �gures etune table. Les 5 �gures de haque page orrespondent aux inq types de transformations étu-diées : déalage vertial, redimensionnement, modi�ation du gamma, modi�ation du ontrasteet ajout de bruit gaussien (f. setion 6.1.3, page 148). Les 3 pages orrespondent aux trois pa-ramètres dont on étudie l'in�uene sur l'e�aité du système à savoir : l'espérane de la requêtestatistique α, la taille de la base et le paramètre σg du modèle de distorsion. La table présentéesur haque page présente l'évolution du temps de reherhe moyen d'une requête en fontion dela valeur du paramètre étudié.
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α (%) temps de reherhe (ms)50 1,0570 2,1580 3,4590 5,7695 8,64Tab. 6.10 � E�aité de la détetion d'extraits de 10 seondes pour plusieurs valeurs de l'espé-rane de la requête statistique α
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6.4. Evaluation de la détetion de opies d'extraits vidéo
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171



Chapitre 6. Expérimentations

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

5 10 15 20 25 30 35

ta
ux

 d
e 

bo
nn

e 
de

te
ct

io
n

w_shift

sigma=10
sigma=15
sigma=20
sigma=25

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

0.6 0.7 0.8 0.9 1 1.1 1.2 1.3 1.4 1.5

ta
ux

 d
e 

bo
nn

e 
de

te
ct

io
n

w_scale

sigma=10
sigma=15
sigma=20
sigma=25

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

0 0.5 1 1.5 2 2.5

ta
ux

 d
e 

bo
nn

e 
de

te
ct

io
n

w_gamma

sigma=10
sigma=15
sigma=20
sigma=25

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3

ta
ux

 d
e 

bo
nn

e 
de

te
ct

io
n

w_contrast

sigma=10
sigma=15
sigma=20
sigma=25

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

5 10 15 20 25 30 35

ta
ux

 d
e 

bo
nn

e 
de

te
ct

io
n

w_noise

sigma=10
sigma=15
sigma=20
sigma=25

σ temps de reherhe (ms)10 1,1115 2,0120 3,4525 5,50Tab. 6.12 � E�aité de la détetion d'extraits de 10 seondes pour plusieurs valeurs de σg
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6.4. Evaluation de la détetion de opies d'extraits vidéoD'une manière générale, on onstate que notre système de détetion de opies présente unetrès bonne robustesse aux transformations étudiées, ompte tenu de la faible fréquene des faussesalarmes (tfa = 0, 0002 %) et de la très grande taille des atalogues de référene.Le fait que le taux de reonnaissane ne dépasse pas les 91 %, même pour des transformationstrès peu sévères est prinipalement dû au fait que la longueur des extraits andidats est de 10seondes. Ave des extraits d'une longueur de 20 seondes ou plus, on aurait des taux de reon-naissane maximum prohe de 100 % omme ela l'a déjà été montré dans les expérimentationspréédentes.Un autre phénomène rend di�ile la détetion de ertains extraits. Nous avons en e�et onstatéque de 2 à 5 % du ontenu vidéo de la base SNC de l'INA d'où sont extraites nos vidéos,ontiennent en fait des séquenes très peu pertinentes mais très di�iles à disriminer entreelles. Il s'agit prinipalement de plans noirs ou bruités entre les séquenes, mais également demires �xes ou enore de ompte à rebours qui préèdent généralement les journaux télévisés etqui peuvent être présents plus de 1 000 fois dans la base, perturbant alors notre algorithme d'es-timation des résultats. Les extraits utilisés pour nos expérimentations étant tirés aléatoirementparmi l'intégralité de la base, le même pourentage de e type d'extraits se retrouvent dans notreorpus de test.Les résultats relatifs à l'in�uene de l'espérane de la requête statistique α (�gure 6.10, page170), montrent lairement qu'une rédution de la qualité de la reherhe permet d'obtenir desgains de performane importants en ne dégradant que très peu le taux de reonnaissane du sys-tème. On peut ainsi diviser le oût moyen d'une reherhe par 4 sans dépasser quelques pourentsde perte et e, quelle que soit la transformation. Même lorsque seulement 50 % des signaturessont ensées être retrouvées, la pourentage de séquenes détetées ne diminue que d'une quin-zaine de points pour les transformations les plus sévères.Les résultats relatifs à l'in�uene de la taille de la base (�gure 6.11, page 171), montrent que letaux de reonnaissane reste quasiment inhangé pour de très fortes augmentations de la taillede la base de référene. La base la plus volumineuse expérimentée ii ontient 10 000 heuresde vidéo et il n'existe à notre onnaissane auun système permettant de reherher des opiesvidéo dans une base aussi volumineuse, ave une telle robustesse et des temps de reherhe aussifaibles. Ces résultats mettent partiulièrement en lumière l'avantage de notre approhe utilisantonjointement des signatures loales et une mesure de similarité globale basée sur la position despoints d'intérêt. Ave une signature globale unique, l'augmentation de la densité des signatureslorsque la taille de la base augmente, se traduirait forément par une perte de disriminane dela signature et don par une dégradation de l'e�aité globale du système. Dans le as de notreapprohe l'augmentation de la densité des signatures loales se traduit par une augmentation dunombre de signatures retournées par le système de reherhe mais elle-i n'a que très peu d'in-�uene sur la mesure de similarité globale basée sur le omptage des signatures temporellementpertinentes.Les résultats relatifs à l'in�uene du paramètre σg du modèle de distorsion (�gure 6.11, page172), montre que e paramètre permet de régler la sévérité des transformations auxquelles onsouhaite se rendre robuste. Lorsque la valeur de σg augmente, le dérohage de la ourbe du tauxde reonnaissane se fait pour des transformations de plus en plus sévères. Cela est partiulière-ment visible pour l'ajout d'un bruit gaussien dans l'image. On peut véri�er, grâe à la table 6.3(page 154), que la valeur du paramètre d'une transformation à partir duquel une ourbe dérohedes autres ourbes orrespond à une valeur de σg très prohe de la valeur de σg. 173
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6.4.3 Détetion des dupliataL'objetif de l'expérimentation de ette setion est de véri�er que notre système détete bienles dupliata, 'est-à-dire les extraits présents plusieurs fois dans la base sous des identi�antsdi�érents. Nous avons pour ela inséré dans la base REEL2500 un extrait vidéo d'environ 30seondes en 50 exemplaires. Nous avons ensuite transformé e même extrait par une ompositionde plusieurs transformations légères de paramètres :

wscale = 0, 95 wgamma = 1, 3 wnoise = 3, 0 wcontrast = 1, 3 wshift = 5%avant de le reherher dans la base.Les paramètres de la requête statistique sont :
σg = 18 α = 80%Nous avons ensuite simplement véri�é que les 50 résultats étaient bien présents dans le �hierrésultat édité par notre système.6.4.4 Vérités terrainA�n de véri�er l'e�aité de notre système de détetion de opies dans le as de séquenesvidéo réellement di�usées à la télévision et ayant subit des transformations non simulées, nousavons mené deux expérimentations relatives à deux vérités terrain di�érentes que nous avonsappelé Coluhe et Libération, en rapport ave le thème abordé dans es douments.ColuheLe doument initial est un enregistrement sur assette VHS d'une émission de variété di�uséeen 2001 sur une haîne de télévision française. Ce doument était en possession du servie hargédu suivi des droits à l'INA, suite à une rélamation d'ayant-droits se plaignant de la di�usionde ertaines arhives sans leur onsentement. Dans ette émission d'une durée totale de 2H15,21 extraits de skeths du omique Coluhe ont été di�usés. Le reste de l'émission est onstituéuniquement de sènes de plateaux qui ne sont a priori pas arhivées à l'INA. Les 21 extraits ontété reherhés dans la base d'arhives de l'INA par un doumentaliste et les arhives originalesont toutes pu être identi�ées. Cette reherhe s'est faite sans auun système automatique dereherhe par le ontenu mais uniquement par des requêtes textuelles dans la base des notiesaompagnant les douments arhivés à l'INA.Ces 21 arhives étant réparties dans 16 �hiers MPEG1 de la base SNC de l'INA, nous noussommes prourés es 16 �hiers (d'environ 20 minutes haun) et nous les avons insérés dansla base REEL1000. D'un autre �té un ingénieur de l'INA a onstruit la vérité terrain exateen ajustant manuellement les odes temporels de début et de �n des 21 extraits di�usés. Il enrésulte que les 21 extraits ont une durée moyenne de 59 seondes, l'extrait le plus long ayant unedurée de 350 seondes et l'extrait le plus ourt une durée de 6 seondes.Nous avons ensuite numérisé le ontenu de la assette VHS et nous l'avons reherhée dans174



6.4. Evaluation de la détetion de opies d'extraits vidéola base REEL1000 omplétée par les �hiers de référene de la vérité terrain. Les paramètres dela requête statistique ont été �xé à :
σg = 20 α = 90%Le résultat de l'expérimentation est que les 21 extraits ont été orretement identi�és et qu'iln'y a eu auune fausse alarme pour la totalité de l'émission (un extrait est onsidéré ommeorretement identi�é si un segment lé a été orretement identi�é pour au moins une imagelé).Un exemple de détetion de ette vérité terrain est présenté sur la �gure 6.16.

Fig. 6.16 � Une détetion de la vérité terrain ColuheIl est di�ile d'estimer préisément toutes les transformations qu'ont subies les extraits dif-fusés, mais les images montrent lairement la présene systématique de modi�ations olorimé-triques souvent ouplées à un redimensionnement (omme illustré sur la �gure 6.16). Nous avonségalement onstaté des e�ets de saturation du signal des niveaux de gris qui n'existaient pasdans les arhives d'origine.L'expérimentation montre également que notre système est robuste à la haîne de traitementsqu'ont subie les séquenes. Le premier traitement est le proessus de post-prodution et de dif-fusion en lui-même. Le deuxième est la onversion analogique et le stokage de la vidéo sur VHSréalisés par le servie juridique de l'INA, ainsi que la renumérisation réalisée par nos soins. En�n, ilfaut savoir que les extraits vidéo fournis par l'INA aux haînes de télévision ne sont pas les mêmesque les �hiers MPEG1 que nous utilisons pour onstruire notre base de signatures, qui eux neservent en prinipe qu'à la visualisation des arhives. Les vidéos fournies aux exploitants sont engénéral au format MPEG2 et stokées sur assette Betaam Numérique. Il est don fort probableque les extraits andidats n'aient pas subi le même proessus de ompression/déompression queles extraits que nous avons insérés dans notre base de signatures.LibérationLa vérité terrain Libération est moins rigoureuse que la vérité terrain Coluhe dans le sensoù elle a été onstruite en partie par notre propre système de détetion de opies ave des para-mètres de réglage très lâhes.Il s'agit d'un doumentaire sur le thème de la libération de la Frane à la �n de la seonde guerremondiale, qui a été édité et ommerialisé sur support DVD. Le servie juridique de l'INA ayant175



Chapitre 6. Expérimentationsdes doutes sur la provenane de ertaines arhives réutilisées dans e doumentaire, nous a pro-posé de reherher dans le doumentaire les extraits qui sont e�etivement présents dans la basede l'INA. La quantité d'arhives ontenues dans le doumentaire étant très importante, il n'apas été possible de les reherher dans la base des noties de l'INA omme ela l'a été fait pourla vérité Coluhe. Une grande partie des arhives réutilisées dans e DVD n'appartiennent sûre-ment pas à l'INA mais il est impossible de le garantir ave ertitude puisqu'il faudrait onnaîtretoutes les arhives de la base. Étant donné qu'il n'est pas possible de bâtir manuellement unevérité terrain à partir de e doument, nous nous sommes ontentés d'essayer d'en retrouver unmaximum ave notre système de détetion de opies.Un ingénieur de l'INA s'est hargé d'identi�er un ensemble de �hiers de la base de l'INA sus-eptible de ontenir des extraits réutilisés dans le DVD. Il a en fait simplement interrogé la basedes noties de l'INA par une requête sur la date de prodution des arhives. Il nous a ainsi fourniune liste de tous les �hiers MPEG1 de la base SNC, ontenant des arhives de l'INA dont ladate de prodution se situe entre le 01/01/1940 et le 31/12/1945. Cela représente un totalde 356 matériels (�hiers MPEG1) umulant au total 126 heures de vidéo. Nous avons ensuitesimplement onstruit une base de signatures à partir de tous es �hiers.D'un autre �té, le doumentaire du DVD a été reonverti au format MPEG1 par l'algorithme�mpeg avant d'être reherhé dans la base. En réglant au plus bas les seuils de détetion denotre système et en essayant plusieurs jeux de paramètres, nous avons pu identi�er 138 extraitsprésents dans la base de référene.L'objetif de l'expérimentation présentée dans ette setion est d'évaluer la apaité de notresystème à retrouver es 138 extraits ave des paramètres �xes similaires à eux utilisés lors desexpérimentations préédentes (même nombre d'images lé, même nombre de points d'intérêt,et.). Les paramètres de la requête statistique ont ainsi été réglés à :
σg = 20 α = 80%
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6.4. Evaluation de la détetion de opies d'extraits vidéoévaluation du système sur un doument unique et non d'une évaluation d'un fontionnementgénéral de ontr�le d'un �ux TV, la préision est en e�et plus pertinente que la fréquene desfausses alarmes. Le rappel est dé�ni omme le pourentage des 138 extraits de la vérité qui ontété orretement identi�és. La préision est dé�nie omme le pourentage des résultats retournéspar le système qui sont des bonnes détetions.On onstate sur la �gure, que la totalité des 138 extraits n'est pas détetée même pour desseuils de similarité très bas. Ainsi, ave un seuil de similarité égal à nsol = 5, seuls 82, 9 % desextraits sont détetés. Cette perte est en fait due à la très faible durée de ertains extraits. Nousavons en e�et véri�é que tous les extraits manqués avaient une durée inférieure à 2 seondes.Lorsque les extraits sont très ourts, il est en e�et possible qu'il n'y ait auune image lé dansl'extrait, rendant toute détetion impossible quel que soit le seuil de la mesure de similarité.Le rappel de notre système pour une préision de 100 % (auune fausse alarme dans tous lesrésultats) est de 70, 75 %, soit 12, 9 % de moins que le rappel maximal du système sur e test.

