Utilisation de concepts visuels
et de la diversité visuelle
pour améliorer la recherche d’'images

Sabrina Tollari Marcin Detyniecki, Ali Fakeri-Tabrizi,
Christophe Marsala, Massih-Reza Amini, Patrick Gallinari

Université Pierre et Marie Curie - Paris 6, UMR CNRS 7606 - &P
104 avenue du président Kennedy, 75016 Paris, France, préram@lip6.fr

RESUME. Dans cet article, nous étudions (i) comment extraire etatga des concepts visuels
pour améliorer la recherche d'images basée sur le textei)etdmment diversifier les résul-
tats pertinents obtenus. Nous utilisons d’abord des fad&tsore de décisions flous (FFDTSs)
pour détecter les concepts dans les images, puis nous déosud I'aide de I'analyse des
cooccurrences des relations d’exclusion mutuelle et dicafion entre les concepts. Ensuite,
nous utilisons ces concepts pour améliorer la pertinencerdsultats obtenus par un systéeme
de recherche d'images par le texte. Enfin, nous appliquorsméthode de diversité visuelle
basée sur le partitionnement de I'espace visuel. Ce trasaiplace dans le cadre de la cam-
pagne d’évaluation CLEF. Il montre une nette amélioraties désultats lorsque I'on utilise les
concepts apparaissant explicitement dans la requéte eébatwainsi que I'efficacité du cluste-
ring spatial.

ABSTRACTIN this article, we study (i) how to automatically extractdaexploit visual concepts
and (ii) fast visual diversity. First, in the Visual Concdpétection Task (VCDT), we look at
the mutual exclusion and implication relations between Gncepts in order to improve
the automatic image annotation by Forest of Fuzzy Decisieed (FFDTs). Second, in the
ImageCLEFphoto task, we use the FFDTs learnt in VCDT taskvdodiNet to improve image
retrieval. Third, we apply a fast visual diversity methodséd on space clustering to improve
the cluster recall score. This study shows that there isardfeprovement, in terms of precision
or cluster recall at 20, when using the visual concepts eipliappearing in the query and that
space clustering can be efficiently used to improve clustesalt.

MOTS-CLES recherche d’images basée sur le texte, détection de caeispiels, arbre de déci-
sions flous, diversification
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1. Introduction

Les moteurs de recherches d’'images sur le web utilisentipatement des in-
formations textuelles, telles que le titre de la page welmde de I'image, le texte
adjacent, pour tenter de “comprendre” le sens de I'imagee@dant, le texte d’'une
page web n’est pas toujours en rapport avec le contenu viluimage. De plus,
I'utilisateur préférant souvent exprimer son besoin dimfiation a I'aide de quelques
mots-clés, il est difficile de trouver des liens avec I'infation visuelle contenue dans
les images. Il est donc intéressant de trouver des méthad@egnettent de vérifier
I'adéquation visuelle de I'image avec le texte de la reqpésge par I'utilisateur. Dans
(Yavlinsky et al., 2006), des concepts visuels sont utilisés pour raffinerelisment
les résultats obtenus, cependant, I'utilisateur doitsihananuellement le concept vi-
suel a appliquer. Nous proposons dans cet article d’étudieméthode qui permet de
choisir automatiquement le concept visuel a appliquer.

D’un autre c6té, quand un utilisateur pose une requéte, céimpéresse c'est
d’avoir des documents qui soient, certes tous pertinerdss aussi qui soient les plus
dissimilaires les uns des autres (Set@l.,2006, Cheret al.,2006, Zhakt al.,2003).
Par exemple, si I'utilisateur cherche des photographiasidiaux en train de nager
pour illustrer un article sur la faculté de nager des animaaxtes les images d’ani-
maux en train de nager seront certes pertinentes, mais dfimiquin apercu, dés le
début de sa recherche, de toute la diversité des imagese@Hs, il serait intéres-
sant de lui fournir dans les premiers résultats, des imagesatiennent toutes des
animaux différents. Cette diversification des résultalsrske critereanimalpeut per-
mettre a I'utilisateur de trouver plus rapidement ce queitimerche. Dans cet article,
nous proposons une méthode de diversification basée surftemations visuelles
des images, et nous la comparons avec les résultats obtanus diversification
aléatoire.

