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Résumé. Le hesoin récent de nombreuses applications nmltimédia basées sor le
contenu i engendré une demande croissante de technologics dans le domaine de
la recherche dinformation multimédia. Basée sur 1"8at de Tart des wechnigues
existantes. nous proposons dans cet article une approche de recherche dinfor-
mation multimédia qui prend en comple les informations de scéene et exploite
un modele de sélection de caractéristigues. Les principaux avanlages de notre
modele de recherche par rapport aux modéles existants sont @ (i) une méthode de
classification basée sur des catégories de coneept sémantigue; (i) un modéle de
sélection de caractéristiques; (i1t} un index multidimensionnel. Notre lramework
propose un bon compromis entre précision ot tapiditg de 1a recherche,

1 Introduction

[ID¢ nos jours, Ta production de données multimdédia est en Torte croissance. Le domaine de
la recherche dhinformation regoit done une attention tres particuliére. Le nombre important de
données multimédia disponibles requitrent [a création d outils perfTormants pour aceéder ra-
pidement & Uinformation. Les systemes de recherche dhinlormation d"images etfou de vidéos
ont G1¢ congus pour répondre i cette Torte demande. Ts doivent effectuer toutes les requétes
T plus rapidement possible avee pertinence toul en essayant de combler au micux le fosse s6-
mantigue |Smeulders et al. (2000)] gui existe entre les deseripteurs bas niveau d”une image el
les concepts sémantiques (deseripteurs de haut nivean). 1ans ce domaine de recherche d7infor-
mation muliimédia [12jeraba ot al. (2006)]. de nombreuses weehnigoes existent : la recherche
ségquenticlle, les recherches bascées sur des méthodes de classilication |Pedryez et al. (2008)].
celles utilisant des structures dindexanon [Shen et al. (2005 Urruty ecal. (20083] ou encore
Tes méthodes basées les retours utilisateur | Kelly of Teevan (20003)].

[Botivés pour les besoins existants dans le domaine de la recherche d'information multime-
dia, nous proposons 4 optimiser les avantages des approches ci dessus pour constraire notre

-85- RNTI-E-19



Classification ¢t S¢élection de Caractéristiques basdes sur les Concepls Sémantiques pour la
Recherche d Information Multimdédia

propre lramework. Nous proposons de combiner une lechnique de classification & une mé-
thode de sélection de caractéristiues et une strucre dindexation. Ce modele a pour avantage
principal de sélectionner ur sous ensemble de donndées avee une sélection supervisée des ca-
ractéristigues en sélectionnant les descripleurs de bas niveau les plus appropriés en Tonction
du théme de la recherche, Lensemble de ce raimework a done pour objectil Ioptimisation de
I'efficacité de la recherche tout en gardant 1a meilleure pertinence possible . La suite de cel
article s"organise comme suil @ la section 2 déerit notre framework de recherche dinformation
multimédia en détaillant ensemble des méthodes utilisées. Les résultats expérimentaus basés
sur la base de donndes TreeVid2008 sont présentés dans Ta Section 3. La section 4 conclue
Iarticle.

2 Notre approche

[Notre approche se décompose en quatre parties : la classification, la sélection de carncteé-
ristigues. Uindexation ct la recherche. Les caractéristiques de bas niveau sont utilisées pour
représenter les infornmations du contenu dune image. Ces infonmations sont utiles 4 notre al-
gorithme de classification pour identifier les catégories sémantigue pertinentes. La deuxicme
Glape consiste O sélectionner les caractéristigues pertinentes i la recherche pour en réduire
le coil Ensuite, une structure diindexation multidimensionnelle détaillée dans Urraty et al.
(2008) et adaptée au ramework proposé el aux nombreux deseripteurs bas niveau, est utilisée
pour optimiser le temps de recherche. Finalement, ane distance de similarité est utilisée afin
de retourner les résultats les plus pertinents dun sous ensemble de données issu d un appren-
tissage supervisé et d’une combinaison pondérée des deseripteurs bas niveau.

