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Résumé. Dans le cadre de la recherche interactive d'images dans ase de
données, nous nous intéressons a des mesures de similamagel qui per-
mettent d’améliorer I'apprentissage et utilisables enpsméel lors de la re-
cherche. Les images sont représentées sous la forme deegrdjpldjacence de
régions floues. Pour comparer des graphes valués nous esngldgs noyaux de
graphes s’appuyant sur des ensembles de chaines, extiestgsaphes compa-
rés. Nous proposons un cadre général permettant I'empldififgents noyaux
et différents types de chaines(sans cycle, avec bouclesjsant des apparie-
ments inexacts. Nous avons effectué des comparaisonsisubeses issues de
Columbia et Caltech et montré que des chaines de tres fdiblendion (lon-
gueur inférieur & 3) sont les plus efficaces pour retrouvertkesses d’objets.

1 Introduction

Le probleme de la comparaison de graphes est un sujet quiagédnent étudié dans la
littérature depuis plusieurs décennies. S'il existe dgerithmes pour la recherche d’isomor-
phisme entre deux graphes, c’est-a-dire dans le cas oulesydaphes ont la méme structure,
méme nombre de nceuds et méme nombre d’arétes, le cas plualgénéomparaison entre
deux graphes de tailles différentes est un probléme NP-inie probléme est encore plus
difficile lorsque les graphes sont valués et que I'on rediermne mesure de similarité entre
graphes, afin de pouvoir les ordonner, les classer, etc.

On est confronté a ce probléme dans certaines approcheseatmlanaissance des formes
ou on cherche a construire des classes d’objets reprégmrtdes ensembles structurés de ré-
gions, lignes, points, etc. Une des problématiques de kerebe d’'image par le contenu est de
retrouver dans une base, les images contenant un objefipentiou un type d’objet, d’animal
ou de personne, pouvant prendre des aspects trés varialleslds environnements eux aussi
variables. Les signatures globales ne permettent pasui@ugie résoudre ce probléme et les
approches par points d’intérét ne sont pas bien adaptéeshamgements d’aspect d’un ani-
mal ou d’'une personne, selon la prise de vue. Une approcimegtteuse semble donc étre de
représenter un objet par un ensemble de régions adjacealtees a la fois par des caractéris-
tiques intrinséques de couleur, texture et forme, maisi gasdeurs dispositions relativesf(
Philipp-Foliguet et Gony (2006)). Le graphe d’adjacenceddgons constitue donc la structure
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adaptée pour représenter des objets dans leur infinie idéaBependant I'obtention des ré-
gions est un probléme extrémement difficile, qui ne possadaieun cas une solution unique,
car dépendant du niveau de détail souhaité, et qui est pestmaux changements d’éclairage,
de résolution et d’aspect de I'objet. Le nombre et les cartiques des régions sont donc trés
variables d’'une image a I'autre pour représenter un mémet.obj

Des approches récentes ont proposé de considérer les grepimene des ensembles de
chaines (Kashima et Tsuboi (2004)) et les similarités eygpibdes noyaux sur des graphes
se raménent alors & des noyaux sur des chaines. Nous avqié eette approche par noyau
de chaines et proposons de comparer différents types deeshefidifférentes fonctions noyau
sur ces chaines.

Pour effectuer I'appariement entre graphes ou sous-gsaglirmages en un temps com-
patible avec une utilisation en temps réel, nous avons amié lfalgorithme de "branch and
bound”. La classification ou la fouille d’'une base a parturdou plusieurs exemples se fait
ensuite par apprentissage interactif a I'aide de SVM (Supyextor Machine) pour la classi-
fication et de techniques d’apprentissage actif pour laciéledes images a faire annoter par
I'utilisateur.