Notre travail se place dans le cadre de deux taches de la ga@paernationale
CLEF 2008. La premiére tache appeMsual Concept Detection Task (VCDDe-
selaerset al.,2008) est une tache de détection de concepts visuels. Laetidecam-
pagne, notre systéme de détection de concepts visuelsiedtieme sur 11 équipes.
La deuxiéme appelée ImageCLEFphoto (Aghal.,2008) est une tache de recherche
d'images basée sur les informations textuelles et vissielie propose d’étudier les
problémes soulevés par la diversité.

Dans la premiére partie, nous détaillons la méthode de tifgnedes concepts vi-
suels proposée, puis nous utilisons I'analyse des cocauees pour détecter des re-
lations d’exclusion et d’'implication, et nous discutons tésultats obtenus par notre
méthode dans la tache VCDT. Dans la deuxieme partie, nolgjegps comment
utiliser les concepts visuels de VCDT pour améliorer la ezche d'images basée sur
le texte, puis nous présentons notre méthode de diversiteNe basée sur le parti-
tionnement de I'espace et enfin nous discutons les résoligsus. Dans la derniére
partie, nous concluons.
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2. Détection de concepts visuels
2.1. Détection de concepts visuels a I'aide de foréts d'arbregldeision

L'annotation automatique d’'images est un probléme typidjapprentissage au-
tomatique inductif. Une des méthodes classiques dans caidentilise les arbres
de décisionsecision Trees (D) Cependant, les arbres de décisions classiques ren-
contrent des difficultés pour traiter des données numésiqgueimprécises. L'intro-
duction de la logique floue a permis de réduire ces difficultépprentissage inductif
consiste a passer du spécifique vers le général. Un arbreresttuit, de la racine vers
les feuilles, par partitionnements successifs de I'ensemiapprentissage en sous-
ensembles. Chaque partition est réalisée au moyen d'ursdestn des attributs et
amene a la définition d’un noeud de I'arbre (Marselal., 1997). (Marsaleet al.,
2006) montre que quand on considére de grands ensemblesrfende dimension et
de taille) de données non-équilibrés, il est intéressacsbdeiner plusieurs arbres de
décisions, et ainsi d’obtenir une forét d'arbres de dénigkrest of Fuzzy Decision
Trees (FFDT). De plus, la combinaison des résultats de plusieurs adeekecision
permet d’obtenir un degré de confiance dans la classification

Durant la phase d’apprentissage, une foréthdarbres est apprise pour chaque
concept. Chaque arbr€; de la forét est construit en utilisant un sous-ensemble-d’ap
prentissagd’;. Chaque sous-ensemble est un ensemble équilibré condiitugges
de I'ensemble d’apprentissage choisies aléatoirement.

Durant la phase de classification, chaque imbagst classée par chaque arbre de la
forét. Le degrél; < [0, 1] obtenu pour I'imagd représente la présence du conaépt
pour 'arbreF; de la forét. Ainsi, pour chaque imaden degrési;, j =1...n sont
obtenus. Puis, tous les degrés sont agrégés par un wote 2?21 d;. Finalement,
pour décider si une image contient un concept ou non, nolisouts un seuit tel que
t < n:limage contientle concept' sid > t.

2.2. Analyse des cooccurrences

Les arbres de décisions apprennent chaque concept de mamiépendante. Ce-
pendant, les concepts sont reliés entre eux. Par exempesagme ne peut pas étre
simultanément a I'intérieuirfdoor) et a I'extérieur ¢utdoon ; si I'on observe qu'ily a
des nuages(oudy), on peut en déduire qu’il y le concept ciekg). Dans cette partie,
nous proposons d'utiliser I'analyse des cooccurences gétarminer automatique-
ment les relations entre les concepts. Une fois que nousalésouvert une relation,
nous avons besoin d’'une regle pour résoudre les conflitadtation. Cette regle doit
prendre en compte les degrés de confiance donnés par les FF&@Exemple, chaque
image sera annotée pautdooravec un certain degré et padoor avec un autre de-
gré. Cependant, les concepigtdooretindoor ne peuvent apparaitre simultanément.
Pour trouver les régles a appliquer, nous étudions deuxstyperelations entre les
concepts : les exclusions et les implications.
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Exclusions Pour découvrir automatiquement lesclusionsentre concepts, nous
étudions les concepts qui n'apparaissent jamais ensefdle.cela, nous calculons
la matrice de cooccurrences COOC entre les concepts. Coinpaiti y avoir du
bruit (erreurs d’annotation), nous utilisons un seuipour décider quels couples de
concepts n'apparaissent jamais ensemble. Quand nousssgwels concepts sont re-
liés, nous appliqguons une régle de résolution en fonctierdegrés de confiance four-
nis par les FFDTs. Nous avons choisi une régle qui, pour laseqts mutuellement
exclusifs, éliminent (c’est-a-dire donnent un degré defiaoce de zéros) aux éti-
quettes ayant le plus faible degré de confiance. Par exesigletdoora un degré
de confiance de 42/50 etdoor a un degré de 20/50, alors le degré de confiance de
indoor sera mis a zéro. Pour chaque image de test, sbj€i(e degré de I'imagd
pour le concept’, nous appliquons I'algorithme suivant :