Fig. 6.18 � Deux détetion de la vérité terrain Libération 177



Chapitre 6. ExpérimentationsLa �gure 6.18 présente deux détetions de la vérité terrain Libération. parmi les transfor-mations visuellement identi�ables, on onstate sur le premier résultat que ertains extraits du
DVD ont été reolorisés alors que les images d'origine étaient en noir et blan. Notons que ettereolorisation n'a pas forément été faite lors de l'édition du DVD et qu'elle peut être elle aussiplus anienne. Notre système semble en tout as robuste à e type de transformation. On peutégalement onstater que la séquene du DVD a été légèrement redimensionnée et déalée hori-zontalement.Le deuxième résultat est très intéressant puisque l'extrait du DVD semble beauoup plus altérépar le vieillissement que l'extrait d'origine onservé à l'INA. Lorsque l'on visionne es deux sé-quenes simultanément et dans le détail, il ne fait pourtant auun doute qu'il s'agit de deuxopies d'un même doument d'origine. Cela signi�e que es deux douments ont un historiquetout à fait di�érent depuis un ertain nombre d'années. Le doument de l'INA aura seulementété mieux onservé.Cette expérimentation montre également la robustesse de notre système de détetion au hange-ment de odeur/déodeur MPEG puisque le doumentaire du DVD n'a pas été ompressé avele même enodage que les �hiers MPEG1 de la base SNC.6.5 Analyse des bases de signaturesL'objetif des expérimentations de ette setion est d'explorer le ontenu des bases de signa-tures a�n de faire une analyse ritique de leur mode d'extration et de proposer des améliorationspotentielles.La première expérimentation onsiste à évaluer le nombre moyen de signatures se situant dansune hyper-sphère de rayon roissant pour plusieurs tailles de base di�érentes. Le prinipe est deséletionner aléatoirement 10 000 signatures appartenant à la base, puis de ompter le nombremoyen de signatures se situant dans une hyper-sphère de rayon ǫ entrée en es points (sansreompter la requête elle même). La �gure 6.19 représente l'évolution de e nombre moyen designatures en fontion de ǫ pour les trois bases REEL500, REEL3500 et REEL18000. La ourbeest traée en oordonnées logarithmiques ar elle présente ainsi beauoup plus d'intérêt que lasimple roissane exponentielle observée en oordonnées artésiennes.On peut d'abord véri�er, omme nous l'avions déjà remarqué dans la setion 4.2.2 relativeà l'étude du omportement asymptotique d'une reherhe à ǫ-près, que le nombre moyen designatures ontenues dans une hyper-sphère est linéaire en fontion du nombre de signaturesontenues dans la base. Sur ette ourbe en oordonnées logarithmiques, ela se traduit par laonstane de l'intervalle vertial entre haune des ourbes et l'on voit que elle-i est respetéepour des rayon supérieurs à ǫ = 80. Pour véri�er de manière plus approfondie la linéarité dunombre moyen de signatures ontenues dans une hyper-sphère en fontion du nombre d'élémentsdans la base, nous invitons le leteur à revoir les ourbes de la �gure 4.1 (page 84).La deuxième remarque que l'on peut faire sur es ourbes, est qu'elles présentent deux partiesdistintes selon que l'on se trouve dans les faible valeurs du rayon de l'hyper-sphère (signaturestrès similaires) ou dans les fortes valeurs.La linéarité de la ourbe logarithmique pour les fortes valeurs du rayon, signi�e que l'on peutexprimer le nombre moyen de signatures ontenues dans une hyper-sphère de rayon ǫ sous laforme :

nHS(ǫ) = k(ǫ)a (6.2)178



6.5. Analyse des bases de signatures
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Fig. 6.19 � Nombre moyen de signatures ontenues dans une hyper-sphère de rayon roissantoù a représente le oe�ient direteur de la droite en oordonnées logarithmiques. Il est quasimentidentique pour les trois bases et nous l'avons estimé à environ
a = 10, 2Si les signatures de la base étaient uniformément réparties dans l'espae, le nombre moyen designatures serait proportionnel au volume de l'hyper-sphère et on aurait :

nHS(ǫ) = k(ǫ)DLa valeur de a représente une estimation de la dimension intrinsèque des signatures. Notonsque ette estimation est bien plus faible que la dimension intrinsèque que nous avions estiméeà l'aide des partitions hiérarhiques de l'espae (f. setion 4.4.7). Nous avions alors trouvé
D′ = 15, 88. La di�érene s'explique par le fait qu'il ne s'agit pas du même estimateur de ladimension intrinsèque. La première était basée sur un partitionnement hiérarhique de l'espaeen blos hyper-retangulaires très volumineux tandis qu'il s'agit ii d'hyper-sphères entrées surdes signatures représentatives de la base. La résolution d'observation n'est don pas la même. Lapremière estimation était adaptée à la modélisaton de notre tehnique de reherhe par requêtesstatistiques tandis que ette deuxième estimation donne une valeur plus juste de la dimensionintrinsèque réelle des données.Pour les faibles valeurs du rayon de l'hyper-sphère on onstate que le nombre moyen de si-gnatures évoluent beauoup moins rapidement et qu'il n'est pas nul lorsque ǫ est égal à zéro.Pour mieux omprendre pourquoi le nombre moyen de signatures similaires est aussi importantdans le as des faibles rayons, nous avons alulé, pour plusieurs valeur de ǫ, l'histogramme de
nHS(ǫ) (nous n'avions estimé pour l'instant que la valeur moyenne de nHS(ǫ) sur les 10 000signatures requêtes). Ces histogrammes n'étant pas vraiment analysables sous forme graphique,nous les présentons dans la table 6.13 pour quatre valeurs de ǫ et pour la base REEL3500. Lesvaleurs sont données en pourentage par rapport aux 10 000 signatures requêtes. La valeur dehaque ellule représente don une estimation de la proportion des signatures de la base ayant
nHS(ǫ) signatures situées dans une hyper-sphère de rayon ǫ autour de elles-i. 179



Chapitre 6. Expérimentationsproportion des signatures pour lesquelles
ǫ nHS(ǫ) = 0 1 ≤ nHS(ǫ) < 4 4 ≤ nHS(ǫ) < 32 32 ≤ nHS(ǫ) < 256 256 ≤ nHS(ǫ) nHS(ǫ)0 96,8 % 0,9 % 1,4 % 0,3 % 0,6 % 5,9730 82,9 % 9,2 % 4,1 % 2,0 % 1,8 % 113,1750 72,3 % 12,5 % 8,4 % 3,5 % 3,3 % 207,58100 3,9 % 14,2 % 27,3 % 22,4 % 32,2 % 4193,40Tab. 6.13 � Répartition des signatures de la base en fontion du nombre de signatures ontenuesdans une hyper-sphère de rayon ǫ autour de elles-iSi l'on s'intéresse à la première ligne du tableau, on onstate que 96, 8 % des signatures de labase n'ont en fait auune signature identique, alors que le nombre moyen de signatures identiquesdans la base est égal à 5, 97. La valeur élevée du nombre moyen de signatures identiques dans labase est don uniquement due à un très faible pourentage de signatures de la base qui sont pré-sentes un très grand nombre de fois (jusqu'à 738 fois parmi les 10 000 signatures représentativesde la base REEL3500). Nous avons visualisé une inquantaine des séquenes orrespondant à essignatures identiques et nous avons onstaté qu'il s'agit à haque fois de dupliata présents untrès grand nombre de fois dans la base omme elui présentés sur la �gure 6.20.On véri�e don bien que les signatures sont disriminantes puisque dans 96, 8 % des as il n'existeauune signature identique et dans 82, 9 % des as il n'y a auune signature similaire dans unrayon de ǫ = 30. Presque toutes les signatures sont don bien uniques. Les signatures qui ne sontpas uniques, sont en général présentes un très grand nombre de fois dans la base et orrespondentà des dupliata dans le atalogue des séquenes vidéo de référene.

Fig. 6.20 � Exemple de dupliata présent un très grand nombre de fois dans la basePour les rayons supérieurs, nous avons véri�é en visionnant les séquenes, que les signaturesayant un grand nombre de signatures dans l'hyper-sphère avoisinante ne orrespondent pas for-ément à des dupliata dans la base. Nous avons en revanhe observé, en analysant les odestemporels des signatures omprises dans es hyper-sphères très denses, que la redondane de essignatures était due à la fois à une redondane intra-séquene et à une redondane inter-séquene.180



6.5. Analyse des bases de signaturesIl s'agit don de points d'intérêt qui sont présents de nombreuses fois à l'intérieur de la mêmeséquene (points du déors par exemple) ou bien de points qui sont présents dans de nombreusesséquenes (motifs textuels par exemple). Or, e sont préisément e genre de points d'intérêt quiontribuent à l'apparition des fausses alarmes de notre système (voir l'exemple du piano de la�gure 6.11 ou les exemples de l'annexe H).Pour étudier l'importane et l'in�uene de es points redondants sur le nombre moyen de si-gnatures ontenues dans un rayon, nous avons onstruit les ourbes présentées sur la �gure 6.21.Elles représentent le nombre moyen de signatures ontenues dans une hyper-sphère pour des va-leurs roissantes du rayon, omme dans le as de la �gure 6.19. Sur les 10 000 signatures de la baseutilisées pour aluler la valeur moyenne, nous avons ependant retiré elles qui avaient le plusgrand nombre de signatures voisines à l'intérieur de l'hyper-sphère. Le pourentage de signaturesonservées est noté wkeep. En d'autres termes, nous avons estimé le nombre moyen de signaturesontenues dans une hyper-sphère avoisinante que l'on aurait si l'on avait supprimé de la base les
(100 − wkeep) % de signatures les moins rares de la base. La �gure 6.21 montrent que l'élimina-tion de es signatures les moins rares, permet de diminuer onsidérablement le nombre moyen designatures ontenues dans une hyper-sphère avoisinante. Observons la valeur des ourbes pourun rayon de 70, 0 qui est un bon ordre de grandeur de la norme moyenne du veteur de distorsionpour une transformation moyennement sévère. On onstate que le nombre moyen de signaturesontenues dans un tel rayon pour la base entière vaut environ 630. En éliminant les 3 % designatures les moins rares, il est égal à 100, puis à 12 en éliminant les 10 % les moins rares,puis à 2 en éliminant les 20 % les moins rares. On peut ainsi diviser très fortement la densité lo-ale moyenne des signatures en n'éliminant qu'un faible pourentage de signatures les moins rares.
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Fig. 6.21 � Nombre moyen de signatures dans une hyper-sphère avoisinante pour les wkeep %signatures de la base les moins redondantesCette expérimentation est très intéressante puisqu'elle montre que les signatures très redon-dantes sont en fait assez peu nombreuses bien qu'elles ontribuent fortement à l'augmentationdu nombre moyen de signatures ontenues dans une hyper-sphère avoisinante. Il serait don trèsjudiieux de les éliminer soit en amont au niveau du déteteur de points d'intérêt, soit en aval en181



