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Résumé

Dans ce article, nous propasons un noweau systéme
d’'indexation ce bases de donrées images par le mntenu.
Chagle image et dans un premier temps déaite par un
ou dusieurs vedeurs de descripteurs de formes
invariants par rappat a certaines transformations
géométriques du dan.

Ensuite, nows proposons d'effeduer une dassfication
bayésienne des vedeurs attributs des images. De cdte
maniére, nous construisons un vedeur de labels pou
chaqwe image. Ces vedeurs ot par la suite stockés
sous forme arborescente a I'aide d'une technique
d’'indexation ce bases de donrées. Cette approche, nous
permet de scruter rapidement la base d' images tout en
optimisant les résultats de recherche par rappat a ure

indexation classque.
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1 Introduction :

La tendance actuelle est le développement d outils de
consultation et de rederche é&oluée permettant
d’'accdérer I'accés et la gestion des bases d’'images. Les
travaux de recherche dans le domaine de I’ indexation des
bases d'images par le mntenu visent souvent les formes,
les couleurs, les textures des objets contenus dans une
image.

Dans ce @dre, nous visons le développement d'un
prototype d'indexation et de recherche d'images par le
contenu. Chaque image et dans un premier temps
déaite par un ou plusieurs vedeurs de descripteurs de
formes invariants par rapport a certaines transformations
géométriques du dan. L'utilisateur, par le biais d'une
interface graphique appropriég peut choisir parmi
différentes méthodes de description : les invariants de Hu

[9], les moments géométriques complets et stables[4], les
descripteurs complets et stable de Fourier-Méllin [7], et
la coopération de ces derniers (Figure 1). Puis, nous
effecduons une dassfication bayésienne multivariée des
vedeurs attributs de daque image de la base
congtruisant ainsi un vedeur de labels pour chacune
d' ele[2]. Ensuite, nous gockons ces vedeurs us forme
arborescente en utili sant une technique d'indexation de
bases de données R*-treg SR-tree[1, 6].

Dans la sedion 2, nous présentons trés brievement les
guatre méthodes de description. Dans la sedion 3, nous
introduisons la classfication bayésienne. Dans la sedion
4, les deux techniques d'indexation que nous avons
adoptées dans notre moteur de rederche, seront
présentées. Dans la sedion 5, quelques résultats
expérimentaux seront illustrés. Et enfin, nous
terminerons par une @nclusion et les perspedives de ce
travail .

2 Descripteursdesformes:

Dans ce paragraphe, nous présentons briévement quatre
familles de description ce formes que nous avons
intégrées dans notre systéme d'indexation. La premiére
famille est issue de la transformée de Fourier-Mellin [7,
5]. La semnde famille et construite a partir des
moments géométriques [4]. Ces deux familles ont la
particularité d’ étres complétes, stables et invariantes par
rotation et changement d’'échelle. Une autre famille et
basée sur les invariants complets et stables des moments
géométriques et ceux de Schimd [3]. Sur chague point
d'intérét, est cdculé un descripteur des moments
géométriques. La quatrieme famille et cele de Hu [9].
Ces deux derniéeres familles st invariantes par rotation.
On propcse de dasser tous les descripteurs de la base, de
remplace les diff érentes composantes par les étiquettes
corresponahntes.



3 Clasdfication bayésienne des descripteurs:

L'originalité de ce travail est la classfication des
vedeurs descripteurs des images afin d'améiorer la
recherche dans |’ arbre en optimisant sa construction.
Cette dasdfication est basée sur la combinaison de la
dédsion bayesenne d& la méhode destimation
Maximisation [2]. Les iéme @mposantes de tous les
vedeurs descripteurs constituent les observations a
classr, cdles ci seront classr indépendamment les une
des autres. Les composantes des ces vedeurs sront
remplacés par les éiquettes des clases. Ces vedeurs
Labeds condtituent I'entrée de [|'algorithmes de
congtruction de I’ arbre (R*-treg SR-tree...).

4 Tedhniques d’indexation

Cette sedion céait un kref panorama de deux techniques
employées en bases de donrées: R*-tree & SR-tree|[1,
6], pou indexer des donrées multimédias (général ement
restreintes a des images fixes). Ces techniques st
nécessiires dés que la base dimages devient
conséquente @ quil est obligatoire de stocker les
descripteurs aur disque. Elles gructurent les donrées en
index pou accéérer les recherches de similarités en
limitant autant que possble les entrées rties. Les
algorithmes R*-tree & SR-treesont dérivés du R-tree[8],
gui a €é oncu a I'origine pou indexer des donrées
bidimensionrelles. Le principe du R-tree a & généralisé
pou s appliquer a des donrées multidimensionrell es.

5 Présentation du systeme d’indexation
5.1 Méthoddogie € architedure

Pour interroger la base d’'images, nous avons adopté la
requéte par I'exemple : I'utilisateur choisit une ou
plusieursimages smilairesal’image qu'il recherche.

