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In tro duction générale

1 Motiv ations

L'in térêt culturel, historique et commercial d'un fonds d'arc hiv es télévisées est indisso ciable

de sa ré-exploitation. L'essor des nouv eaux média n umériques (câble, satellite, D VD, In ternet) a

ainsi largemen t con tribué à la v alorisation des arc hiv es en facilitan t leur accès au public. Cette

prolifération s'accompagne d'exigences de plus en plus élev ées quan t à la traçabilité de leur dif-

fusion, tan t d'un p oin t de vue juridique et commercial que d'un p oin t de vue essen tiel. L'usage

qu'est fait d'un do cumen t devien t ainsi une information à part en tière, tout aussi imp ortan te

que son con ten u même.

La conserv ation et l'exploitation du patrimoine audio visuel français a été con�é à l'Institut

National de l'Audio visuel (INA), le partenaire industriel du con trat CIFRE dans le cadre duquel

s'est déroulée cette thèse. Il s'agit d'un Etablissemen t Public à caractère Industriel et Commer-

cial (EPIC), créé par la réforme de l'audio visuel menée en 1974 et mis en place le 6 jan vier 1975.

l'INA détien t, à ce titre, l'un des plus imp ortan t fonds télévisé au monde a v ec près de 500 000

heures d'extraits vidéo des années 30 à nos jours, don t plus de 200 000 heures on t d'ores et déjà

été n umérisées.

D'un p oin t de vue juridique, l'in térêt d'une traçabilité de ce fonds p our l'INA s'explique par

son obligation de con trôler l'application du droit de l'image a v an t la di�usion d'une arc hiv e. La

p ossession des supp orts n'implique en aucun cas celle des droits. Chaque do cumen t conserv é

par l'INA fait l'ob jet d'un dossier men tionnan t autan t que p ossible tous les a y an t-droits, c hacun

a y an t la faculté de négo cier sa part. Cep endan t, même lorsque le dossier d'origine a été bien mené,

tous les cas d'exploitation n'on t pas toujours été prévus, surtout si le do cumen t est an térieur aux

années 80. De plus, dresser une liste exhaustiv e des a y an t-droits p oten tiels n'est pas trivial puis-

qu'ils p euv en t être nom breux et di�cilemen t iden ti�ables : a y an t-droits d'auteurs, a y an t-droits

salariés (réalisateurs, in terprètes, m usiciens) ou bien encore a y an t-droits sur des élémen ts insérés

(extraits issus d'autres fonds, photos, ÷uvres d'art, etc.).

Un autre in térêt de la traçabilité des arc hiv es di�usées concerne l'enric hissemen t informatif du

fonds. Le con texte de l'exploitation d'un do cumen t (dates de di�usion, c haînes, émission, format,

etc.) est en e�et une information p ertinen te en terme d'indexation, qui p eut aider à la rec herc he

de do cumen ts dans le fonds ou bien encore aux tra v aux de rec herc he en sciences h umaines qui se

basen t sur les arc hiv es télévisées. Il est par exemple très in téressan t de sa v oir qu'une séquence dé-

tectée dans un programme actuel a v ait déjà été di�usée de nom breuses fois au cours des dernières

décénnies.
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Intr o duction génér ale

2 Problématique de la thèse

L'ob jectif des tra v aux de cette thèse était de dév elopp er un système de détection de copies

de séquences vidéo basée sur le con ten u, p ermettan t d'e�ectuer la surv eillance temps-réel d'une

c haîne de télévision à partir d'un catalogue de référence de grande taille. La détection de copies

basée sur le con ten u est une alternativ e à l'appro c he dite de tatouage, déjà utilisée par de nom-

breux professionnels p our des applications de protection des droits. Con trairemen t au tatouage,

consistan t à insérer une marque in visible mais iden ti�able à l'in térieur d'une image ou d'une

vidéo, l'appro c he en visagée consiste à comparer uniquemen t le con ten u de l'ob jet con trôlé a v ec

celui des ob jets de référence. P our des raisons de sto c k age et de coût de calcul, cette comparaison

s'e�ectue par l'in termédiaire de signatures compactes extraites des ob jets et non sur les ob jets

eux mêmes. Le princip e général se déroule en deux étap es. La première consiste à construire une

base de signatures à partir de toutes les séquences vidéo du catalogue de référence. La deuxième

étap e, la plus critique en ce qui concerne les coûts de calcul, consiste à extraire les signatures

des ob jets candidats et à rec herc her les signatures similaires dans la base. Comme ces signatures

doiv en t être su�sammen t discriminan tes p our di�érencier les ob jets en tre eux, elles son t par-

fois égalemen t app elées �ngerprints en anglais, par analogie aux emprein tes digitales h umaines.

L'a v an tage d'une appro c he basée sur le con ten u par rapp ort au tatouage est triple :

1. L'an tériorité : Le tatouage ne p ermet de détecter que des images ou des vidéos a y an t été

di�usées p ostérieuremen t à la mise en place du système. Dans le cas d'un fonds d'arc hiv es

anciennes comme celui de l'INA, de nom breux do cumen ts son t déjà en circulation depuis

plus de 30 ans.

2. Les détections m ultiples : Le tatouage ne p ermet de détecter qu'une v ersion unique d'un

même do cumen t puisque c haque do cumen t du catalogue de référence p ossède sa propre

marque distincte. La détection par le con ten u p ermet de retrouv er sim ultanémen t toutes

les v ersions d'un même do cumen t présen tes dans la base. Ces liens p euv en t a v oir une

imp ortance capitale, tan t p our la protection des droits que p our d'autres applications.

3. La robustesse : Une signature caractérisan t le con ten u de l'image est in trinsèquemen t

plus robuste qu'un élémen t in visible ra jouté dans l'image puisqu'il n'est pas p ossible de la

supprimer sans mo di�er le con ten u visuel lui-même.

La détection de copies d'extraits vidéo basée sur le con ten u fait partie des applications m ulti-

média émergen tes p our lesquelles un e�ort concerté de plusieurs comm unautés de c herc heurs est

nécessaire. Depuis plusieurs dizaines d'années, les c herc heurs de la comm unauté de vision par

ordinateur et de traitemen t du signal on t dé�ni de m ultiples descripteurs basés sur le con ten u et

des mesures de similarité en tre ces descripteurs. D'un autre côté, les c herc heurs de la comm u-

nauté base de données, on t in v en té des structures p ermettan t de rec herc her rapidemen t les plus

pro c hes v oisins d'une requête dans des ensem bles de données très v olumineux et de grande di-

mension. P our relev er le c hallenge d'une application vidéo temps-réel utilisan t un très catalogue

de référence de très grande taille, il est indisp ensable de com biner judicieusemen t les outils issus

de ces deux comm unautés, v oire même, d'en dériv er de nouv eaux plus p erforman ts et sp éci�ques

à l'application visée.

La problématique de la thèse soulèv e deux enjeux ma jeurs, en un sens con tradictoires :

1. La robustesse de la détection : Une copie n'est jamais une réplique exacte du con ten u

n umérique du do cumen t d'origine. La détection doit être in v arian te à l'ensem ble des trans-

formations qui p euv en t être appliquées au do cumen t lors du pro cessus de p ost-pro duction

qui précède sa ré-exploitation. Ces transformations, parfois app elées attaques dans le cadre
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3. Contributions de la thèse

de la protection des droits, p euv en t être sév ères comme l'illustre la �gure 1. La robustesse

de la détection aux transformations, ne doit en rev anc he pas se faire au détrimen t de la

discriminance puisque l'iden ti�cation précise du do cumen t di�usé est indisp ensable.

Fig. 1 � Exemple de détection - A gauc he : séquence di�usée - A droite : séquence d'origine

2. Le coût de la détection : Le pro cessus de détection doit être su�sammen t rapide p our

traiter con tin uellemen t le �ux vidéo temps-réel d'une c haîne de télévision. Outre le coût de

calcul de l'extraction des signatures, la limite ma jeure se situe au niv eau de la comparaison

des signatures candidates a v ec l'ensem ble des signatures de la base. P our des catalogues

de référence très v olumineux, p ouv an t con tenir jusqu'à 100 000 heures de vidéo, il n'est

pas concev able de comparer séquen tiellemen t c haque signature candidate a v ec toutes les

signatures de la base.

3 Con tributions de la thèse

La principale con tribution de la thèse est d'a v oir prop osé et dév elopp é une appro c he globale

qui p ermet de rép ondre à la fois à la con train te de robustesse et à celle du coût de la détection,

et ce, p our des catalogues de référence très v olumineux. Celle-ci est basée sur deux p oin ts forts

originaux et complémen taires :

1. signatures lo cales et cohérence spatio-temp orelle : Les tec hniques actuelles de dé-

tection de copies de séquences vidéo son t basées sur l'utilisation de signatures globales.

Un extrait vidéo en tier est résumé par une signature unique caractérisan t son con ten u et

la comparaison en tre deux séquences s'e�ectue directemen t par une mesure de similarité

en tre les signatures.

Notre appro c he est basée sur l'utilisation conjoin te de signatures lo cales et d'une mesure

de similarité globale caractérisan t la cohérence spatio-temp orelle des signatures lo cales.

L'extraction des signatures lo cales utilise des outils désormais classiques en traitemen t de

l'image et consiste à détecter des p oin ts d'in térêt rép étables dans le �ux vidéo puis à carac-

tériser lo calemen t le signal par une signature m ultidimensionnelle. La comparaison globale

en tre une séquence candidate et une séquence de référence s'e�ectue uniquemen t grâce à la

p osition spatio-temp orelle des p oin ts d'in térêt. Il s'agit de v éri�er que la p osition relativ e
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des p oin ts d'in térêt détectés dans la séquence candidate est cohéren te a v ec celle des p oin ts

d'in térêt détectés dans la séquence de référence. Cette comparaison n'est pas concev able

sur l'ensem ble des séquences du catalogue de référence et n'est en fait réalisée que sur les

p oin ts d'in térêt de la base don t la signature lo cale est similaire à l'une des signatures lo cales

de la séquence candidate.

2. rec herc he appro ximativ e des signatures similaires par requête statistique : La

rec herc he des signatures lo cales similaires dans la base est l'autre p oin t fort original de

notre appro c he. L'appro c he classique de rec herc he de descripteurs similaires dans une base

consiste à indexer les descripteurs dans une structure d'indexation m ultidimensionnelle et

à in terroger celle-ci par des requêtes géométriques de t yp e K -plus pro c hes v oisins ou à

� -près. Des tra v aux récen ts se son t in téressés au paradigme de rec herc he de K -plus pro c hes

v oisins appro ximativ e et on t mon tré qu'une faible p erte dans la qualité des résultats de

la rec herc he p ouv ait p ermettre des gains de p erformance imp ortan ts p our le coût de la

rec herc he.

Le paradigme de rec herc he appro ximativ e est particulièremen t in téressan t p our notre sc héma

global puisque la rec herc he des signatures lo cales similaires n'est en quelle que sorte qu'une

étap e de �ltrage précéden t la mesure de similarité globale basée sur la cohérence spatio-

temp orelle des p oin ts d'in térêt. Ainsi, la robustesse globale de la détection p eut rester

inc hangée lorsqu'un faible p ourcen tage de signatures n'on t pas été retrouv ées par l'algo-

rithme de rec herc he appro ximativ e.

En rev anc he, les requêtes de t yp e K -plus pro c hes v oisins ne son t pas adaptées à notre

problématique car le nom bre de signatures similaires p ertinen tes p eut être très v ariable

d'une signature candidate à une autre, et d'une taille de base à une autre. Notre appro c he

consiste à e�ectuer la rec herc he appro ximativ e de signatures similaires par un nouv eau t yp e

de requêtes, dit statistique. Le princip e est de retourner les signatures de la base qui son t

les plus probables au sens d'un mo dèle probabiliste caractérisan t le v ecteur de distorsion

en tre une signature extraite dans une séquence originale et une signature extraite dans une

copie de cette séquence. Ces requêtes statistiques p ermetten t de régler l'esp érance du p our-

cen tage de signatures p ertinen tes qui seron t e�ectiv emen t retrouv ées par le système. Elles

p ermetten t de s'abstenir de la con train te géométrique des requêtes classiques et d'obtenir

ainsi des gains de p erformance très signi�catifs p our le coût de la rec herc he.

La seconde con tribution ma jeure est d'a v oir dév elopp é notre propre structure d'indexation

p our mettre en ÷uvre e�cacemen t les requêtes statistiques dé�nies précédemmen t. Des algo-

rithmes p ermettan t de remplacer les règles de �ltrage géométriques habituelles par des règles de

�ltrage probabilistes on t ainsi été mis en ÷uvre. Une analyse des tra v aux existan t a égalemen t

p ermis de p oin ter di�éren tes prop ositions faites par la comm unauté des bases de données p ouv an t

être mises à pro�t dans notre structure :

� L'ordonnancemen t ph ysique et statique des descripteurs de la base p ermet d'augmen ter

les p erformances de rec herc he d'un système. L'insertion ou la suppression dynamique de

signatures dans la base n'étan t pas indisp ensable p our notre application, nous a v ons appli-

qué cette prop osition en dév eloppan t une structure basée sur l'ordonnancemen t ph ysique

des signatures selon leur p osition sur une courb e de Hilb ert. Cela p ermet d'accéder p onc-

tuellemen t à la base très rapidemen t par une simple table d'index mono dimensionnel.

� Une structure dédiée à un fonctionnemen t exclusif en mémoire p ermet des gains de p erfor-

mance imp ortan ts. Notre structure de rec herc he fonctionne ainsi en c hargean t la base de
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signatures en mémoire, soit en tièremen t, soit par morceaux lorsqu'elle est trop v olumineuse.

A�n de limiter les sorties des di�éren ts niv eaux de cac he mémoire, un soin particulier a été

app orté à la minimisation de la taille des données et des index.

� L'optimisation de la taille des pages de données p ermet des gains de p erformance imp or-

tan ts. Nous a v ons dév elopp é un mo dèle de coût du temps mo y en d'une requête statistique

au sein de notre structure. Celui-ci nous a p ermis de déduire une v aleur optimale théorique

p our le principal paramètre de la tec hnique : la profondeur de la partition spatiale sur la-

quelle se base le �ltrage probabiliste. Cette mo délisation p ermet en outre d'a v oir une idée

du comp ortemen t asymptotique de notre système lorsque la taille de la base augmen te.

La troisième con tribution ma jeure de la thèse est d'a v oir mené des exp érimen tations de notre

système à très grande éc helle et dans des conditions réelles, ce qui est raremen t le cas dans la

littérature. Cela a p ermis de mon trer que l'utilisation d'une décision globale sur un ensem ble de

signatures lo cales plutôt qu'une signature globale unique p ermet d'être très robuste à l'augmen-

tation de la taille de la base. Cela a égalemen t mon tré les in teractions existan t en tre la rec herc he

appro ximativ e dans la base et la robustesse globale du système de détection de copies. En�n,

l'exp érimen tation à grande éc helle a p oin té des problématiques et des applications nouv elles aux

vues de la nature et du nom bre de détections obten ues par notre système. T out cela a con tribué

à une meilleure connaissance du con ten u de la base de l'INA et a mis en évidence la complexité

des sc hémas de ré-exploitation d'un do cumen t.

4 Organisation de la thèse

La thèse est organisée en trois parties principales incluan t 7 c hapitres :

P artie I : La détection de copies à l'aide de signatures lo cales. Cette première par-

tie traite des asp ects plus sp éci�ques au domaine du traitemen t de l'image et de la vision par

ordinateur. Le premier c hapitre est consacré à l'état de l'art de la détection de copies par le

con ten u et à sa place dans le cadre plus général de la rec herc he d'images par le con ten u et de

la reconnaissance des formes. Le deuxième c hapitre présen te la métho de prop osée : la stratégie

générale, les signatures lo cales et la décision globale basée sur la cohérence spatio-temp orelle des

signatures lo cales.

P artie I I : Rec herc he des signatures similaires dans la base. La deuxième partie s'in té-

resse aux asp ects plus sp éci�ques au domaine des bases de données. Le premier c hapitre dresse

un état de l'art des tec hniques de rec herc he de descripteurs similaires dans des bases de grande

taille. Le deuxième c hapitre présen te la métho de prop osée p our la rec herc he de signatures par

similarité, en in tro duisan t d'ab ord le concept de requêtes statistiques puis en décriv an t la struc-

ture prop osée p our leur mise en ÷uvre. Un troisième c hapitre présen te les exp érimen tations de

notre tec hnique relativ es aux coûts d'une rec herc he dans la base indép endammen t de la robus-

tesse globale du système de détection.

P artie I I I : Exp érimen tations et Applications. La dernière partie présen te l'év aluation

et l'analyse de notre système complet de détection de copies vidéo par le con ten u. Le premier

c hapitre décrit l'ensem ble des exp érimen tations menées p our év aluer séparémen t et conjoin te-

men t les di�éren tes parties du système. Le deuxième c hapitre présen te l'application principale,

à sa v oir le monitorage d'une c haîne de télévision mais égalemen t deux autres applications dév e-
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lopp ées à partir de notre tec hnique : la détection de redi�usions d'extraits vidéo in tra-c haîne et

in ter-c haîne et la détection de liens à l'in térieur d'un catalogue d'arc hiv es.
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Premiere partie

La détection de copies à l'aide de

signatures lo cales
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Chapitre 1

État de l'art de la détection de copies

par le con ten u

1.1 In tro duction

La détection de copies d'images et de vidéos par le con ten u est un cas particulier d'un domaine

b eaucoup plus v aste qu'est celui de la rec herc he d'images et de vidéos par le con ten u. Ce domaine

couvre des tra v aux très v ariés allan t de l'extraction de caractéristiques bas niv eau du signal

à la présen tation des résultats à un utilisateur en passan t par la na vigation dans les bases.

Si de nom breux thèmes de rec herc he son t p oten tiellemen t applicables à la problématique de

la détection de copies par le con ten u, il est imp ortan t de comprendre les sp éci�cités de cette

dernière et p ourquoi la plupart des systèmes de rec herc he par le con ten u ne son t pas directemen t

exploitables. Ce c hapitre a p our ob jectif de situer la détection de copies par rapp ort aux autres

problématiques du domaine et de dresser un état de l'art des tra v aux s'y rapp ortan t. Après a v oir

sp éci�é quelques dé�nitions p our préciser ce qu'est une copie (section 1.2), nous dresserons un

panorama général de la rec herc he d'images et de vidéos par le con ten u (section 1.3), a v an t de

nous in téresser plus sp éci�quemen t à la détection de copies par le con ten u et à ses sp éci�cités

(section 1.4).

1.2 Similarité, copie et authen ticité

La notion de traçabilité d'un do cumen t audio visuel implique de dé�nir certains concepts sous-

jacen ts traduisan t ce que l'on considère être deux v ersions d'un même do cumen t audio visuel.

Nous désignerons par la suite ce lien par le terme de c opie et nous allons ten ter ici de le dé�nir

ou du moins de le restreindre. Le cas le plus simple est celui où deux do cumen ts n umérisés

p ossèden t exactemen t le même con ten u n umérique, on dira alors qu'il s'agit d'une copie exacte

ou que les deux do cumen ts son t iden tiques. Dans le cas plus général, la dé�nition d'une copie est

plus problématique puisque les ob jets audio visuels subissen t toutes sortes de transformations :

compression, di�usion, remon tage, etc. Il est cep endan t nécessaire de di�érencier la notion de

copie de la notion de similarité. En e�et, de nom breuses applications en traitemen t de l'image,

s'attac hen t à retrouv er des images similaires. Cette similarité p eut être de très haut niv eau, de

nature séman tique (par exemple deux images di�éren tes représen tan t une v oiture), ou de plus

bas niv eau, plus pro c he du signal (par exemple deux images a y an t des couleurs très pro c hes).