2.1  Algorithme de classification par concepts sémantiques

LM identilication du contenu d une image se Tzt naturellement de la vue globile i des ré-
gions plus précises. Les informations de scCne extrailes par la perceplion humaine i partir
d une vue globale, un "aper¢u rapide”, sont celles gui permettent i Mutilisateor d”évaluer ra-
pidement les themes de image. Ensuite Tes détals de Timage permettent la compréhension
totale du contenu des informations de Uimage. Notre approche de classification se base sur
I"hypothese gue des Tmages proposant un contenu global similaire contiendront des themes sé-
mantigues similaires. e plus, des scénes dun méme groupe ont une forte probabiliié d'aveir

un aspeel ou une structure géndrale siimilaire avec des éléments en commun [Oliva el Tor-
ralba (2006}]. Par exemple, des images d'une ville contiendront des caractéristigues géome-
trigues similaires 4 woules constructions humames. Les espaces verls o les seénes de nature
ont des couleurs tros ressemblantes (couleurs du ciel, des arbres, des montagnes ou du déserty.
Nous avons done développd un outil de classification en lonction des caractéristigues de seéne
basd sur les concepts globaux. Ces caractéristiques sont caleulées b partir des filtres de Gabor
[Howarth et Rigger (20043]. Une Tois les caractéristiques de seéne extraites, nous utilisons la
méthode de classilication SYM [Gomez-Chaova et al. (2008)] pour ca
calégorics de coneept sémantigue, par exemple "nature”, "urbain”, "nuit”.

tooriser les lmages en
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2.2 Sélection de caractéristiques de bas niveau

[Basé sur les résullats de la classification. notre algorithme de sélection de caractéristiques
permet de réduire Te nombre de deseripteurs bas niveaw b utiliser pour la recherche. Nous
avons chomsi d utiliser guatre deseripleurs bas niveau provenant de la norme mpeg-7 - colour
strictire, colour favout, homageneous texture el edge histogram. Cela représente au total 4101
dimensions, Si aucune séleetion n'est réalisée, Te codt d une recherche est trop élevé di i une
complexité lide au nombre de dimensions. La pertinence des deseripteurs bas niveau utilisés
seuls est res différente en fonction de Ta catégorie de concepl sémantigue de Timage requéle.
De plus, Ta précision des recherches peut méme diminuer en ualisant certains des deserip-
teurs bas nivean. [T est done important de sélectionner intelligemment Tes meilleurs deserip-
teurs pour effectuer o requéte, de plus cela permet d amdéliorer Tefficacilé de eelle cic Poor
notre approche, nous proposons une méthode de sélection de caraci@ristiques par apprentis-
sage bascée sur les catégones de concept sémintigue. Nous utilisons algorithme 8YM sur une
base de donndes d apprentissage alin d"évaluer le potenticl de chague descripteur pour chague
classe. Cette évaluation permiet d aiTecter des poids aux deseripteurs bas nivean pour les Tu-
tures recherches. Pour cela, nous avons caleuld la mesure F1ode chague classe de notre base
d apprentissage en Tonction de chague deseripteor avee SVBL La muesure FIoest Lo moyenne
harmonigue entre T précision et le rappel.

2.3 Méthodologie de recherche

ILarecherche ou I aceds i I'information contenue dans notre base de donndes se fait en deux
Aapes. Toul d”abord. pour chague image requéte, nous déterminons les catégories de concepl
sémantique auxguelles Mimage est la plus proche grice 4 Notilisation des filtres de Gabor el
du résultat de la méthode de classification SVM comme détaillé dans une section précédente.
Par conséquent, il est possible d estimer les deseripleurs bas niveaw les plus pertinents pour
citectuer la recherche (voir 2.2).

Soit un ensemble d images requéte d un seénario de recherche, 1a premicre étape de notre
méthodologice est celle de la classification des images requite en une calégorie de concepl.
On note 2, INensemble des classes. On dénote &, le nombre de catégories sélectionndes. oi
& < card($1). On dénote aussi S5, un sous ensemble d'images de la classe & dans leguel Ta
requéte s electue.