Chapitre 6. Expérimentationsles séletionnant omme dans ette expérimentation. Nous n'avons pas eu le temps d'approfondirette approhe et de montrer son gain au niveau de l'e�aité globale de la détetion mais ils'agit là d'un axe de reherhe qui nous semble très pertinent.6.6 SynthèseCe hapitre était dédié à l'évaluation expérimentale de notre méthode de détetion de opiesvidéo. Nous avons dans un premier temps montré l'e�aité de notre méthode de reherhe parrequêtes statistiques pour retrouver les signatures dans le as de distorsions réelles. L'analyse desourbes opérationnelles de notre système sous l'in�uene des paramètres de la requête statistiquea pour sa part démontré que la qualité de la reherhe dans la base pouvait être sensiblementréduite au béné�e du temps de reherhe sans pour autant dégrader l'e�aité de la détetionde opies. Les expérimentations de e hapitre ont lairement montré que notre système dedétetion de opies restait robuste à des transformations assez sévères même pour des tailles debase très importantes ontenant jusqu'à 10 000 heures de vidéo. Le double objetif d'un systèmerobuste et rapide pour des très grandes tailles de base est ainsi pleinement atteint. Nous avonsen�n validé l'appliabilité de notre système dans des as réels en l'éprouvant ave deux véritésterrain représentatives des problématiques juridiques de l'INA. Dans le hapitre suivant, nousverrons que l'e�aité de notre méthode de détetion de opies en terme de robustesse et derapidité permet de réaliser le monitorage ontinu d'une haîne de télévision ave des ataloguesde référene pouvant atteindre jusqu'à 40 000 heures de vidéo.
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Chapitre 7AppliationsCe hapitre est onsaré à la desription de trois appliations de notre méthode omplètede détetion de opies vidéo. La première appliation était l'objetif prinipal de la onventionCIFRE dans le adre de laquelle ette thèse s'est déroulée. Il s'agit du monitorage ontinu d'unehaîne de télévision a�n de surveiller la di�usion d'extraits vidéo issus d'un atalogue d'arhivestélévisées de l'INA (setion 7.1). Les deux autres appliations sont apparues au ours de la thèseet n'ont pas été développées de manière aussi aboutie que l'appliation prinipale. Il s'agit de lareherhe de liens dans une base d'arhives (setion 7.2) et de la reherhe de liens entre plusieurs�ux de télévision (setion 7.3).7.1 Appliation prinipale : monitorage de �ux télévisés7.1.1 Arhiteture du système de monitorageL'arhiteture générale du système de monitorage est shématisée par la �gure 7.1. On y dis-tingue deux proessus distints : l'indexation et le monitorage, ainsi qu'une station de visionnagepermettant de ontr�ler les résultats et éventuellement de sauvegarder les images orrespon-dantes.Le proessus d'indexation onsiste à onstruire des bases de signatures à partir des séquenesvidéo MPEG1 de la base SNC de l'INA. Une batterie de PC hargent en ontinu les �hiersMPEG1 à travers le réseau et en extraient les signatures qui sont simplement stokées dans des�hiers de signatures. Le débit atuel d'extration des signatures est d'environ 130 heures devidéo par jour et par mahine, lorsqu'auun problème tehnique n'apparaît (oupures de ou-rant, défaillane ou maintenane du réseau, défaillane ou maintenane des serveurs SNC, �hiersMPEG1 endommagés, défaillane d'un disque, et.). Atuellement, 105 000 heures de vidéo ontd'ores et déjà été signées en une année et demi, ave en moyenne trois mahines de alul.La onstrution d'une base indexée de signatures est e�etuée par une mahine distinte. Dansun premier temps, elle-i fusionne le nombre souhaité de �hiers de signatures, soit de manièrealéatoire, soit selon ertains ritères sur les séquenes vidéo (séquenes ommandées par des dif-fuseurs, année de la première di�usion, type d'arhives : parallèles antenne, assettes montées,produtions internes). Une fois la fusion e�etuée, une base de signature indexée est réée parnotre struture de reherhe de signatures (tri des signatures selon leur position sur la ourbe deHilbert et réation de la table d'index).Le proessus de monitorage shématisé sur la �gure 7.1 (uniquement le adre MONITORAGE)183



Chapitre 7. Appliations

Fig. 7.1 � Arhiteture générale du système de monitoragedoit être répliqué pour haque haîne de télévision monitorée. La apture des �ux vidéo télévisésest pour l'instant réalisée par une arte de apture montée sur un PC. A terme, notre systèmedevrait aéder diretement aux serveurs de l'INAthèque, qui est le servie de l'INA hargé dudép�t légal de la télévision française et qui à e titre, enregistre 24h/24 plus d'une inquantainede haînes de télévision. Le alul des signatures, la reherhe des signatures dans la base etl'étape de déision globale sont réalisées par une seule mahine qui fournit en sortie une listede détetions. La base indexée est opiée sur un disque loale de ette mahine. Une interfaegraphique permet en�n de visionner les listes de détetions en déodant les �hiers SNC et lesimages apturées à travers le réseaux (f. annexe I pour une apture d'éran de ette interfae).7.1.2 Système de pré-prodution : monitorage temps réel des extraits omman-désCe système est le premier mis en plae et il est atuellement utilisé par le servie juridique del'INA. Il ne fontionne qu'en mode par requête unique et ne peut don traiter que des bases designatures de taille limitée (jusqu'à environ 1 000 heures de vidéo). Les résultats sont en revanhefournis instantanément. Le hoix des séquenes référenées s'est porté sur tous les extraits quiont été ommandés par un di�useur au ours des inq dernières années. La base a ensuite étéomplétée par des extraits, dits AGPE, onstitués par la numérisation des supports analogiquesommandés au ours des dix dernières années.184



7.1. Appliation prinipale : monitorage de �ux télévisésLa base orrespondante ontient environ 50 millions de signatures orrespondant à 880 heuresde vidéo.Trois haînes de télévision sont ainsi ontinuellement monitorées (TF1, Frane2, Histoire). Lenombre moyen de bonnes détetions est égal à 303 par an et par haîne. Le nombre moyen defausses alarmes est égal à 28 par an et par haîne. La préision du système est don de l'ordrede 91, 5 %.7.1.3 Système expérimental : monitorage ave des atalogues de référenetrès volumineuxFontionnementCe système est pour l'instant maintenu par nos soins à titre expérimental sur une seule haînede télévision. Il est ependant en ours d'intégration dans un système de prodution. Il fontionneen mode par requêtes groupées et permet d'utiliser des bases de signatures très volumineusespouvant ontenir jusqu'à 40 000 heures de vidéo. La limite exate du nombre de signatures estpour l'instant égale à 231 et est uniquement due à un problème logiiel.Le mode de fontionnement par requêtes groupées introduit un di�éré entre la apture temps-réeldes images et la disponibilité des résultats de la détetion. Nous avons vu dans la setion 5.4, queplus la longueur de e di�éré est importante et plus le oût moyen dû au hargement de la baseen mémoire (leture disque) est faible. Celui-i peut même être maintenu à une faible frationdu temps de reherhe moyen total, à ondition de �xer judiieusement le nombre de signaturesumulées et don la longueur du di�éré.Dans le as de e système expérimental de monitorage, seule une haîne de télévision est traitéepar la mahine. On est don libre de ralentir la vitesse moyenne totale de la détetion jusqu'autemps réel. On peut ainsi minimiser la longueur du di�éré de manière à e que le oût moyen dûau hargement de la base soit égal à la fration du temps réel enore disponible (les autres oûtsétant le alul des signatures, la reherhe des signatures en mémoire et le alul de la mesurede similarité globale).Cela peut se faire automatiquement, de manière très simple, en délenhant la reherhegroupée des signatures dans la base dès que l'algorithme d'extration et de umul des signaturesa rattrapé la apture temps réel des images. Le système va alibrer lui même le di�éré optimalau bout de quelques yles de fontionnement. Ce mode de fontionnement est illustré par la�gure 7.2, qui présente les premiers yles de fontionnement pour une base ontenant environ
20 000 heures. A partir du 4eme yle, le nombre de signatures umulées (et don la longueur dudi�éré) devient onstant et le système onverge vers une vitesse moyenne égale au temps réel.Sur et exemple, la longueur du di�éré onverge vers environ 50 minutes.Notons que lorsque la vitesse moyenne de la détetion est plus lente que le temps réel même sansompter le oût dû au hargement de la base, le système sera divergent et la longueur du di�éréaugmentera indé�niment. 185



Chapitre 7. Appliations

Fig. 7.2 � Convergene de la longueur du di�éré après quelques yles de fontionnementRésultatsLe nombre de détetions quotidiennes du système dépend fortement de la nature des sé-quenes vidéo référenées.Notre première approhe onsistait simplement à séletionner aléatoirement les �hiers MPEG1des serveurs SNC. Le nombre de bonnes détetions sur une haîne publique française et pourune base de référene de 30 000 heures est alors olossal (plusieurs milliers par jour). Il s'agitprinipalement de publiités, d'habillage de haîne (lips de début et de �n de temps publii-taire, bande-annones d'émission, et.), d'habillages d'émissions (génériques, jingles, annonesde hroniques, et.). Le nombre de détetions est fortement aru par le fait que e genre deséquene peut être présent un grand nombre de fois dans le atalogue de référene. Elles sontpartiulièrement fréquentes dans un type partiulier d'arhives que sont les parallèles antenne. Ils'agit d'enregistrements d'émissions réalisés lors de leur di�usion et qui inlut systématiquementquelques minutes de apture avant et après l'émission, olletant ainsi toutes sortes de séquenesdi�usées entre les émissions. Un tel nombre de détetions rend les résultats di�ilement exploi-tables et ne présente pas un grand intérêt immédiat tant qu'auun post-traitement ne permettrade les lassi�er automatiquement. Cette onstatation est fondamentale puisqu'elle montre que lesrésultats bruts obtenus par un système de détetions de opie fontionnant ave des ataloguesde référene très volumineux peuvent être très bruités d'un point de vue appliatif. Il s'agit d'unematière première d'une grande valeur mais qui doit néessairement être remaniée a�n d'en tirerdes informations pertinentes. Cela ouvre un large hamps de reherhe de type data mining quel'on peut justi�er par quelques exemples intuitifs simples :186



7.2. Reherhe de liens dans une base d'arhives� une séquene détetée tous les jours à la même heure a de fortes hanes d'être un générique.� une séquene détetée entre 20H00 et 20H45 sur les trois prinipales haînes françaises estprobablement une image d'arhive illustrant un évènement d'atualité.� une séquene détetée de plus de 10 minutes est ertainement la redi�usion intégrale d'unearhive (un �lm ou un doumentaire par exemple).L'exploration des données pourrait également être enrihie par des informations externes ommeles grilles de programme, les noties des séquenes référenées, les données textuelles présentesdans les images, et.Pour réduire le nombre de détetions quotidiennes, nous avons dans un deuxième temps onstruitdes bases de signatures en éliminant les parallèles antenne du atalogue de référene. Les arhivesréférenées sont alors majoritairement des assettes montées d'émission, fournies par les di�u-seurs avant leur di�usion et ne ontenant que le ontenu même de l'émission. Il ne s'agit là qued'une approhe provisoire puisque les parallèles antenne peuvent ontenir des séquenes inté-ressantes du point de vue appliatif et que les arhives restantes ontiennent enore un ertainnombre de séquenes non pertinentes (génériques d'émission, artes météo, habillage de journauxtélévisés, et.). Le nombre de détetions quotidiennes est alors de l'ordre de quelques entaines sil'on ompte toutes les séquenes identi�ées. Si l'on regroupe les détetions d'une même séquenereprésentée plusieurs fois dans le atalogue de référene en une seule détetion, le nombre de dé-tetions est alors de l'ordre de quelques dizaines dont ertaines sont des redi�usions de la mêmeséquene au ours de la journée. On peut onsidérer que le nombre de détetions réellement per-tinentes pour une appliation juridique est inférieure à 10 détetions par jour. Des exemples dedétetions intéressantes du point de vue de la robustesse du système sont présentées en annexe G.Le nombre de fausses alarmes quotidiennes est de l'ordre de quelques dizaines dont beauouporrespondent à une même séquene andidate ayant été appariée ave plusieurs séquenes duatalogue de référene. Le nombre quotidien de séquenes andidates onduisant à des faussesalarmes est plut�t ompris entre 1 et 5. Il s'agit prinipalement d'images ontenant beauoupde textes (textes dé�lant à la �n des �lms, photographies de journaux) et d'images ontenantplusieurs fois un même motif très ontrasté (pianos, hemises à arreaux, et.). Des exemples defausses alarmes sont présentées en annexe H.7.2 Reherhe de liens dans une base d'arhivesLa reherhe de liens dans une base d'arhives onstitue une autre appliation de notresystème de détetion de opies vidéo. Le prinipe onsiste simplement à onsidérer les séquenesdu atalogue de référene omme séquenes andidates et à en reherher toutes les éventuellesopies par l'intermédiaire de notre système. Il n'est ependant pas néessaire de realuler lessignatures des séquenes andidates puisque elles-i ont déjà été alulées. Plusieurs objetifsmajeurs sont visés par une telle appliation :� Suppression des duppliata : Certaines arhives sont involontairement indexées plu-sieurs fois dans la base de l'INA. Outre le suroût de stokage qu'elles représentent, ellespeuvent également avoir des noties di�érentes (omplémentaires ou on�ituelles) qu'ilserait intéressant de fusionner.� Débruitage de la base : Certains extraits ontenus dans la base un grand nombre de foisn'ont pas un ontenu informatif pertinent. Il peut s'agir de plans inter-séquenes omplète-187



Chapitre 7. Appliationsment noir, de mires, de publiités, d'habillages de haîne, de ompte à rebours, et. Outrele suroût de stokage qu'ils représentent, ils peuvent également polluer tout traitementautomatique basé sur le ontenu (en partiulier le monitorage d'une haîne de télévision,omme nous l'avons vu auparavant). Un exemple de détetion d'un ompte-à-rebours estprésenté sur la �gure 7.3.