Pour chaque couple (A,B) tel queOOC (A, B) < « (découvertg
Sid(l,A) < d(l,B) alors d(l,A)=0 sinon d(l,B)=0régle de résolution
ou COOC est la matrice de cooccurrences des concepts.

Implications Pour découvrir lesmplications nous étudions, par définition de
I'implication, les cooccurrences entre I'absence d’unaapt et la présence d'un autre
concept. La matrice de cooccurrences résultante COOCNE&sgsétrique, ce qui
refléte le fait qu’un concept implique un autre concept, mala n’est pas réciproque.
La regle de résolution utilisée suppose que si un concegiqogun autre concept,
alors le degré de confiance de ce dernier doit étre au moingaagaemier. Comme
il peut y avoir du bruit, nous utilisons un seuilpour décider quel concept implique
un autre concept.

Pour chaque image de testsoit d(f,C) le degré de 'imagéd pour le concept’,
nous appliquons I'algorithme suivant :

Pour chaque couple (A,B) tel queOOCN EG(A, B) < [ (découvertg
d(1,B)=max(d(l,A),d(l,B)) tegle de résolution

ou COOCNEG est la matrice asymétrique de cooccurrences antconcept et la
négation d’'un autre concept.

2.3. Expérimentations et résultats

2.3.1. Corpus

Nous appliquons notre méthode de détections de conceptslyisu corpus de la
tacheVisual Concept Detection Task (VCD(Deselaergt al.,2008) de la campagne
internationale d’évaluation CLEF 2008. Cette tache cqoes a un probléme de clas-
sification multi-classes multi-étiquettes. Le corpus deDICcontient 1827 images
d’apprentissage et 1000 images de test. Il y a 17 concepielsidune image d’ap-
prentissage est annotée en moyenne par 5.4 concepts (€dtradges) et 11 concepts
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Figure 1. Les images sont segmentées en 9 régions

par image). Un concept annote en moyenne 584 images d'amsage (entre 68 et
1607 images d’apprentissage par concept).

2.3.2. Descripteurs visuels

Les descripteurs visuels utilisés sont exclusivementbsséa couleur. Afin d’ob-
tenir une information liée a la disposition spatiale destbfans les images, nous
segmentons les images en 9 régions qui se chevauchent (o fl). Pour chaque
région, nous calculons un histogramme HSV. Le nombre de niioas de I'histo-
gramme refléte I'importance de la région. La région centrafgésente le théme de
I'image. La région en haut et celle du bas sont intéressgmasles concepts visuels
généraux, tels que le ciel, le soleil, la végétation, la mees autres régions sont dé-
crites en termes de différences de couleurs entre la gaudhalmite. L'idée est de
rendre explicite les symétries. En effet, les objets petapparaitre d’'un c6té ou de
I'autre de I'image. Or étant donné que les arbres de dédsiensont pas capables
de découvrir automatiquement ce genre de relations,isatibn de ces différences
permet de leur donner la possibilité de tenir compte de cegsjes. Au final, chaque
image est représentée par un vecteur de valeurs numérigues.

2.3.3. Mesure de performances

Pour mesurer les performances de notre systeme de détdetmmncepts visuels,
nous avons choisi d'utiliser |&lormalized Score (NSjui a déja été utilisé par de
nombreux modéles d’annotation automatique (Bareail.,2003). Pour un concept
C donné, leNormalized Score (N$eut étre défini ainsi :

r w
NS =——
w N-—n

ou N est le nombre d’images de I'ensemble de tesgst le nombre d’'images de
I'ensemble de test initialement annotées par le con€eptest le nombre d'images
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Figure 2. Influence des paramétreset 5 sur le Normalized Score (NS@n fonction
du seuilt de décision (les degrés de confiance fournis par les arbmentzentre 0 et
50)

annotées par le systéme avec le concept qui étaient initialement annotées par ce
concept, etv est le nombre d’'images annotées par le systeme avec le d¢aficetp
qui n’étaient pas initialement annotées par ce con€efile score correspond donc a
la somme de la sensibilité et de la spécificité moins 1. llevaritre -1 et 1. Le score
vaut 1 quand le systéme ne commet aucune erreur, -1 quares tiestimages sont
mal annotées, 0 quand toutes les images sont annotées packpt’.