La notion de copie est un cas particulier de similarité mais il est clair que celle-ci est plus

con traignan te. Nous la di�érencierons donc par la notion de transformations :
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Dé�nition Copie - un objet O2 est la c opie d'un objet O1 , si O2 = t(O1); t 2 T où T est un

ensemble de tr ansformations. On dir a que O1 est un original de O2 .

P ar ob jet, nous en tendons un ob jet audio visuel sous forme n umérique ou analogique. P ar

transformation, nous en tendons tout traitemen t analogique ou n umérique e�ectiv emen t appliqué

et non pas une transformation mathématique théorique. On p eut ainsi in terpréter cette dé�nition

c hronologiquemen t, puisqu'une copie est forcémen t p ostérieure à son original. Ainsi deux prises de

vue sim ultanées d'une même scène réelle a v ec deux caméras di�éren tes ne son t pas des copies l'une

de l'autre. En rev anc he, une vidéo acquise dans une salle de cinéma a v ec un caméscop e est une

copie du �lm di�usé. La dé�nition de l'ensem ble des transformations T dép end de l'application

et n'est en général pas complètemen t dé�nissable. Ainsi p our une application de protection des

droits, la dé�nition juridique du droit de l'image est très �oue et les décisions se prennen t au

cas par cas. Les �gures 1.1 et 1.2 illustren t l'am biguïté que p euv en t soulev er certains cas. La

dé�nition de l'ensem ble T nous ramène donc à une notion de similarité, celle de sa v oir si l'ob jet

est encore authen ti�able par un exp ert.

La traçabilité d'un catalogue d'ob jets audio visuels consiste à détecter la di�usion d'une copie

ou d'un original d'un ou plusieurs ob jets du catalogue. En pratique, il s'agit d'un problème

d'in v ariance ou du moins de robustesse à un ensem ble de transformations iden ti�ées comme les

plus p ertinen tes p our l'application visée. La restriction de cet ensem ble est très imp ortan te car

un gain en robustesse se traduit généralemen t par une p erte de discriminance et l'on risque de

confondre des ob jets di�éren ts si l'on se rend robuste à des transformations trop sév ères.

Il est à noter que les appro c hes par tatouage du con ten u, ne p ermetten t de détecter que les

copies de l'ob jet tatoué p ostérieures au tatouage. L'appro c he par iden ti�cation du con ten u p ermet

p our sa part de détecter toutes les copies de l'ob jet signé (p ostérieures ou an térieures au calcul

des signatures) et égalemen t d'év en tuels originaux de l'ob jet signé. En rev anc he, con trairemen t

au tatouage, elle ne p ermet pas d'authen ti�er formellemen t l'ob jet audio visuel reconn u, tâc he

qui doit être réalisée ultérieuremen t par un exp ert.

1.3 La rec herc he d'images et de vidéos par le con ten u

1.3.1 V ue d'ensem ble

A v ec l'essor des réseaux de transmission tel qu'In ternet ou la télévision n umérique, et la dé-

mo cratisation de l'imagerie n umérique tan t au niv eau des professionnels que du grand public,

le problème de la rec herc he de do cumen ts n umériques dans des bases très v olumineuses, est de-

v en u un enjeu de rec herc he ma jeur au cours des deux dernières décennies. L'appro c he encore

ma joritairemen t utilisée aujourd'h ui à l'INA comme dans la plupart des grands cen tres d'arc hi-

v age, est l'annotation man uelle des do cumen ts par des méta-données. Anciennemen t sto c k ées

sous forme de notice papier et aujourd'h ui in tégrées dans des bases de données informatisées, ces

méta-données con tiennen t d'une part des informations de con texte telles que le titre, l'auteur ou

les conditions d'acquisition et d'autres part des informations séman tiques relativ es au con ten u

du do cumen t. Le tra v ail h umain colossal que représen te l'annotation man uelle d'une base m ul-

timédia a rapidemen t conduit au questionnemen t de l'automatisation de l'indexation. Ainsi, la

rec herc he d'images par le con ten u est apparue au cours des années 90 comme une alternativ e,

ou du moins une appro c he complémen taire à l'annotation man uelle. Elle consiste à caractériser

automatiquemen t le con ten u visuel des images (ou des vidéos) et à e�ectuer les rec herc hes par

similarité de ces caractéristiques. En pratique, des algorithmes s'attac hen t à extraire des descrip-

teurs de l'image, souv en t sous forme de v ecteurs m ultidimensionnels, et la similarité visuelle est

10



1.3. L a r e cher che d'images et de vidé os p ar le c ontenu

Fig. 1.1 � Illustration de l'am biguïté du concept de copie - les deux images en haut à droite et

les trois images du bas, on t été obten ues à partir de l'image en haut à gauc he, par des e�ets du

logiciel Microsoft Photo Editor

Fig. 1.2 � Ces deux images représen ten t deux scènes di�éren tes mais ce son t deux copies de la

carte d'Europ e utilisée en image de fond
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ramenée à une mesure de similarité en tre ces descripteurs. Il est imp ortan t de noter que d'une

manière générale les annotations man uelles et les descripteurs visuels ne tra v aillen t pas au même

nive au d'indexation . Les annotations se situen t au niv eau sémantique et s'attac hen t à décrire ce

qui a trait à l'in terprétation de l'image ou de la vidéo, tandis que la rec herc he par con ten u visuel

se situe au niv eau numérique faisan t référence aux caractéristiques primaires ou bas-niv eau telles

que la couleur, la forme, le mouv emen t, etc. Après quelques généralités à prop os du con ten u audio

1.3.2, le paragraphe 1.3.3 dresse un bref panorama du domaine. Le paragraphe 1.3.4 s'in téresse

ensuite aux relations en tre la problématique de la rec herc he par le con ten u et le domaine de la

reconnaissance d'ob jets.

1.3.2 A prop os du con ten u audio

De nom breux tra v aux de rec herc he on t été menés dans le domaine de la rec herc he de do cu-

men ts audio visuels p our le son, l'image et la vidéo. Bien que la vidéo soit un do cumen t audio visuel

nous ne nous in téressons pas au signal sonore qui sort du cadre de cette thèse. La première raison

est que de nom breux extraits vidéo son t réutilisés a v ec une bande sonore di�éren te, en particulier

à la télévision. La deuxième raison est qu'il s'agit de deux domaines distincts très complets qui

nécessiten t des études à part en tière. Une b onne revue des tra v aux sur la rec herc he de do cumen ts

audio par le con ten u est fournie dans [54 ]. P our une revue concernan t plus sp éci�quemen t la dé-

tection de copies audio par le con ten u, on p ourra se référer à [37]. Il est en�n à noter que des

appro c hes m ultimo dales on t été prop osées ; elles p ermetten t des gains signi�catifs en terme de

qualité de rec herc he à condition que l'in tégrité en tre le son et l'image soit conserv ée. On p ourra

se référer à [159] p our plus d'informations.

1.3.3 P anorama de la rec herc he d'images et de vidéos par le con ten u

Bien que nos tra v aux concernen t la vidéo, il n'est pas p ossible d'ignorer les tra v aux rela-

tifs aux images �xes puisqu'une vidéo p eut être vue comme une succession d'images �xes ; de

nom breuses appro c hes p our la vidéo son t ainsi des traitemen ts classiques d'images �xes appli-

quées à certaines images clé de la vidéo. Certaines appro c hes son t en rev anc he sp éci�ques au

signal vidéo. Il n'est pas question ici de donner une revue complète des tra v aux sur la rec herc he

d'images et de vidéo par le con ten u. Il existe une littérature très ab ondan te depuis le début

des années 90 a y an t conduit à une grande quan tité de systèmes industriels ou exp érimen taux. Il

existe de plus des états de l'art très complets don t les quatre suiv an t compten t parmi les plus

cités [60 , 142 , 157 , 166 ], une revue sp éci�que à la vidéo est réalisée dans [33 ]. Dans la suite,

nous nous e�orçons de donner un panorama général du domaine en rapp elan t le princip e et les

applications d'un système de rec herc he d'images par le con ten u, ainsi que les alternativ es des

principales étap es. Cette section 1.3.3 est en partie un résumé des tra v aux de J. F auqueur [68 ]

et de J. F ournier [74 ]. Certaines phrases a y an t été extraites de leurs tra v aux, nous ouvrons dou-

blemen t les guillemets p our le con ten u des pages 13 à 17.

Après a v oir décrit le princip e général et les domaines applicatifs de la rec herc he d'images et

de vidéo par le con ten u, nous ab orderons plus précisémen t trois asp ects du problème. Nous nous

in téresserons d'ab ord aux di�éren ts paradigmes de rec herc he prop osés à l'utilisateur. Nous fo ca-

liserons ensuite sur les principaux attributs utilisés lors de l'extraction de caractéristiques. Nous

nous p oserons ensuite la question de la structuration de cette information sous forme de descrip-

teurs, c'est à dire la représen tation de l'attribut en mac hine. En�n, nous étudierons les mesures

de similarité emplo y ées p our comparer ces descripteurs.
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Princip e et applications de la rec herc he d'images et de vidéos par le con ten u

Fig. 1.3 � Princip e général d'un système de rec herc he par le con ten u

D'une manière générale, un système de rec herc he d'images ou de vidéos par le con ten u p eut

être décrit par la �gure 1.3. On distingue toujours une phase hors-ligne d'indexation et une

phase en-ligne de rec herc he d'images ou de vidéo. La phase hors ligne consiste à extraire les

caractéristiques des images ou des vidéos du catalogue de référence et à construire la base des

descripteurs. La phase en-ligne consiste à traduire une requête utilisateur en une rec herc he dans

la base des descripteurs. P our cette étap e, di�éren ts paradigmes de rec herc he son t en visageables

et son t discutés dans la suite de cette section.

Les applications de la rec herc he d'images et de vidéos par le con ten u son t très v ariées. Outre

la détection de copies, on p eut citer la rec herc he de do cumen ts sur In ternet, le commerce électro-

nique (catalogue n umérique), l'audio visuel (rec herc he de p ersonnages dans les journaux télévisés

par exemple), la médecine (aide au diagnostic), la biométrie (emprein tes digitales, etc.). On p eut

classer les applications selon le t yp e de la base de données, qui p eut être de nature sp écialisée

(base de visages, d'emprein tes digitales, de tableaux, etc.) ou de nature généraliste (con ten u

hétérogène).

Les paradigmes de rec herc he

1. L'image ou la vidéo exemple : Le scénario de rec herc he d'images par le con ten u le

plus élémen taire, et le premier historiquemen t, est celui de rec herc he globale par l'exemple.

L'utilisateur c hoisit une image ou une vidéo exemple et le système sélectionne les élémen ts

de la base de référence don t l'apparence visuelle globale est la plus similaire. Le c÷ur de

l'appro c he réside sur une description visuelle de c haque image ou de c haque vidéo et sur
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une mesure de similarité adéquate p our le descripteur. Le princip e de cette appro c he a été

prop osé en 1991 par Sw ain et Ballard [162 ]. Il s'agit du princip e fondateur de nom breux

tra v aux et de systèmes tels que QBIC [132 ], PhotoBo ok [135 ], Ik ona [28 ] p our ne citer

qu'eux. Dans le cadre de la rec herc he globale, de nom breux descripteurs d'images et mesures

de similarité on t été prop osés a�n de caractériser les informations de couleur, texture, forme

et mouv emen t p our la vidéo uniquemen t.

2. Requêtes partielles : La limitation des métho des de rec herc he et de na vigation exploitan t

une description visuelle globale est l'h yp othèse implicite que l'in tégralité du con ten u du

do cumen t est p ertinen te p our les b esoins de l'utilisateur. L'image ou la vidéo est considérée

comme une en tité visuelle atomique, alors que l'h umain p erçoit généralemen t une image

ou une vidéo comme une en tité comp osite d'ob jets. L'in térêt de l'utilisateur p eut p orter

sur une ou plusieurs comp osan tes ou bien il p eut souhaiter ignorer le fonds d'une image ou

d'une vidéo qu'il ne jugera pas p ertinen t p our sa requête. Les requêtes partielles p ermetten t

à l'utilisateur de désigner explicitemen t les comp osan tes p ertinen tes dans les images ou les

vidéos et d'e�ectuer la rec herc he à partir de celles-ci. Dans la littérature, l'appro c he la

plus dév elopp ée corresp ond au paradigme de rec herc he par région-exemple. L'utilisateur

sélectionne une région exemple dans une image ou une vidéo et le système retrouv e les

images comp ortan t une région visuellemen t similaire. L'information temp orelle des vidéos

ra joute une dimension supplémen taire dans la sélection de requêtes partielles. L'appro c he

classique consiste à partitionner temp orellemen t la vidéo en élémen ts de base. On distingue

généralemen t quatre niv eaux de gran ularité p our le partitionnemen t temp orel d'une vidéo

[115] :

� Les images : c haque image est traitée indép endammen t.

� Les plans : il s'agit d'un ensem ble d'images acquises lors d'une même prise de vue. La

détection des plans est fondée sur la détection temp orelle des c hangemen ts brusques du

signal et non sur une cohérence séman tique des images d'un même plan.

� Les scènes : une scène est un ensem ble de plans successifs a y an t une signi�cation séman-

tique comm une.

� Le programme vidéo : il s'agit de l'ob jet vidéo lui-même (�lm, émission, publicité, etc.).

3. Le b ouclage de p ertinence : D'un p oin t de vue de l'in teraction utilisateur, le b ouclage

de p ertinence, issu des tec hniques de rec herc he de texte, a été appliqué a v ec succès à la

rec herc he d'images et de vidéos [143 ]. Il p ermet à l'utilisateur de ra�ner sa rec herc he en

indiquan t itérativ emen t si les résultats obten us son t p ertinen ts ou non-p ertinen ts p our sa

rec herc he.

4. La na vigation : La na vigation dans des bases d'images et de vidéos o�re une appro c he

complémen taire au scénario de rec herc he : lorsque l'utilisateur n'a pas vraimen t une idée

claire de ce qu'il rec herc he, les tec hniques de na vigation p ermetten t d'a v oir un ap erçu global

de la base puis de ra�ner la visualisation à des sous-ensem bles qui lui sem blen t plus p erti-

nen ts. Les systèmes de rec herc he par na vigation son t généralemen t basés sur une structure

de graphe calculée a priori p our un ensem ble donné d'images. Ce graphe rappro c han t les

images par similarité séman tique, sa représen tation h yp ermédia est directemen t exploitable

par l'utilisateur �nal [124 , 164 ].

5. Les ébauc hes graphiques : Notons égalemen t que certains paradigmes de rec herc he ne

nécessiten t pas d'images-exemple ou de régions-exemple. Les images ou les vidéos de la base

son t encore indexées à l'aide de descripteurs du con ten u mais les requêtes de l'utilisateur

son t directemen t traduites dans l'espace des descripteurs sans passage par les vidéos, les

images ou les régions exemples. On p eut emplo y er des représen tations graphiques de l'idée
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men tale de l'utilisateur via une in terface d'ébauc he graphique, par exemple. La requête

p eut égalemen t se faire par l'a justemen t de paramètres globaux simpli�és de couleur, de

forme, de texture ou de mouv emen t [152, 45].

Les attributs

Le but de l'indexation est de fournir une représen tation du con ten u de l'image ou de la vidéo

p ermettan t des rec herc hes e�caces. Il ne s'agit pas de co der toute l'information de l'image ou

de la vidéo comme c'est le cas lorsque l'on v eut compresser les images, mais de se concen trer sur

l'information qui p ermet de traduire e�cacemen t une similarité p ertinen te p our le paradigme de

rec herc he.

L'analyse faite du signal se fo calise généralemen t autour de caractéristiques simples, in tuitiv es

et génériques. Nous rev enons ici sur les attributs les plus courammen t utilisés :

1. Caractéristiques de couleur : La couleur, de par son p ouv oir discriminan t et sa forte

v aleur séman tique, est un des attributs les plus emplo y és en indexation d'images et de vi-

déos. Les auteurs se concen tren t autour de quelques grands thèmes tels que l'iden ti�cation

de l'espace couleur le plus discriminan t [161 ], l'étude des problèmes d'in v ariance aux condi-

tions d'illumination et de prise de vue [109 ] ainsi que la com binaison a v ec des attributs

complémen taires tels que la texture [155 ].

2. Caractéristiques de texture : Il n'existe pas de dé�nition formelle de la texture, elle

est cep endan t généralemen t mo délisée comme une structure spatiale constituée de l'or-

ganisation de primitiv es a y an t c hacune un asp ect aléatoire. Une texture p eut a v oir un

asp ect p ério dique ou bien aléatoire. La prise en compte de ce t yp e de caractéristiques

p our représen ter globalemen t ou partiellemen t une image est couran te et discriminan te

dans de nom breux cas. P armi les métho des les plus conn ues, on trouv e la décomp osition

paramétrique de W old reprise notammen t dans le système Photob o ok [135 ]. Les mo dèles

autorégressifs m ulti-éc helle MRSAR

1

, les �ltres de Gab or ou encore les décomp ositions en

ondelettes son t égalemen t très utilisés.

3. Caractéristiques de forme : Au même titre que les caractéristiques de texture, les attri-

buts de forme son t complémen taires de la description couleur. Deux catégories de descrip-

teurs de formes se distinguen t : les descripteurs de t yp e région et les descripteurs de t yp e

fron tière. Les premiers fon t classiquemen t référence aux momen ts in v arian ts et son t utilisés

p our caractériser l'in tégralité de la forme d'une région. Ces attributs son t robustes aux

transformations géométriques comme la translation, la rotation et le c hangemen t d'éc helle

[72]. La seconde appro c he fait classiquemen t référence aux descripteurs de F ourier [144 ] et

p orte sur une caractérisation des con tours de la forme.

4. Caractéristiques de mouv emen t : Con trairemen t aux trois attributs cités précédem-

men t qui p euv en t égalemen t être utilisés p our des do cumen ts vidéo (soit en les appliquan t

aux images constituan t la vidéo, soit en les étendan t à un cadre spatio-temp orel [175 ]),

l'attribut de mouv emen t est sp éci�que à la vidéo. Son analyse consiste généralemen t à ap-

parier des comp osan tes d'une image à un instan t donné a v ec les comp osan tes des images

suiv an tes ou précéden tes. L'écart de p osition spatiale représen te un v ecteur mouv emen t

caractérisan t la direction et la vitesse du mouv emen t. On distingue généralemen t le mou-

v emen t global ou dominan t (dans de nom breux cas il s'agit du mouv emen t de la caméra)

du mouv emen t des ob jets constituan t la scène. L'appro c he classique p our extraire les mou-

v emen ts des ob jets, consiste à comp enser le mouv emen t global dans une première étap e

1
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[62, 8]. Notons égalemen t que l'utilisation des formats de compression de t yp e MPEG

2

,

basés sur l'analyse du mouv emen t, p ermet d'accéder directemen t à une information de

mouv emen t exploitable [127 ]. Le mouv emen t p eut être utilisé de manière com biné a v ec

d'autres attributs comme par exemple dans [58 ], où les co e�cien ts con tin us du signal son t

utilisés en plus de l'information de mouv emen t.