Soit £(d. §5). 1a pertinence d™un descripteur bas niveau o en fonction du sous ensemble
S‘f, cetle pertinence est caleculée grice i la valear de Ta mesure £71, de chaque classe ¢ obtenue
en phase d apprentissage (voir la Scetion 2.2) par fa formule suivante :

I

RUA.SH) — O FL() {1

e=0

L'évaluation des paramétres o et & est introduite dans la section suivante.

[Four chague desceriptear bas niveau o d une reguéte image, notre algorithime retourne 100
résultats. Pour ecla, notre modeéle de recherehe effectue une recherche par deseriptear poor
obtenir § > ¢ > JO00 résultats de recherche incluant des possibles doublons. Un algorithme de
lusion permet de réduire le nombre de résultats en sélectionnant les 1000 premiers en fonction
du nombre d oceurrences de chague résoltat puis de Teur distance 4 Ta requéte image.
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3 Expérimentations

[Nos expérimentations utilisent sor Ta base de donndes TreeVid2008 [ Smeatom et al. (20067]
disponible en ligne. TreeVid2008 vst une base de données de 35.000) séquences vidéo repré-
sentées par 730000 images ¢1é. [ existe 48 difiérents sujets de recherche avee un ensemble
d images requéte. En lonction de la sémantigue de ces sujets, nous définissons un ensemble

de sept catépories de coneept sémantique : "ville”, "humain”,

nature”, “intéreur”, "exténeur”,
"nuit”. et "véhicule”. La base de donndes que nous avons choisie pour notre apprentissiage esl
la hise de données de Tree Vid2007. 700 images par catégorie de coneept séimantigue sont sé-
lectionndées pour lancer M apprentissage. Les résultats de recherche sont oblenus 4 partir d une
recherche sur les 7300000 tmages ¢t les performances de notre approche sont analysées par
I"outil d évaluation TrecEvea! Toof. Pour cos expérimentations, nous utilisons guatre descrip-
teurs bas niveau Mpep-7 © Cofour Lavout. Colour Structure, Homogenous Textire ol Edge
Histogram. Nous comparons les performinces de notre approche aux performances obtenues
par la recherche séquentielle utilisant Pensemble des deseripteurs.

[Nous proposons dans nos expérimentations d™étudier Ta précision sur Tes 100 premicrs ré-
sultats, e nembre total de résultats pertinents retournés ¢t e temps de réponse i une requéle en
Jouant sur les paramitres suivants @ le nombre & de classes et le nombre o de deseripteurs bas
niveau i utiliser pour la recherche. Comme précisé précédemment, nos résultats de référence
sont les résultals oblenus par la recherche séguentielle sur Tensemble de 1o base de donndes,
1. Vensemble des classes. el aussi en otilisant Fensemble des deseripleors (ee gqui signilice
a—deth -7

(o ) P 100 Nb pertinents Temps (5)
Référence 15 1055 11.38
(1.2y | G.O9(-36.8%) | 744 (-295%) | 0.7 (-93.8%)
2.2) 013 (-10.7%) | 926(-12.2%) | 2.3(-80%)
{3, 4} 0.15¢-1.1%) 1002 (-5%} 4.5 (-6}
{4, 4} 016 (+8.3%) | LIO7(+4.9%) | 6.9{-30%)
4.7 0.15 (-0%) 1055 (<0%Y | 0.1 (-20%)