2.3.4. Utilisation des relations d’exclusion et d'implication

Une étape préliminaire avant d’extraire des concepts issest d'étudier les va-
leurs de cooccurrence entre les concepts pour découvnelasons d’exclusion et
d’'implication. Pour les 17 concepts, il y a 136 valeurs decoooence. Ces valeurs va-
rient de 0 (non-cooccurrences) a 1443 (sur les 1827 imaggpEntissage). Comme
il peut y avoir du bruit, nous avions fixé, lors de notre paptition a la tache VCDT, le
seuila a la valeur 5. Ce seuil avait été déterminé grace a la disivibdes valeurs de
cooccurrence de I'ensemble d’apprentissage. Si5, cela signifie que deux concepts
sont considérés exclusifs si moins de 5 images sont annpagdes deux concepts.
La figure 2(a) montre que cette valeur du seuil maximise egt &6 résultats pour
t = 25, mais que pour un seuil de décisibrc 15, il peut étre intéressant de prendre
une valeur dev plus grande. De méme, nous avions fiké 5 (un concept implique
un autre concept si au maximum 5 images d’apprentissagenigae annotées par
le premier concept, et en méme temps annotées par le secocepth La figure 2(b)
confirme que les meilleurs scores & 25 sont obtenus pous = 5, mais que pour
t > 30, il peut étre intéressant de prendre une valeus géus grande. Enfin, ces deux
figures montrent que prendee= 0 ou 8 = 0 ne donne jamais de meilleurs résultats
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Figure 3.Schéma montrant les relations d’exclusion et d'implicatientre les
concepts automatiguement découvertes

gue poura = 5 ou 3 = 5, et que donc prendre en compte les erreurs d’annotations
permet d’améliorer sensiblement les résultats.

Poura = 5 et 3 = 5, notre systéeme a automatiquement découvert 25 relations
d’exclusion et 12 relations d’implication (voir figure 3).0Ns avons trouvé toutes
les relations évidentes (par exemple, les concejtsor et outdoorsont exclusifs;
un arbre implique de la végétation), ainsi que quelquesiogls moins triviales. Par
exemple, les concepsainnyet animal sont trouvés exclusifs. Cette relation peut étre
expliquée par le fait que, lorsqu’une personne annote uagéyson attention peut se
focaliser sur un objet (ou un animal) et ne pas préter atnrgu fait que le ciel soit
ensoleillé, cette information étant jugée secondaire ouéressante.

Finalement, la figure 4 compare les scores NS obtenus parHB3 ¢ seuls ou
avec les régles d'implication et d’exclusion. Nous notons tes meilleurs résultats
sont obtenus pour = 20 par I'application des regles d'implication aux degrés de
confiance des FFDT. Pour un seuil de décigion 15, il vaut mieux utiliser les ex-
clusions; pout > 30, il vaut mieux utiliser les implications. Finalement, la tinéde
FFDT+Implication+Exclusion donne globalement les meilferésultats. Cependant,
nous remarquons que pouge 25, toutes les méthodes donnent quasiment les mémes
résultats. Pour ce seuil que nous utiliserions classiqaépwur prendre une décision,
I'intérét d'utiliser les regles d'implication et d’exclion n’est donc pas totalement
concluante.
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Figure 4. Courbes de scores NS en fonction du seuil de décision (leesiep
confiance fournis par les arbres varient entre 0 et 50) avee 5 et =5

EER Gain| AUC Gain
Moyenne des 53 runs 33.92 - 63.64 -
Classifieurs aléatoires 50.17 -48% | 49.68 -22%
FFDT 2455 +28%| 82.74 +30%

Tableau 1.Résultats de la tache VCDT 2008 (EER : Equal Error Rate - AU@aA
under ROC curve). La moyenne des 53 runs correspond a la meyiss scores EER
et AUC des 53 runs soumis par les 11 équipes participantetécke VCDT en 2008.