Lo calisation de zones d'in térêt

Les appro c hes faisan t app el à la lo calisation de zones d'in térêt son t principalemen t dév elop-

p ées dans le cadre du paradigme de requêtes partielles mais p euv en t égalemen t constituer une

étap e in termédiaire dans le cadre d'une requête globale. L'idée est encore une fois de ne pas co der

toute l'information p ortée par l'image ou la vidéo mais de sélectionner des comp osan tes visuelles

susceptibles de constituer des supp orts de requête p ertinen ts. Elles p euv en t être de natures di-

v erses : zones saillan tes, régions uniformes, détails plus ou moins précis, ob jets spatio-temp orels.

Outre le détourage man uel de régions utilisé dans certains systèmes, nous distinguons les zones

d'in térêt suiv an tes :

1. Les blo cs : La sub division systématique d'images ou de vidéos en blo cs ou en in terv alles

temp orels réguliers présen te l'a v an tage d'être simple et rapide [133, 122 , 129] mais elle est

très appro ximativ e. Les descripteurs son t en e�et calculés sur les cellules d'un quadrillage

constan t (spatial, temp orel ou spatio-temp orel). Un des principaux incon v énien ts est que

la lo calisation est indép endan te du con ten u et que des problèmes de non in v ariance aux

phénomènes de translation apparaissen t systématiquemen t. De plus, cette sub division est

tributaire de l'éc helle de la grille c hoisie et ne s'adapte pas au con ten u informatif lo cal. Les

cellules son t par exemple in utilemen t trop nom breuses dans les régions uniformes et pas

assez nom breuses dans les régions à fort con ten u informatif.

2. Les p oin ts d'in térêt : Initialemen t dév elopp és dans un con texte de stéréo vision, les p oin ts

d'in térêt dans une image corresp onden t aux lieux de hautes fréquences photométriques dans

plusieurs directions. Ils on t été emplo y és p our des problèmes de mise en corresp ondance

précise de lieux en tre deux images corresp ondan t à des vues di�éren tes d'une même scène.

Les propriétés de stabilité et de rép étabilité de leur détection on t motiv é leur application

à la rec herc he d'images par le con ten u. Ils on t été initialemen t appliqués à la rec herc he

globale d'images en niv eaux de gris par Sc hmid et al. [150 ]. Les p oin ts d'in térêt couleur

[130] on t ensuite été utilisés p our une appro c he de rec herc he par parties d'images [81]. La

caractérisation de comp osan tes d'images par p oin ts est e�cace p our retrouv er a v ec préci-

sion des détails �ns de l'image. Dans le con texte général de la rec herc he d'images par le

con ten u, ils présen ten t l'incon v énien t de ne pas caractériser les zones lisses ou uniformes

et d'engendrer une grande quan tité de p oin ts dans les régions texturées. Nous v errons par

la suite que dans le con texte plus sp éci�que de la détection de copies leurs propriétés de

rép étabilité et de lo calité son t en rev anc he des atouts ma jeurs.

La détection d'images clé dans une vidéo, p eut égalemen t être considérée comme une détec-

tion de p oin ts d'in térêt dans l'espace temp orel unidimensionnel. Une image clé corresp ond à

une propriété particulière de l'év olution temp orelle de la vidéo comme un maxim um d'acti-

vité, un c hangemen t brusque du mouv emen t de la caméra ou encore un c hangemen t de plan.

Récemmen t le concept de p oin ts d'in térêt a été étendu aux p oin ts d'in térêts spatio-temp orels

[111]. Il s'agit de p oin ts remarquables à la fois dans l'espace et dans le temps, comme par

exemple l'instan t où le talon de la c haussure d'un marc heur rencon tre le sol. La détection

2
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d'images clé et la détection de p oin ts d'in térêt spatio-temp orels p ossèden t les mêmes pro-

priétés que les p oin ts d'in térêt spatiaux, à sa v oir la rép étabilité �ne de la lo calisation et la

lo calité.

3. Les régions : L'appro c he par segmen tation de régions est la plus utilisée p our le paradigme

de requêtes partielles. La segmen tation des images est une question cen trale en traitemen t

de l'image. De nom breux auteurs se son t fo calisés sur cet asp ect et des algorithmes de

segmen tation originaux on t été prop osés [173, 134 ] ainsi que des tec hniques complètes p our

l'indexation et la rec herc he par le con ten u [39]. Le princip e est de délimiter des régions dans

lesquelles il y a homogénéité de certaines caractéristiques (couleur, texture, mouv emen t,

etc.). L'a v an tage p our la rec herc he par le con ten u est que le partitionnemen t en régions

se rappro c he plus d'une détection d'ob jets de nature séman tique. La détection de régions

spatio-temp orelles dans la vidéo p ermet par exemple d'isoler un p ersonnage du décor.

Notons que le partitionnemen t temp orel de la vidéo aux di�éren ts niv eaux de gran ularité,

don t nous a v ons parlé précédemmen t, constitue égalemen t une détection de régions d'in térêt

dans le domaine temp orel.

Les descripteurs

Dans le cas d'une description globale sans étap e de détection de zones d'in térêt, la forme de

descripteur historiquemen t la plus utilisée en indexation est l'histogramme [68 , 74], notammen t

parce qu'il con vien t bien à la structuration des attributs de couleur, les plus utilisés, comme nous

l'a v ons déjà dit. A un facteur près, l'histogramme représen te une estimation de la distribution

de l'attribut dans l'image ou la vidéo. Il constitue une description globale qui a l'a v an tage d'être

simple à utiliser et à calculer tout en conféran t une relativ e robustesse à de m ultiples trans-

formations comme le c hangemen t d'éc helle, la rotation, les o cclusions. L'incon v énien t ma jeur

est la p erte de l'information spatiale, caractéristique essen tielle p our la discriminance. L'exemple

d'images très di�éren tes a y an t le même histogramme p our certaines caractéristiques est fréquem-

men t mis en a v an t p our illustrer cette p erte d'information. Les histogrammes son t cep endan t

encore souv en t utilisés comme par exemple dans [44 ], où Cheung prop ose une métho de de re-

c herc he rapide de vidéos, fondée sur un histogramme couleur dans c hacun des 4 quadran ts de

c haque image (une signature de dimension 168 par image).

La liste des autres descripteurs utilisés dans la littérature est très v ariée et très ab ondan te et

nous laissons le lecteur se référer aux états de l'art précédemmen t cités p our plus de détails

[60, 142 , 157 , 166]. Il p eut s'agir des co e�cien ts d'une pro jection de l'image dans d'autres es-

paces (transformée de F ourier, de Radon, de Kerh umen-Lo ëv e, etc.), ou encore des co e�cien ts

d'une décomp osition en ondelettes, ou bien des momen ts spatiaux, des momen ts statistiques, etc.

Dans le cas, où la description est précédée d'une détection préalable de zones d'in térêt (p oin ts

d'in térêt, régions, con tours), il est p ossible d'utiliser l'information de p osition de c hacune des

primitiv es et d'en dériv er des descripteurs basés sur des élémen ts géométriques (angles, surfaces,

distances, etc.).

La métho de que nous prop osons p our la traçabilité d'un catalogue de séquences vidéo fait app el

à des signatures lo cales extraites autour de p oin ts d'in térêt ; nous reviendrons donc plus en détail

sur les di�éren ts descripteurs lo caux les plus utilisés par la suite (cf. 2.2.3).
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Les mesures de similarité

Le c hoix de la mesure de similarité (ou de disimilarité

3

) des caractéristiques dép end des

descripteurs utilisés et de la similarité rec herc hée. Les relations en tre similarité séman tique, si-

milarité visuelle et mesures de similarité on t été largemen t étudiées ([163 , 119 ]) et nous ne nous

y attarderons pas ici. Il est cep endan t imp ortan t de comprendre que la nature de la mesure de

similarité (v ote, distance, norme, etc.) et le t yp e de descripteurs utilisés (v ecteurs, histogrammes,

liste d'ob jets, etc.) son t fondamen taux vis-à-vis des p erformances du système d'indexation, en

particulier les temps de rép onse de l'algorithme de rec herc he dans la base. Les systèmes p er-

mettan t d'indexer un espace métrique dans le cas général son t ainsi moins p erforman ts que les

systèmes p ermettan t d'indexer uniquemen t des espaces v ectoriels [49, 30 ]. Un certain nom bre

de systèmes d'indexation ne p euv en t même indexer que des espaces v ectoriels a v ec une distance

de t yp e L p [47, 78 ]. Nous rapp elons donc ici quelques dé�nitions et précisions concernan t les

mesures de similarité a v an t de donner un bref ap erçu des mesures les plus courammen t utilisées.

T out d'ab ord, toutes les mesures de similarité ne son t pas des distances.

Dé�nition Distance - Une distanc e ou métrique sur un ensemble E , est une applic ation

d : E � E ! [0; + 1 [, véri�ant 8X i ; X j ; X k 2 E :

1. d(X i ; X j ) = d(X j ; X i ) (symétrie)

2. d(X i ; X j ) = 0 , X i = X j (identité)

3. d(X i ; X j ) � d(X i ; X k ) + d(X k ; X j ) (iné galité triangulair e)

On dit alors que (E; d) est un esp ac e métrique .

Notons que la dé�nition d'un espace métrique n'implique pas que les descripteurs soien t

exprimables sous forme de v ecteurs. Ainsi, la distance p eut être une application comparan t

directemen t deux images comme par exemple dans [145], où une distance en tre images fondée

sur les arbres quaternaires est décrite. La seule donnée d'une table de disimilarité, fournissan t

p our tous les couples d'ob jets p ossibles une mesure de disimilarité rép ondan t à la dé�nition d'une

distance est su�san te p our dé�nir un espace métrique.

Lorsque les élémen ts de l'ensem ble E , son t des v ecteurs, (E; d) est alors un espace v ectoriel.

Sans ren trer dans le détail algébrique de la dé�nition d'un espace v ectoriel, il est imp ortan t de

noter que dans ce cas, tous les descripteurs doiv en t être exprimables sous une même forme v ec-

torielle et a v oir la même dimension, l'application d doit encore être une distance. Con trairemen t

au cas plus général de l'espace métrique, à c haque descripteur doit corresp ondre une p osition

dans l'espace v ectoriel. Les métriques de Mink o wski (ou normes L p ) son t les distances les plus

répandues p our les espaces v ectoriels. Elles son t dé�nies de la manière suiv an te :

L p(X 1 ; X 2) =

2

4
DX

j =1

�
�
�x1

j � x2
j

�
�
�
p

3

5

1
p

L 1 (X 1 ; X 2) = max
j 2 D

�
�
�x1

j � x2
j

�
�
�

où x1
j est la j eme

comp osan te de X 1 et x2
j est la j eme

comp osan te de X 2 .

L 2 n'est autre que la distance euclidienne (non p ondérée) ; L 1 est égalemen t app elée distance de

3

Nous parlerons de mesure de similarité dans le cas général et plus sp éci�quemen t de mesure de disimilarité

lorsque la mesure est n ulle p our deux ob jets iden tiques et croissan te lorsque les ob jets son t de moins en moins

similaires
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Manhattan.

On p eut ainsi hiérarc hiser les espaces de descripteurs selon leur b esoin de généralité p our leur

indexation. Lorsque la similarité est mesurée par une distance L 2 ou L 1 dans un espace v ectoriel,

presque tous les systèmes d'indexation m ultidimensionnelle dév elopp és duran t les dix dernières

années p euv en t être utilisés. Lorsqu'il s'agit d'espaces métriques non v ectoriels, les métho des

d'accès à la base on t été dév elopp és plus récemmen t et son t moins nom breuses. D'une manière

générale, plus le b esoin en généralité est imp ortan t et moins le système d'indexation sera p er-

forman t p our le temps de rec herc he. Il existe par exemple certaines mesures de similarité non

métriques p our lesquelles aucune métho de d'accès n'a été prop osée ; on est alors obligé de calcu-

ler séquen tiellemen t la mesure de similarité a v ec tous les élémen ts de la base. En rev anc he, d'un

p oin t de vue de la qualité de la rec herc he, des mesures plus complexes p ermetten t de gagner

sensiblemen t par rapp ort à une simple distance L 1 , notammen t en ce qui concerne la robustesse.

Le compromis en tre qualité et e�cacité dép end encore une fois de l'application en visagée.

Nous allons main tenan t faire un in v en taire de quelques mesures de similarité plus complexes

que les distances L p et a y an t des b esoins d'indexation di�éren ts :

1. Distances élab orées dans des espaces v ectoriels : P our gagner en robustesse, de

nom breuses alternativ es on t été prop osées aux distances de Mink o wski ( L p ). Une des plus

conn ues est la distance de Mahalanobis p ermettan t de tenir compte des incertitudes sur

les v ecteurs ainsi que de la corrélation év en tuelle de leurs comp osan tes.

L'in tersection d'histogrammes a été longuemen t étudiée dans le cadre de l'indexation de

la couleur, comme par exemple la distance prop osée par Smith [158 ] : soien t deux histo-

grammes H 1 et H 2 de dimension D alors

dsmith (H 1 ; H 2) = 1 �

P D
j =1 min (h1

j ; h2
j )

min
hP D

j =1 (h1
j );

P D
j =1 (h2

j )
i

où h1
j est la j eme

comp osan te de H 1 et h2
j est la j eme

comp osan te de H 2 .

P our gagner encore en robustesse, des distances plus élab orées mais plus di�cilemen t ac-

cessibles par les métho des d'indexation classiques on t été prop osées comme les distances

d'histogramme sous forme quadratique généralisée, les distances en tre distributions cum u-

lées [161 ], l' e arth mover's distanc e [141 ] ou encore les distances tangen tes [156 ] issues de la

reconnaissance des formes.

2. Distances dans des espaces métriques non-v ectoriels : Un des a v an tages ma jeur

qu'il y a de s'abstenir de la con train te v ectorielle est l'utilisation de descripteurs de di-

mensions di�éren tes p our les deux ob jets comparés ou l'utilisation d'un nom bre v ariable

de descripteurs par ob jet (comme c'est souv en t le cas après une détection de zones d'in té-

rêt). La distance e dit , par exemple, est issue du domaine de la reconnaissance des formes.

Elle p ermet de comparer deux c haînes de caractères par le nom bre d'itérations d'édition

nécessaires p our passer de l'une à l'autre (c hangemen ts, a jouts ou suppressions d'un carac-

tère). Elle a notammen t été adaptée à la mesure de similarité en tre vidéos, les caractères

représen tan t les classes d'un ou plusieurs attributs [2].

3. Mesures de disimilarité non métriques : Certains tra v aux on t mon tré que la con train te

de l'inégalité triangulaire n'a v ait pas systématiquemen t un sens en terme de similarité vi-

suelle et des mesures non métriques ne resp ectan t pas l'inégalité triangulaire on t vues le

jour comme la fonction dynamique partielle ( DPF , [78 ]), dé�nie par :

L p(X 1 ; X 2) =

2

4
X

j 2 � m

�
�
�x1

j � x2
j

�
�
�
p

3

5

1
p
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où � m représen te l'ensem ble des m plus p etites di�érences

�
�
�x1

j � x2
j

�
�
� . Elle p ermet de ne

pas prendre en compte dans la mesure les exceptions qui se pro duisen t parfois sur certaine

comp osan tes.

La mesure de Hausdor�, app elée à tort distance de Hausdor�, n'est égalemen t pas une

distance car elle ne resp ecte pas la propriété de symétrie :

dhaus (A; B ) = max
a2 A

min
b2 B

ka � bk 6= dhaus (B; A )

A et B représen tan t deux ensem bles de p oin ts dans un espace v ectoriel et k:k une mé-

trique quelconque. Elle est par exemple utilisée par Indyk et al. [98 ], p our comparer deux

ensem bles de p ositions temp orelles dans une vidéo.

4. Mesures de similarité quelconques : La similarité en tre deux ob jets n'est pas forcé-

men t quan ti�ée par une mesure de disimilarité. Un v ote consistan t à compter un certain

t yp e d'appariemen ts lo caux en tre deux ob jets est par exemple croissan t lorsque les ob jets

son t de plus en plus similaires.

Exemples de quelques systèmes de rec herc he d'images par le con ten u

Un bref descriptif de trois systèmes de rec herc he d'images �xes par le con ten u est donné en

annexe A. Il s'agit des systèmes QBIC [132 ], Ik ona [28] et BlobW orld [39].

1.3.4 La reconnaissance d'ob jets

Certaines appro c hes de la rec herc he d'images par le con ten u se rappro c hen t des probléma-

tiques de reconnaissance d'ob jets ou de formes. Depuis les années 90, b eaucoup d'études on t été

menées au sujet de la reconnaissance d'ob jets dans des images ou des vidéos. Il p eut s'agir de re-

trouv er des formes, des motifs, des logos, des visages [176 ], des mouv emen ts particuliers [57], etc.

Le princip e général est d'utiliser l'information d'une image (ou d'une vidéo) p our prendre une

décision parmi un ensem ble d'h yp othèses. Les h yp othèses p euv en t être uniquemen t conceptuelles

(Quelle lettre représen te telle image ? Quelle esp èce de p oisson ? Représen te-t-elle une b oule ou

un cub e ?) con trairemen t à la rec herc he par le con ten u où les h yp othèses son t des images (ou des

vidéos). La reconnaissance d'ob jets se ramène souv en t à un problème d'appren tissage sup ervisé

sur un ensem ble d'images ou de vidéos témoins représen tan t les h yp othèses. La plupart des tec h-

niques emplo y ées son t alors soit issues de l'in telligence arti�cielle, principalemen t des réseaux de

neurones [128] soit des appro c hes statistiques faisan t app el à la théorie de la décision [102 ].

Une des di�érences imp ortan tes en tre la rec herc he par le con ten u et la reconnaissance d'ob jets

est la sp éci�cité des images utilisées en reconnaissance. P ensons par exemple la reconnaissance

de caractères où toutes les images son t a priori des caractères tracés sur un fond uniforme. On

comprend alors que les descripteurs utilisés dans de telles applications soien t eux aussi souv en t

très sp éci�ques aux images utilisées, aux ob jets rec herc hés et au t yp e d'in v ariance ou de généra-

lisation rec herc hée. On est alors très éloigné des bases d'images ou de vidéos généralistes utilisées

dans un con texte de rec herc he par le con ten u, p our lesquelles les descripteurs doiv en t caractériser

les images dans toute leur div ersité.

Cep endan t, l'ab ondance des tra v aux en reconnaissance d'ob jets fournit une très large quan tité

d'outils applicables dans notre con texte de détection de copies, notammen t en ce qui concerne

l'extraction de descripteurs in v arian ts à un ensem ble donné de transformations [156 , 130 ].
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1.4 La détection de copies d'images et de vidéo par le con ten u

Dans cette partie, nous nous in téressons plus sp éci�quemen t à la détection de copies d'images

ou de vidéos par le con ten u. L'ob jectif est de présen ter le princip e général (section 1.4.1) et de

préciser les sp éci�cités et les enjeux de la détection de copies par le con ten u, notammen t en

terme de taille du catalogue de référence (section 1.4.2) et de discriminance de la signature

(section 1.4.3). Nous fo caliserons ensuite sur les transformations qui p euv en t adv enir en tre une

copie et son original a v an t de dresser un état de l'art des métho des de détection de copies par

le con ten u. L'ob jectif applicatif des tra v aux de cette thèse étan t la traçabilité d'un catalogue

d'arc hiv es télévisées, nous préciserons le cas éc héan t les con train tes liées à la vidéo ou à la nature

des arc hiv es télévisées.

1.4.1 Princip e général

Fig. 1.4 � Princip e général d'un système de détection de copies par le con ten u

Au niv eau du princip e général de fonctionnemen t (v oir �gure 1.4), un système de détection

de copies d'images ou de vidéos par le con ten u, se distingue d'un système de rec herc he par le

con ten u principalemen t dans sa phase en-ligne , c'est à dire lors de la rec herc he propremen t dite.