Fig. 7.3 � Exemple de détetion d'un ompte-à-rebours� Indexation de liens inter-émissions : Certaines séquenes vidéo de la base sont pré-sentes dans plusieurs arhives distintes. Leur détetion permet d'établir un lien qui peutavoir une signi�ation de haut-niveau sémantique. La �gure 7.4 montre l'exemple d'untel lien. Il s'agit d'une ourte séquene représentant une éruption volanique qui a été ré-exploitée dans deux émissions di�érentes ayant pour thème la vulanologie. Ce type deliens pourrait s'avérer très utile à la navigation dans la base. Il permet par exemple delier une séquene d'atualité originale à toutes ses ré-exploitations suessives au ours desannées. Notons également que l'existene de plusieurs ré-exploitations est en elle même uneinformation pertinente pour la valeur de l'extrait. On pourrait par exemple imaginer desrequêtes visant à retrouver les images les plus redi�usées au ours du sièle dernier.7.3 Reherhe de liens intra-haîne et inter-haîneLe prinipe de ette appliation est de déteter la redi�usion d'extraits vidéo par une mêmehaîne de télévision (liens intra-haîne) ou de déteter la di�usion d'un même extrait vidéo surplusieurs haînes de télévision (liens inter-haîne). Notons qu'une telle appliation pose en réalitéune problématique distinte de elle de la détetion de opies dans un atalogue de référene.Toutes les données sont en e�et des �ux de signatures tandis que notre struture ne permet dereherher des �ux que dans des bases de signatures statiques. On ne peut don reherher desliens que de manière statique en onstruisant une base de signatures à partir d'une apture deplusieurs haînes limitée dans le temps.Le prinipe de notre système expérimental est simplement de aluler les signatures d'une se-maine de télévision sur plusieurs haînes (une mahine par haîne) et d'en onstruire une baseindexée. Les �hiers de signatures de haque haîne peuvent ensuite être reherhés dans la base188



7.3. Reherhe de liens intra-haîne et inter-haîne

Fig. 7.4 � Exemple d'un lien entre deux émissions arhivéesa�n de trouver tous les liens existant dans ette semaine de apture. Notre système de détetionde opies étant beauoup plus rapide que le temps réel sur des petites bases, une seule mahinepermet d'e�etuer en une semaine, l'indexation de la base et la reherhe de plusieurs haînes(jusqu'à environ 5 haînes). Cette opération peut ensuite être réitérée toutes les semaines. Onpeut faire roître la base de référene sur plusieurs semaines si l'on souhaite déteter des liens àheval sur plusieurs semaines.La détetion de liens intra-haîne et inter-haîne ouvre des perspetives intéressantes en termesd'indexation automatique ou semi-automatique. L'objetif est d'extraire des informations rela-tives au ontexte de la ré-exploitation des douments. Ces informations peuvent s'avérer d'unniveau sémantique plus élevé qu'une analyse automatique du ontenu de l'image. On peut donnerà titre illustratif quelques exemples de onepts alulables automatiquement :� Persistane d'un événement : La persistane dans le temps de la redi�usion d'uneimage d'atualité peut donner une idée de son impat médiatique.� La dispersion géographique : Une séquene di�usée sur plusieurs haînes de nationalités189



Chapitre 7. Appliationsdi�érentes possède ertainement un aratère international.� Analyse fréquentielle des instants de redi�usion : Les publiités, les génériquesd'émissions, les habillages d'émission, les événements d'atualité sont autant de séquenesvidéo redi�usées plusieurs fois au ours d'une même semaine (ou d'une même journée) maisdont les instants de redi�usion n'ont pas forément le même omportement fréquentiel.Les aratéristiques que l'on peut extraire de l'ensemble des liens de redi�usion sont nombreuseset potentiellement très pertinentes. Nous pensons qu'une approhe de type data mining seraittout à fait utile à l'exploration de es données. Les quelques premiers tests que nous avons fait surdeux haînes de télévision (Frane2 et TF1) ont montré que le nombre d'extraits redi�usés étaittrès important. En moyenne, près de 850 extraits sont di�usés plus d'une fois en quatre jourssur une même haîne (ave un nombre moyen de di�usions égal à 4, 35). Près de 110 extraits enmoyenne, sont di�usés sur les deux haînes sur une durée de 4 jours (Presque exlusivement despubliités). La lassi�ation automatique de es détetions est don primordiale pour exploiterpleinement es résultats bruts.La �gure 7.5 présente un exemple de détetion inter-haîne intéressant. Il s'agit d'une séquenedans laquelle le visage du personnage de la sène a été �outé sur l'une des haînes et pas surl'autre.

Fig. 7.5 � Exemple d'une détetion inter-haîneLa �gure 7.6 présente un exemple de détetion intra-haîne. Il s'agit d'un extrait d'uneémission, qui a été utilisé quelques minutes avant l'émission omme bande-annone. Nous avonshoisi ette détetion pour montrer qu'une redi�usion n'est pas forément une opie exate.7.4 SynthèseTrois appliations de notre tehnique de détetion de opies vidéo ont été présentées danse hapitre. L'appliation prinipale, le monitorage ontinu d'une haîne de télévision, est déjàpleinement utilisée au sein de l'INA dans un ontexte de surveillane juridique. Des ataloguesd'arhives très volumineux, ontenant jusqu'à 40 000 heures de vidéo, peuvent ainsi être sur-veillés ontinuellement sur une haîne de télévision. Les expérimentations des trois appliations190



7.4. Synthèse

Fig. 7.6 � Exemple d'une détetion intra-haîneprésentées dans e hapitre ont montré que la ré-exploitation des douments télévisés n'était pasle fait de quelques événements isolés mais bien une propriété omniprésente du mode de di�usiontélévisé. La réutilisation des images a même tendane à s'aentuer au ours des années.Les trois appliations envisagées dans e hapitre permettent de déteter les redi�usions de do-uments dans trois ontextes de natures di�érentes et omplémentaires :� Détetion de redi�usions arhivées (reherhe de liens dans une base d'arhives)� Détetion de la di�usion d'arhives dans un �ux télévisé (monitorage)� Détetion de redi�usions entre plusieurs �ux télévisés (détetions inter-haîne et intra-haîne).L'ensemble de es ré-exploitations onstitue une mine d'information très rihe ouvrant un largehamps d'appliations de type exploration de données (data mining).
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Conlusion généraleLes travaux de ette thèse traitent du problème de la détetion de opies basée sur le ontenu.Pour résoudre onjointement les problèmes de qualité et de rapidité de la détetion, liés à l'aug-mentation de la taille du atalogue de référene, nous avons proposé une méthode omplèteoriginale et e�ae. Celle-i tient ompte à la fois des aspets traitement de l'image, des aspetsbase de données et de leurs interations. L'approhe proposée a été omplètement intégrée etvalidée dans un système appliatif réel et a permis de soulever des questionnements nouveauxrelatifs à l'utilisation de atalogues de référene aussi volumineux et à l'essene même des dif-férents proessus de ré-exploitation d'un doument. Dans ette onlusion, nous faisons d'abordune synthèse des travaux présentés dans e mémoire de thèse (setion 1). Nous réapitulons en-suite les onlusions majeures de nos travaux (setion 2) a�n d'en tirer des perspetives pour lesreherhes futures (setion 3).1 Synthèse des travauxNous avons d'abord situé la problématique de la détetion de opies par le ontenu dans leadre plus général de la reherhe d'images et de vidéos par le ontenu. A partir d'un panoramade e domaine, nous avons ensuite préisé les spéi�ités de la détetion de opies. Les desrip-teurs utilisés dans le as général ne sont pas diretement appliables à la détetion de opies etl'utilisation de métriques omplexes rend leur usage inadapté au ontexte temps réel de la traça-bilité d'un atalogue de séquenes vidéo. Nous avons en�n soulevé le problème de la roissanedu atalogue de référene, souvent oublié, et pourtant apital pour l'évolution des performanes.La majorité des méthodes dédiées à la détetion de opies n'abordent également pas et aspet.Beauoup sont inadaptées aux problèmes de redéoupage temporel, de déalage des images etd'inrustations, qui sont très fréquents dans le as des images di�usées à la télévision. L'identi-�ation d'extraits multiples, présents plusieurs fois dans le atalogue de référene est égalementrarement résolu.L'originalité de notre approhe est qu'elle est basée sur l'utilisation onjointe de signatures loaleset d'une mesure de similarité globale, alulée après la reherhe des signatures similaires dansla base. Cette mesure globale repose uniquement sur la position des signatures loales et non surles signatures elles mêmes. Son alul a été traité omme un problème d'estimation robuste durealage temporel entre la séquene andidate et les séquenes retrouvées par la reherhe dansla base de signatures. Une équation de minimisation originale prenant en ompte la nature parti-ulière des observations a été proposée. Chaque signature andidate possède en e�et un ensemblede signatures similaires qui ne peuvent être onsidérées omme un ensemble d'observations deontributions égales. 193



Conlusion généraleDans le domaine de la reherhe rapide de desripteurs par similarité, les strutures d'indexationmultidimensionnelle les plus utilisées voient leurs performanes se dégrader rapidement lorsque ladimension des données dépassent D = 16. En dimension très élevée, nous avons vu que ertainestehniques réentes permettaient d'être toujours plus rapide qu'une reherhe séquentielle dansla base mais malgré l'utilisation de e type de strutures, le temps moyen d'une reherhe restetrop oûteux pour beauoup des appliations multimédia émergentes. Le besoin de rapidité sup-plémentaire a onduit au paradigme de reherhe approximative dont le prinipe est d'éhangerune forte aélération ontre une faible perte dans la qualité des résultats. Ce type d'approhesest atuellement exlusivement dédiées à des requêtes de type K-plus prohe voisins.Après avoir justi�é la non-pertinene de e type de requêtes dans le adre de notre reherhe designatures loales similaires, nous avons introduit notre nouveau paradigme de reherhe approxi-mative : la reherhe par requêtes statistiques. Celle-i peut être vue omme une extension duparadigme de reherhe approximative aux requêtes géométriques à ǫ-près. L'idée est de s'abs-tenir de toute ontrainte géométrique de la requête en reherhant diretement les signaturesindexées les plus pertinentes au sens d'un modèle probabiliste. Nous avons montré que e typede requêtes permettait de onserver la même qualité de reherhe qu'une requête géométriqueexate à ǫ-près, tout en réduisant très fortement les temps de reherhe (jusqu'à 150 fois plusrapide).La méthode proposée pour traiter e type de requête pro�te du ontexte statique de notre ap-pliation. Les signatures sont ordonnées physiquement selon une ourbe de Hilbert e qui évitede parourir une struture d'indexation pour aéder à la base. La reherhe elle-même n'est enfait qu'un parours séquentiel de ertaines parties de ette base triée de signatures. Ces inter-valles sont déterminés par un ensemble de blos de l'espae partitionné selon leurs probabilitésde ontenir des signatures pertinentes au sens du modèle de distorsion de la requête statistique.Nous avons proposé une modélisation du oût de reherhe de notre tehnique qui nous a per-mis de dé�nir une valeur optimale de son prinipal paramètre, la profondeur de la partition, etégalement de prévoir l'in�uene de l'augmentation de la taille de la base.Deux modes de fontionnements ont été proposés. Le premier mode ne fontionne que si la basepeut être entièrement stokée en mémoire prinipale. Nous avons vu que dans e as la omplexitéde la reherhe évoluait en O(Nγ) et était don sous-linéaire en fontion de la taille de la base. Unmode de fontionnement par requêtes groupées a été proposé pour repousser la limite de la tailledes bases beauoup plus loin que la taille mémoire. La reherhe des signatures dans la base n'estdélenhé que lorsque su�samment de signatures andidates ont été umulées pour rentabiliserun hargement omplet de la base en mémoire. Celle-i est hargée par pages suessives et latotalité des signatures umulées est reherhée dans haune des pages. Cette tehnique permetd'utiliser des bases jusqu'à 32 fois plus grandes que la taille mémoire disponible sans dégradersigni�ativement les temps de reherhe obtenus en mode mémoire par requêtes uniques. Surdes bases très volumineuses ontenant plus d'un milliard de desripteurs, la méthode que nousproposons est en moyenne jusqu'à 2500 fois plus rapide qu'une reherhe séquentielle dans la base.Des expérimentations variées et à grande éhelle nous ont permis de valider l'e�aité de notreméthode et d'analyser l'interation entre la reherhe statistique des signatures et la robustesseglobale du système. Notre système est robuste aux transformations les plus fréquemment obser-vées pour une durée minimale de di�usion d'environ 4 seondes et un taux de fausses alarmesfaible (moins d'une dizaine par jour lors du monitorage d'une haîne de télévision). Le taux deompression est prohe de 6600 par rapport au �ux vidéo non ompressé. Notre système répondà la ontrainte de l'augmentation du atalogue de référene à la fois en termes de rapidité et en194