2 Mesures de similarité de graphes

Chaque image de la base est représentée par un gfaghg défini par un couplés =
(V,E), ouV estun ensemble de sommetsfef V' x V un ensemble d’arétes. Par exemple,
lorsqu’une image est segmentée en régions, on peut camestnuitel graphe en considérant
que chaque sommete V est une région, et chaque aréte- (v1,v2) € V x V représente
une adjacence entre deux régions. On considére aussi leeshac H(G) présentes dans
le graphe, a savoir les suités;, e, vs, €2, ...) de sommets; € V reliées par des arétes
e; = (vi—1,v;) € V x V. Différentes fonctiongZ(.) qui a un graphé&- font correspondre un
ensemble de chaines peuvent étre considérées, commemelteavoient les chaines avec ou
sans cycles par exemple. Dans cette partie, nous noussstée aux fonctions de similarité
gui peuvent étre utilisées avec n’'importe quel ensemblédies, nous abordons le choix des
fonctionsH (.) dans la partie suivante.

Dans de nombreuses mesures de similefit€', G’) entre deux graphe§ = (V, E) et
G’ = (V’, E') qui ont été proposées, I'idée est généralement de trouvenddlleurs apparie-
ments entre les sommets et les arétes. Par exemple, Sodin(2006) propose une mesure
de similarité qui renvoie la valeur moyenne des meilleumaslarités en fonction des appa-
riements entre sommets et arétes. FReBiR Rhilipp-Foliguet et Gony (2006)) calcule la
valeur du meilleur appariement entre une chaine requétsathaines de I'autre image. Ce-
pendant cette mesure de similarité ne respecte aucunagieoprathématique usuelle telle que
la symétrie ou I'inégalité triangulaire, ce qui la rend difement utilisable par certains outils
puissants utilisés en classification ou”browsing” par exemple.

Certaines mesures de similarité s’efforcent de respectamsemble de contraintes ma-
thématiques permettant une utilisation facile par les orstele recherche, par exemple les
fonctions noyaux au sens de Mercer. Dans ce cas, la mesummilrit® que nous noterons
K(G,G") sera le produit scalair& (G, G') = (®(G), ®(G’)) dans un certain espace Hilber-
tienH, avecd : G — H une fonction d’injection qui a un graphe fait correspondrevacteur
de’H.
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Certaines approches de construction de fonctions noyaméessent au calcul explicite
du vecteurd(G). Par exemple, Jurie et Triggs (2005) proposent de calculetictionnaire
des prototypes de sommets du graphe (des points d'int&€plus répandus dans la base,
puis projettent les sommets sur ce dictionnaire pour foesrhistogrammes — histogrammes
qui seront les vecteur®(G) de I'espace Hilbertien. Grauman et Darell (2005) intégteat
contraintes spatiales de maniére implicite via une ap@gnamidale. L'inconvénient de ces
méthodes basées sur des prototypes est leur faible capay@t®raliser.

Une autre technique pour construire des fonctions noyaugrsiphes a laquelle nous nous
intéressons plus particulierement dans cet article, estlul implicite des images dans I'es-
pace Hilbertien via la fonction noyau. Le processus de coosbn repose principalement sur
un ensemble de propriétés concernant les fonctions nogauxne le fait que la somme ou le
produit de deux fonctions noyaux est encore une fonctiormaolar exemple, dans le cas ou
la fonction noyau ne porte que sur les sommets du graphendiém suivante est une fonction
noyau sous réserve que la fonctiiy (v, v’) I'est aussi :

Knaif(G.G') = > Ky(v,v) 1)

vEG W EG!

Kashima et Tsuboi (2004) ont proposé de comparer deux gsagieomparant tous les
parcours possibles de ces deux graphes le long des arétémdteon noyau porte alors sur
des ensembles (ou sacs) de chaines, lesquels integremiksi®s entre sommets et entre
arétes. lls ont défini un modeéle assez général pour le calenédonction noyau sur graphe,
en considérant 'ensemble des chathes (v, e1,v2, €2, ...) du graphe, puis en calculant la
valeur moyenne de la similarité entre les chaine&/d# G’ de méme longueur. Si on noftel
la longueur de la chainig i.e. son nombre d’arétes, cette fonction noyau peut simeat:

Kiashima(G,G') = > > EKo(h,h)p(h|G)p(W|G) )
heH(G) B e H(G')
|n| = 1|

avecp(h|G) la probabilité de trouver la chairtedans le graphér.
La fonction noyauK ¢ (h, ') mesure la similarité entre deux chaines :

[h
Ko(h,h') = Kv(vo,v())HKE(ei,eg)Kv(vi,vg) 3)

=1

Les noyaux mineurs qui interviennent dans cette équatioth/sg, noyau sur les sommets
et Kg, noyau sur les arétes. Polfy,, nous utilisons classiquement un noyau Gaussien, qui
retourne des valeurs comprises entre 0 et 1. Le ndyguyermet de prendre en compte les
similarité entre arétex{. Suard et al. (2005)), ou plus simplement il peut prendre waeur
fixe.

Dans le contexte de graphes sur des molécules utilisé pidasla similarité entre som-
mets est binaire, un sommet (un atome) est ou n’est pas le g@&omreautre. Cependant, dans
notre contexte ou la similarité entre deux sommets est woaticette fonction a tendance a
noyer dans la somme les similarités entre chaines. Par dearigxiste 3 appariements (va-
leur de similaritéa élevée) parmi 10000 appariements possibles (9997 valeussrdlaritéd
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faibles), alors la similarité globale vaudda + 9997b. Les 3 appariements forts ne faisant pas
le poids face aux 9997 appariements faibles. Dans le cantBapplication aux images, les
probabilités (connues pour des molécules) de I'équatisont toutes mises a 1.

L'autre probléme relatif au modéle de Kashima concerne sgptexité trés élevée en terme
de calculs. Afin de palier ces probléemes Suard et al. (2005ppgsé une fonction noyau
aux propriétés plus intéressantes pour notre contextdilidauune recherche du maximum,
ce qui permet d’'une part d'utiliser des algorithmes rapidesis aussi d’avoir une meilleure
discrimination :

Ksuard(G,G') = % Z Z rr}?i( Kco(h, h) Z Z mach(h h) 4)

heH(G) |h|=I R EH(G) W |=l

Notons que cette fonction ne respecte pas les conditionseatedy] cependant elles ne
sont violées que dans des cas trés particuliers, et s’avérejours vérifiées sur les bases
de données que nous avons utilisées. Ce type de fonctiorssaéié utilisé par Eichhorn et
Chapelle (2004) et Wallraven et al. (2003) qui en tirent |€&mas conclusions.

D’autres fonctions permettent d’augmenter encore plugderidnination ainsi que la vi-
tesse de calcul, avec un processus de mise en corresporptanbhe du moteur FReBIRK
Philipp-Foliguet et Gony (2006)), qui effectue la recherclu meilleur appariement :

Kpmax(G,G') = max max Kco(h,h') (5)
heH(G) B’ e H(G")
[h| = 1|

De méme, cette fonction n’est pas une fonction noyau au $ecs sependant en pratique
elle respecte aussiles conditions sur les bases expédfasnt

3 Appariement de graphes

3.1 Algorithmes d’optimisation

Une fois définie la mesure de similarité entre deux grapleegrdbléme de trouver I'ap-
pariement qui maximise cette similarité demeure trés cerglsurtout si on ne se limite pas
aux isomorphismes entre les deux graphes. |l y a souventmpraonis a faire entre solution
optimale et temps de calcul. Les algorithmes par colonieodenfis ou par recherche taboue
(cf. Sorlin et al. (2006)) trouvent des solutions optimales msaist trop longs pour les utilisa-
tions "temps réel” que nous envisageons. Une autre apptoebheépandue utilise des arbres
de recherche. Chaque noeud de cet arbre représente un deugdenmetsv, v/) € V x V’
candidats a I'appariement. On construit une arboresceaq@ache en proche a partir d'un
noeud racine vide et en développant chaque noeud par letesagndidats. Les noeuds can-
didats sont les couplés, v7) compatibles avec les noeuds déja présents dans le chemaminen
de la racine au noeud courant. L'avantage de cette repetganpar arborescence est que la
similarité d’'un chemin se calcule au fur et & mesure de latcoction du chemin. Dans le
cas d’'une fonction de similarité qui utilise un max (Comg, .4 0U Kax), I'algorithme
"branch and bound” permet de trouver une solution optimatessxplorer toutes les solutions
possibles. On obtient d’abord la solution la plus promesttequi fournit une borne inférieure
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de la similaritéK (G, Gr). Puis on construit les autres branches de l'arbre seulesieties
sont susceptibles d’améliorer la valeur de similarité. bluon la plus prometteuse est ob-
tenue en explorant d’abord le chemin construit avec les d@dont les valeurs de similarité
sont les plus grandes.