Il s'agit d'un système dans lequel le paradigme de rec herc he est toujours de t yp e image-exemple

sans qu'il y ait nécessairemen t un utilisateur à cette étap e. Les requêtes son t souv en t constituées

d'un �ux d'images (ou de vidéos) transmises automatiquemen t au système de rec herc he, par

exemple par un aspirateur automatique d'images sur le W eb, ou bien par une carte d'acquisition

TV, ou encore par des lectures sur disque. L'ob jectif est de surv eiller en p ermanence un médium

particulier a�n d'a v oir la traçabilité la plus complète p ossible. Des ob jets indép endan ts p euv en t

toutefois toujours être soumis au système. Lorsqu'un utilisateur a un doute sur la pro v enance
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d'un do cumen t qu'il souhaite exploiter, il p eut par exemple v éri�er qu'il ne fait pas partie d'un

catalogue protégé.

En ce qui concerne, la phase hors-ligne , le princip e est, comme dans le cas général, de construire

une base de descripteurs en les calculan t sur la totalité du catalogue d'images ou de vidéos de

référence.

Dans le cas de la détection de copies, l'ob jectif des descripteurs étan t d'iden ti�er des ob jets et

non pas de caractériser des ob jets similaires, nous emploierons le terme de signature

4

p our les

désigner.

En sortie du système de rec herc he, le résultat brut est une liste d'appariemen ts en tre des ob jets

candidats et des ob jets référencés. Le système n'étan t cep endan t pas à l'abri des fausses alarmes et

les résultats bruts n'étan t pas directemen t exploitables p our certaines applications, l'in terv en tion

�nale d'un utilisateur exp ert est souv en t nécessaire. Il con vien t alors de présen ter les résultats

sous la forme d'une in terface graphique p ermettan t le con trôle visuel des résultats.

1.4.2 T aille du catalogue de référence et �ux di�usé

Fig. 1.5 � Chaîne de di�usion de do cumen ts audio visuels

Si on s'in téresse à une c haîne complète de di�usion d'un do cumen t audio visuel de manière

globale, on p eut l'illustrer par la �gure 1.5. L'ob jectif d'un système de détection de copies est

de détecter dans le �ux di�usé, la partie corresp ondan t à des copies d'ob jets du catalogue de

référence, c'est à dire le �ux de réutilisation. Dans le cas d'In ternet par exemple, le �ux di�usé

est constitué des nouv elles images ou vidéos mises sur le w eb ; dans le cas de la télévision, le �ux

4

Le terme �ngerprint est parfois égalemen t emplo y é en anglais (surtout en audio), par analogie au p ouv oir

discriminan t des emprein tes digitales h umaines
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di�usé est constitué d'une ou plusieurs c haînes. Ce �ux n'est pas égal à la somme du �ux réutilisé

et du �ux pro duit (nouv elles images, nouv eaux programmes, etc.) car le �ux pro duit est très

souv en t lui même dupliqué sur plusieurs canaux de transmission ou retransmis plusieurs fois sur

le même canal. La part du �ux réutilisé dans le �ux di�usé, est en général assez faible. Ce constat

est imp ortan t dans un con texte temps-réel puisqu'il p ermet d'en visager des p ost-traitemen ts plus

lourds lorsque des copies son t détectées, comme par exemple une deuxième comparaison image

à image plus élab orée. P oten tiellemen t, en plus d'arc hiv es anciennes, la totalité du cum ul dans

le temps du �ux pro duit, est susceptible d'alimen ter le catalogue de référence. En réalité, seule

une partie du �ux pro duit sera conserv ée dans le catalogue de référence, mais on p eut considérer

que la croissance du catalogue sera prop ortionnelle au �ux pro duit. Si on note M , la taille du

catalogue de référence et � prod(t) le �ux de pro duction, on a

dM
dt = k� prod(t) . Si le �ux de

pro duction reste constan t le catalogue de référence aura une croissance linéaire ; en rev anc he, si

à l'a v enir, le �ux de pro duction con tin uait à croître de manière linéaire, la croissance de la base

de référence serait quadratique. Quoi qu'il en soit, cela illustre deux con train tes ma jeures p our

le fonctionnemen t d'un système de détection de copies à long terme :

� La taille du catalogue de référence est sans cesse croissan te et p eut atteindre des v olumes

très imp ortan ts. Dans le cas de la base d'arc hiv es de l'INA, le catalogue actuellemen t

n umérisé dépasse les 200 000 heures de vidéo et croit de plus en plus rapidemen t (40 000

heures en 2003, 60 000 heures en 2004). Nous v errons dans la partie I I de ce mémoire, que

cette con train te doit être prise en compte dans l'algorithme de rec herc he des signatures

dans la base a�n que le temps de rép onse soit sous-linéaire en fonction de la taille de la

base. Cette con train te est raremen t prioritaire dans les systèmes de rec herc he classiques,

qui se son t plutôt fo calisés sur l'impact de l'augmen tation de la dimension de la signature,

a�n d'améliorer la robustesse [5 ].

� Les �ux de di�usion, qui doiv en t être con trôlés, son t imp ortan ts et con traignen t fortemen t

les temps de calcul et de rec herc he dans la base, duran t la phase en-ligne . En tre un système

de rec herc he d'images �xes, où le temps disp onible p our traiter les requêtes indép endan tes

de plusieurs utilisateurs est pro c he de la seconde et les con train tes temps-réel d'un système

de monitorage de plusieurs c haînes de télévision, il y a un gou�re. Les critères d'e�cacité

son t donc tout aussi imp ortan ts que les critères qualitatifs de la rec herc he puisqu'il n'est pas

question de prendre du retard par rapp ort au �ux de di�usion. Ainsi, parmi les nom breux

descripteurs prop osés dans la littérature dans les appro c hes de rec herc he par le con ten u

classiques, b eaucoup son t trop coûteux en temps de calcul et l'extraction des signatures

est déjà trop coûteuse à elle seule. Des mesures de similarité coûteuses on t égalemen t

une in�uence radicale sur les temps de rec herc he. Car même si les métho des d'indexation

p ermetten t de limiter le nom bre de distances à calculer, les temps de rec herc he resten t

fortemen t dép endan ts du temps de calcul d'une seule distance.

1.4.3 Discriminance et robustesse de la signature

L'autre principale sp éci�cité de la détection de copies tien t à la nature même de la similarité

rec herc hée et à l'imp ératif de discriminance en tre les di�éren ts ob jets. In tuitiv emen t, on sou-

haiterait atteindre la propriété d'unicité de la signature. Le cas idéal serait d'a v oir une signature

unique p our c haque ob jet du catalogue de référence tout en conserv an t une in v ariance parfaite

à la totalité des transformations de l'ensem ble T , dé�nissan t ce que l'on en tend par copie (cf.

1.2). Ce cas idéal est bien en tendu irréaliste, et en premier lieu à cause du fait que l'ensem ble

des transformations n'est pas complètemen t dé�nissable. Dans le cas réel, les transformations

adv en ues en tre un original et une copie conduiron t à une altération de la signature. L'ob jectif
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d'in v ariance consiste à limiter cette altération, tandis que l'ob jectif de discriminance consiste à

augmen ter la disp ersion in ter-signatures à l'in térieur de la base.

Si on assimile les signatures à des p oin ts dans un espace v ectoriel de dimension D , comme

cela est souv en t la cas, on p eut form uler une in terprétation graphique du problème de discri-

minance et d'in v ariance. L'altération d'une signature due à une transformation de l'image (ou

de la vidéo), se traduit par un déplacemen t de la signature dans cet espace. Ainsi, l'ensem ble T
des transformations tolérées, p eut être assimilé à un h yp er-v olume connexe autour de la signa-

ture. Plus les recouvremen ts en tre les di�éren ts h yp er-v olumes augmen ten t, plus les risques de

confusion augmen ten t. L'ob jectif est donc de limiter l'étendue de ces h yp er-v olumes (in v ariance)

tout en augmen tan t la disp ersion des signatures (discriminance). Notons, qu'un gain en in v a-

riance, par une op ération de normalisation d'une signature par exemple, aura des conséquences

sur la répartition des signatures dans l'espace et que la p erte de discriminance résultan te p eut

engendrer un compromis global encore plus médio cre. L' in ter-v ariabilité des signatures est

donc indisso ciable de l' in tra-v ariabilité d'une signature p our quali�er un descripteur. On v oit

égalemen t clairemen t le problème de l'augmen tation du nom bre de signatures dans la base :

celle-ci se traduit par une augmen tation de la densité des signatures sans que les h yp er-v olumes

c hangen t, augmen tan t ainsi les risques de confusion. L'augmen tation de la taille du cata-

logue de référence dimin ue donc la discriminance de la signature . L'in�uence d'une

telle augmen tation sur l'e�cacité globale des systèmes de rec herc he par le con ten u est p ourtan t

raremen t étudiée.

La rec herc he par le con ten u dans le cas général partage égalemen t les ob jectifs d'in v ariance

et de discriminance. En rev anc he, la rec herc he de généralisation qui est un autre ob jectif n'est

pas sollicitée dans le cas de la détection de copie. Deux ob jets di�éren ts (images ou vidéos) a y an t

des attributs comm uns ou des propriétés séman tiques comm unes doiv en t en e�et être discriminés

au même titre que les autres ob jets, et non pas a v oir des signatures pro c hes. C'est p our cette rai-

son que b eaucoup de descripteurs utilisés en rec herc he par le con ten u, comme les histogrammes

couleur, par exemple, ne nous paraissen t pas adaptés à la détection de copies.

De plus, en ce qui concerne la discriminance et l'in v ariance, le compromis ne se situe pas au

même niv eau. L'ensem ble des transformations auxquelles les systèmes de rec herc he par le con ten u

ten ten t de se rendre in v arian ts est b eaucoup plus v aste et inclut, par exemple, l'in v ariance aux

c hangemen ts de p oin t de vue d'un même ob jet, ou de manière générale l'in v ariance à toutes les

transformations 3D des scènes réelles n'en tran t pas dans notre dé�nition d'une copie. Ce t yp e

d'in v ariance conduit systématiquemen t à une p erte de discriminance ; deux scènes di�éren tes

d'un même �lm, prises dans un même lieu, ne seron t par exemple plus discriminées. La �gure

1.6 illustre un cas de ce t yp e. Ainsi, c'est souv en t la conception même de la signature qui est

inadaptée à la détection de copies. Autremen t dit, lorsqu'une transformation ne fait pas

partie de l'ensem ble T , il est non seulemen t in utile de s'y rendre in v arian t mais c'est

en plus con tre-e�cace.

La problématique de la détection de copies p eut être vue à la fois comme un problème de

rec herc he par le con ten u dans le sens où la dé�nition d'une copie inclut une notion de similarité

visuelle mais égalemen t comme un problème de reconnaissance d'ob jets dans lequel le catalogue

de référence représen te un ensem ble d'h yp othèses. Les outils issus de la reconnaissance d'ob jets

ne son t cep endan t pas nécessairemen t exploitables p our la détection de copies. Les tec hniques

d'appren tissage ne son t par exemple pas vraimen t concev ables : p our ce genre d'appro c he, il

faut plusieurs exemples d'appariemen t par h yp othèse, hors dans notre cas le nom bre d'ob jets
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Fig. 1.6 � Deux scènes d'une même vidéo : La transformation a�ne en tre les deux images,

est t ypiquemen t le genre d'in v ariance rec herc hée dans un système de rec herc he d'images par le

con ten u. Du p oin t de vue de la détection de copies, il s'agit de deux ob jets di�éren ts

dans le catalogue, c'est à dire le nom bre d'h yp othèses, p eut être très grand. La large gamme

d'op érateurs in v arian ts utilisés en reconnaissance d'ob jets n'est égalemen t pas vraimen t adaptée.

Ils son t généralemen t sp éci�ques à un ensem ble très restrein t de transformations et à la nature

particulière des h yp othèses.

1.4.4 Ensem ble des transformations

Nous a v ons vu dans la section précéden te que le p ouv oir discriminan t d'une signature dép end

largemen t de sa sensibilité à l'ensem ble des transformations p ouv an t adv enir en tre un original et

une copie. Lorsque l'on compare les p erformances de di�éren ts systèmes de détection de copies,

il ne faut donc pas oublier que l'e�cacité de la détection dép end p our une large part de la

complexité des transformations prises en compte. L'ob jectif de cette section est de dresser un

in v en taire des principales transformations rencon trées dans les di�éren ts con textes applicatifs et

de discuter leur complexité. La nature de l'ensem ble des transformations dép end de plusieurs

critères don t le t yp e de médium de di�usion (W eb, TV, etc.) mais aussi, de la nature des ob jets

de la base de référence.

T ransformations non visuelles

Il s'agit de l'ensem ble des transformations appliquées aux images et aux vidéos, non pas p our

mo di�er v olon tairemen t le con ten u visuel de l'image, mais uniquemen t dans le but de di�user,

sto c k er ou protéger les images. En v oici une liste non exhaustiv e :

� Compression / décompression

� Changemen t de résolution (horizon tale et v erticale)

� Changemen t d'espace colorimétrique

� Changemen t de supp ort

� Con v ersion analogique / n umérique

� Dégradation / Restauration
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� T atouage

� Débruitage

Et plus sp éci�quemen t p our la vidéo :

� Changemen t de standard (P AL, NTSC, SECAM)

� Changemen t du taux d'images par seconde (25 fps, 30 fps)

� Di�usion analogique

� Changemen t de supp ort (VHS, SDTV, D VD, HDTV)

Lors d'une utilisation normale, ces transformations son t les plus b énignes car elles ne mo di-

�en t pas profondémen t le con ten u visuel. P ar la suite, on les quali�era de légères . Il existe bien

sûr des exceptions où ce t yp e de transformations p eut sérieusemen t altérer le con ten u visuel,

comme par exemple un c hangemen t de résolution radical p our obtenir des vignettes.

T ransformations visuelles

Il s'agit des transformations a y an t p our ob jectif de mo di�er le con ten u visuel. Cet ensem ble

étan t a priori in�ni, nous nous con ten tons ici de dresser une liste non exhaustiv e des principales

catégories et des transformations les plus fréquen tes :

� Incrustations (logos, textes, cadres, p ersonnages, etc.)

� T ransformations géométriques (redimensionnemen t, rotation, décalage, in v ersion, �sh eye ,

etc.)

� Corrections colorimétriques (c hangemen t de gamma, c hangemen t de con traste, in v ersion

de couleurs, saturation, etc.)

� Remon tage temp orel des vidéos (redécoupage, ralen ti, lecture à l'en v ers, etc.)

La robustesse à ce t yp e de transformations est en général b eaucoup plus complexe à obtenir

et dép end de la sév érité a v ec laquelle elles son t appliquées. Il paraît en tout cas irréaliste de

concev oir une signature in v arian te à toutes ces transformations tellemen t certaines nécessiten t

une atten tion toute particulière (par exemple le �sh ey e ou la lecture à l'en v ers). Il imp orte donc

p our une application donnée d'iden ti�er l'ensem ble le plus p ertinen t.

T ransformations sp éci�ques aux arc hiv es télévisées

L'application principale des tra v aux de cette thèse étan t la traçabilité d'un catalogue d'ar-

c hiv es télévisées, nous précisons ici quelques sp éci�cités de l'ensem ble des transformations.

Un p oin t fondamen tal dans la problématique de la détection de séquences vidéos est la gra-

n ularité temp orelle , c'est à dire la longueur minimale des extraits que l'on souhaite détecter.

Lorsque l'on rec herc he des v ersions in tégrales de longs métrages, le problème n'est pas le même

que lorsque l'on souhaite détecter la di�usion d'une seule image extraite d'une vidéo. Les �ux

vidéo redi�usés à la télévision on t eux même des gran ularités très di�éren tes (�lm, publicité,

émission, rep ortage de journal télévisé, etc.). Dans le cas de la ré-exploitation d'arc hiv es qui a un

prix élev é, les di�usions son t de courte durée et les redécoupages temp orels son t très fréquen ts.

La gran ularité est donc plutôt de l'ordre de quelques secondes.

Une autre di�culté liée à la di�usion télévisuelle, est qu'il n'y a pas systématiquemen t adéqua-

tion en tre l'image de l'é cr an (celle que l'on traite) et l'image di�usé e à l'é cr an . Ainsi, lors de

la di�usion d'un �lm, l'a jout de bandes noires ne se fait pas toujours au même endroit et les

bandes ne son t pas toujours de la même largeur. Beaucoup d'arc hiv es son t égalemen t di�usées

en tourées d'un cadre, et l'image à l'in térieur du cadre est généralemen t redimensionnée et déca-

lée. Les habillages de c haîne, élémen ts omniprésen ts de la di�usion télévisuelle, conduisen t à de

nom breux a jouts de bandes b ordan t l'écran, de textes ou encore de logos qui con tribuen t aussi
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au décalage et au redimensionnemen t des images, en plus des problèmes d'o cclusion engendrés

par ces incrustations (cf. annexe G).

Notons en�n que p our la cohérence de la di�usion, la quasi-totalité des images di�usées à la

télévision subissen t des transformations colométriques qui p euv en t être sév ères, en particulier les

arc hiv es don t la qualité visuelle initiale n'est pas toujours b onne. La couleur n'étan t apparue à

la télévision française qu'en 1967, de nom breuses arc hiv es son t égalemen t en noir et blanc.

P armi les di�éren tes catégories d'ob jets redi�usés (�lms, publicités, rep ortages, etc.) les arc hiv es

les plus anciennes son t souv en t celles qui subissen t les transformations les plus sév ères, comme

l'illustre la �gure 1.7.

Fig. 1.7 � Exemple de détection d'une arc hiv e ancienne remon tée - Les transformations

les plus imp ortan tes son t : un décalage, un zo om a v an t, un c hangemen t colorimétrique et une

incrustation imp ortan te

1.4.5 État de l'art de la détection de copies d'images ou de vidéos par le

con ten u

Nous a v ons év o qué tout au long de ce c hapitre les di�érences en tre les systèmes de rec herc he

par le con ten u dans le cas général et la détection de copie par le con ten u. La limite en tre les

deux est cep endan t �oue et dans cet état de l'art nous nous sommes e�orcés de regroup er les

références a y an t un in térêt direct p our la détection de copies même si la problématique n'est pas

exactemen t la même.

Ainsi, Jaimes et al. [101] on t in tro duit la problématique de la détection de doublons dans une

collection p ersonnelle de photographies. Les lab oratoires on t en e�et constaté que leurs clien ts

faisaien t souv en t plusieurs photos de la même scène et que ces doublons représen taien t 19 % des

images. Ce genre de similarité n'en tre pas dans la dé�nition que nous a v ons donné d'une copie

mais, au niv eau de la mo délisation, les transformations son t très pro c hes. En rev anc he, la taille

du catalogue de référence utilisé reste limitée et l'appro c he en visagée à trois niv eaux de similarité

est p eu en visageable p our des bases v olumineuses.

Certains auteurs se son t in téressés à la détection de copies de do cuments image , c'est à dire de do-

cumen ts textuels sous forme d'images, en général scannées. Do ermann [59 ] prop ose par exemple

une signature basée sur la forme des caractères sans passer par une phase de reconnaissance de
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caractères. Le descripteur utilisé reste cep endan t très sp éci�que à cette application.

Le premier système complet prop osé dans la littérature, réellemen t dédié à la détection de

copies d'images est le système RIME ( R eplic ate d IMage dEte ctor ) [41]. La signature est basée

sur les co e�cien ts d'une décomp osition en ondelettes de Daub ec hies. La base comprend 30 000

images mais les transformations resten t b énignes.