2. Conlusions majeurestermes de qualité de la détetion. La reherhe statistique des signatures est très rentable puis-qu'elle permet de retrouver une grande majorité des signatures en réduisant onsidérablement letemps de reherhe. La perte des signatures non retrouvées n'a de plus qu'un impat limité surl'e�aité globale de la détetion de opies.En�n, des appliations onrètes ont été présentées dont la prinipale, le monitorage ontinud'une haîne de télévision, est déjà pleinement utilisée au sein de l'INA dans un ontexte de sur-veillane juridique. Des atalogues d'arhives très volumineux, ontenant jusqu'à 40 000 heuresde vidéo peuvent ainsi être surveillés ontinuellement sur une haîne de télévision. Les résultatsde l'appliation de notre tehnique dans des ontextes réels ont montré que la ré-exploitationdes douments télévisés n'était pas le fait de quelques événements isolés mais bien une propriétéomniprésente du mode de di�usion télévisée.2 Conlusions majeuresNous donnons ii une liste des onlusions de nos travaux qui nous semblent les plus perti-nentes :1. Dans le adre de la reherhe par similarité dans une base de signatures loales,� le nombre de signatures pertinentes par requête peut être très variable et une requête detype K-plus prohes voisins n'est pas appropriée.� la ontrainte géométrique d'une requête à ǫ-près nuit aux performanes de la reherhesans apporter d'amélioration pour la qualité des résultats.� l'utilisation de requêtes statistiques permet d'adapter la reherhe aux formes englo-bantes des strutures d'indexation et de réduire onsidérablement le temps de reherhe.� un modèle probabiliste simple permet d'avoir un ontr�le su�sant de la qualité de lareherhe (et en tous as meilleur qu'une mesure géométrique de l'erreur basée sur levolume).2. L'utilisation onjointe de signatures loales et d'une mesure de similarité globale aluléeaprès la reherhe dans la base permet� de aluler une mesure de similarité robuste et algorithmiquement omplexe sans altérerles performanes de la reherhe dans la base.� d'e�etuer une reherhe approximative dans la base des signatures sans dégrader dire-tement l'e�aité globale de la détetion.� de limiter fortement l'in�uene de la taille de la base sur l'e�aité de la détetion.� d'être robuste aux transformations les plus fréquentes et en partiulier aux inrustationset aux déalages d'images.3. Dans le adre de l'utilisation d'une mesure de similarité globale basée sur la position dessignatures loales,� la répétabilité du déteteur de points d'intérêt est fondamentale pour l'e�aité de ladétetion tandis que l'invariane des desripteurs loaux est pour sa part déisive pourle oût de la reherhe des signatures dans la base.� les fausses alarmes et les détetions impréises sont prinipalement dues à la présene denombreux points d'intérêt très similaires dans une même image ou une même séquene.4. L'analyse de notre base de signatures loales a montré que la majorité des signatures sonttrès disriminantes et que seule un faible pourentage de signatures sont très redondantes.195



Conlusion généraleOn peut ainsi diviser la densité loale moyenne des signatures par 200 en éliminant seule-ment les 20 % de signatures les plus redondantes. Ces signatures redondantes sont nuisiblesà la fois pour l'e�aité de la détetion (fausses alarmes, divergene de l'estimation) et pourla rapidité des algorithmes de reherhe et d'estimation des solutions.5. Les résultats des appliations réelles de notre système de détetion de opies ont montréque,� la ré-exploitation et la redi�usion d'images sont des proessus omniprésent de la di�usiontélévisée.� la traçabilité des ré-exploitations d'un doument est une information à part entière dontl'exploration a un fort potentiel d'analyse sémantique.� l'utilisation de atalogues de référene très volumineux engendre des problématiques nou-velles pour l'exploitation des résultats. Les détetions sont en partiulier très nombreuseset la plupart d'entre elles ne sont pas pertinentes pour une appliation juridique.3 PerspetivesLes travaux de ette thèse ont mis en lumière plusieurs perspetives de reherhe pour defutures investigations :1. Déteteur de points d'intérêt spatio-temporels : Les points d'intérêt spatio-temporelspossède une information temporelle loale qui leur est propre et non globale omme dansle as des images lé. Il s'agit d'évènements temporels loaux rares et préis en position.Une signature loale extraite autours d'un tel point possédera un fort ontenu informa-tif dans les trois dimensions de la vidéo. L'utilisation d'un déteteur de points d'intérêtspatio-temporels devrait permettre de limiter la redondane des signatures au sein d'unemême séquene et d'améliorer le taux de ompression. Une amélioration éventuelle de larépétabilité grâe à la omposante temporelle est également une piste très prometteuse.2. Élimination des signatures loales les moins rares : En post-traitant l'ensemble dessignatures loales extraites dans un même extrait vidéo, on peut envisager d'éliminer lefaible pourentage des signatures les moins rares qui perturbent l'e�aité et la rapiditéde la détetion. On pourra également étudier la possibilité de post-traiter diretement labase de signatures.3. Sur-indexation : Lorsque le temps de reherhe des signatures est sous-linéaire en fontionde la taille de la base, une sur-indexation des signatures peut s'avérer très rentable. L'idéeest de aluler les signatures sur plusieurs versions transformées des séquenes de référene.Outre le fait de se rendre robuste à des transformations plus sévères, ela pourrait permettrede dimimuer enore plus la qualité de la reherhe dans la base a�n d'aélérer globalementle proessus de détetion.4. Généralisation des requêtes statistiques à d'autres strutures : Il serait intéres-sant d'évaluer les requêtes statistiques dans d'autres strutures d'indexation multidimen-sionnelle. La prinipale di�ulté est de trouver des algorithmes de �ltrage e�aes pourdes régions englobantes de formes di�érentes et de gérer le problème des reouvrements derégion.5. Généralisation des requêtes statistiques à des modèles plus omplexes : Pourenrihir la modélisation de la distorsion des signatures, il faudra d'abord trouver des algo-rithmes de �ltrage e�aes ne néessitant pas l'indépendane des omposantes.196



3. Perspetives6. Estimation oarse-to-�ne du realage : Le alul de la mesure de similarité globalede notre méthode repose sur l'estimation robuste du realage de la séquene andidate parrapport aux séquenes retrouvées par la reherhe des signatures loales. Pour sa mise en÷uvre nous n'avons pour l'instant estimé que le realage temporel et non le realage spatial.L'ajout des oordonnées spatiales ontribuera indéniablement à améliorer l'e�aité de ladétetion mais l'estimation sera plus oûteuse. De plus, nous avons vu que le nombre de si-gnatures loales similaires augmente sensiblement ave la taille de la base et ela ontribueégalement à alourdir le oût de l'estimation. Cette étape va ertainement devenir le nou-veau goulet d'étranglement de notre méthode et il faudra développer des algorithmes pourl'aélérer. Nous envisageons ainsi de développer une approhe oarse-to-�ne qui ra�neraréursivement la granularité (spatiale et temporelle) de l'estimation.7. Estimation des transformations : En plus du realage temporel et géométrique, onpourrait envisager d'estimer d'autres types de transformation à partir des signatures loalessimilaires issues de la reherhe dans la base. La détetion d'inrustations ou l'estimationde ertaines transformations olorimétriques sont par exemple envisageables à onditiond'avoir plus de points d'intérêt et des signatures loales plus rihes que notre systèmeatuel. L'estimation des transformations onstituent une aratérisation supplémentairede la ré-exploitation d'une séquene vidéo. D'une manière générale, la traçabilité d'undoument audiovisuel peut ainsi se résumer par la question : où, quand et sous quelleforme un doument est-il exploité depuis sa prodution ?8. Exploration des résultats : Les résultats bruts de la traçabilité d'un ensemble d'extraitsvidéo peuvent s'avérer très informatifs pour des appliations de type indexation automa-tique ou maro-segmentation de �ux télévisés. Une première piste serait de réaliser unelassi�ation des données brutes (fréquene de di�usion, nombre de di�usions, haîne TV,longueur des extraits di�usés, existene d'arhive de l'extrait) et d'analyser les séquenesvidéo regroupées dans un même ensemble.
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Conlusion générale
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Annexe AExemple de trois systèmes de reherhed'images �xes par le ontenuA.1 QBIC (Query By Image Content)Le système QBIC [132℄ utilise des aratéristiques de ouleur et de forme. Les desripteursde ouleur sont onstitués d'histogrammes et du veteur ouleur 3D moyen d'un objet ou d'uneimage entière dans di�érents espaes olorimétriques (RGB, YIQ, Lab, Munsell). Les desripteursde forme onsistent en l'aire, la irularité, l'exentriité, les axes d'orientation prinipale et unensemble de moments algébriques invariants.Le système QBIC permet de traiter des requêtes par image-exemple, par onstrution d'ébauhesgraphiques et par séletion de ouleurs ou de texture parmi un panel proposé à l'utilisateur.Pour les veteurs ouleur moyens, ainsi que les aratéristiques de forme, la distane utilisée estla distane de Mahalanobis. Dans le as des histogrammes, deux distanes sont utilisées, une dedimension faible, faile à aluler (distane moyenne) et une plus omplexe (distane quadratiqueentre histogrammes). La première fontionne omme un �ltre limitant le nombre de andidatsavant de aluler la deuxième.En e qui onerne l'indexation, QBIC a été l'un des premier systèmes à avoir intégré uneindexation multidimensionnelle pour aélérer les performanes, en l'ourrene un R∗-tree (f.partie II, [10℄). Certains desripteurs subissent préalablement une rédution de dimension parune analyse en omposantes prinipales (ACP).A.2 IkonaLe système Ikona [28℄ permet de faire des requêtes par image-exemple ou par région-exemple.Il inlut également un mode de reherhe hybride texte-image. Dans le mode région, 'est l'uti-lisateur qui séletionne une région. Une méthode de boulage de pertinene permet également àl'utilisateur de trouver rapidement une ertaine atégorie d'images.Pour les requêtes globales, Ikona utilise des histogrammes pondérés qui aratérisent l'ativitéloale des divers aspets visuels que l'on veut dérire (en partiulier la ouleur et la texture).Lorsque la reherhe visuelle porte sur une région de l'image, deux approhes loales et om-plémentaires sont développées : requêtes partielles par régions d'intérêt (zones visuellement ho-mogènes, par exemple hamp de lavande, peau, et.) et requêtes partielles par points d'intérêtouleur présents dans les zones de l'image à forte variation loale.Ikona omprend également un système de navigation, qui propose un résumé de la base en ras-199



Annexe A. Exemple de trois systèmes de reherhe d'images �xes par le ontenusemblant les images similaires par atégorie. Pour haque atégorie, l'image la plus représentativeest hoisie pour �gurer dans le résumé.A.3 BlobworldDans le système BlobWorld [39℄ les aratéristiques utilisées sont la ouleur, la texture, laposition et la forme de ertaines régions (les blobs) et du fond. La ouleur est dérite par unhistogramme de grande dimension et les oordonnées des veteurs ouleur dans l'espae Lab. Latexture est représentée par le ontraste moyen et l'anisotropie dans les régions (veteur 2D). Laforme est représentée par la surfae (approximative), l'exentriité et l'orientation.L'utilisateur séletionne une atégorie d'images qui limite la reherhe. Dans une image initiale,il séletionne ensuite une région et indique son importane (un peu, beauoup, et.). En�n, ilindique l'importane relative de la ouleur, de la forme, de la texture et de la position.Après une rédution de la dimension, les histogrammes sont omparés par une distane quadra-tique :
dq(H1,H2) = (H1 −H2)tU(H1 −H2)où U est une matrie symétrique dé�nie positive.La distane utilisée pour omparer les aratéristiques de texture et les entroïdes est la distaneeulidienne. La struture d'indexation utilisée est un R∗-tree (f. partie II, [10℄).
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Annexe BEvaluation du déteteur de HarrisLes transformations habituellement utilisées pour évaluer la répétabilité des déteteurs depoints d'intérêt (zoom de la améra, rotation de la améra, hangements d'illumination de lasène réelle, hangements de points de vue) ne orrespondent pas tout à fait aux transformationsrenontrées dans le adre de la détetion de opies. Dans ette session expérimentale, nous avonstesté quatre transformations spéi�ques à la détetion de opies (f. setion 6.1.3) :� Redimensionnement de l'image� Changement du gamma� Ajout de bruit gaussien� Changement de ontrasteNous n'avons pas évalué la robustesse à la rotation et aux transformations a�nes qui sont trèsrares dans notre ontexte appliatif.Pour mesurer la robustesse du déteteur aux transformations itées, qui sont de la forme I ′ =
T (I), on utilise un ritère de répétabilité orrespondant au pourentage de points détetés dansl'image d'origine I que l'on retrouve dans l'image transformée I ′ à une erreur de position près.On parle alors d'ε-répétabilité, pour une erreur de position tolérée de ε pixels. Cette erreur n'estpas forément entière puisque dans le as de transformations géométriques de l'image omme leredimensionnement, les positions réelles doivent être reonverties dans le système de oordonnéesde l'image d'origine, via le fateur de redimensionnement, pour pouvoir omparer les positions.Dans toutes les expérimentations suivantes, nous avons �xé ε = 1, 5, e qui dans le as destransformations non géométriques orrespond à tolérer tous les pixels voisins du pixel d'origine.Les résultats qui suivent ont été obtenu en moyennant les résultats sur 106 images non onsé-utives issues de 5 séquenes di�érentes initialement odées en MPEG1. La taille des images estde 352× 288 et les niveaux de gris sont odés sur 8 bits, 'est-à-dire I(x, y) ∈ [0, 255],∀(x, y). Lenombre maximum de points retenus est �xé à 20. Le seuil sur la réponse du déteteur dépendde la valeur de σh et a été estimé en prenant la réponse maximum sur une image ontenantuniquement un bruit gaussien d'éart type 30.1. Répétabilité au redimensionnementLa �gure B.1 représente le ritère de répétabilité au redimensionnement de la version sta-bilisée du déteteur de Harris sans l'algorithme de reloalisation et pour di�érentesvaleurs de σh.On onstate bien que le répétabilité du déteteur se dégrade lorsque σh augmente. Cela estdû au fait que la déloalisation est roissante ave σh. Pour les petites éhelles d'analyse,on voit que le déteteur de Harris possède une bonne répétabilité pour les redimensionne-201