Le tableau 1 montre les résultats obtenus lors de la compdigmaluation Ima-
geCLEF en 2008. Notre méthode basée sur les FFDTs est aguatgéme sur 53
résultats soumis (troiséme équipe sur 11 équipes intemelés).

3. Recherche d'images

3.1. Utilisation de concepts visuels pour améliorer la recheect’images basée
sur le texte

De nombreux travaux (Barnagd al.,2003, Dattaet al.,2008, Tollariet al.,2007)
montrent que combiner des informations visuelles et tébesiaméliorent la recherche
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d’'images, mais la plupart de ces travaux se concentrerda $usion précoce ou tardive
de ces informations ou sur I'annotation des images. Noupgaans d'utiliser les
concepts visuels appris par les FFDTs pour améliorer laamtie d'images basée
uniguement sur le texte. La difficulté est de déterminer cemmtiliser les concepts
visuels dans le cas ou les seules informations que I'on piigen sont le nom du
concept, les descripteurs visuels, et la requéte comp@sgealques mots-clés.

Al'aide des FFDTSs apprises pour chaque concept (voir paytixt des descripteurs
visuels de chaque image, nous pouvons donner un degré dammmnfju’'un certain
concept apparaisse dans une nouvelle image. Il reste domavéet un moyen de faire
la correspondance entre la requéte et le (ou les) concejpigd)on veut détecter dans
les images.

Premiérement, si le nom du concept apparait directemerst léarmots de la re-
guéte (méthode DIRECTE), nous proposons de filtrer les imagdonnées par la
recherche textuelle en fonction du degré qu’elles obtiahpeur ce concept.

Deuxiéemement, si le nom du concept apparait dans les mota degliéte ou
dans une liste de synonymes des mots de la requéte donnéomMav (Fellbaum,
1998) (méthode WN), nous proposons également de filtremagés ordonnées par
la recherche textuelle en fonction du degré qu’elles obier pour ce concept. Par
exemple, la requéte 5 d'ImageCLEFphoto 2008 estimal swimming. En utilisant
la méthode DIRECTE, le systéme détermine automatiquemeihtdgpit utiliser la
FFDT du concepanimal Si, de plus nous utilisons WordNet (méthode WN), le sys-
teme détermine automatiquement qu'il doit utiliser les FEDes concepnimal et
water(car d’apres WordNet, un synonyme p@wimmingest avater sporfaquatics.

Pour chaque requéte, nous déterminons la liste ordonnéendges pertinentes
selon le modéle de langue (LM) ou selon le modéle TD-IDFséibur le texte. Puis,
a l'aide des FFDTSs, nous réordonnons les 50 premieres ind@ehaque requéte
ainsi : le systéme parcourt les images retrouvées du rangrargu50. Si le degré
d’'une image est inférieur a un seuijlalors cette image est réordonnée a la fin de
la liste des 50 premiéres images. De cette facon, les imagrtisgntes se trouvent
toujours dans les 50 premiers résultats.

3.2. Promouvoir la diversité en utilisant le clustering spatial

Pour une requéte donnée, les documents similaires sonetlatnent ordonnées
a des rangs proches. Quand un utilisateur pose une reqeédgi tintéresse c’est
d’avoir des documents qui soient certes tous pertinentss awessi qui soient les plus
dissimilaires les uns des autres.

Les techniques delusteringvisuel sont étudiées depuis de nombreuses années.
Deux approches sont généralement proposées : le parttioamt des données et le
partitionnement de I'espace. La premiére approche néedssaucoup de temps de
calcul et doit étre adaptée a la distribution des premiaregyes résultats d'une re-
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quéte donnée comme dans (Inaeteal., 2008). La seconde approche, comme elle
est faite indépendamment des données, est souvent moaaceffmais peut-étre ap-
pliquée de maniere trés rapide. Nous avons choisi de réalispartitionnement de
I'espace visuel fondé sur I'histogramme Hue de I'espace H®r chaque image,
nous binarisons I'histogramme Hue. Chaque vecteur bircanespond a un cluster.
En fonction du nombre de dimensiong de I'histogramme, nous obtiendroas”
clusters possibles (les clusters ne seront pas forcemestistantiés, car certains
pourront correspondre a aucune donnée).