Une des appro c hes de la détection de copies par le con ten u est égalemen t app elée p er c eptual

hashing ou visual hashing et se rappro c he plus des tec hniques de cryptographie. La signature

est extraite par une fonction de hac hage et est généralemen t constituée d'un v ecteur binaire, la

distance utilisée étan t alors la distance de Hamming. En plus de l'iden ti�cation, ces appro c hes

se p osen t la question de l'authen ti�cation des con ten us. Ainsi, le compromis en tre robustesse et

discriminance est traité en termes de compromis en tre robustesse et sécurité [137 ]. Cela signi�e

que le risque de collision en tre les v ecteurs binaires doit être n ul, ce qui revien t à imp oser une

discriminance encore plus sév ère sur la signature. Le princip e consiste à rendre le calcul de la

signature aléatoire et à conserv er une clé secrète p our c haque image a�n de réitérer le même cal-

cul lors de la phase de détection ; l'ob jectif de cette phase aléatoire est de rendre les signatures

des di�éren tes images statistiquemen t indép endan tes. Ainsi, dans [167 ], l'image est découp ée

de façon aléatoire a v an t de calculer des statistiques sur le signal à l'in térieur de c haque blo c.

L'incon v énien t ma jeur est que, p our une image candidate donnée, on doit calculer une signature

di�éren te p our c haque image de la base (a v ec c haque clé secrète) ce qui rend ces appro c hes in-

exploitables sur des grandes bases.

Plus sp éci�quemen t à la détection de copies vidéo, Lienhart et al. [116 ], prop osen t l'utilisation

d'un v ecteur de cohérence couleur calculé sur des images clé mais n'étudien t que les artefacts liés

à la di�usion et à la n umérisation. Sanc hez et al. [147], utilisen t une décomp osition en comp o-

san tes principales de l'histogramme couleur de c haque plan. Les appro c hes basées sur les plans

son t dangereux p our notre application, car le redécoupage temp orel des arc hiv es est très fréquen t.

Hampapur et al. [86] prop osen t l'utilisation de momen ts spatiaux de con tours à l'in térieur d'une

grille �xe. Cette appro c he par blo c (cf. 1.3.3) n'est pas adaptée aux nom breuses translations qui

p euv en t adv enir dans le cas de notre application. Ces trois appro c hes son t dédiées à la détection

de sp ots publicitaires et le catalogue de référence ne dépasse jamais 224 sp ots d'en viron 30 se-

condes, ce qui limite la p ortée des résultats. L'ob jectif de la surv eillance d'un catalogue de sp ots

publicitaires est en général de p ermettre aux publicitaires de con trôler la di�usion in tégrale de la

v ersion qu'ils on t fournie au di�useur, et les transformations susceptibles d'adv enir resten t assez

légères.

La signature prop osée par Indyk et al. [98], est basée sur la p osition relativ e des c hangemen ts de

plan. Elles est très robuste à un grand nom bre de transformations mais présen te l'incon v énien t

d'a v oir une gran ularité assez élev ée (en viron 30 secondes de di�usion minimale), ceci a�n d'a v oir

su�sammen t de c hangemen ts de plan. D'autres appro c hes de ce t yp e, basées sur l'alignemen t lo-

cal des c hangemen ts de plans on t été prop osées par la suite [94 , 93 ]. L'originalité est que ce genre

d'appro c hes rep ose sur des mesures de similarité év oluées (distance e dit , distance de Hausdor�,

etc.), qui confèren t une très b onne robustesse. Malheureusemen t, la complexité de rec herc he est

b eaucoup plus imp ortan te du fait qu'elles ne p euv en t pas être indexées dans des espaces v ecto-

riels. Les catalogues de référence ne dépassen t ainsi jamais quelques heures de vidéo. En outre,

le redécoupage temp orel, très fréquen t dans notre cas, reste problématique.

Dans [87], Hampapur et al. on t comparé trois signatures de nature di�éren te en fonction de leur

robustesse à des c hangemen ts de résolution MPEG1. Ils on t mon tré qu'une signature de t yp e
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ordinale donnait de meilleurs résultats que deux autres signatures rep osan t sur le mouv emen t et

la couleur. La signature ordinale est basée sur le découpage de c haque image en blo cs suivi de

l'ordonnancemen t de ces blo cs en fonction de leur in tensité mo y enne et paraît p eu prometteuse

p our d'autres t yp es de transformations comme les incrustations ou les translations. Le catalogue

de référence n'est qu'un long métrage de 2h12.

Oostv een et al. [133 ], prop osen t sim ultanémen t une signature et une tec hnique d'indexation

adaptée qui rapp elle les appro c hes de t yp e p er c eptual hashing , puisque la signature est un v ec-

teur binaire. La tec hnique est issue d'un système de détection de copies sonores qui a déjà fait

ses preuv es [85 ]. La signature est basée sur la quan ti�cation binaire de statistiques calculées sur

une grille �xe et p ose encore le problème de la translation. La qualité de la détection n'a pas été

év aluée en termes de robustesse.

L'extraction de signatures dans le domaine compressé est une autre appro c he de la détection

de copies par le con ten u. L'idée est de calculer les descripteurs directemen t sur les �ux com-

pressés tan t au niv eau de la construction de la base de référence que de la phase en-ligne de

détection. L'a v an tage est double : la plupart des données m ultimédia sto c k ées et di�usées étan t

déjà souv en t sous forme compressée, l'économie de la décompression p ermet d'accélérer les deux

phases en-ligne et hors-ligne du système. D'autre part, les pro cessus de compression s'attac hen t

déjà eux-même à ne conserv er que l'information visuelle p ertinen te sous une forme compacte et

p euv en t constituer une étap e fort utile dans l'extraction de signatures qu'il n'est pas nécessaire

de recalculer. Ainsi, Coudra y et al. [52], prop osen t une signature basée sur les v ecteurs mouv e-

men t issus du �ux MPEG. Après une première étap e de comp ensation du mouv emen t global, p eu

discriminan t, div erses statistiques et momen ts spatiaux son t calculés sur les v ecteurs mouv emen t

restan ts. La robustesse de la signature n'a malheureusemen t pas été étudiée dans un pro cessus

complet de détection de copies, pas plus que l'in�uence des di�érences de co dage en tre les sé-

quences candidates et les séquences référencées. La taille des GOP

5

, le taux de compression, le

c hoix de l'image initiale son t autan t de paramètres du standard qui p euv en t a v oir une in�uence

imp ortan te sur la signature.

Dans [43 ], Cheung et al. prop osen t une étude in téressan te consistan t à estimer la m ultiplicité

des vidéos sur le w eb à di�éren ts niv eaux de similarité (iden tité, copies, similarités visuelles de

plus haut niv eau). Ils prop osen t une mesure de similarité en tre deux vidéos basées sur le nom bre

d'images similaires que deux vidéos on t en comm un. Une stratégie originale p ermet d'adapter la

tec hnique à tout t yp e de distances en tre images �xes sans a v oir à calculer la distance sur toutes

les paires d'images. Cette réduction de la complexité leur p ermet de calculer toutes les similarités

d'en viron 50 000 clips vidéos représen tan t 1 800 heures de vidéo en un temps acceptable. Ils on t

mon tré que c haque clip parmi les 50 000 a v ait en mo y enne 1,53 copies.

Dans [55 ], DeMen thon et al. prop osen t des descripteurs spatio-temp orels basés sur des régions

spatio-temp orelles grossières (formes parallélépip édiques assez larges et courtes dans le temps),

limitan t la complexité algorithmique de ce genre d'appro c he. Des descripteurs de couleur, de

mouv emen t et de p osition (dimension D = 7 ) son t tout d'ab ord extraits p our tous les pixels

de la vidéo (réduite de manière conséquen te) et son t ensuite classi�és par in terv alle d'une demi-

seconde a�n de segmen ter les régions spatio-temp orelles les plus p ertinen tes. Les descripteurs

corresp ondan t au cen tre de c haque agrégat son t ensuite conserv és comme signatures. Il est dom-

mage que l'utilisation d'un découpage temp orel �xe n uise à l'appro c he lo cale obten ue grâce aux

régions spatio-temp orelles. L'utilisation de la p osition et de la couleur dans la signature son t éga-

lemen t problématiques p our notre application (translation, recolorimétrie, images noir&blanc).

La base de référence utilisée dans les exp érimen tations présen tées ne dépasse pas quelques heures.

5

Group Of Images

29



Chapitr e 1. État de l'art de la déte ction de c opies p ar le c ontenu

L'utilisation de signatures lo cales autour de p oin ts d'in térêt p our la détection de copies, a

été prop osée, p our les images �xes par Berrani et al. [20 ], et p our les vidéos dans notre première

con tribution [104 ]. Nous reviendrons sur nos propres tra v aux dans la suite de ce mémoire. La

métho de de Berrani, p our sa part, rep ose sur l'extraction d'en viron 300 signatures de dimension

24 p our c haque image, sur la rec herc he des K -plus-pro c hes signatures dans la base et sur un

v ote qui p ermet de fusionner les résultats de toutes les signatures d'une même image. Il obtien t

de b ons résultats sur une base d'en viron 10 000 images p our des transformations de t yp e co-

lorimétrique et géométrique assez sév ères a v ec cep endan t des taux de fausses alarmes imp ortan ts.

Notons en�n qu'il existe des systèmes industriels de détection de copies, qui son t p our l'instan t

plutôt dédiés à la surv eillance d'un catalogue de sp ots publicitaires comme le système K-tr ack

de Kinomaï ou le système Image-se eker de L TU tec hnologies. Les transformations tolérées son t

cep endan t très limitées et la taille du catalogue ne p eut dépasser 1 000 heures de vidéo. Leur

application principale est le con trôle de la di�usion de sp ots publicitaires.

1.5 Syn thèse

Dans ce c hapitre, nous a v ons situé la problématique de la détection de copies par le con ten u

dans le cadre plus général de la rec herc he d'images et de vidéos par le con ten u. Nous a v ons dans

un premier temps dressé un panorama de ce domaine, puis précisé les sp éci�cités de la détection

de copies. Nous a v ons ainsi noté que les problématiques n'étaien t pas vraimen t les mêmes : l'une

rec herc he la généralisation et la robustesse à un niv eau séman tique, tandis que l'autre rec herc he la

discriminance et l'in v ariance. Ainsi, les descripteurs utilisés ne son t pas directemen t applicables,

d'autan t plus que leur complexité de calcul et l'utilisation de métriques élab orées renden t leur

usage inadapté au con texte temps réel de la traçabilité d'un catalogue de séquences vidéo. Nous

a v ons égalemen t soulev é le problème de la croissance du catalogue des ob jets de référence et nous

a v ons vu que très p eu d'appro c hes s'y in téressaien t, laissan t ainsi planer un doute sur l'év olution

future des p erformances. L'état de l'art des métho des dédiées à la détection de copies a de son

côté mon tré que les appro c hes existan tes ne p ermettaien t pas de rép ondre actuellemen t à notre

problématique. La ma jorité ne se p ose pas la question de la taille imp ortan te du catalogue de

référence et b eaucoup son t inadaptées aux problèmes de redécoupage temp orel, de décalage des

images et d'incrustations, qui son t très fréquen ts dans le cas des images di�usées à la télévision.

En�n, le problème des copies m ultiples dans le catalogue de référence est très raremen t ab ordé.
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Chapitre 2

Métho de prop osée p our la détection de

copies vidéo par le con ten u

2.1 Stratégie générale

Une des lacunes des systèmes de détection de copies vidéo existan t est qu'ils ne résolv en t

pas vraimen t les problèmes cruciaux de la di�usion télévisée à sa v oir : le décalage des images à

l'écran, les incrustations et le redécoupage temp orel. Une des raisons est qu'ils considèren t l'ex-

traction de signatures comme un problème global p our c haque ob jet. In tuitiv emen t, disp osan t

d'un clip vidéo, ils ten ten t de compresser l'information au maxim um p our obtenir une signature

unique représen tan t un condensé de toute l'information du clip. P artan t de la constatation que

toute l'information présen te à l'écran n'appartien t pas forcémen t à l'ob jet rec herc hé, nous p en-

sons que l'utilisation de signatures lo cales est plus adaptée à la détection de copies. Plutôt que de

résumer toute l'information, le princip e est de ne co der que certains signes distinctifs des ob jets

du catalogue de référence. On p eut faire une analogie a v ec le problème d'iden ti�cation d'une p er-

sonne. Si on iden ti�e une p ersonne par des caractéristiques visuelles globales comme la couleur

de ses c hev eux, de ses y eux, sa taille et son p oids, un b on déguisemen t conduira facilemen t à

une mesure de disimilarité imp ortan te. Alors que l'utilisation seule des emprein tes digitales est

b eaucoup plus discriminan te.

L'autre originalité de la métho de prop osée est de disso cier la rec herc he des signatures dans la

base, de la mesure de similarité globale �nalemen t utilisée p our prendre la décision dé�nitiv e :

� Dans un premier temps, toutes les signatures lo cales d'un même ob jet son t rec herc hées

individuellemen t dans la base via la métho de de rec herc he par similarité statistique décrite

dans la deuxième partie de ce mémoire (cf. partie I I). Le critère de rec herc he de cette

étap e rep ose uniquemen t sur la signature indexée. L'ob jectif est de retrouv er, p our c haque

signature candidate, l'ensem ble des signatures pro v enan t p oten tiellemen t d'une copie ou

d'un original.

� L'ob jectif de la deuxième étap e est de fusionner les résultats d'un ensem ble de signatures

lo cales cum ulées dans le temps et dans l'espace. Celle-ci n'utilise pas les signatures elles

mêmes mais uniquemen t les données asso ciées aux résultats de la première étap e (iden-

ti�an t, co de temp orel, p osition dans l'image, etc.). P our c haque ob jet du catalogue de

référence a y an t au moins une signature dans l'ensem ble des résultats cum ulés, une estima-

tion de paramètres suivie d'une mesure de similarité non métrique p ermet alors de décider
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s'il s'agit ou non d'une copie.

Ainsi, la première étap e p eut être considérée comme un �ltre très e�cace basé sur une indexa-

tion de t yp e v ectoriel p ermettan t la mise en ÷uvre, lors de la deuxième étap e, d'une mesure de

similarité plus élab orée, à un coût dev en u ab ordable.

Dans la suite de ce c hapitre, nous discutons d'ab ord de l'extraction des signatures lo cales : les

propriétés rec herc hées, les outils existan t et la mise en ÷uvre dans notre con texte vidéo (section

2.2). Nous ab ordons ensuite le sujet de la fusion des résultats issus de la rec herc he dans la base

et de la décision �nale (section 2.4).

2.2 Les signatures lo cales

2.2.1 In térêts et enjeux des signatures lo cales

L'extraction de signatures lo cales comp orte deux étap es : une étap e de détection qui consiste

à lo caliser précisémen t des primitiv es bas niv eau et une étap e de caractérisation qui consiste à

calculer un descripteur autour de ces primitiv es, constituan t la signature propremen t dite. Les

principaux in térêts et enjeux d'une signature lo cale son t sa lo calité , sa lo calisabilité et son

con ten u informatif . Ces trois propriétés rép onden t parfaitemen t aux con train tes principales

de notre application :

� La lo calité signi�e que le descripteur ne caractérise qu'une p etite région de l'image. L'in té-

rêt ma jeur est que la plupart des signatures lo cales d'une image (ou d'une vidéo) ne seron t

pas du tout a�ectées par la suppression d'une partie de l'image ou par l'incrustation d'un

ob jet dans l'image.

� La lo calisabilité est la propriété des primitiv es bas-niv eau à être lo calisables de manière

précise. L'enjeu est que les régions signées par le descripteur lo cal soien t les mêmes p our

les ob jets du catalogue de référence que p our une copie de ceux-ci. La lo calisabilité inclut

ainsi la notion de rép étabilité, qui caractérise la propriété des primitiv es visuelles à être

détectées même après transformation de l'image ou de la vidéo. Cette propriété est par-

ticulièremen t in téressan te p our le problème du décalage des images sur l'écran de télévision.

� Le con ten u informatif que l'on p eut rappro c her de la notion d'en tropie, quali�e la pro-

priété des signatures à être di�éren tes les unes des autres. Un con ten u informatif imp ortan t

a donc une in�uence directe sur la discriminance des signatures.

Plusieurs t yp es de primitiv es visuelles p euv en t servir de supp ort à une signature lo cale : des

p oin ts, des tâc hes, des con tours, des régions ou encore des formes particulières ou des mouv e-

men ts particuliers. Elles p euv en t être spatiales ou spatio-temp orelles. Les p oin ts d'in térêt son t

cep endan t les plus séduisan ts car ils o�ren t de meilleures p ersp ectiv es p our les trois propriétés re-

c herc hées. Les con tours son t par exemple moins bien lo calisables car ils p ossèden t une con train te

géométrique dans une seule direction. Les régions son t p our leur part bien moins lo cales.

Il faut en�n parler d'un dernier enjeu ma jeur des signatures lo cales : la fréquence d'apparition

des primitiv es (spatiale et temp orelle). L'emprein te digitale est pratique p our l'iden ti�cation h u-

maine car tout le monde en p ossède une. On p eut trouv er des primitiv es rép ondan t parfaitemen t
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aux trois critères précéden ts mais qui ne son t pas assez fréquen tes p our signer tous les ob jets du

catalogue de référence (par exemple : les in tersections de 5 régions distinctes). A l'in v erse, une

primitiv e trop fréquen te p eut n uire en terme de discriminance et de coûts d'indexation (sto c k age,

temps de rec herc he dans la base).

Notons, p our �nir, que d'un p oin t de vue applicatif le temps de calcul corresp ondan t à l'extraction

des signatures lo cales est aussi un facteur déterminan t.

2.2.2 La détection de p oin ts d'in térêt

Un p oin t d'in térêt est une primitiv e bas niv eau a y an t une con train te spatiale bidimensionnelle

con trairemen t à un con tour, par exemple, qui n'imp ose une con train te spatiale que suiv an t une

direction. Ils son t des p oin ts de calcul lo calisables de manière �able et on t, p our cela, trouv é leur

première utilisation p our des problèmes d'appariemen t d'images et de stéréo vision : l'appariemen t

éparse d'images par exemple, consiste à utiliser les p oin ts d'in térêt d'images réelles p our faire de

la réalité virtuelle. Étan t données des images 2D qui couvren t tous les p oin ts de vue d'une scène

réelle, l'appariemen t éparse de deux images v oisines, c'est-à-dire la mise en corresp ondance de

p oin ts signi�catifs, p ermet ensuite par in terp olation de se situer suiv an t n'imp orte quel p oin t de

vue dans cette scène. Dans ce con texte, plusieurs détecteurs on t été prop osés dans la littérature

dans les années 90, comme le détecteur de Harris [88] ou encore les détecteurs de Horaud [95 ],

Heitger [89] ou Förstner [73].