3.2 Ensembles des chaines

Puisque nous avons choisi de mesurer la similarité entnehgsapar la similarité entre
ensembles de chaines, nous décrivons ici différentesiptéprque peuvent posséder les en-
sembles de chaines et qui correspondent & des configurdtagsariements.

On notera pour simplifieh = abc... une chaine du graph& , aveca,b,c € V eth’ =
a’t’'d ... une chaine du graph& aveca’,v’,c’ € V'.

La plupart de noyaux cités dans la section 2 s’appliqguerdssichaines de méme longueur.
Pour pouvoir comparer des chaines de longueurs différghsesfit d’autoriser les boucles :
par exemple pour comparebc et a’b’, on peut comparetbc eta’a’b’. Ainsi on ne se limite
pas aux isomorphismes entre les deux graphes ce qui signiféerae d'images, qu’on apparie
trois régions d’'une image avec deux régions de I'autre imBggutres chaines particulieres
sont les cycles dans lesquels les deux sommets extrémitéisisatiques (exemplezbcda) et
les chaines Eulériennes dont chaque aréte est parcourligsaung fois {bedbe interdit).

On peut construire différents ensembles de chalh@S) possédant certaines de ces pro-
priétés, par exemple :

— H;(G) : toutes les chaines sans restrictions ;

— Hy,(G) : chaines sans boucle (employées par Kashima et Tsuboi)j2004

— Ha(G) : chalnes sans cycle ni boucle (employées par Suard et 8520

— Hg(G) : chaines Eulériennes (employées par Philipp-FoliguebetyG2006)).

On noteH"(G) 'ensemble des chaines de longuéude G et H<"(G) 'ensemble des
chaines de longueut ~ de G. Le nombre de chaines de chacun des ensenfb(€s) est
comparé dans la table 1 pour des longueurs de 1, 2 et 3.

[=1 20 20 20
=2 80 60 60
Ih|=3 320 120 180

TAB. 1 — Cardinal de différents ensembles de chaines de longueyrdixeun graphe complet
possédant 5 sommets.

4 Expérimentations

Nous avons utilisé deux bases d'images pour nos tests : @iumodifiée et Caltech,
ou I'objectif est de retrouver les images qui contiennenbbjet particulier ou un objet ap-
partenant a une catégorie. La premiére nous sert a testemgirendre le comportement des
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différents noyaux selon la longueur des chaines employg&edeuxiéme permet de compa-
rer sur une base réelle différents ensembles de chainesstdesucomparer les méthodes par
graphe d’adjacence de régions a d’autres méthodes sodlgktsoit employant des ensembles
de point d’'intérét.

Les images sont segmentées en régions flazfeBl{ilipp-Foliguet et Gony (2006)), ce qui
permet de segmenter une base entiére avec un réglage degprasgiobal sur la base. Les
régions sont des ensembles flous, qui se chevauchent plusias (of Fig 3). Le nombre de
régions formant I'objet est trés variable d’'une image atfeuun visage par exemple peut étre
constitué par une seule région floue sur une image ou par 5 emsunia Fig 3. Chaque région
est représentée par un histogramme de 32 valeurs, 8 valeursapcouleur (chrominances de
L*a*b*) et 24 valeurs pour le gradient relatif a I'orientation mippale de la région (3 échelles
et 8 orientations).