Notre systéme est divisé en ure phase d'indexation des
donrées offline et une phase de recherche interadive
online. L’indexation desimages  divise en trois étapes

e Choaix d'un espacede représentation des images.
Pour représenter le contenu dune image e
machine, nows présentons a |’ utili sateur quatre
représentations compades, significatives et
rapides a cdculer et a mwmparer.

e Génération ces labels. Chaque vedeur attributs
subira une dassdficaion kayésienne. Ces labels
remplaceont les composantes des vedeurs
descripteurs.

e Construction dindex, stockage dficace des
signatures en machine, dans le but de minimiser
ultérieurement le @t de la requéte. Nous avons

opté pou cette dape, deux agorithmes des
SGBD, a savoir le R*-tree @& le SR-tree Nous
avons réaupéré aiprés des auteurs les
implémentations du R*-tree ¢ SR-tree

Apreés la phase d'indexation, I’objedif du systéme est de
permettre a I'utilisateur de formuler de maniére
interadive ses requétes : c'est la phase de recherche
interadive. Lors de cdte phase, le systéme derche a
étre aiss flexible que posshle, en popcsant a
I’ utili sateur d’ affiner sa requéte.

D’'un autre @té, nous avons implémenté la méthode
traditionrelle, la redherche séquentielle, pou
d’ éventuelle comparaison avec R*-tree & SR-tree Elle
se fait en passant en revue I'intégralité des images de la
base.

5.2 Résultats expérimentaux

Dans cette sedion, nous présentons quelques résultats
d'indexation sur la base de Columbia. La base et
congtituée de 1440images comprenant 20 ohjets 3D pris
dans 72 paiti ons diff érentes (rotation de 5°).

Lafigure 1 déait I'interfacegraphique de I’ application,
ou se fait le choix de I'image requéte, de la méthode de
description des donrées, de mnstruction et de recherche
dans I'arbre. L’utilisateur a dns le choix de construire
I'arbre diredement par une utilisation simple de
I"algorithme R-tree ¢ ses variantes, ou en effecuant au
prédable une dassfication des vedeurs descripteurs.
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Figure 1 : Interface graphique de |‘apgication.
Choix de I'image requéte @ de la méthodes de recherche

Les figures 2 et 3 représentent les résultats de recherche
ohtenus avec les différents types d'invariants. Les 16
premiéres images les plus resemblantes a |'image



requéte (coin supérieur gauche) sont affichées de gauche
adroite d@ de haut en has.
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Figure 2: Résultat d'une recherche
(arbre construit aprés clasdfication)
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Figure 3 : Résultat d'une recherche
(arbre construit sans clasdfication)
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Les résultats de la figure 2 sont melll eurs que caix dela
figure 3. En effet, I'arbre dant construit par le biais
d’'une dassfication bayesienne, les images
correspondants aux mémes objets pris us différents
angles de vues, ont une forte probabilité d ére sous un
méme noaud & l'arbre Ce résultat est Vvérifié
pratiqguement sur la majorité des images de la base.
Néanmoins, comme |'illustre les figures 4 et 5, pour
certaines images, la classfication préalable des vedeurs
semble ne pas apporter un plus pour la reodnnaissance
En essyant danalyser de prés la figures 4, nous
remarquons que |’ erreur de remnnaissance se produit a
partir du dxieme oljets (les neufs premiéres images
présentent la méme voiture) alors que sur la figure 5,
bien que nous ne retrouvons que des ohjets représentant
des voitures, I'erreur se produit a partir du troisiéme

objets (a partir de latroisiéme image la voiture n’est plus
laméme) .
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Figure 4. Résultat d' une recherche
(arbre construit aprés clasdfication)
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Figure 5 : Résultat d'une recherche
(arbre construit sans clasdfication)

6 Conclusion et perspedives:

Dans cette ammmunicaion, nous présentons un noueau
systéme d'indexation par le @ntenu. Ce systéme ala
particul arité de permettre al’utili sateur de lancer une ou
plusieurs requétes, de chaisir une méthode de description
d'images, de séledionrer la technique de recherche
(arbre ou séquentielle), d'affiner le résultat de la
recherche en changeait la méthode de description.
L'utilisateur a en plus le choix entre méthoce direde ou
par classficaion pou une optimisation ce la recherche
dans|’arbre.

Comme perspedives de cesystéme, la dassficaion des
vedeurs descripteurs peut étre améliorer en tenant
compte de la rrélation éventuelle des différentes
composantes d'un méme vedeur. Nous envisageons
d'utiliser dautres bases pou des applicaions
professonrelles  (médicdes, visages,...). Nous



comptons, auss, intégrer d'autres descripteurs comme
par exemple les descripteurs couleur. Une aitre
perspedive mnsiste a tester dautres tedniques
d’indexation (X-trege VA-file, Pyramid-technique,...).
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