Annexe B. Evaluation du déteteur de Harris
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Fig. B.1 � Répétabilité du déteteur de Harris au redimensionnement de l'imagements de faible amplitude (plus de 70 % des points sont enore présents pour des fateursde redimensionnement ompris entre 75 % et 150 %).
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bonne lorsque l'éhelle d'analyse de départ est plus faible. On onstate également que dansle as où l'éhelle d'analyse de départ est su�samment grande, la répétabilité à e genrede transformations est très bonne. On onserve par exemple 70 % des points pour un bruitgaussien d'éart type 23, 0 ou un hangement de gamma de fateur γ = 0, 3.
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Annexe B. Evaluation du déteteur de Harrisrobuste puisque 70 % des points sont enore présents pour un rehaussement de ontrasted'un fateur 1, 8.
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Annexe CComparaison qualitative des struturesd'indexation vetorielle
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Annexe C. Comparaison qualitative des strutures d'indexation vetorielle

Fig. C.1 � Comparaison qualitative des strutures d'indexation vetorielle
206



Annexe DDémonstrationsD.1 Loi sphérique uniforme : onvergene de la densité de pro-babilité d'une omposante vers une gaussienneDémonstration de l'équation 4.4 (page 88)Pour |x| ≤ ǫ, la densité de probabilité de la distorsion selon une omposante f j
HS(x), peutêtre développée de la manière suivante :
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Annexe D. DémonstrationsD.2 Optimisation de la profondeurDémonstration de l'équation 4.20 (page 112)Par réurrene sur l'expression du nombre moyen de p-blos intereptés n(p) = 2γqn(p − 1),on peut déterminer une expression de n(p) par moreau :
n(p) =

{
1 si p = 0
nq(p) si p ∈ [(q − 1)D, qD]

(D.1)
nq(p) = 2γqp 2−(q−1)D γq

q−1∏

r=1

2D γr (D.2)En substituant ette expression dans l'équation 4.19 du modèle de oût, on obtient uneexpression par moreau du temps de reherhe moyen du système :
T (p) =

{
ts N + ta si p = 0
Tq(p) si p ∈ [(q − 1)D, qD]où

Tq(p) = 2(1−q)D γq Πq−1

(
ta 2γqp + ts N 2(γq−1)p

) (D.3)et
Πq−1 =

q−1∏

r=1

2D γrEn résolvant l'équation dTq(p)
dp = 0 et en gardant à l'esprit que 0 < γq ≤ 1, il est faile demontrer que :� Tq(p) a un unique minimum situé en

pmin
q = log2

(
ts
ta

)
+ log2 (N) + log2

(
1− γq

γq

) (D.4)� Tq(p) est déroissante lorsque p < pmin
q et roissante lorsque p > pmin

q

T (p) étant dé�ni par moreau, pmin
q sera un minimum de T (p) si et seulement s'il est inlus dansl'intervalle [(q − 1)D, qD]. Cette ondition implique que :

2(q−1)D γq

1− γq
≤ N ts

ta
≤ 2qD γq

1− γq
(D.5)Puisque la fontion γq

1−γq
est stritement roissante en fontion de q, l'inégalité D.5 ne peut pasêtre véri�ée pour deux valeurs di�érentes de q. Cela prouve qu'un minimum loal ne peut existerque sur un seul intervalle [(q − 1)D, qD]. Comme T (p) est déroissante sur tous les intervallespréédents et roissante sur tous les intervalles suivant, et que T (p) est ontinue (pare que n(p)est ontinue), T (p) possède un unique minimum global.En pratique, on pourrait déterminer e minimum en alulant les valeurs de la série pmin

q et en neonservant que elui qui sera e�etivement dans son intervalle de dé�nition à savoir [(q−1)D, qD].208



D.3. Modélisation du temps de reherheCependant, omme nous ne onnaissons pas systématiquement la série γq, nous prenons une va-leur approhée pour pmin :
pmin = log2

(
ts
ta

)
+ log2 (N) (D.6)Tant que γq n'atteint pas des valeurs très prohes de γq = 1 ou de γq = 0, la suppression duterme log2 (1−γq

γq

) n'engendrera pas une erreur trop importante (< 1, 58 pour 0, 25 < γq < 0, 75).D.3 Modélisation du temps de reherheDémonstration de l'équation 4.21 (page 112)En remplaçant la valeur de p par pmin dans l'expression du temps de reherhe moyen (f.equation D.3), on obtient l'expression du temps de reherhe optimal en fontion de la taille dela base :
Tmin(N) = Tq(pmin(N)) = Aq N

γq (D.7)
N ∈

[
2(q−1)D ta

ts
, 2qD ta

ts

]où Aq est une onstante ne dépendant pas de N sur un intervalle, et qui est égale à :
Aq = 2× 2(1−q)D γq ×Πq−1 × ta

(
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ta

)γqDémonstration de l'équation 4.22 (page 113)En faisant l'hypothèse que ts et ta sont linéaires en fontion de D, i.e ts = s D et ta = a D et enremplaçant la valeur de p par pmin dans l'expression du temps de reherhe moyen (f. equationD.3), on obtient la fontion Tmin(D), dé�nie par moreau :
Tmin(D) = Tq(pmin,D) = Cq D 2(q−1) D γq
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]où Cq est une onstante ne dépendant pas de D sur un intervalle et égale à :
Cq = 2a Nγq
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)γqDémonstration de l'équation 4.25 (page 115)Le temps de reherhe total du mode de fontionnement par requêtes groupées s'exprime par :
Ttot(p, θ) = T (p) + 2θtpage +

N tload

Nsig
(D.8)209



Annexe D. DémonstrationsSi l'on reprend la valeur usuelle de θ dé�nie par l'équation 4.16 (page 109) et que l'on onsidèreque
2
⌈
log2
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)⌉
≈ N

Nmemon aura alors :
Ttot(p) ≈ T (p) +

N

Nmem
tpage +

N tload

Nsig
(D.9)Le seond terme étant indépendant de la profondeur p, on a :

dTtot(p)

dp
≈ dT (p)

dpLa valeur pmin pour laquelle Ttot(p) sera minimum est don la même que pour T (p). On peutdon diretement utiliser la valeur de pmin dé�nie par l'équation 4.20. Finalement, on a :
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(D.10)où Tmin est la modélisation du temps de reherhe en mémoire (étudiée dans la setion préé-dente).Démonstration de l'équation 4.27 (page 118)Lorsque le nombre moyen de signatures ontenues dans un p-blo est donnée par
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Dl'expression du temps de reherhe par moreau (équation D.3, page 208) devient :
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pmin = log2

(
ts
ta

)
+ log2 (N)on obtient alors le temps de reherhe suivant, en fontion de la taille de la base :
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Annexe ECourbe de Hilbert remplissant l'espaeE.1 Constrution

Fig. E.1 � Constrution de la ourbe de Hilbert de dimension 2Dans son papier publié en 1891, Hilbert a illustré le onept d'une ourbe remplissant l'espaede dimension 2, en donnant une méthode pour la onstrution par étapes d'une séquene in�niede ourbes �nies, dont haune est dé�nie par un arrangement linéaire des sous-espaes résultantdu proédé de onstrution. Hilbert a alors prouvé que e proessus dé�nit dans la limite uneourbe passant par tous les points de l'espae, ontinue en tout point et di�érentiable en auunpoint [146℄. Une illustration de la onstrution de ette ourbe est donnée sur la �gure 3.3. Laourbe d'ordre 2 est onstituée de quatre ourbes d'ordre 1 ayant haune une orientation dé-pendant de sa position. La ourbe d'ordre 3 est onstituée de quatre ourbes d'ordre 2, la ourbed'ordre 4 de quatre ourbes d'ordre 3, et ainsi de suite.Pour dérire le proessus de onstrution de la ourbe de Hilbert dans le as de dimensionsplus élevées, nous reprenons quelques unes des notations utilisées dans [131℄. Soit HD
Q l'approxi-211



Annexe E. Courbe de Hilbert remplissant l'espaemation d'ordre Q d'une ourbe de Hilbert remplissant l'espae de dimension D. Pour Q ≥ 1 et
D ≥ 2, HD

Q est une appliation bijetive de l'espae disret multidimensionnel [0, 2Q − 1
]D dansl'espae monodimensionnel disret [0, 2QD − 1

].Dans l'espae disret multidimensionnel [0, 2Q − 1
]D haque point X = (x1, x2, ..., xD) ∈

[
0, 2Q − 1

]Dpossède 2D voisins dont les oordonnées di�èrent de elles de X seulement d'une unité sur unedes omposantes. Cette espae disret orrespond en fait à une partition de l'espae ontinu en
2QD ellules hyper-ubiques régulières.Dans et espae, HD

2 se déduit de l'approximation de la ourbe de Hilbert d'ordre 1, HD
1 , enremplissant haune des 2D ellules de l'espae disret [0, 1]D par HD

1 , après une éventuelle ro-tation autour d'un axe et/ou une symétrie par rapport à un des hyper-plans médians.L'approximation d'ordre Q, HD
Q se déduit de HD

Q−1 en appliquant ette même règle à toutes lesourbes HD
1 onstituant HD

Q−1, en tenant ompte de leur orientation.Les ourbes de Hilbert dans un espae de dimension supérieure à 2 di�èrent en e qu'il existebeauoup plus de ourbes possibles gardant la propriété de ontinuité. Chaque ourbe est entiè-rement dé�nie par sa ourbe au premier ordre et une arte d'orientation permettant de passerdu premier au deuxième ordre. L'existene de plusieurs ourbes alternatives empêhe d'exprimerarithmétiquement la ourbe de Hilbert de manière unique. Un adre théorique d'étude de esourbes alternatives a été proposé par Alber et Niedermeier qui ont formalisé mathématiquementl'étude ombinatoire de la ourbe de Hilbert dans des dimensions plus élevées [3℄. Les onditionsnéessaires à la ontinuité de la ourbe ainsi que le nombre de ourbes possibles y sont en parti-ulier détaillés.E.2 Enodage et DéodageIl existe prinipalement trois tehniques pour aluler la oordonnée d'un point de l'espaemultidimensionnel sur la ourbe de Hilbert (enodage) ou inversement pour aluler les oordon-nées d'un point dans l'espae multidimensionnel en partant de sa oordonnée sur la ourbe deHilbert [112℄. Ces tehniques ne permettent pas de aluler la oordonnée dans l'espae monodi-mensionnel ontinu mais seulement une approximation de elle-i, dite d'ordre Q, orrespondantà la oordonnée du point sur l'approximation de la ourbe de Hilbert d'ordre Q. Cette oordon-née est en fait exprimée sous forme d'un mot binaire de longueur QD bits. Celui-i peut ensuiteêtre onverti en un réel dans l'intervalle [0, 1] ou bien en un entier dans l'intervalle [0, 2QD].La première tehnique onsiste à onstruire un arbre représentant la ourbe, dans lequel les
2qD n÷uds du qeme niveau ontiennent haun les 2D orrespondanes entre la position dansl'espae et la position sur la ourbe. La �gure E.2 montre un tel arbre pour la ourbe de Hilberten dimension 2 et au 3eme ordre. L'enodage onsiste alors en un parours de et arbre. L'inon-vénient est que l'espae mémoire requis est exponentiel en fontion de l'ordre de la ourbe et dela dimension D de l'espae. Pour un fontionnement en mémoire, ela limite leur utilisation àdes dimensions inférieures à 10.Une deuxième solution onsiste à utiliser un diagramme d'état dans lequel haque état or-respond à l'orientation de la ourbe à l'intérieur du sous-espae (f. �gure E.3). Chaque étatontient 2D transitions sortantes pour les 2D sous-espaes de l'approximation à l'ordre supé-212



E.2. Enodage et Déodage

Fig. E.2 � Arbre représentatif d'une ourbe de Hilbert de dimension 2 - Image extraite de lathèse de J.K. Lawder [112℄ 213