4.1 Protocole expérimental

Nous possédons une Vvérité terrain pour chacune des basgs, meus permet d’une part
de simuler la recherche interactive d'un objet ou d’'unesdasobjets, et d’autre part d’éva-
luer les résultats renvoyés par le systéme. Muni d’un noyauggaphe, nous entrainons un
classifieur SVM dans le but de classer les images par ordredm@nce. Les noyaux nous
permettent aussi d'utiliser des techniques d’apprergessatif qui permettent de sélectionner
les meilleures images a faire annoter par I'utilisatedfir Gosselin et Cord (2006)). Nous éva-
luons chaque méthode par la simulation d’'un grand nombreedgians de recherche. Pour
chaque session de recherche, une catégorie est choisieirdescette catégorie, une image
choisie au hasard est annotée positivement, ce qui permigtiediir un premier classement en
se basant uniquement sur la similarité. Puis, les imagesti#inées par la technique d'ap-
prentissage actif sont annotées en fonction de la catégooisie au début de la session simu-
Iée. Ce premier jeu d’annotation permet d’entrainer lesifiesir et ainsi d’obtenir un meilleur
classement. Le processus est ensuite répété en suivaniie préncipe de sélection et de
classification. Nous répétons la simulation de session deerehe une centaine de fois pour
chaque catégorie. Ainsi, pour chaque catégorie nous peuv@surer la qualité moyenne du
classement a chaque étape d’'annotation a I'aide de la Prédikoyenne, un critére d'évalua-
tion souvent utilisé dans les campagnes d’évaluation ¢gelee TRECVID. Puis, dans le but
d’obtenir une mesure de la qualité globale du systeme, nalaslons la valeur moyenne des
Précisions Moyennes (MAP, Mean Average Precision) suemlgs catégories.

4.2 Columbia modifiée

La base Columbfamodifiée contient environ 600 images réparties en 50 obgid/ues
chacun et placés sur un fond aléatoire. Ces images sontégn&mpartir d'images d’objets
de Columbia dans lesquelles on remplace le fond par une imkagaysage issue de la base
ANNS (cf Fig. 1). Les graphes issus de la segmentation de la basetomBest 15 sommets, le
nombre moyen de sommets est d’environ 10. Les objets sostitte¥s d’'une a trois régions,
les autres régions constituant le fond.

Ihttp ://www-nlpir.nist.gov/projects/trecvid/
2http ://lwww1.cs.columbia.edu/CAVE/software/softlibile100.php
Shttp ://www.cs.washington.edu.=/research/imagedaeba
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Fic. 1 - Exemples de recherche sur la base Columbia modifiée. Chigneeprésente une
recherche soit avec le noydi,, ... et 'ensemble de chaind$=? (a0,al), soit avec le noyau
Krashima €t 'ensemble de chaings’ (b0,b1). Sur la colonne de gauche (a0,b0) on peut voir
le classement initial avec une annotation positive. Suplagne de droite (al,b1) on peut voir
le classement avec 3 annotations positives et 2 négatives.

4.2.1 Comportement des noyaux en fonction de la longueur debemins considérés

La Fig. 2(a) montre les résultats des simulations sur la Badembia modifiée avec des
ensembles de chaines sans boucle ni cycles pour diffétentgseurs de chaines avec le noyau
de Kashima (Eq. 2). Lorsque des chaines sont de longueufixe (), les performances sont
d’autant meilleures que la longueur est petite, ce qui digp par le fait que les objets sont
représentés par 1 a 3 régions. En utilisant des longueurbaiees variableg/| < k), les
performances ne sont pas améliorées bien que I'on congid@entage de possibilités. Cela
peut s’expliquer par le fait que le noyau de Kashima noie pgmeements intéressants dans la
somme(cf section 2).