L'utilisation de p oin ts d'in térêt dans un con texte de rec herc he d'images par le con ten u a été in-

tro duite par Sc hmid et Mohr [150 ]. La nécessité de dév elopp er des détecteurs de p oin ts adaptés

à cette problématique a alors engendré de nom breux tra v aux. Inspirés de la théorie des espace-

éc helle de Lindeb erg [118 ], des détecteurs in v arian ts à l'éc helle on t ainsi été prop osés. Le princip e

de l'espace-éc helle est de construire un espace à trois dimension représen tan t une image. Les deux

premières dimensions son t les co ordonnées spatiales habituelles et la troisième dimension corres-

p ond à l'éc helle d'analyse de l'image. En pratique, les di�éren tes éc helles son t obten ues en �ltran t

l'image par une gaussienne don t l'écart t yp e dé�nit l'éc helle d'analyse. La propriété théorique

in téressan te est que la représen tation d'une image dans cet espace est la même quelle que soit

l'éc helle réelle de l'image d'origine. En construisan t, dans cet espace, la rép onse d'op érateurs dif-

féren tiels comme le laplacien par exemple, il est p ossible de trouv er certains p oin ts de l'image qui

p ossèden t un maxim um dans l'espace-éc helle, qui est alors in v arian t à un c hangemen t d'éc helle

réel de l'image. Ce t yp e d'appro c he est utilisé dans les détecteurs in v arian ts à l'éc helle dév elopp és

par Mik ola jczyk et al. [125] et Lo w e [121 ].

Dans un souci d'adaptation de la détection des p oin ts d'in térêt à l'information visuelle réelle-

men t p erçue par l'homme, des auteurs on t prop osé des détecteurs basés sur le con traste [32], les

ondelettes [120 ] ou encore la nature symétrique des ob jets présen ts dans une image [138 ].

T rès récemmen t, Laptev et Lindeb erg [111 ] on t étudié un détecteur de p oin ts d'in térêt spatio-

temp orels p our la vidéo. Il s'agit en fait de l'extension du détecteur de Harris à la dimension

temp orelle couplée à une appro c he espace-éc helle qui le rend in v arian t au c hangemen t d'éc helle.

2.2.3 La caractérisation lo cale

A v an t toute c hose, puisque nous allons être amenés à parler de la notion d'in v arian ts, nous

en donnons ici la signi�cation. D'une manière générale, un in v arian t est une propriété qui est

constan te p our un ensem ble de fonctions. On p eut en donner la dé�nition formelle de Hilb ert :

Dé�nition In v arian t - Étant donnés deux ensembles E et F , un ensemble T de tr ansformations

de E dans F et I une fonction dont l'ensemble de dép art est F , alors I est invariante p ar T si
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et seulement si :

8e�E 8t; t 0�T I (t(e)) = I (t0(e))

De nom breuses tec hniques on t été dév elopp ées p our décrire les régions lo cales d'une image.

Le descripteur le plus simple est le v ecteur des pixels de la région. Sa dimension est cep endan t

très élev ée et ses comp osan tes très redondan tes. L'ob jectif des autres descripteurs consiste à ap-

pro ximer le signal lo cal de la manière la plus compacte p ossible, tout en essa y an t de tendre v ers

l'indép endance statistique des comp osan tes du v ecteur.

Une fonction p eut être appro ximée lo calemen t par ses dériv ées. Plus on augmen te l'ordre du dé-

v elopp emen t limité et plus l'appro ximation est pro c he du signal. Un v ecteur sto c k an t les dériv ées

en un p oin t jusqu'à un certain ordre est app elé jet lo cal. Il est p ossible d'en dériv er des descrip-

teurs di�éren tiels in v arian ts à certaines transformations, comme la rotation, les transformations

in v ersibles de la luminosité, ou encore les transformations a�nes [71 ]. Cela nécessite de com biner

les comp osan tes du jet lo cal p ouv an t aller jusqu'à l'ordre 3. Le jet lo cal p eut égalemen t être

utilisé de manière orien tée a�n de caractériser les dériv ées dans d'autres directions que les deux

principales. L'orien tation p eut s'obtenir en utilisan t des �ltres orien tés [75] ou tout simplemen t

en appliquan t une rotation à la région caractérisée.

On p eut égalemen t caractériser une fonction par une description fréquen tielle. La phase de la

transformée de F ourier est ainsi indép endan te de la luminosité des images ainsi que de leur

con traste, et constitue un b on descripteur fréquen tiel. Il s'agit cep endan t d'un descripteur global

qui ne p ermet pas une lo calisation spatiale (on ne sait pas quelle fréquence appartien t à quel

p oin t). La transformée de Gab or p ermet d'obtenir une b onne précision à la fois en fréquence et

en espace par l'utilisation d'un fenêtrage gaussien sur les fonctions sin usoïdales. Les �ltres de

Gab or on t ainsi été utilisés comme descripteurs lo caux dans plusieurs tra v aux sur la rec herc he

d'images par le con ten u, comme par exemple dans [120], où ils caractérisen t le v oisinage de p oin ts

extraits par un détecteur basé sur les ondelettes. Les �ltres de Gab or son t souv en t in terprétés

comme des descripteurs de l'attribut visuel de texture. Ils p euv en t égalemen t être utilisés de

manière orien tée par l'utilisation de �ltres orien tables.

Les momen ts spatiaux p ermetten t égalemen t de caractériser un signal. Un momen t d'ordre (p+ q)
est dé�ni par

M pq =
X X

xpyqI (x; y)

Ils caractérisen t plutôt l'attribut visuel de forme. Des com binaisons de ces momen ts p euv en t

égalemen t conduire à la construction d'in v arian ts en translation, en rotation et en c hangemen t

d'éc helle. V an Go ol et al. on t ainsi in tro duit les momen ts in v arian ts généralisés p our décrire la

nature m ulti-sp ectrale des données [80 ].

Les �ltres complexes dériv en t de la famille K (x; y; � ) = f (x; y)ei�
où � dé�nit l'orien tation et

f (x; y) p eut être une dériv ée gaussienne ou encore un p olynôme. Ils on t, par exemple, été utilisés

récemmen t par Sc ha�alitzky et Zisserman [148], qui prop osen t un �ltre complexe in v arian t à la

rotation.

Dans [121 ], Lo w e prop ose le descripteur SIFT. Un ensem ble de 8 images est calculé à partir

du gradien t de l'image à caractériser, c hacune ne con tenan t que les gradien ts orien tés dans une

certaine direction (les plans d'orien tation). P our c haque p oin t d'in térêt, un v ecteur de dimension

160 est calculé à partir du v oisinage de ce p oin t dans les 8 plans d'orien tation.

Dans [38 ], Carneiro et al. prop osen t un descripteur orien table basé sur la phase du signal. La

mesure de la phase est basée sur l'utilisation d'une paire de �ltres en quadrature. Le second �ltre

H2 est obten u à partir du premier H1 par la transformée de Hilb ert où H1 est la dériv ée seconde
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gaussienne du signal. La com binaison de H1 et H2 donne une rép onse complexe de la forme :

h(x; y) = h1(x; y) + ih 2(x; y)

où h1(x; y) et h2(x; y) son t les rép onses des �ltres H1 et H2 au pixel (x; y) . Cette paire de �ltres

est de plus utilisée de manière orien tée dans plusieurs directions et égalemen t à plusieurs éc helles

d'analyse. La phase de la rép onse complexe est utilisée telle quelle dans le descripteur tandis que

l'amplitude est saturée p our se rendre robuste à certains c hangemen ts légers de luminosité.

Dans le cas de la vidéo, les descripteurs p euv en t être spatio-temp orels. En com binaison de leur

détecteur de p oin ts d'in térêt spatio-temp orels, Laptev et al. [111] utilisen t comme descripteur

lo cal, le jet lo cal étendu à la co ordonnée temp orelle jusqu'au troisième ordre de dériv ation.

2.2.4 Év aluation et comparaison des signatures lo cales

Certains tra v aux [151 , 153, 82] on t été menés p our comparer les détecteurs de p oin ts d'in térêt

présen ts dans le littérature. La comparaison est faite sur deux critères, la rép étabilité et le con ten u

informatif.

La rép étabilité mesure la propriété des p oin ts d'in térêt et être lo calisables après transformation

de l'image. F ormellemen t, elle est dé�nie par la nature pro jectiv e des images :

Dé�nition Rép étabilité - Étant donné un p oint P dans une sc ène r é el le 3D et deux matric es

de pr oje ction M 1 et M 2 de la sc ène r é el le sur deux images I 1 et I 2 , on dit que les p oints images

p1 2 I 1 et p2 2 I 2 sont r ép étables si et seulement si p1 = M 1P et p2 = M 2P .

Dans le c as où les tr ansformations entr e images ne sont p as a�nes mais uniquement planair es

c ette r elation se r amène à p2 = H 21 p1 où H 21 est une homo gr aphie r epr ésentant la tr ansfor-

mation entr e les deux images.

Le con ten u informatif est généralemen t mesuré par l'en tropie d'un descripteur particulier

autour des p oin ts d'in térêt, par le biais d'une partition de l'espace des descripteurs. En cela, elle

n'est pas une caractéristique du détecteur seul mais d'une signature lo cale complète (détecteur

+ descripteur) et nous p ensons qu'elle n'a pas de v aleur comparativ e rigoureuse en tre deux

détecteurs même s'il s'agit du même descripteur utilisé. L'information présen te autour d'un

p oin t d'in térêt p eut en e�et être de nature très v ariée (texture, forme, couleur, mouv emen t)

et le descripteur doit être adapté à l'information détectée . Nous estimons donc qu'un

détecteur de p oin ts d'in térêt n'a pas de v aleur informativ e en soi et que seule des signatures

lo cales complètes p euv en t être comparées par cette mesure. De la même manière, un descripteur

seul n'a pas de con ten u informatif et est indisso ciable de l'endroit où il est calculé.

Dans [151], Sc hmid et al. comparen t cinq détecteurs de p oin ts d'in térêt, don t leur v ersion

stabilisée du détecteur de Harris qui mon tre une meilleure rép étabilité à toutes les transformations

testées qu'elles soien t géométriques (rotation, c hangemen t d'éc helle, c hangemen t de p oin t de

vue) ou non (v ariation uniforme ou complexe des conditions d'illumination, bruits de caméra).

Ces même détecteurs couplés à un descripteur de t yp e in v arian ts di�éren tiels mon tren t que la

signature lo cale constituée a v ec le détecteur de Harris stabilisé est la plus informativ e.

Dans [153], Seb e et al. fon t un comparatif en tre le détecteur de Harris stabilisé et leur propre

détecteur basé sur les ondelettes. Ils mon tren t que ce dernier p ossède une meilleure rép étabilité à

la rotation et au c hangemen t d'éc helle, mais ne parle pas des transformations non géométriques.

Il mon tren t égalemen t qu'une signature lo cale basée sur leur détecteur et un descripteur de t yp e

in v arian ts di�éren tiels est plus informativ e que le même descripteur utilisé a v ec le détecteur de

Harris.
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Dans [82 ], Gouet et al. mon tren t, a v ec leurs deux détecteurs basés sur la couleur, don t une

adaptation du détecteur de Harris, que l'a jout de la couleur p ermet de gagner sensiblemen t en

rép étabilité p our de nom breuses transformations.

D'autres tra v aux [38 , 126], se son t directemen t in téressés à l'év aluation des signatures lo cales

en prenan t en compte les courb es R OC

6

résultan t d'une rec herc he de signatures candidates dans

une base de signatures de références. Dans ces appro c hes, deux p oin ts d'in térêt son t considérés

comme similaires si la distance en tre leur signature est inférieure à un certain seuil ds . Les courb es

R OC son t alors obten ues en faisan t v arier la v aleur de ce seuil. Le taux de b onnes détections

pcorrect est év alué en comparan t les signatures des images a v ec une v ersion transformée de celles-

ci. Il est alors dé�ni par le rapp ort en tre le nom bre de p oin ts correctemen t appariés et le nom bre

d'appariemen ts p ossibles :

pcorrect =
# appariements corrects
# appariements possibles

Un appariemen t est correct lorsque l'erreur de p ositions relativ es des deux p oin ts est inférieure

à quelques pixels (3 en général) et que les signatures son t similaires (distance inférieure à ds ).

Le taux de faux p ositifs pfaux est la probabilité de faire un mauv ais appariemen t lors de la

rec herc he dans la base. Il est estimé en rec herc han t dans la base les signatures d'un ensem ble

d'images candidates et est dé�ni comme le nom bre d'appariemen ts faux (distance inférieure à

ds ) divisé par le pro duit du nom bre de signatures dans la base et du nom bre de signatures

candidates :

pfaux =
# appariements faux

(# signatures dans la base)(# requetes)

Ce critère est utilisé dans [38] où Carneiro et al. comparen t leur descripteur basé sur la phase

a v ec un descripteur di�éren tiel en utilisan t le détecteur de Harris dans les deux cas. Ils on t mon-

tré que leur descripteur était meilleur dans le cas de c hangemen ts de la luminosité mais moins

b on dans le cas d'un c hangemen t d'éc helle.

T oujours a v ec le même critère, Mik ola jczyk et al. [126 ] comparen t plusieurs t yp es de descrip-

teurs, don t des �ltres di�éren tiels orien tables, des in v arian ts di�éren tiels, des momen ts in v arian ts

et des descripteurs SIFT. Ils utilisen t égalemen t plusieurs détecteurs de p oin ts d'in térêt récen ts,

adaptés aux transformations testées. Ainsi, dans le cas d'un c hangemen t d'éc helle ils utilisen t

deux détecteurs basés sur des maxima dans l'espace-éc helle et théoriquemen t in v arian ts à cette

transformation ([125 ] et [121]). Dans le cas d'un c hangemen t de p oin t de vue, ils utilisen t un

détecteur in v arian t aux transformations a�nes. La conclusion de leur étude est que les descrip-

teurs SIFT son t meilleurs p our toutes les transformations de t yp e géométrique (rotation, éc helle

et transformations a�nes) mais pas p our les c hangemen ts d'illumination. Les �ltres di�éren tiels

orien tables donnen t égalemen t de b ons résultats p our toutes les transformations et réalisen t un

b on compromis étan t donné leur faible dimension.

6

Receiv er Op erating Characteristics
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2.3 Métho de prop osée p our l'extraction de signatures lo cales dans

les vidéos

2.3.1 Détection d'images clé

L'appro c he brutale consistan t à calculer des signatures lo cales spatiales sur c haque image

du �ux vidéo n'est pas en visageable en terme de coûts de calcul, de sto c k age et de rec herc he

dans la base, sans compter la redondance résultan te qui risquerait de n uire à la discriminance.

Une solution consiste à in tro duire une lo calité temp orelle en déterminan t des instan ts caracté-

ristiques de la vidéo. La lo calité temp orelle présen te les mêmes in térêts que la lo calité spatiale,

à sa v oir la robustesse aux décalages et aux incrustations, c'est-à-dire dans le cas temp orel, aux

manipulations de remon tage comme le redécoupage temp orel. Les détections de régions d'in térêt

temp orelles classiques comme les plans, ne présen ten t pas une gran ularité temp orelle assez �ne

car les plans son t souv en t eux-mêmes redécoup és. Nous a v ons donc mis en ÷uvre une détection

d'images clé, corresp ondan t à des instan ts caractéristiques de l'activité mo y enne de la vidéo.

Celle-ci est basée sur l'in tensité de mouv emen t, déjà utilisée par exemple p our la détection de

c hangemen ts de plan [61] et dé�nie par :

a(t) =
X

x;y�W (I )

jI t+1 (x; y) � I t (x; y)j

où I t (x; y) représen te l'in tensité du pixel de co ordonnées (x,y) à l'instan t t et W(I) représen te

un fenêtrage de l'image p ermettan t de ne pas tenir compte des b ords de l'image où l'activité

n'est en général pas directemen t en rapp ort a v ec la scène principale de la vidéo (textes dé�lan t

par exemple). En �ltran t a(t) par un �ltre gaussien de paramètre � activity p our éliminer les

p etites v ariations trop sensibles au bruit, on obtien t un signal a� (t) don t les maxima lo caux

corresp onden t aux instan ts caractéristiques c hoisis. En plus de leur propriété de lo calité et de

rép étabilité, ils on t l'a v an tage, comme les p oin ts d'in térêts spatiaux, de corresp ondre à un con ten u

informatif temp orel imp ortan t. Le signal en lui-même n'est pas in v arian t aux c hangemen ts de

luminosité, en rev anc he la p osition des extrema est très robuste à de nom breuses transformations.

On p eut augmen ter le taux d'images clé par seconde, c'est à dire le taux de compression, en

augmen tan t la v aleur de � activity auquel cas on a�ne la gran ularité de la détection. P our éviter

de n'obtenir aucune signature lorsque l'activité est très faible et que le signal a� (t) n'attein t

aucun maxim um, un éc han tillonnage arbitraire est e�ectué lorsque la fréquence d'apparition des

maxima devien t trop faible. On p eut en e�et considérer dans ce cas que le con ten u de la vidéo

sera statique et donc in v arian t à des p etits écarts temp orels.

2.3.2 A daptation du détecteur de Harris stabilisé

P armi les récen ts détecteurs de p oin ts d'in térêt e�caces récemmen t prop osés dans la littéra-

ture (cf. 2.2.2) mais n'a y an t pas encore fait l'ob jet d'études comparativ es (comme par exemple

les détecteurs in v arian ts à l'éc helle), aucun n'est p our l'instan t raisonnablemen t applicable à

un con texte vidéo temps réel. La plupart nécessiten t des calculs coûteux à di�éren tes éc helles

d'analyse p our c haque image et les p erformances des calculateurs son t encore loin d'être su�-

san tes. Nous a v ons donc utilisé le détecteur de Harris qui reste le plus utilisé et qui a largemen t

fait ses preuv es en terme de rép étabilité aux transformations colorimétriques, géométriques et

au bruit comme nous l'a v ons vu à la section 2.2.4. La principale di�érence a v ec des détecteurs

plus év olués est qu'il est n'est théoriquemen t pas in v arian t à des c hangemen ts d'éc helle sév ères

ou des transformations a�nes. Les transformations a�nes ne fon t pas partie de l'ensem ble des
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transformations les plus fréquen tes dans le cas de la détection de copies et le détecteur de Harris

a tout de même une b onne robustesse aux c hangemen ts d'éc helle d'un facteur compris en tre

0; 75 et 1; 5, ce qui couvre la grande ma jorité des cas observ és. Nous a v ons essa y é d'adapter au

maxim um le détecteur de Harris à notre con texte de détection de copies vidéo que ce soit p our

le réglage des paramètres ou p our l'implémen tation.

Le détecteur de Harris

Le détecteur de Harris [88], a été initialemen t prop osé p our la détection de jonctions en L ou

en T . La rép onse du détecteur h(x; y) est calculée p our c haque pixel (x; y) à partir de la matrice

suiv an te qui prend en compte les v aleurs des dériv ées premières du signal de niv eaux de gris :

H =

"
I xx I xy

I xy I yy

#

a v ec :

I xx =
X

k;l�R (x;y )

g(k; l ) :
�

@I
@x

(k; l )
� 2

I yy =
X

k;l�R (x;y )

g(k; l ) :
�

@I
@y

(k; l )
� 2

I xy =
X

k;l�R (x;y )

g(k; l ) :
�

@I
@x

(k; l )
�

:
�

@I
@y

(k; l )
�

� g(k; l ) est une fonction de p ondération gaussienne bidimensionnelle de paramètre � Ha sui-

v an t les deux dimensions.

� R est une fenêtre carrée autour du p oin t (x; y) , don t la taille est dép endan te de � Ha , de ma-

nière à conserv er un p ourcen tage su�san t de l'énergie totale de la fonction de p ondération

g(k; l ) .

�

@I
@x et

@I
@y son t les dériv ées premières du signal de l'image.

Les v aleurs propres de la matrice H corresp onden t aux courbures principales de la fonction d'au-

to corrélation. Si ces deux courbures son t grandes, cela indique la présence d'un p oin t d'in térêt.

T outefois, a�n de ne pas extraire les v aleurs propres de la matrice, Harris utilise une mesure

rep osan t sur la trace et le déterminan t de la matrice :

h (x; y) = det ( H ) � k � (trace (H ))2

La v aleur recommandée p our k est k = 0 ; 04.