Pour chaque requéte, les images sont classées en deuxles®stéme parcours
les images dans l'ordre : des plus pertinentes vers les rpeirtimentes. Si une image
appartient a aucun des clusters des images plus pertinguitdke, alors cette image
est ajoutée ala fin de la premiére liste. Si une image appadieméme cluster qu’une
image plus pertinente qu’elle, alors cette image est agoaté fin de la deuxiéme
liste. Au final, nous obtenons dans la premiére liste uniqgrérdes images avec des
clusters différents. Nous concaténons ensuite la prentigeeet la deuxieme liste.
L'image de rang 1 est toujours au rang 1 ; I'image de rang 2 tseuee soit au rang 2
si son cluster est différent du cluster de I'image de ran@it asla positionnbcv + 1
si son cluster est identique (avetcv le nombre de clusters visuels), et ainsi de suite.
Dans la pratique, comme nous nous intéressons seuleme?®gugmiers documents
pertinents, il suffit de s’arréter de parcourir les imagesdoe nous avons trouvé 20
images dans 20 clusters différents. Plus nous aurons deidust moins il y aura de
changement dans I'ordre des images. Nous appelons cettedeét DIVVISU.

Pour avoir un point de comparaison, nous proposons égatamerméthode de
diversification "naive" qui consiste a permuter aléatoegatiesa premiers résultats.
Nous appelons cette méthode : DIVALEA.

3.3. Expérimentations et résultats

3.3.1. Corpus

Nous utilisons le corpus la tAche ImageCLEFphoto (Atrél.,2008) de la cam-
pagne dévaluation CLEF 2008. Ce corpus contient 20k imaéeérglistes et 3fb-
pics Chaqueopic est composé d’'un titre, d'une partie narrative, de 3 imagees-
pondant auopic, ainsi que d’'un élément indiquant sur quel critére doit éppliqué
la diversité KCLUSTER>). Par exemple, le premi¢opicest :

<TITLE>church with more than two towers</TITLE>
<CLUSTER>city</CLUSTER>

<NARR>Relevant images will show a church, cathedral or a mosque with
three or more towers. Churches with only one or two towers are not
relevant. Buildings that are not churches, cathedrals or mosques are
not relevant even if they have more than two towers.</NARR>

Les 39 requétes doivent étre dérivées de chacunapess Il y a 17 critéres (parfois
appelés sous-thémesuptopicy (Zhai et al.,2003)) de diversités différentsanimal,
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bird, city, city/nationalpark, composition, country, ggo composition, landmark lo-
cation, sport, state, statue, tourist attraction, vehitlpe, venue, volcano, weather
condition La plupart de ces critéres correspondent a des lieux. Rempgbe, pour la
premiéere requéte, le critere de diversité@st. Pour cette requéte, ce critére contient
5 clusters . = 5) : Moscow, Saint Petersburg, Melbourne, Sydney, Bolshaya. Rek
Chaque image du corpus est associée a une légende contetiietde I'image, sa
date de création, sa localisation, le nom du photographedescription sémantique
du contenu de I'image (déterminée par le photographe) gimside notes addition-
nelles.

3.3.2. Mesures de performances

Les mesures classiqguement utilisées en recherche d'iatamsont généralement
la précision et le rappel. De plus, afin de combiner ces dewsxrs, la F1-mesure est
généralement utilisée. Pour ImageCLEFphoto 2008, le huteeetrouver non seule-
ment les documents pertinents, mais aussi de retrouves Jespremiers résultats, les
documents pertinents qui sont les plus différents les uasdtes en fonction du cri-
tere de diversité choisi. C’est pourquoi les mesures depednces utilisées sont : la
précision a 20 (P20), leluster recalla 20 (CR20) (Zhaét al.,2003) et la F1-mesure
appliquée au P20 et au CR20. Soitpr(n) le nombre de documents pertinents re-
trouvés parmi les: premiers documents retrouvés, la précision a 20 peut éfiielé
ainsi :

P20 — nbpr(20) .

20
Le cluster recalla 20 (CR20) (appelé ausStrecal) (Zhai et al., 2003) a pour but
de mesurer le nombre de clusters différents présents dar0l@remiers résultats.
Soit n. le nombre de clusters différents pour une requéte donnéepkr(n) le
nombre de clusters différents couverts par les documemtmeets retrouvés parmi
lesn premiers documents retrouvés pour cette requéte, alolR2E@st définie ainsi :

CR20 — M_

Ne
La derniére mesure utilisée est la F1-mesure définit ains datre cas :
P20 x CR20

F1— _ gy LU X ERA
Mesure = = X B0+ CR20

3.3.3. Correspondance directe et par WordNet

Nous réalisons d’abord une recherche d'images basée ungntesur le texte.
Pour cela, nous construisons les requétes en utilisanideeats du titre ainsi que les
phrases de la baliselARR> qui ne contiennent pas le moot Pour décrire chaque
image, nous prenons en compte le texte contenu dans touéiesrés de la Iégende.
Nous appliquons ensuite un modéle classique de langue (ifd) que le modéle
TF-IDF.