TaB. | — Séleciion de différentes valewrs pour o et &

|Le tableau | oprésente Tes mieilleures performances obtenues pour diverses valeurs de n
et k. En effet, sioon sélectionne 4 classes ot les o — 4 deseripteurs bas nivean pour la re-
cherche, nous oblenons les meilleures performances en terme de précision et du nombre de
résultals pertinents obienus. Cependant e temps de réponse est de 6.9 secondes ce gui n'est

pas envisageable pour un moteur de recherche en ligne, Liatilisation de & — 2 classes et des
a = 2 meilleurs desenipteurs permet d avoir de bons résultats en géndral. En effet, Taire ce

choix diminue les performances de la recherche de [2% en précision et en nombre de résultats
pertinents par rapport aux résultiaes de rélérence, et de 2009 par rapport aux meilleurs résultats.,
mais diminue aussi le temps de réponse de 0% Nouws avons aussi observd que Tuatilisation
de notre strueture d7indexation permet de gagner 209 sur le wemps de /iponse par rapport aw
temips de la recherche séquentielle sur Fensemble de donndes. Notre approche propose done

un trés hon compramis entre précision et elheacité.
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FIG. | Nomibre de résultats pertinents en fonction du powrcentage de donndes aceddées pouwr
différeny nombres de classes lors de Uapprentissage

|A Tissue de Tensemble de cos expérimentations el résultats, une nouvelle gueslion se sou-
leve @ "Quelle vst effet du nombre de classes ulilisées lors de 17élape d'apprentissage pour
Pour répondre & cette question, nous avons

la classilication sur "elMcacité de la recherche
lancé de nouvelles expérimentations en faisant varer le nombre de classes, de 2 4 7. pour
I"apprentissage lors de TéEape de la elassification. Adin d™obenir des résullats cohérents, nous
avons transiormé le nombre de elasses utilisées lors de 1o recherche par le pourcentage ap-
proximatif de données accddées. Nouws assumons gqu’en moyenne sur ensemble des regudies,
le nombre de donndes dans les elasses sélectionnées cst similaire. Par exemple, 33% dans la
Tigne 3edT signific que Malgorithme a sélectionné une classe sur les rols disponibles pour Taire
la rechwerche, 66%:. 2 classes o LOO% les trois classes, done I'ensemble des dommées.

|La figure | présente le nombre de résultats pertinents en fonction du pooreentage de don-
ndévs accédées. Nous observons que si la recherche acetde i plas de 604 des donndes, Tes
résullats sont identigues. En dessous de 50% de donndes acedddes, utiliser 6 ou 7 classes Jors
de Iapprentissage permet une meilleure précision dans la recherche. Le weimps de réponse élant

lindaire au pourcentage de donndes acedddes, nous concluons gu'utiliser un sous ensemble de
classes avee un apprentissage de 6 ou 7 classes pour la classification permet d"obtenir les

muilleures performances et un bon compromis enps de réponse /£ précision.

4 Conclusion

Cet article propose une discussion sur la possibilité de combiner une méthode de classi-
lication, de sélection de caractéristiques et d indexation pour une application tournée vers la
recherche de documents multimédia. Lavantage d'une telle approche est de Tusionner la re-
cherche d'information utilisant les deseripteurs has niveau doune classihication en catégories de
concepl sémantigue. La plupart des méthodes existantes ne proposent pas ce compromis entre

Tes concepts de haut niveau et Ta recherche de has niveau.
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[Pour résumer, approche proposdée sTintéresse 1 une combinaison pen éludide & ce jour
entre la recherehe bas niveau et haut niveau. Elle a démontré des résultats prometteurs avee un
potenticl justifiant Ta néeessité d7un investissement plus important pour de futures recherches.
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Summary

|As comtent-hased multimedia applications become increasingly important., demand Jor tech-
nologies on Content Based hmage and Video Retrieval (CBIVR) is growing, where the retrieval
results are expected o be in line with the guery examples in semantic meanings. Based on ex-
tensive literature survey on existing CBIVR algorithms, we propose in this paper an integrited
approach for concept based nmage and video retrieval, where scene information in the images is
taken inte account in exploiting the image coneept characters wgether with a feature selection
model 1o reduce the feature dimension and determine the best low level visual leatures for cach
query. In comparison with existing retrieval models, our contribution can be highlighoed as: (i
4 concept based classification algorithm: (i) a feature seleetion maodel; (i) a multidimensional
indexing structure. The elficiency and the effectiveness of the proposed framework have been
established with an extensive experimentition on the TRECVId2008 data collection.
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