Annexe E. Courbe de Hilbert remplissant l'espae

Fig. E.3 � Diagramme d'état d'une ourbe de Hilbert de dimension 2 - Image extraite de la thèsede J.K. Lawder [112℄rieur. L'avantage est que e diagramme reste �xe quel que soit l'ordre de l'approximation de laourbe de Hilbert. Le nombre d'orientations possibles étant limité, le nombre d'états est inférieurà 2D et n'est pas exponentiel en fontion de la dimension de l'espae. En revanhe la taille d'unétat est proportionnelle à 2D et la taille mémoire néessaire au diagramme entier est enore unefois exponentielle ave la dimension. Cette forte roissane limite l'utilisation des diagrammesd'état en mémoire à une dimension d'environ 14 [112℄.La troisième méthode pour aluler les oordonnées sur la ourbe de Hilbert est purement alu-latoire et ne néessite auun stokage volumineux en mémoire. Cette méthode est ainsi e�aequelle que soit la dimension. Le seul algorithme, proposé à l'heure atuel, permettant de fairela onversion entre l'espae multidimensionnel et la ourbe de Hilbert est l'algorithme de Butz[36℄. Cet algorithme ne génère qu'une seule des nombreuses possibilités de ourbe de Hilbertmultidimensionnelle. Le détail de l'algorithme de Butz est donné dans la setion suivante.
E.3 Algorithme de ButzPar la suite, nous noterons ρ(i), le ieme bit d'un mot binaire ρ et ρ(10), la valeur de ρ, onvertien base-10 :

ρ(10) = ρ(1)20 + ρ(2)21 + ...+ ρ(D)2D−1214



E.3. Algorithme de ButzSoit un point X appartenant à l'espae multidimensionnel disret [0, 2Q − 1
]D. Chaune de ses

D omposantes peut s'exprimer sous forme d'un mot binaire de Q bit :
X =




x1...
xd...
xD




=




x
(1)
1 . . . x

(q)
1 . . . x

(Q)
1 (10)... ... ...

x
(1)
d . . . x

(q)
d . . . x

(Q)
d (10)... ... ...

x
(1)
D . . . x

(q)
D . . . x

(Q)
D (10)


où haque veteur olonne (x(q)

1 . . . x
(q)
d . . . x

(q)
D

)t représente la position binaire de X à l'intérieurdu sous-espae formé par la ellule hyper-ubique d'ordre (q − 1), ontenant X. Nous notons emot binaire
aq(X) = x

(q)
1 . . . x

(q)
d . . . x

(q)
DLa oordonnée de X sur l'approximation de la ourbe de Hilbert d'ordre Q obtenue parl'algorithme de Butz, est un mot binaire de QD bits. Sa valeur en base-10 est :

HD
Q (X) = h1(X)(10) . . . hq(X)(10) . . . hQ(X)(10)où haque hq(X) est un mot binaire de D bits :
hq(X) = h(1)

q (X) . . . h(d)
q (X) . . . h(D)

q (X)La proédure de l'algorithme de Butz pour onvertir les oordonnées d'un point X de l'espaemultidimensionnel en sa oordonnée sur l'approximation d'ordre Q de la ourbe de Hilbert, est[36, 113℄ :
hq(X) = P (ψq−1(aq(X))) ∀q ∈ [1, Q] (E.1)où P est une fontion binaire dé�nie par une opération de ou exlusif :
β = P (θ) ⇔ β(d) =

d⊕

d′=1

θ(d′) ∀d ∈ [1,D]et ψq−1 est une fontion binaire qui peut se déomposer en :
ψq−1(aq) = (aq ⊕ ωq−1)≪ Σq−1 (E.2)où ≪ Σq−1 représente une permutation irulaire vers la gauhe de Σq−1 bits. Avant de fournirle détail du alul réursif de ωq−1 et Σq−1, nous pouvons d'ores et déjà expliquer simplement leprinipe géométrique de la réursion.Pour q = 1, l'équation (E.1) se réduit à h1 = P (a1). On voit don que la fontion binaire Porrespond en fait à la onversion des oordonnées de X dans l'espae multidimensionnel binaire(un seul bit par dimension) en la oordonnée de Hilbert de X ave une préision de D bits.

P dé�nit don l'approximation d'ordre 1 de la ourbe de Hilbert, HD
1 , également appelé motifgénérateur de la ourbe. Cette onversion est ensuite appliquée réursivement pour les ordres qsupérieurs, à la di�érene que le motif générateur n'a plus la même orientation et que elle-idépend de la position de X à l'ordre inférieur 'est-à-dire de son veteur de position binaire

aq. Avant d'appliquer la transformation P , aq est don transformé par la fontion ψq−1 qui215



Annexe E. Courbe de Hilbert remplissant l'espaeorrespond dans l'espae à des rotations et/ou des symétries. Si l'on regarde plus préisément ladéomposition de ψq−1 dans l'équation E.2, on onstate que le ou exlusif réalise des symétries parrapport aux hyper-plans médians, tandis que la permutation irulaire réalise des permutationsd'axe.Le détail des aluls d'une réursion est : (E.3)1. σq = ψq−1(aq) = (aq ⊕ ωq−1)≪ Σq−12. { Σ0 = 0
Σq−1 = (J1 − 1) + (J2 − 1) + ...+ (Jq−1 − 1)3. Jq−1 est la position prinipale du mot binaire hq−1(X). La position prinipale est la position

j du bit de poids le plus fort tel que h(j)
q−1 6= hD

q−1. Si tous les bits de hq−1(X) sont égaux,la position prinipale est égale à D.4. { ω0 = 000...00

ωq−1 = ωq−2 ⊕ T̃q−1 = T̃1 ⊕ T̃2 ⊕ ...⊕ T̃q−15. T̃q−1 = Tq−1 ≪ Σq−26. Tq−1 est obtenu en omplémentant le premier bit de σq−1 et, si et seulement si le motrésultant est paire, en omplémentant le Jq−1
eme bit de σq−1Pour une desription détaillée de la proédure inverse de l'algorithme de Butz, onvertissant uneoordonnée sur la ourbe en un veteur dans l'espae multidimensionnel disret, on pourra seréférer à [113℄.E.4 Partitionnement hiérarhique de l'espae multidimensionnelEn inrémentant la profondeur p du pré�xe binaire des lés de Hilbert, on peut dé�nir unesuession hiérarhique de partitions de l'espae. Chaque fois que p augmente d'une unité, tousles p-blos sont séparés en deux blos par un hyper-plan perpendiulaire à un des axes de l'espae(f. �gure E.4) :1. Pour le premier ordre (q = 1), 'est-à-dire 1 ≤ p ≤ D, l'espae hyper-ubique entierest divisé itérativement selon l'ordonnanement naturel des dimensions : par un hyper-plan perpendiulaire à l'axe x1 pour le passage de p = 0 à p = 1, par un hyper-planperpendiulaire à l'axe x2 pour le passage de p = 2 à p = 3, et ainsi de suite jusqu'à laprofondeur p = D.2. Pour les ordres q supérieurs à 1, 'est-à-dire

(q − 1)D ≤ p ≤ qD ∀q > 1le proessus est identique sauf que l'ordonnanement des axes de division n'est pas le mêmepour tous les blos hyper-ubiques de la partition obtenue à la profondeur p = (q − 1)D.Le nouvel ordonnanement orrespond à une permutation irulaire de l'ordonnanementnaturel d'une valeur égale à la variable Σq−1 de l'algorithme de Butz (f. équation E.3,page 216). Ainsi, haque blo est divisé par l'hyper-plan perpendiulaire à l'axe xΣq−1
pourle passage de p = (q − 1)D à p = (q − 1)D + 1, par l'hyper-plan perpendiulaire à l'axe

xΣq−1+1 pour le passage de p = (q − 1)D + 1 à p = (q − 1)D + 2, et ainsi de suite jusqu'à
p = qD.216



E.4. Partitionnement hiérarhique de l'espae multidimensionnel
Fig. E.4 � Partition de l'espae pour D = 2 et Q = 4 à di�érentes profondeurs - de gauhe àdroite : p=3, 4, 5Toute région de l'espae peut être approximée à une profondeur p quelonque, par l'ensemble des
p-blos ayant une intersetion ave elle-i et don par un ensemble d'intervalles sur la ourbe.Il su�t pour ela d'augmenter inrémentalement la profondeur de la partition de 1 jusqu'à p etde déterminer à haque itération quels sont les blos �ls des blos séletionnés à la profondeurpréédente, qui ont une intersetion ave la région onsidérée.Au niveau de l'implémentation, il faut onserver en mémoire une liste des p-blos séletionnéset la remettre à jour à haque itération (p ← p + 1). Chaque p-blo est aratérisé par ses 2Doordonnées aratérisant sa position dans l'espae. Les oordonnées des 2 blos �ls d'un p-blopère sont déterminées en divisant en deux les oordonnées du blo père sur l'axe perpendiulaireà l'hyperplan de la division. L'indie ν de et axe de division est déterminée par :

ν = Σq−1 + (p − qD)où q est l'ordre de la partition (q =
⌈ p

D

⌉) et Σq−1 est une variable de l'algorithme de Butz aluléeà partir du pré�xe de Hilbert Hp du blo à l'ordre q (f. équation E.3, page 216).Une fois les oordonnées des blos �ls déterminées, eux qui n'ont pas d'intersetion ave larégion onsidérée sont supprimés de la liste.L'exemple d'un tel algorithme pour une reherhe à ǫ-près autour d'une requête Q est présentéesur la page suivante.
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Annexe E. Courbe de Hilbert remplissant l'espaeDonnées d'entrée : p (profondeur �nale de la partition);
Q (requête);
ǫ (rayon de la requête);Résultats : Bǫ (Ensemble des p-blos séletionnées);Données temporaires : ploop (profondeur ourante);

B (ensemble ourant des blos séletionnées);
n (nombre de blos dans B);
Bf (ensemble des blos �ls séletionnés);
nf (nombre de blos dans Bf );

ploop = 1;
n = 1;
B[0] = [0, 255]D ;tant que ploop ≤ p faire

nf = 0;pour i = 1 : n faire1 ν = calculDirection(B[i], ploop);2 [Fils1, F ils2] = divise(B[i], ν);si MinDist(Fils1,Q) ≤ ǫ alors
Bf [nf ] = Fils1;
nf = nf + 1;�nsi MinDist(Fils2,Q) ≤ ǫ alors
Bf [nf ] = Fils2;
nf = nf + 1;�n�n

B = Bf ;
n = nf ;
ploop = ploop + 1;�n

Bǫ = B; Algorithme 1: Algorithme de �ltrage pour une requête à ǫ-près(1) La fontion ν = calculDirection(B[i], p) est alulée par : ν = Σq−1 + (p − qD) où Σq−1est une variable de l'algorithme de Butz, appliqué à n'importe quel point de B[i] jusqu'au qemeordre.(2) La fontion [Fils1, F ils2] = divise(B[i], ν) onsiste à diviser en deux le blo B[i] selon le
νeme axe : Si on note B.uj et B.wj les bornes supérieures et inférieures d'un blo quelonque Bsuivant le jeme axe, alors :

Fils1.wν = B[i].wν

Fils2.uν = B[i].uν

Fils1.uν = Fils2.wν = B[i].wν+B[i].uν

2toutes les autres oordonnées restent les mêmes :
∀j 6= ν,

F ils1.wj = Fils2.wj = B[i].wj

Fils1.uj = Fils2.uj = B[i].uj218



Annexe FDétermination de B(τ )Cette annexe dérit l'algorithme de l'étape de �ltrage permettant de déterminer l'ensemble
B(τ) des p-blos ayant une probabilité supérieur à un seuil τ (f. setion 4.3.4). Soit, pour unerequête Q = [q1, q2, ..., qD ] :

B(τ) =

{
{bi} :

∫

bi

p∆S(X −Q) dX > τ

}En respet de l'hypothèse d'indépendane des omposantes de la distorsion, la probabilité d'un
p-blo peut être alulée failement par :

P (bi) =

∫

bi

p∆S(X −Q) dX =
D∏

j=1

[
P∆Sj

(uj
i − qj)− P∆Sj

(wj
i − qj)

] (F.1)où P∆Sj
(x) est la fontion de répartition de la jeme omposante du veteur de distorsiontabulée dans une Look Up Table (LUT (α, σg)), uj

i et wj
i sont les bornes supérieures et inférieuresdu p-blo suivant le jeme axe.La probabilité d'un p-blo au niveau p est égale à la somme des probabilités des deux blos�ls au niveau p + 1. Si un p-blo a une probabilité inférieure à τ , tous ses blos �ls aurontdon une probabilité inférieure à τ . L'approhe la plus simple pour déterminer B(τ) est donun algorithme de type divide-and-onquer qui onsiste à faire roître la valeur de la profondeurjusqu'à la profondeur �nale (de 0 à p). A haque itération, la probabilité des p-blos �ls estalulée et seuls eux ayant une probabilité supérieure à τ sont onservés dans une queue depriorité.La probabilité des deux blos �ls Fils1 et Fils2 d'un blo père quelonque bi peut être déduitede la probabilité du blo père par :

PF ils1 = P (bi)
P∆Sν (

uν
i
+wν

i

2 − qν)− P∆Sν (wν
i − qν)

P∆Sν (uν
i − qν)− P∆Sν (wν

i − qν)
(F.2)