Stabilisation du détecteur de Harris

Comme l'a mon tré C. Sc hmid [149 ], le calcul des dériv ées est mal conditionné dans le sens

où il manque de robustesse vis-à-vis du bruit dans les données d'en trée. Elle a prop osé p our

y remédier d'utiliser un op érateur de dériv ation plus souple. De tels op érateurs s'obtiennen t

aisémen t en dériv an t une fonction de lissage, par exemple une gaussienne. Dans notre cas, nous

a v ons utilisé des �ltre de Hermite don t la con v olution corresp ond à une dériv ation accompagnée

d'un �ltrage gaussien de paramètre � He .
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Rec herc he des maxima lo caux

Une fois la rép onse h(x; y) du détecteur de Harris obten ue, il faut extraire des p oin ts d'in térêts

de cette image. Ceux-ci corresp onden t théoriquemen t, dans le domaine con tin u, aux maxima

lo caux de la rép onse du détecteur. L'appro c he prop osée par C. Sc hmid [149 ] p our extraire les

maxima dans l'image discrète consiste à rec herc her le pixel le plus in tense de l'image et à forcer

à zéro la v aleur de l'in tensité des pixels a v oisinan t. Cette op ération est ensuite réitérée autan t de

fois que de p oin ts souhaités. L'incon v énien t est que la fenêtre de v oisinage c hoisie n'est jamais

parfaitemen t adaptée au lob e du maxim um lo cal et que cela p eut engendrer des p oin ts erronés

sur les b ords de la fenêtre.

Nous a v ons c hoisi, p our notre part, de conserv er les maxima lo caux discrets réels sur une fenêtre

3 � 3, après un �ltrage supplémen taire de la rép onse du détecteur. Le nom bre de p oin ts ainsi

obten us est moindre mais cela ne constitue pas forcémen t un handicap p our notre application.

Nom bre de p oin ts et seuillage

P armi tous les maxima lo caux extraits de la rép onse du détecteur de Harris, un certain

nom bre ne son t pas p ertinen ts. Les p oin ts a y an t des v aleurs très pro c hes de zéro son t ainsi prin-

cipalemen t dûs au bruit. Ils son t présen ts autan t dans des zones homogènes que dans des zones

texturées. Ils p euv en t être très nom breux dans le cas où les paramètres réglan t l'éc helle d'analyse,

� He et � Ha , son t faibles.

Certains autres p oin ts a y an t des rép onses faibles ne résulten t pas du bruit mais son t très p eu

�ables en p osition (texture, ensem ble de p etits ob jets, coins p eu con trastés, etc.). Globalemen t,

plus la rép onse du détecteur est forte, plus les p oin ts son t visuellemen t signi�catifs et plus ils

son t rép étables.

Con trairemen t à d'autres applications, il est imp ortan t p our la détection de copies vidéo de ne

conserv er que les p oin ts les plus p ertinen ts et non la totalité des maxima lo caux. D'une part

parce qu'un nom bre trop imp ortan t de p oin ts d'in térêt p ose des problèmes de coûts de sto c k age

et de rec herc he dans la base de signatures. D'autre part, parce que les p oin ts non p ertinen ts (non

rép étables ou non informatifs) risquen t de n uire à la discriminance des signatures lo cales.

Les deux appro c hes classiques p our limiter le nom bre de p oin ts et ne conserv er que les plus

p ertinen ts consisten t soit à ne conserv er qu'un nom bre constan t des p oin ts a y an t la rép onse la

plus forte, soit à seuiller la v aleur de la rép onse. Les deux appro c hes présen ten t des a v an tages et

des incon v énien ts :

� Conserv er un nom bre �xe de p oin ts d'in térêt par image p ermet de s'abstraire de la v aria-

bilité de la rép onse du détecteur d'une image à l'autre et donc de garan tir une certaine

constance du débit de signatures. L'incon v énien t ma jeur est de forcer la présence de p oin ts

non p ertinen ts dans certaines images et d'omettre certains p oin ts signi�catifs dans d'autres.

Le fait que le critère soit global à l'image analysée est égalemen t un incon v énien t p our notre

application, notammen t p our les incrustations ou les suppressions de certaines régions de

l'image. Le risque est de v oir les p oin ts d'in térêt se faire aspir er par l'a jout d'un logo ou

d'un texte dans l'image.

� L'utilisation d'un seuil �xe rend la détection d'un p oin t d'in térêt indép endan te de celle

des autres. Cela résout le problème de l'incrustation d'ob jets dans les images. Ce critère
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Fig. 2.1 � Illustration d'une détection de p oin ts d'in térêt à deux éc helles d'analyse di�éren tes :

en gauc he � h = 0 ; 8 - à droite � h = 2 ; 4

a égalemen t l'a v an tage d'adapter le nom bre de p oin ts au con ten u réel de l'image et de

ne pas forcer la détection de bruit dans des images homogènes. En rev anc he, la rép onse

du détecteur de Harris étan t très dép endan te des conditions globales d'illumination d'une

image, l'utilisation d'un seuil engendre un débit de signatures très v ariable d'une séquence

vidéo à une autre.

Nous a v ons �nalemen t opté p our une appro c he h ybride en limitan t le nom bre de p oin ts par image

en plus d'un seuil �xe sur la rép onse du détecteur p our éviter des p oin ts trop bruités.

Ec helle d'analyse et recen trage des p oin ts d'in térêt

Les v aleurs des paramètres � He et � Ha son t très imp ortan tes puisqu'elles caractérisen t l'éc helle

d'analyse du détecteur. Dans la suite, on considérera qu'elles son t toujours égales et on parlera

uniquemen t de l'éc helle d'analyse � h = � He = � Ha . La �gure 2.1 illustre l'in�uence de l'éc helle

d'analyse sur une détection de p oin ts dans une image réelle.

On p eut observ er que les p oin ts d'in térêt détectés ne son t globalemen t pas les mêmes p our

les deux éc helles d'analyse. Les coins di�us ne son t par exemple détectés qu'à l'éc helle d'analyse

la plus grande. Une éc helle d'analyse trop faible présen te plusieurs incon v énien ts p our notre

application :

� Plusieurs p oin ts son t souv en t très pro c hes les uns des autres car ils corresp onden t aux

v ariations haute fréquence de primitiv es visuelles plus globales (comme par exemple les

p oin ts situés sur la b ouc he du p ersonnage de la �gure 2.1). Les signatures lo cales seron t

ainsi très redondan tes.

� La rép étabilité des p oin ts observ és à faible éc helle est moins b onne p our des transformations

colorimétriques comme un c hangemen t de gamma ou p our la présence de bruit. Le détecteur

est égalemen t plus sensible aux artefacts de compression ou la présence de p oussières très

fréquen tes dans les arc hiv es anciennes.

� La disp ersion spatiale des p oin ts est plus faible. Le nom bre de p oin ts par image étan t

limité, ceux-ci on t tendance à se concen trer dans une région unique de l'image. Ceci limite

la robustesse à l'incrustation de p etits ob jets très saillan ts comme un logo ou un texte.

On comprend donc l'in térêt d'e�ectuer la détection à une éc helle d'analyse plus grande. Cette

dernière a cep endan t égalemen t des incon v énien ts. Le coût de l'extraction est d'ab ord b eaucoup
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Fig. 2.2 � Illustration de la délo calisation du détecteur de Harris : à gauc he � h = 0 ; 8 - à droite

� h = 2 ; 4

plus élev é puisqu'il est quadratique par rapp ort à la taille de la fenêtre de calul. D'autre part

comme l'a mon tré Deric he [56 ] au sujet de la plupart des détecteurs op éran t directemen t sur les

niv eaux de gris, le détecteur de Harris sou�re de délo calisation dans le cas de p oin ts observ és à

une éc helle d'analyse trop grande, comme l'illustre la �gure 2.2.

Cette délo calisation est croissan te a v ec la v aleur � h et p erturb e la rép étabilité du détecteur à

un redimensionnemen t de l'image. En e�et, si p our un � h donné on a un décalage d� h , l'erreur de

p osition dans une image redimensionnée d'un facteur s, p our une même éc helle d'analyse, sera

égale à d� h j1 � sj .

P our conserv er les a v an tages d'une grande éc helle d'analyse tout en limitan t l'impact de la délo ca-

lisation, nous appliquons aux p oin t détectés un algorithme de recen trage comme cela l'a déjà été

suggéré en tre autres par Deric he [56]. La détection est e�ectuée à une première éc helle d'analyse

assez grande � h0 (autan t que le coût de calcul le p ermet), puis on applique aux p oin ts conser-

v és l'algorithme de recen trage. Dans le domaine con tin u, si on faisait v arier � h progressiv emen t,

c haque p oin t se déplacerait de manière con tin ue dans l'espace réduisan t ainsi la délo calisation

par rapp ort au p oin t théorique. Le princip e de la relo calisation est de p oursuivre de manière

discrète la p osition du maxim um lo cal spatial de la rép onse du détecteur de Harris stabilisé en

faisan t v arier l'éc helle d'analyse du détecteur. On utilise p our cela une batterie de Rf �ltres

d'éc helle d'analyse décroissan te � r = � h0 kr
a v ec r 2 [0; Rf � 1], et k 2]0; 1[.

Implémen tation du détecteur de Harris

Nous a v ons réimplémen té notre v ersion du détecteur de Harris a�n d'accélérer les temps de

calcul par rapp ort aux v ersions existan tes. La propriété de séparabilité des �ltres a tout d'ab ord

été utilisée partout où cela était p ossible. A�n de pro�ter au maxim um du cac he mémoire de la

mac hine, toutes les étap es du calcul son t e�ectuées successiv emen t dans une b oucle indép endan te

(calcul de la dériv ée en x, calcul de la dériv ée en y , mise au carré de la dériv ée en x, mise au

carré de la dériv ée en y , calcul du pro duit des deux dériv ées, �ltrage gaussien horizon tal, �ltrage

gaussien v ertical, calcul de la v aleur �nale). T ous les �ltres v erticaux son t calculés en parcouran t

sim ultanémen t plusieurs lignes successiv es p our limiter le nom bre de sorties de cac he.

Cette implémen tation a p ermis de diviser par 3 le temps de calcul. Sur un pro cesseur p en tium

IV, 3; 0 GHz a v ec 512 K o de cac he ; p our � h = 1 ; 6 et des images de taille 352� 288, le temps de

calcul est d'en viron 50 ms par image.

Exp érimen tations

Nous a v ons réalisé des exp érimen tations a�n d'év aluer la rép étabilité de notre v ersion du

détecteur de Harris après transformation de l'image. Ce t yp e d'étude a déjà été réalisé dans de

nom breux tra v aux [151 , 153, 82 ] mais nous a v ons utilisé des transformations plus sp éci�ques à
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la détection de copies (c hangemen t de gamma, c hangemen t de con traste, redimensionnemen t de

l'image, a jout de bruit gaussien). Les résultats complets de ces exp érimen tations n'étan t pas

indisp ensables à la compréhension de ce c hapitre descriptif, ils son t présen tés en annexe B. Ils

mon tren t clairemen t l'in térêt de la relo calisation des p oin ts d'in térêt : l'utilisation d'une éc helle

d'analyse de départ assez grande ( � h = 2 ; 0) au lieu d'une éc helle faible ( � h = 0 ; 8) p ermet

d'améliorer de 25 % la rép étabilité à un a jout de bruit gaussien d'écart-t yp e 20; 0 et de 10 % la

rép étabilité à un c hangemen t de gamma de facteur 0; 6. La relo calisation p ermet de conserv er

quasimen t la même rép étabilité au redimensionnemen t p our ces deux éc helles d'analyse, alors

qu'elle p eut c h uter de 25% p our l'éc helle la plus grande lorsqu'il n'y a pas de relo calisation.

2.3.3 Caractérisation lo cale à l'aide de descripteurs di�éren tiels

Description

Nous a v ons vu que l'étude comparativ e de Mik ola jczyk et Sc hmid [126 ] concluait par la su-

prématie des descripteurs SIFT et des �ltres di�éren tiels orien tables p our la caractérisation du

signal autour de p oin ts d'in térêt. Celle-ci a y an t cep endan t été publiée après le dév elopp emen t

de notre système de détection de copies, nous n'a v ons pas initialemen t reten u ces descripteurs.

Rapp elons égalemen t que les transformations exp érimen tées ne son t pas les mêmes que dans

notre con texte applicatif et qu'il faut donc relativiser ces conclusions.

Dans un souci d'adaptation de la caractérisation à l'information détectée, nous a v ons c hoisi

d'utiliser des descripteurs di�éren tiels qui sem blen t appropriés à l'information existan t autour

des p oin ts détectés par le détecteur de Harris, puisque celui-ci est basé sur une maximisation bi-

directionnelle des dériv ées premières. Nous a v ons vu précédemmen t qu'il était p ossible d'obtenir

des in v arian ts di�éren tiels p our un certain nom bre de transformations. Selon le princip e év o qué

dans le paragraphe 1.4.3 (page 23), il faut cep endan t prendre garde à ne pas rendre la signature

in v arian te à des transformations in utiles, car cela risquerait d'être con tre-p erforman t en terme

de discriminance. Notons égalemen t, que dans leur étude comparativ e de descripteurs, Mik ola-

jczyk et Sc hmid [126] stipulen t que les p erformances moins b onnes des descripteurs di�éren tiels

qu'ils utilisen t son t probablemen t dûs à l'instabilité des dériv ées d'ordre élev é, nécessaires à la

construction d'in v arian ts à la rotation ou aux transformations a�nes. L'in v ariance à ces deux

transformations n'étan t pas nécessaire dans notre con texte, nous p ouv ons nous passer des dé-

riv ées d'ordre élev é. Il existe égalemen t une solution théorique p our se rendre in v arian t à un

c hangemen t d'éc helle dans le domaine con tin u. La division par les dériv ées premières alors mise

en ÷uvre, s'a v ère cep endan t très instable dans la pratique ([150 ]) et cette solution n'a pas été

reten ue non plus.

La signature utilisée est basée uniquemen t sur les cinq premières comp osan tes du jet lo cal gaus-

sien (dériv ées stabilisées en les lissan t par une gaussienne) :

SI =
�
S1

I ; S2
I ; S3

I ; S4
I ; S5

I

�
=

 
�I
�x

;
�I
�y

;
� 2I

�x�y
;

� 2I
�x 2 ;

� 2I
�y 2

!

Les dériv ées gaussiennes utilisées, son t les p olynômes de Hermite et dép enden t donc de l'écart

t yp e � sig de la gaussienne déterminan t l'éc helle d'analyse. T oujours dans le souci d'adapter l'in-

formation caractérisée à l'information détectée, � sig doit être du même ordre de grandeur que

� h , dé�nissan t l'éc helle d'analyse du détecteur de Harris stabilisé.
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P our rendre la signature in v arian te aux c hangemen ts de con traste (de la forme I 0(x; y) =
kI (x; y) ), on divise les comp osan tes de SI par la norme L 2 du v ecteur et on dé�nit alors

SII =
SI

kSI kL 2

L'in v ariance aurait aussi pu être obten ue en divisan t SI par n'imp orte quelle com binaison linéaire

des comp osan tes Sj
I , ou encore par la norme du gradien t ou plus généralemen t par n'imp orte

quelle fonction r (SI ) : < 5 ! < a y an t la propriété : r (k � SI ) = k � r (SI ) . Quel que soit l'op éra-

teur r (SI ) utilisé, cette normalisation corresp ond à une p erte de dimension puisque l'on pro jette

l'espace de dimension D = 5 sur une h yp er-surface de dimension D = 4 (une h yp er-sphère dans

le cas de SII , un h yp er-plan si on a v ait divisé par une seule dériv ée). L'utilisation de la norme

L 2 p ermet d'être plus stable à la présence de faibles dériv ées (une ou plusieurs comp osan tes Sj
I

pro c hes de zéro) et p ermet égalemen t d'a v oir toutes les comp osan tes de SII b ornées. La p erte

d'une dimension doit être mise en relation a v ec la p erte de discriminance qui accompagne en

général un gain d'in v ariance.

L'in v ariance à un décalage de niv eau de gris est directemen t obten ue par l'utilisation même

d'op érateurs di�éren tiels puisque

� (I (x; y) + a) = � (I (x; y))

L'utilisation de dériv ées gaussiennes a p our a v an tage de réaliser un �ltrage passe-bas du signal

et donc d'être robuste aux bruits hautes fréquences. Celles-ci p ermetten t égalemen t une certaine

tolérance à un décalage de quelques pixels (erreur de lo calisation du détecteur de Harris par

exemple), à un redimensionnemen t léger, ou à un c hangemen t de gamma léger.

A�n d'augmen ter la discriminance et d'utiliser l'information temp orelle de la vidéo, la signa-

ture �nale S dé�nie p our c haque p oin t d'in térêt est constituée de quatre signatures de t yp e SII

extraites à des co ordonnées et des instan ts di�éren ts autour du p oin t d'in térêt. Ainsi p our un

p oin t d'in térêt détecté à l'instan t t aux co ordonnées (x; y) on dé�nit la signature S de dimension

D = 4 � 5 = 20 , comme un ensem ble de sous-signatures SII extraites à di�éren ts instan ts t + t i :

S(x; y; t ) = f SII (x + x i ; y + yi ; t + t i )gi� [1:4]

Les décalages spatiaux (x i ; yi ) on t p our but de limiter la redondance des comp osan tes SII

dans le cas d'un plan statique ou de p oin ts d'in térêt détectés sur un décor �xe. De la même

manière, p our éviter de retrouv er les mêmes v ecteurs SII aux di�éren ts instan ts t + t i , dans

le cas d'un plan panoramique, il faut éviter que la tra jectoire dé�nie par l'ensem ble des p oin ts

f (x + x i ; y + yi ; t + t i )g soit linéaire.

Les décalages spatiaux x i et yi et le décalage temp orel temp orel t i doiv en t être su�sammen t

imp ortan ts p our éviter la redondance en tre les di�éren tes comp osan tes SII . En rev anc he, plus

ces écarts seron t imp ortan ts et moins la signature sera toléran te aux redimensionnemen ts. En

e�et, p our un redimensionnemen t d'un facteur k , la p osition théorique des p oin ts sera (kx +
kx i ; ky + kyi ) , alors que la signature sera calculée aux co ordonnées (kx + x i ; ky + yi ) . L'écart de

p osition sera de ((k � 1)x i ; (k � 1)yi ) et donc prop ortionnel aux décalages x i et yi .
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2.4 Décision globale sur la cohérence spatio-temp orelle des signa-

tures lo cales

Dans cette section, nous nous in téressons à la dernière étap e de la métho de prop osée p our la

détection de copies, celle de la fusion des résultats individuels des signatures lo cales d'un même

ob jet candidat. Cette stratégie est applicable aussi bien dans le cas d'images �xes que dans le

cas de la vidéo, et nous a v ons essa y é de rester le plus générique p ossible dans la description.

Nous allons tout d'ab ord v oir commen t la robustesse et la discriminance p euv en t être améliorées

en ramenan t cette étap e à un problème particulier d'estimation de paramètres visan t à recaler

temp orellemen t et spatialemen t l'ob jet candidat par rapp ort aux ob jets de référence. Nous dé-

crirons ensuite l'équation de minimisation prop osée p our résoudre cette estimation particulière

ainsi que plusieurs tec hniques p our e�ectuer la minimisation. Nous discuterons en�n de la mesure

de similarité �nalemen t utilisée p our l'étap e de décision propremen t dite.