La Fig. 2(b) montre les résultats de simulations similaires précédentes, mais cette fois
ci avec un noyal(,,... (Eq. 5). On retrouve la méme évolution avec des chaines dgiéar
fixe (|h| = k), mais les différences sont plus grandes. Par contre,Uerdgs chaines de lon-
gueur variables sont utiliséel:| < k), les résultats sont bien meilleurs. En effet la similarité
entre les graphes avec ce noyau se résume a la similaritésdwlrcouple de chaines appa-
riées. On augmente les chances de trouver ce meilleur @ppamt si on le recherche dans un
ensemble de chaines de plusieurs longueurs et non limité aauie longueur.
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FiG. 2 — Performance (%) sur la base Columbia modifiée avec le NndyaWsnima €t Kmaz-
L'ensemble des chaindg,,. sans boucle ni cycle est utilisé pour différentes longuelers

chaine.

4.2.2 Comparaison des deux noyaux

Si on compare le meilleur résultat obtenu avec le nolguw.. (k| < 2) et le meilleur
résultat avec le noyaH k.snima ([R| = 0) (Fig. 2(c)), on constate qu’'au début de I'appren-
tissage (jusqu’a une vingtaine d’'images annotées), lenéya,. conduit a des résultats lé-
gérement meilleurs que le noydx.n:ma - ENSuite les deux courbes sont trés proches. Par
contre le temps de recherche du meilleur appariement azlgotithme de "branch and boun-
d” est beaucoup plus rapide avec le noyay, . qu'avec le noyau i snima (Cf Fig. 2). Nous
concluons que sur cette base ou les objets d’'intérét sorégeptés par au plus 3 régions, le
noyauk,,., calculé sur toutes les chaines de longueur inférieure ole €g2 est préférable

aux autres noyaux.
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Fic. 3— Exemple de segmentation floue, les zones noires représtagqurarties de I'image
n'appartenant a aucune région. Il y a 16 régions dont 5 suéliet

(b)

FiG. 4 — Recherche de visages sur la base Caltech a I'aide d’un ndy;au, et de I'ensemble
de chaTnerb‘C‘. (a) Classement initial avec une annotation positive. (l§s€ement avec 3

annotations positives et 2 négatives. La premiére erretiross/e a partir de 70 images.

4.3 Caltech

Nous utilisons la base Caltech avec la vérité terrain derfgpegne d’évaluation PASCAL
Cette base contient 5775 images réparties en 5 catégori&s0die 1370 images. Les graphes
issus de la segmentation en régions floues comprennentk¥str@3 sommets et le nombre
moyen de sommets est d’environ 9 par image (cf. figure 3). émgke de session de recherche
est donné sur la figure 4. Nous avons mené les expériencestevsur cette base :

— Attributs de régions floues, avec le noyau de Kashima (Eet.@s ensembles de chaines
HY. Nous n’avons pas considéré de chaines plus longues poraisess de complexité.

— Attributs de régions floues, avec le noy&i,.. (Eq. 5) et différents ensembles de
chaines.

— Attributs globaux sous la forme d’un histogramme de cowde de textures. Les his-
togrammes sont calculés sur un dictionnaire adapté a laswagent un processus de
guantification vectorielle décrit dans Gosselin (2005).Adgau Gaussien avec une dis-
tance duy? est utilisé.

— Attributs type points d'intérét avec régions MSER. Matas et al. (2002)) décrites par
des SIFT ¢f. Lowe (2004)). Dans ce cas, chaque image est représentér pasemble

4http : | Jwww.pascal — network.org
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Catégorie  MSER Global Kiashima H® Kmax H<?  Kpax HS?  Kpax Ho

sbe

aeroplane 66 60 92 87 86 86
background 87 20 77 76 74 74
car 54 82 97 91 91 91
motorbike 59 78 88 68 68 68
face 70 77 100 84 84 84
Moyenne 67 77 91 81 81 81

TAB. 2 — Précision Moyenne (%) sur chacune des catégories de la battedi, avec 50
annotations issues d’'un processus d'apprentissage actif.

de vecteurs SIFT correspondant a chaque zone d’intérétoyjaunde Kashima (Eq. 2)
avec des sommetdI) est utilisé. Nous n'avons pas poussé les expériences sur de
ensembles de chaines plus importants étant donnée la cdtépjee cela engendrerait.
En effet, il y a entre 50 et 150 vecteurs SIFT par image, ceend tes calculs déja trés
longs en ne considérant que les sommets.