Pour déterminer si une image contient un concept visuek nbaisissons de fixer
le seuilt a la médianne de tous les degrés obtenus par un concept datieavaleur
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Tableau 2. Comparaison des méthodes DIRECTE et WN. Par la méthode DIREC
seulement 11 requétes sont modifiées. Par la méthode WNy2&tes sont modifiées
Moyenne sur 39 requétes  Moyenne des requétes modifiées
P20 CR20 Nb P20 CR20
Texte | Méthode | (gain %)  (gain %) | topics (gain %) (gain %)

- 0.185(-) 0.247(-)| 11 0.041(-) 0.090(-)
25 0.148(-) 0.254(-)
LM [DIRECTE | 0.195(+6) 0.257(+4] 11  0.077(+88) 0.126(+40
WN 0.176(-5) 0.248(+1) 25 0.134(-9) 0.257(+1)

- 0.250(-) 0.300(-)| 11 0.155(-) 0.161(-)
TE 25  0.210(-)  0.305(-)
\DF | DIRECTE | 0.269(+8) 0.313(+5] 11 _ 0.223(+44) 0.209(+30
WN | 0.260(+4) 0.293(-2)] 25  0.226(+8) 0.294(-4)

varie de 7.3 ¢vercas) a 28.8 putdoor). Nous n'avons pas utiliser dans cette partie les
regles d’exclusion et d’'implication.

Le tableau 2 montre que, en moyenne sur tous les topics, laoté€tDIRECTE
améliore la précision a 20 documents (P20) de +8% par rapporE-IDF et de +6%
par rapport au LM, tandis que la méthode WN améliore le P20 ERIDF de +4%,
mais diminue de -5% le P20 du LM. Comme les méthodes DITECT®/Ntdé-
pendent de la présence du nom du concept dans la requételiexdique certaines
requétes ne contiennent aucun des noms des 17 conceptssidtats de certaines
requétes ne sont pas modifiés. La méthode DIRECTE modifierseult 11 requétes,
tandis que la méthode WN modifie 25 requétes. C’'est pourquas séparons, dans
le tableau 2, les résultats en 3 groupes. Nous remarquoremnéléoration des scores
de P20 de +44% par rapport au TF-IDF (+30% par rapport au LMiy fpes 11 re-
guétes modifiés par la méthode DIRECTE, mais une améliordicseulement +8%
et une diminution de -9% en utilisant WordNet. Nous en démhssque la méthode
DIRECTE permet d’améliorer sensiblement les résultatemis par le texte seul,
mais que par contre l'utilisation de WordNet n’est pas aélayoiur ce genre de tache.
Par exemple, d’apres WordNet, le concept vispeisonn’est pas dans la liste des
synonymes du magbeople Nous ne pouvons donc trouver de lien entre les requétes
recherchant des personnes et le conpepton Nous avons également étudié d’autres
types de relations (hyponymie, hypernymie...), mais lesltéts obtenus étaient glo-
balement inférieurs a ceux obtenus par synonymie.

3.3.4. Diversification

Notre méthode de diversification est basée sur un partiiorent de I'espace vi-
suel, et non pas sur des informations sémantiques qui peati@tre utiles comme,
par exemple, une liste de villes pour le critérigy. Nous savons que nos résultats
seront sous-optimaux, car la diversité visuelle n’entgias forcement la diversité
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Figure 5. Influence du nombre de clusters sur les scores P20, CR20 aetdakure
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Figure 6. Permutation aléatoire des premiers documents obtenus par TF-IDF