PF ils2 = P (bi)
P∆Sν (uν

i − qν)− P∆Sν (
uν

i
+wν

i

2 − qν)
P∆Sν (uν

i − qν)− P∆Sν (wν
i − qν)

(F.3)où ν représente la diretion de l'axe de division du blo père, donnée par
ν = Σq−1 + (p − qD)219



Annexe F. Détermination de B(τ)où q est l'ordre de la partition (q =
⌈ p

D

⌉) et Σq−1 est une variable de l'algorithme de Butz aluléeà partir du pré�xe de Hilbert Hp du blo bi (f. équation E.3, page 216).Le prinipe de l'algorithme est très semblable à elui présenté pour une reherhe à ǫ-près (f.page 218) sauf que la règle de �ltrage géométrique des blos �ls (MinDist(Fils,Q) ≤ ǫ) estremplaée par une règle de �ltrage probabiliste (PF ils ≥ τ).F.1 Mode par requête uniqueDonnées d'entrée : p (profondeur �nale de la partition);
Q (requête);
LUT (α, σg) (Tableau ontenant les valeurs de P∆Sj

(x));
τ (Seuil de probabilité)Résultats : Bτ (Ensemble des p-blos séletionnées);Données temporaires : ploop (profondeur ourante);

B (ensemble ourant des blos séletionnées);
n (nombre de blos dans B);
Bf (ensemble des blos �ls séletionnés);
nf (nombre de blos dans Bf );

ploop = 1;
n = 1;
B[0] = [0, 255]D ;tant que ploop ≤ p faire

nf = 0;pour i = 1 : n faire1 ν = calculDirection(B[i], ploop);2 [Fils1, F ils2] = divise(B[i], ν);3 PF ils1 = probF ils1(B[i], ν,Q, LUT (α, σg));4 PF ils2 = probF ils2(B[i], ν,Q, LUT (α, σg));si PF ils1 ≥ τ alors
Bf [nf ] = Fils1;
nf = nf + 1;�nsi PF ils2 ≥ τ alors
Bf [nf ] = Fils2;
nf = nf + 1;�n�n

B = Bf ;
n = nf ;
ploop = ploop + 1;�n

Bτ = B; Algorithme 2: Algorithme de �ltrage d'une requête satistique220



F.2. Mode par requêtes groupées(1) f. page 218(2) f. page 218(3,4) f. équation F.2 et F.3F.2 Mode par requêtes groupéesDans le as du mode de fontionnement par requêtes groupées, seuls les blos appartenant àla page ourante doivent être séletionnés par l'algorithme de �ltrage. Il su�t pour ela de om-mener diretement le partitionnement hiérarhique à la profondeur θ, 'est à dire la profondeurde déoupage des 2θ pages. L'algorithme orrespondant est présenté sur la page suivante.
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Annexe F. Détermination de B(τ)Données d'entrée : p (Profondeur de la partition);
Q (Requête);
ipage (Numéro de la page ourante);
θ (Profondeur du déoupage des pages);
LUT (α, σg) (Tableau ontenant les valeurs de P∆Sj

(x));
τ (Seuil de probabilité);Résultats : Bτ (ipage) (Ensemble des p-blos séletionnées);Données temporaires : ploop (profondeur ourante);

B (ensemble ourant des blos séletionnées);
n (nombre de blos dans B);
Bf (ensemble des blos �ls séletionnés);
nf (nombre de blos dans Bf );

n = 0;1 B[0] = thetaBloc(ipage) ;2 si probBloc(B[0],Q, LUT (α, σg)) ≥ τ alors
n = 1;
ploop = θ;tant que (ploop ≤ p) et (n > 0) faire

nf = 0;pour i = 1 : n faire
ν = calculDirection(B[i], ploop);
[Fils1, F ils2] = divise(B[i], ν);
PF ils1 = probF ils1(B[i], ν,Q, LUT (α, σg));
PF ils2 = probF ils2(B[i], ν,Q, LUT (α, σg));si PF ils1 ≥ τ alors

Bf [nf ] = Fils1;
nf = nf + 1;�nsi PF ils2 ≥ τ alors
Bf [nf ] = Fils2;
nf = nf + 1;�n�n

B = Bf ;
n = nf ;
ploop = ploop + 1;�n

Bτ (ipage) = B;�n Algorithme 3: Algorithme de �ltrage d'une requête satistique dans une page
(1) La fontion B = thetaBloc(ipage) alul les oordonnées du θ-blo orrespondant à la

ipage
eme page. Si on suppose que θ ≤ D (soit npages ≤ 1 048 576 pour D = 20), le alul est lesuivant :222



F.2. Mode par requêtes groupées
∀j ∈ [1, θ]

{
B.w[j] = 0 et B.u[j] = 127, 5 si (HD

1 )
−1

(ipage).xj = 0

B.w[j] = 127, 5 et B.u[j] = 255 si (HD
1 )

−1
(ipage).xj = 1

∀j ∈ [θ + 1,D] B.w[j] = 0 et B.u[j] = 255où (HD
1 )

−1 est la proédure de déodage d'une oordonnée urviligne de Hilbert à l'ordre 1et (HD
1 )

−1
.xj la jeme omposante du veteur binaire ainsi obtenu. Notons que la fontion

thetaBloc(ipage) peut être alulée une fois pour toutes lors du hargment de la page et qu'ilest inutile de la realuler pour haque signature andidate.(2) La fontion probBloc alule la probabilité d'un blo quelonque à partir de ses oordonnées(f. équation F.1).
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Annexe F. Détermination de B(τ)
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Annexe GExemples de détetion du système demonitorage d'une haîne de télévision
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Annexe G. Exemples de détetion du système de monitorage d'une haîne de télévision

Fig. G.1 � Exemples de détetion du système de monitorage d'une haîne de télévision - àgauhe : séquenes di�usées (apturées en noir et blan) - à droite : séquenes identi�ées226



Fig. G.2 � Exemples de détetion du système de monitorage d'une haîne de télévision - àgauhe : séquenes di�usées (apturées en noir et blan) - à droite : séquenes identi�ées 227



Annexe G. Exemples de détetion du système de monitorage d'une haîne de télévision

Fig. G.3 � Exemples de détetion du système de monitorage d'une haîne de télévision - àgauhe : séquenes di�usées (apturées en noir et blan) - à droite : séquenes identi�ées228



Fig. G.4 � Exemples de détetion du système de monitorage d'une haîne de télévision - àgauhe : séquenes di�usées (apturées en noir et blan) - à droite : séquenes identi�ées 229



Annexe G. Exemples de détetion du système de monitorage d'une haîne de télévision

Fig. G.5 � Exemples de détetion du système de monitorage d'une haîne de télévision - àgauhe : séquenes di�usées (apturées en noir et blan) - à droite : séquenes identi�ées230



Annexe HExemples de fausse alarme du systèmede monitorage d'une haîne detélévision
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Annexe H. Exemples de fausse alarme du système de monitorage d'une haîne de télévision

Fig. H.1 � Exemples de fausse alarme - à gauhe : séquenes di�usées (apturées en noir etblan) - à droite : séquenes identi�ées232



Annexe ICapture d'éran de l'interfaegraphique

Fig. I.1 � Interfae graphique de visionnage des résultats
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Annexe I. Capture d'éran de l'interfae graphique
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RésuméLe domaine de l'indexation vidéo par le ontenu s'intéresse à l'ensemble des tehniques utilespour analyser et exploiter des stoks de vidéos sans passer par des desriptions textuelles exté-rieures aux douments dont on dispose. Plus partiulièrement, les travaux de ette thèse traitentdu problème de la détetion de opies basée sur le ontenu. Pour résoudre onjointement lesproblèmes de qualité et de rapidité de la détetion, liés à l'augmentation de la taille du ataloguede référene, nous avons proposé une méthode omplète et e�ae. Celle-i tient ompte à la foisdes aspets traitement de l'image, des aspets base de données et de leurs interations.La première partie du mémoire est onsarée à la présentation du ontexte partiulier de ladétetion de opies en vidéo et aux signatures utilisées pour aratériser le ontenu des vidéos.L'originalité de notre approhe est qu'elle est basée sur l'utilisation onjointe de signatures loaleset d'une mesure de similarité globale alulée après la reherhe des signatures similaires dansla base. Cette mesure globale n'est pas un simple vote omme dans les approhes lassiques arelle est préédée d'une étape de realage originale entre l'objet andidat et les objets retournéspar la reherhe dans la base.La deuxième partie présente le oeur théorique du travail. Il s'agit d'une nouvelle méthoded'indexation et de reherhe de desripteurs numériques s'intégrant dans le adre de la reherhepar similarité approximative. Il a en e�et réemment été montré qu'une faible perte ontr�léedans la qualité des résultats de la reherhe pouvait permettre des aélérations importantes dutemps de reherhe. Le prinipe de la tehnique présentée est d'étendre e paradigme à la re-herhe à ǫ-près, ontrairement aux autres approhes qui s'intéressent uniquement à la reherheapproximative des K plus prohes voisins. L'originalité est de déterminer les régions pertinentesde l'espae selon un modèle théorique des distorsions que subissent les desripteurs, par des re-quêtes dites statistiques. Seule une portion de l'espae donnant une probabilité forte et ontr�léede trouver la réponse herhée est visitée. Celle-i est déterminée par une ourbe de Hilbert etla partition qu'elle induit, simpli�ant ainsi fortement l'aès à la base de desripteurs. L'évalua-tion expérimentale de la tehnique a montré que elle-i est sous-linéaire ave un omportementasymptotique linéaire (mais que l'on observe que pour des tailles de base énormes) et que les per-formanes en qualité sont stables. Il est également montré que les requêtes statistiques apportentune aélération onséquente par rapport aux requêtes à ǫ-près exates.La troisième partie est onsarée à l'évaluation du système dans son ensemble et à la présen-tation de trois appliations. Les expérimentations ont tout d'abord montré que le modèle théo-rique, bien que simple, permet un ontr�le su�sant de la probabilité de retrouver un desripteurdans la pratique. Elles ont ensuite montré que la reherhe approximative des desripteurs étaitpartiulièrement rentable lorsque l'on utilise des signatures loales puisque la perte de ertainsdesripteurs n'in�uenent que très peu la qualité globale de la détetion tout en aélérant forte-ment la reherhe. Il a en�n été montré que la méthode globale était quasiment invariante à detrès fortes augmentations de la quantité de vidéos dans la base (jusqu'à trois ordres de grandeur).L'approhe proposée a été omplètement intégrée et validée dans un système appliatif réel dontl'ampleur est sans préédent (le atalogue de référene ontient jusqu'à 40 000 heures de vidéo,soit 500 fois plus que la moyenne des quantités utilisées dans l'état de l'art). Cela a soulevédes questionnements relatifs à l'utilisation des résultats issus de atalogues de référene aussivolumineux et d'envisager des pistes pour en extraire des informations de nature sémantique.247



AbstratContent-based video indexing deals with tehniques used to analyse and to exploit videodatabases without needs of any additional textual desription. The work presented in this reportis foused more preisely on ontent-based video opy detetion, whih is one of the emergingmultimedia appliations for whih there is a need of a onerted e�ort from the database ommu-nity and the omputer vision ommunity. To overome the di�ulties due to the use of very largedatabases, both in terms of robustness and speed, we propose a omplete original and e�ientstrategy. The �rst part of this report presents the partiular ontext of opy detetion and thesignatures used to desribe the ontent of the videos. The originality of our method is that itis based both on loal signatures and on a global similarity measure omputed after the searhin the signatures database. This similarity measure is not only a vote like other lassial loalapproahes but it inludes a registration step between andidate objets and objets retrievedby the searh. The seond part presents the main ontribution of the thesis : A new indexingand retrieval tehnique belonging to the approximate similarity searh tehniques family. Reentworks shows that trading quality for time an be widely pro�table to speed-up desriptors simi-larity searh. Whereas all other approximate tehniques deal with K Nearest Neighbors searh,the priniple of our method is to extend the approximate paradigm to range queries. The mainoriginality onsists in determining relevant regions of the spae aording a theoritial model forthe distortions undergone by the signatures. The method allows to determine the optimal regionof the spae with a high ontrolled probability to ontain the good answer. This searh paradigmis alled statistial query. In pratie, to simplify the aess to signatures, the relevant regionsare determined by using an Hilbert spae �lling urve and the spae partition that indues. Theexperiments show that the tehnique is sublinear in database size with an assymptotially linearbehavior (but only for huge databases) and that the quality performanes are stable. Further-more, they highlight that statistial queries provide a very high speed-up ompared to lassialexat range queries. The third part is foused on the global system assessment and the desrip-tion of three appliations. The experiments show that the simple theoretial distortion model ise�ient enough to ontrol the e�etive probability to retrieve a desriptor. They also point outthat approximate similarity searh is partiularly pro�table when using loal signatures sinethe lost of some searh results does not a�et the global robustness of the detetion. Further-more, the detetion results are almost invariant to strong database size growing (three orders ofmagnitude). The proposed approah was integrated in a difered real-time TV monitoring systemwhih is able to ontrol 40 000 hours of videos. The high quantity and variability of the resultsof this system open new data mining perspetives.
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