Les résultats de ces expériences sont présentées parradédtpns la table 2, et en fonction
du nombre d’annotations dans la figure 5. Tout d’abord, siiotésesse au noyau Kashima et
max avec le meilleur paramétrage sur la base Columbia megddi@€peut remarquer que nous
avons ici un comportementinverse. Sur la base Caltech ylainde Kashima aveld© est plus
performant quelle que soit la catégorie. Cela peut s’exgligpar le fait que, sur cette base, le
contexte joue un rdle important, contrairement a la base@bla modifiée ou il n’existe pas
de relation particuliére entre un objet et son fond. En efftnt donné que ce noyau somme
toutes les similarités entre les différents sommets, etl'qppariement entre les régions de
fond, apporte une information pertinente. Par exempleyd@sires sont souvent en ville, dont
les couleurs et les textures sont proches.

Puis, si on s'intéresse aux autres ensembles de chainefepmyau max, nous pouvons
remarquer gu’il n’y a pas de différence notable entre lelBhts ensembles. Cela peut s'ex-
pliquer par le fait que, sur la base Caltech, il existe un smgemble de chaines communes
aux chaines Eulérienne et sans boucle ni cycles qui sonsatiis pour pouvoir discriminer
les images. Ce résultat est intéressant en terme de conépd¢ant donné que, plus I'ensemble
des chaines considérées est petit, plus les calculs sotésap

Enfin, si I'on compare les résultats avec d'autres attrilquisles régions floues, nous pou-
vons constater que les régions floues sont particulierememessantes étant donné qu’elles
permettent d’obtenir les meilleurs résultats, sauf lagaitié "background”. Néanmoins, dans
ce cas a priori défavorable (la catégorie "background"espond & une recherche de type glo-
bale), les régions floues arrivent toutefois a donner deltodsrésultats. Ceci tend a montrer
la capacité des régions floues a pouvoir s'adapter plussfaeiht aux différents types de ca-
tégories, de la recherche globale a la recherche puremeadeloen passant par les cas ou le
contexte peut jouer un réle important.
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Fic. 5— Performances moyenne (%) sur les catégories de la basedBapeur différents
attributs visuels et noyau sur graphes, en fonction du nerdlannotations.

5 Conclusion

Nous avons montré que l'utilisation de noyau de graphe danadre de la recherche ité-
rative d'objet était possible et efficace. D’aprés nos eignées, il semble que la description
d'une image a l'aide de régions soit plus efficace qu’'une rifgtsan globale ou une descrip-
tion basée sur des points caractéristiques. En effet unétjwé région, méme si elle ne colle
pas parfaitement & la sémantique de I'image porte une irgtom locale plus robuste aux
variations.

Les imprécisions de la segmentation et les différencegpdsd’'un objet d'une image a
I'autre sont compensées par la mise en correspondance pleegrgui soit la plus générale
possible. Les noyaux de graphes calculés a partir de noyaudes chaines dans ces graphes
permettent de trouver une solution optimale au probléem&agpariement des graphes avec un
algorithme de branch and bound. Cependant, I'emploi deaunogte Kashima, qui recherchent
le couple de chaines les plus semblables parmi tous lesendplchaines possibles est incom-
patible avec l'utilisation en temps réel. Il faut réduirddagueur des chaines a au plus deux
sommets (pour des graphes qui comportent 10 a 20 régiong)ndueur de chaines égale,
il vaut mieux prendre un noyaH .., qui, associé a I'algorithme de « branch and bound »
trouve le meilleur appariement beaucoup plus rapidemeatiguoyau de Kashima. Sur les
deux bases utilisées il s’est avéré que I'utilisation détgeethaines suffisait & une bonne re-
connaissance des objets. Et pour I'instant nous n’avonpydgémontrer I'intérét d'utiliser un
ensemble particulier de chaines.