sémantique. Nous supposons cependant que des photogrdpltiathédrales prises
dans une méme ville seront assez visuellement similai@s: Fouvoir étudier I'in-
fluence du nombre de clusters visuels, nous avons choisiidevarier le nombre
de dimensions de 'histogramme Hue de 4 a 9 dimensions. Latiggid’'information
initiale étant ainsi toujours la méme. Nous obtenons un nertii#orique de clusters
variant de 16 a 512, et un nombre de clusters instanciésdegant inférieur. La fi-
gure 5 montre I'évolution des scores P20, CR20 et F1-measui@nction du nombre
de clusters de I'espace visuel. Pour un nombre de clustat@€i$, la diversification
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Figure 7. Comparaison des méthodes de diversification (1. sans dieat®on, 2. di-
versification aléatoire (DIVALEA), 3. diversification pdustering spatial (DIVVISU
avecnh = 8)). Pour chaque méthode de diversification, la premiéredaarrespond
au TF-IDF seul, la deuxiéme & TF-IDF+DIRECTE et la troisiem&F-IDF+WN

n'est pas complétement effectuée, car certaines images dga clusters similaires
aux images de rangs plus élevés se retrouvent toujours ea2¢ Ipremiers résultats.
Pour un nombre de clusters supérieur a 32, le P20 chute émuait et puis remonte
doucementvers le P20 du TF-IDF sans toutefois I'atteinlténverse, le CR20 aug-
mente atteignant son maximum pour un nombre de clusters,dauéidiminue pour
atteindre le CR20 du TF-IDF. En moyenne, la meilleur valeaiFd-measure est ob-
tenu pour un nombre de clusters de 256 (soit une dimensioesigakce de 8). Pour
étudier la difficulté de garder des scores forts lorsque Bffectue une diversifica-
tion des résultats, la figure 6 montre la baisse des scoreSHRZD et F1-mesure en
fonction du nombre de documents permutés aléatoiremerfiguee 7 compare les
scores de diversification pour les méthodes DIVVISU (a 2b6telrs) et DIVALEA
(permutation aléatoire des 40 premiers documents) parorappix scores TF-IDF
sans diversification. Nous remarquons que les deux métiprdpssées donnent des
scores P20 largement inférieurs au P20 du TF-IDF, mais DEAldiminue le CR20,
tandis que DIVVISU I'améliore Iégérement (+2%). Nous enaaons que notre mé-
thode DIVVISU améliore Iégérement les résultats de difieetion, mais que, comme
de nombreuses autres méthodes (voir (Tokdral., 2008)), elle diminue le P20. La
figure 8 montre les scores CR20 de TF-IDF versus TF-IDF+DISWY! Notre mé-
thode DIVVISU, qui est basée uniquement sur de l'informmaticsuelle, ne semble
pas étre adaptée spécialement pour un type de critere desificagion. En effet, il
n'y a aucun critére de diversification qui donne de bons té®iseulement pour TF-
IDF+DIVVISU.
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Figure 8. Comparaison des scores CR20 du TF-IDF et du TF-IDF diverpdieDIV-
VISU aveah = 8 (256 clusters visuels). Chaque point correspond a une reqle
nombre correspond au numéro de la requéte et le mot assomigspond au critere
de diversification demandé dans le topic)

4. Conclusion

Dans cet article, nous nous intéressons a deux difficul&prémiére est I'exploi-
tation de concepts visuels pour améliorer la rechercheatjies basée uniquement sur
le texte. Pour tenter de résoudre cette difficulté, nougsatik des foréts d’arbres de
décisions flous pour donner un degré de confiance que le cosmégans une image,
puis en fonction des termes de la requéte, nous filtrons lages dont le degré de
confiance correspond aux concepts visuels de la requét®pdtible. Les résultats
montrent une nette amélioration des scores pour les resjaéiecontiennent expli-
citement le nom d’un concept. Nous en déduisons que la difiguincipale est de
déterminer quel concept appliquer pour une requéte qui neéert pas explicitement
de concept. La seconde est la diversification des résukatiments. Nous proposons
d'utiliser le partitionnement de I'espace visuel afin d'ait trés rapidement le cluster
visuel d’'une image, puis de garder dans les 20 premiers dectsnuniquement des
images qui ont des clusters différents. Notre méthode antgiégérement les scores
de diversité, et a 'avantage de pouvoir étre utilisée tidpkement sans lourd calcul.

Dans nos futurs travaux, nous souhaitons améliorer nossétg résolutions (ex-
clusion et implication) pour obtenir de meilleurs résudtde classification, puis les
utiliser dans la tche de recherche d'images. En effet, awvoiss fixé un seuil de dé-
cisiont a la médiane de tous les degrés obtenus, or cette valeurdeaiie3 a 28.8,
I'utilisation de régles d’exclusion dans la tache de reched’images devrait, d'aprés
la figure 4, améliorer nos résultats.
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