Le choix de la longueur maximale des chaines reste le prabf@mcipal, il y a un com-
promis a faire entre temps de calcul et efficacité. Il semble cgtte longueur soit liée d’'une
part au nombre de régions formant I'objet et d’autre pariragortance du fond dans la recon-
naissance de I'objet. Dans le cas ou le fond est importantqgaonnaitre un objet, un noyau
basé sur les seules régions suffit. Par contre si I'objet&tmattrouvé quel que soit le contexte,
la structure du graphe est importante. Nous avons dans pestteiére étude, fait intervenir
que l'adjacence entre les régions. L'emploi d’attributsspprécis de position relative, dans le
noyau sur les arétes, devraient améliorer considérablgimescherche, en la contraignant.



Recherche d’images par noyaux sur graphes de régions

Références

Eichhorn, J. et O. Chapelle (2004). Object categorizatiith swm : kernels for local features.
Technical report.

Gosselin, P. (2005Méthodes d’apprentissage pour la recherche de catégodas des bases
d’'images Ph. D. thesis, Université de Cergy-Pontoise.

Gosselin, P. et M. Cord (2006). Precision-oriented actitection for interactive image retrie-
val. InIEEE International Conference on Image Processifilanta, GA, USA.

Grauman, K. et T. Darell (2005). The pyramid match kernelsdiiminative classification
with sets of image features. IREE International Conference on Computer Vision (ICCV)
Beijing, China.

Jurie, F. et B. Triggs (2005). Creating efficient codeboaks/sual recognition. Iinterna-
tional Conference on Computer Vision and Pattern Recogmiti

Kashima, H. et Y. Tsuboi (2004). Kernel-based discrimireakgarning algorithms for labeling
sequences, trees and graphs. Idternational Conference on Machine Learning (ICML)
Banff, Alberta, Canada.

Lowe, D. (2004). Distinctive image features from scaleaim&nt keypoints. International
Journal on Computer Vision (IJCV)&0), 91-110.

Matas, J., O. Chum, M. Urban, et T. Pajdla (2002). Rosbut Wwiakeline stereo from maxi-
mally stable external regions. Rroceedings of the Bristish Machine Vision Conference
pp. 384-393.

Philipp-Foliguet, S. et J. Gony (2006). FReBIR : Fuzzy regitvased image retrieval. In
Information Processing and Management of Uncertainty (lBMParis, France.

Sorlin, S., O. Sammoud, C. Solnon, et J.-M. Jolion (2006)sier la similarité de graphes. In
Extraction de COnnaissance a partir d’'Images (ECOI'06klir de Extraction et Gestion
de Connaissances (EGC’Qfp. 21-30.

Suard, F., V. Guigue, A. Rakotomamonjy, et A. Bensrhair @0@edestrian detection using
stereo-vision and graph kernels. Ihtelligent Vehicles Symposiyimas Vegas, Nevada, pp.
267-272.

Wallraven, C., B. Caputo, et A. Graf (2003). RecognitiorhAtical features : the kernel recipe.
In International Conference on Computer Vision (ICCWIlume 2, pp. 257-264.

Summary

In the framework of the interactive search in image datafage are interested in similar-
ity measures able to learn during the search and usable liimea Images are represented
by adjacency graphs of fuzzy regions. In order to compariated graphs, we employ ker-
nels on graphs built on sets of paths. We propose a generagtvark allowing the use of
various kernels and various types of paths (without cycié) Weops) in order to perform in-
exact matchings. We achieved comparisons on two baseglifsume Columbia and Caltech
and showed that paths of very small dimension (length lohan 83) are the most effective to
retrieve objet categories.