2.4.1 Du v ote à l'estimation

Les signatures lo cales précédemmen t décrites étan t des v ecteurs de dimension �xe, il est p os-

sible de les indexer via un système d'indexation v ectoriel m ultidimensionnel. Ainsi, lors de la

phase hors-ligne de construction et d'indexation de la base de signatures, la signature lo cale v a

servir d'index p our la stratégie d'indexation que nous détaillerons dans la deuxième partie de ce

mémoire. A c haque signature lo cale son t asso ciées des données complémen taires qui son t égale-

men t sto c k ées dans la base. La première information est un iden ti�an t Id , qui caractérise l'ob jet

dans lequel les signatures on t été extraites (l'image dans le cas d'une détection d'images �xes ; un

�c hier, un extrait, une émission, etc. dans le cas de la vidéo). La deuxième information concerne

la p osition du p oin t d'in térêt dans l'ob jet : les co ordonnées (x; y) du p oin t dans l'image et le co de

temp orel tc . Dans le cas de la vidéo, cette p osition p eut être uniquemen t le co de temp orel ou le

co de temp orel et les co ordonnées du p oin t. Dans le cas général, nous désignerons cette p osition

par un unique v ecteur P , p ouv an t a v oir une, deux ou trois dimensions suiv an t les informations

conserv ées.

Ainsi, la base de signatures est constituée d'un ensem ble de N signatures Sn , auxquelles son t

attac hées un iden ti�an t Id n et un v ecteur de p osition Pn , p our n 2 [1; N ].

Lors de la phase en-ligne de détection, les signatures lo cales son t extraites du �ux d'ob jets can-

didats a v an t d'être rec herc hées dans la base via le système d'indexation. Soien t Si et P i les

signatures et les v ecteurs p osition asso ciés. P our c haque signature Si , un ensem ble de K i signa-

tures similaires notées Sik p our k 2 [1; K i ] son t retrouv ées dans la base. P our c hacune d'elle, le

système retourne les données asso ciées, à sa v oir Id ik et P ik .

La phase de fusion des résultats consiste à prendre une décision sur un ensem ble de signatures

candidates f Si gi 2 [1;N cand ] corresp ondan t à un segmen t temp orel du �ux vidéo candidat (ou une

image dans le cas �xe). Il s'agit de décider s'il existe e�ectiv emen t une copie ou un original de

ce segmen t dans le catalogue de référence, et, dans le cas p ositif, de déterminer quels son t les

iden ti�an ts et les co des temp orels corresp ondan t. Cette décision est prise uniquemen t en utilisan t

les données Id ik et P ik p our i 2 [1; Ncand ] et non les signatures elles mêmes. En pratique, la

phase d'iden ti�cation est réalisée a v an t la décision. Il faut d'ab ord iden ti�er les di�éren ts ob jets

présen ts dans les résultats et calculer ensuite une mesure de similarité p our c hacun d'en tre eux.

Le score de cette mesure p ermet ensuite de décider quels son t les ob jets qui son t e�ectiv emen t

des copies ou des originaux de l'ob jet candidat.

Une première solution consiste a e�ectuer un simple v ote p our c hacun des iden ti�an ts présen t

dans f Id ik gi 2 [i;N cand ];k2 [1;K i ] . C'est ce qu'utilisen t Berrani et al. [20], dans leur métho de de dé-
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tection de copies d'images �xes basée sur des signatures lo cales. Les iden ti�an ts retrouv és, son t

triés selon le nom bre de fois qu'ils son t présen ts dans les résultats et un test de P age-Hinkley

est appliqué à cette liste de scores p our décider à partir de quel score les iden ti�an ts retrouv és

ne son t plus des copies mais des fausses alarmes. L'a v an tage d'un v ote est qu'il est totalemen t

in v arian t aux transformations géométriques. L'incon v énien t ma jeur est qu'il ne tien t compte

d'aucune information sur la p osition relativ e des p oin ts d'in térêt. L'information géométrique est

ainsi p erdue augmen tan t fortemen t le risque de fausses alarmes.

P our tenir compte de la p osition relativ e des p oin ts d'in térêt, il faut mesurer la cohérence géomé-

trique de l'ensem ble des p oin ts d'in térêt de l'ob jet candidat a v ec l'ensem ble des p oin ts d'in térêt

de c haque ob jet de référence présen t dans les résultats. Cette cohérence géométrique doit être

in v arian te aux transformations géométriques prises en compte. Une manière consiste à mo déliser

les transformations géométriques p ossibles et d'estimer les paramètres de ce mo dèle p our c haque

ob jet de référence présen t dans les résultats. On supp ose alors que les transformations géomé-

triques son t globales à tout l'ob jet candidat et donc comm unes à toutes les signatures. Une fois

les paramètres de transformation estimés p our c haque ob jet, la mesure de similarité est alors

calculée par un v ote sur le nom bre d'appariemen ts de signatures qui resp ecten t e�ectiv emen t la

transformation estimée.

Le problème de l'estimation des transformations géométriques se rappro c he de la probléma-

tique plus générale du recalage d'images. Étan t données deux images d'une même scène a v ec des

p oin ts de vue di�éren ts, il s'agit de trouv er la transformation géométrique en tre les deux images.

Ces tec hniques son t égalemen t b eaucoup utilisées en estimation de mouv emen t dans les vidéos.

Un état de l'art récen t et complet du domaine a été réalisé par Zito v a et al. [181 ]. P armi les

tec hniques les plus utilisées, on p eut citer la transformée de Hough [97], l'algorithme Iter ative

Closest Point [21] ou encore l'algorithme R andom Sample Consensus [70 ]. Une autre tec hnique,

le hac hage géométrique p ermet de recaler des images candidates par rapp ort à une base d'images

de référence. Elles utilisen t souv en t des p oin ts d'in térêt [174 ]. La p osition de tous les p oin ts

d'in térêt d'une image est recalculée dans di�éren ts espaces dé�nis par tous les couples p ossibles

de p oin ts d'in térêt dans l'image. Un couple de p oin ts d'in térêt p ermet en e�et de dé�nir un

rep ère dans lequel la p osition des autres p oin ts est in v arian te à une rotation ou à un c hangemen t

d'éc helle de l'image. T outes ces p ositions son t ensuite indexées via une table de hac hage. La

phase de rec herc he consiste alors à calculer la p osition des p oin ts d'in térêt de l'image candidate

dans les di�éren ts espaces et à in terroger la table de hac hage. Cette phase de rec herc he p eut être

consolidée par l'utilisation de signatures sto c k ées comme données complémen taires dans la table.

Un hac hage géométrique p eut donc être vu comme une métho de in v erse de notre appro c he :

la p osition des p oin ts sert d'index alors que la signature est une donnée annexe qui p ermet de

rendre le recalage plus robuste. Dans notre cas, c'est la signature qui est indexée et le recalage est

e�ectué grâce aux données annexes après le rec herc he dans la base. Un hac hage géométrique est

en e�et di�cilemen t en visageable p our notre problématique car l'utilisation de tous les couples

de p oin ts d'in térêt conduirait à des tailles de base v ertigineuses.

Dans notre application, nous limitons les transformations géométriques à la translation et aux

c hangemen ts d'éc helles. Nous laissons v olon tairemen t de côté la rotation et les transformations

a�nes ou pro jectiv es, celles-ci étan t très rares dans le cadre de la détection de copies. On p eut
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donc se con ten ter du mo dèle général suiv an t :

P 0 = AP + B ()
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A (2.1)

où la p osition P 0
corresp ond à la p osition P après transformation. La matrice A con tien t les

co e�cien ts d'éc helle tandis que le v ecteur B con tien t les paramètres de translation. En ce qui

concerne la co ordonnée temp orelle t , le c hangemen t d'éc helle corresp ond à un ralen ti ou un

accéléré. La translation temp orelle est systématique puisque les co des temp orels du �ux vidéo

candidat ne son t pas les mêmes que les co des temp orels des extraits vidéos référencés. Ce mo dèle

est général et p eut être en pratique encore plus simple. Dans le cas d'images �xes par exemple, il

faut exclure la co ordonnée temp orelle. Dans le cas de la vidéo on p eut v ouloir dimin uer les coûts

de l'estimation en se limitan t à la co ordonnée temp orelle. Si l'on considère que les ralen tis et les

accélérés son t très rares p our l'application en visagée, on p eut �xer le paramètre at à 1.

2.4.2 Estimation

La première étap e de notre métho de consiste à lister les di�éren ts iden ti�an ts présen ts dans

l'ensem ble des résultats de la rec herc he f Id ik g. L'estimation des paramètres A et B est ensuite

réalisée p our c haque iden ti�an t id présen t dans l'ensem ble des résultats. L'estimation prop osée

est dé�nie par l'équation suiv an te :

�
Â (id); B̂ (id)

�
= arg min

A ;B

0

B
@

N candX

i =1

min
k 2 K i

Id ik = id

� (kP ik � (AP i + B )k)

1

C
A (2.2)

où � (u) est une fonction de coût croissan te lorsque u croit et k:k est la fonction résiduelle, res-

trein te ici à l'ensem ble des normes L p .

La minimisation s'e�ectue uniquemen t sur les v ecteurs p osition a y an t le même iden ti�an t ( Id ik =
id ). L'originalité de cette fonction de minimisation, comparée à une estimation classique est de

ne conserv er que le résidu minim um des signatures v oisines de c haque signature candidate. P armi

les K i signatures les plus pro c hes de c haque signature candidate Si , seule celle a y an t le résidu le

plus faible con tribue à la fonction de coût ( mink2 K i ). L'a v an tage est de rendre l'estimation plus

robuste et plus précise dans le cas de signatures redondan tes spatialemen t et temp orellemen t. La

redondance corresp ond à des p oin ts d'in térêt d'un même ob jet a y an t des signatures similaires

mais des p ositions spatiales et/ou temp orelles di�éren tes. P armi l'ensem ble des Sik signatures

retrouv ées p our une signature candidate Si , plusieurs auron t alors le même iden ti�an t mais des

v ecteurs p ositions P ik di�éren ts, don t la plupart seron t erronés. Si les résidus de tous ces p oin ts

con tribuaien t à la fonction de coût, la solution serait biaisée, c'est p ourquoi seul le résidu a y an t

le coût le plus faible, est conserv é.

Cette estimation étan t e�ectuée p our tous les iden ti�an ts présen ts dans les résultats, plusieurs

copies (ou originaux) d'un même ob jet candidat p euv en t être détectés. Cette particularité de

notre système est très in téressan te puisqu'elle p ermet de lier plusieurs séquences du catalogue de

référence en tre elles, en plus de les lier à la séquence candidate. En rev anc he s'il existe plusieurs

copies d'un ob jet candidat à l'in térieur d'un même ob jet de référence (par exemple deux extraits

iden tiques dans un même �c hier vidéo du catalogue de référence), seul un ob jet sera détecté. P our
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résoudre ce problème, il faudrait estimer sim ultanémen t plusieurs mo dèles, a v ec un algorithme

EM par exemple (Exp ectation Maximisation [171 ]). Cep endan t ce cas est bien moins fréquen t

que celui de plusieurs copies a v ec des iden ti�an ts di�éren ts.

Notre application en tre t ypiquemen t dans le cadre de l'estimation robuste et le c hoix de la

fonction de coût � (u) doit tenir compte de la présence d'exceptions dans le bruit des observ a-

tions. Une simple minimisation de l'erreur quadratique ( � (u) = u2
) n'est en e�et optimale que

dans le cas d'un bruit gaussien sur les observ ations. Lorsque certaines observ ations incorrectes

isolées on t un comp ortemen t tout à fait di�éren t du mo dèle, leur con tribution à l'erreur quadra-

tique globale est en e�et trop imp ortan te et la solution obten ue p eut être fortemen t biaisée. P our

remédier à cela, on utilise un M-estimateur [160, 24 ] qui dimin ue la con tribution des p oin ts les

plus éloignés de la solution testée. Dans notre cas, les exceptions p euv en t être dues à plusieurs

causes. Elles p euv en t pro v enir des fausses alarmes du détecteur de p oin ts d'in térêt, ou bien de

signatures similaires dans un même ob jet de référence. Le M-estimateur que nous a v ons utilisé

est le bi-p oids de T uk ey . C'est un estimateur descendan t, c'est-à-dire que la con tribution des

exceptions tend v ers zéro lorsque le résidu augmen te. Il est dé�ni par l'équation suiv an te :

� r (u) =

(
r 4u2

2 � r 2u4

2 + u6

6 si juj < r
r 6

6 si juj � r
(2.3)
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Fig. 2.3 � M-estimateur de T uk ey à gauche : bi-p oids de T uk ey à dr oite : dériv ée du bi-p oids de

T uk ey

L'analyse du comp ortemen t d'un estimateur p eut être faite en regardan t sa fonction d'in-

�uence, c'est-à-dire la dériv ée de l'estimateur. Celle-ci caractérise le biais qu'une observ ation

particulière en traîne dans la solution. La �gure 2.3 représen te le bi-p oids de T uk ey et sa fonc-

tion d'in�uence p our deux v aleurs du paramètre r . On constate que la con tribution des résidus

sup érieurs à r est n ulle. Le paramètre r p ermet donc de régler le seuil de rejet des exceptions.

2.4.3 Minimisation

En pratique, il existe plusieurs métho des p our appro ximer la solution idéale décrite par

l'équation 2.2.
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Exploration de l'espace des paramètres

La première solution consiste à parcourir l'espace des paramètres. Cela p eut être fait en

quan ti�an t l'espace des paramètres et en calculan t systématiquemen t la fonction de coût globale

p our c haque cellule. Une autre manière moins coûteuse p our explorer l'espace des paramètres, est

de calculer la fonction de coût globale p our l'ensem ble des transformations dé�ni par toutes les

com binaisons de kcand observ ations, kcand étan t le nom bre minim um d'observ ations nécessaires

p our dé�nir en tièremen t un jeu de paramètres. Le mo dèle des transformations géométriques uti-

lisé (cf. equation 2.1) étan t séparable p our les co ordonnées x , y et t , il su�t de deux observ ations

p our dé�nir la totalité des six paramètres ( ax ; ay ; at ; bx ; by ; bt ). Si on se limite aux translations

dans le mo dèle des transformations, une seule observ ation est nécessaire p our dé�nir un jeu de

paramètres.

Autres métho des de minimisation

Les métho des de descen te de gradien t ou de minimisation sto c hastique traditionnellemen t

utilisées p our les problèmes de minimisation ne son t pas directemen t applicables à notre fonction

globale de coût (équation 2.2). L'in tro duction de la fonction min sur les résidus des signatures

v oisines rend en e�et la fonction de coût globale non con tin ue et ne p ermet pas de calculer

simplemen t les v ariations de la fonction suite à une p erturbation des paramètres. P our remédier

à cela on p eut utiliser une métho de itérativ e basée sur la minimisation suiv an te, à laquelle on

p eut appliquer les algorithmes classiques :

�
Â (id); B̂ (id)

�
= arg min

A ;B

0

@
N candX

i =1

K iX

k=1

� (Id ik ; id)� (kP ik � (AP i + B )k)

1

A
(2.4)

a v ec � (u; v) =

(
1 si u = v
0 si u 6= v

Lors de cette minimisation, la totalité des résidus des plus pro c hes signatures con tribuen t à la

solution a v ec les problèmes déjà év o qués que cela engendre en termes de précision et de robus-

tesse de la solution. En rev anc he, on p eut se rappro c her de la minimisation idéale (équation 2.2)

en appliquan t plusieurs itérations. L'idée est de supprimer de l'ensem ble des observ ations, après

c haque itération, les p ositions a y an t les résidus maxim um. P armi les K i v ecteurs de p osition ini-

tiaux, p our c haque signature Si , la deuxième itération sera e�ectuée uniquemen t sur les (K i � 1)
v ecteurs a y an t les résidus les plus faibles. Ce pro cessus p eut ensuite être réitéré jusqu'à ce que

K i = 1 8i 2 [1; Ncand ].

2.4.4 Mesure de similarité

Une fois l'estimation de la transformation réalisée p our tous les iden ti�an ts présen ts dans les

résultats, il faut calculer une mesure de similarité et décider p our c hacun d'en tre eux s'il s'agit

d'une copie ou non. Signalons ici que, p our limiter le coût des estimations, on p eut faire une

présélection des iden ti�an ts en éliminan t ceux a y an t un score de présence vraimen t trop faibles.

La première solution la plus éviden te p our la mesure de similarité est de prendre la v aleur de la

fonction de coût globale minimisée lors de l'étap e d'estimation. Si l'on préfère a v oir une mesure

plus lisible, on p eut égalemen t se ramener à un v ote, en comptan t le nom bre de signatures

candidates qui on t e�ectiv emen t une de leurs signatures les plus pro c hes qui resp ecte le mo dèle

estimé. Ce comptage doit être fait à une erreur de p osition près, t ypiquemen t du même ordre
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de grandeur que le seuil du M -estimateur (paramètre r du bi-p oids de T uk ey). Cette mesure de

similarité sera notée nsol ( sol p our solution) :

nsol(id) =
N candX

i =1

K iX

k=1

� (Id ik ; id) � r (P ik ; Â (id)P i + B̂ (id)) (2.5)

a v ec

� (u; v) =

(
1 si u = v
0 si u 6= v

� r (u; v) =

(
1 si ju � vj � r
0 si ju � vj > r

Elle représen te le nom bre de p oin ts d'in térêt qui on t e�ectiv emen t con tribué au recalage

de l'ob jet candidat par rapp ort à l'ob jet de référence. Dans le cas d'une copie exacte, elle est

théoriquemen t égale au nom bre de p oin ts d'in térêt con ten us dans l'ob jet. Dans le cas d'un ob jet

candidat n'appartenan t pas à la base, elle sera très faible p our tous les ob jets de référence

présen ts dans les résultats de la rec herc he, puisqu'il n'y a théoriquemen t pas de cohérence spatio-

temp orelle en tre les p oin ts d'in térêts candidats et ceux des ob jets de référence.

2.4.5 Mise en ÷uvre dans le cadre de la détection d'arc hiv es télévisées

Le système complet de monitorage dev an t être rapidemen t fonctionnel p our un grand nom bre

de c haînes et des catalogues de référence très v olumineux, la métho de de fusion des résultats lo-

caux est utilisée de manière assez simple dans le système actuellemen t exploité à l'INA. La

construction de la base de signatures p our des catalogues imp ortan ts est un pro cessus très long

bien qu'e�ectué de manière con tin ue sur plusieurs mac hines. Les débits réseaux, les débits disque,

le temps de calcul des descripteurs, les arrêts sur coupure électrique ou main tenance du réseau

son t autan t de con train tes qui ralen tissen t l'indexation. Il a fallu ainsi en viron 7 mois p our

construire une base de signatures corresp ondan t à 20 000 heures de vidéo. Dans ces conditions,

il était di�cile de c hanger la tec hnologie en cours de route.

Le c hoix initial a v ait été de minimiser le plus p ossible les coûts de sto c k age des signatures et

des données asso ciées. C'est p ourquoi seuls l'iden ti�an t et le co de temp orel des signatures on t

été conserv és. Le mo dèle de transformation utilisé ne tien t donc compte que de la co ordonnée

temp orelle et pas des p ositions spatiales. Les ralen tis et les accélérés on t été égalemen t laissés de

côté p our éviter de déstabiliser l'estimation, alors que ce t yp e de transformation est assez rare

dans notre con texte applicatif. L'estimation consiste donc uniquemen t en un recalage

temp orel en tre la séquence candidate et les séquences de référence (seul le paramètre

du décalage temp orel bt est estimé). Le gain de discriminance dû à cette con train te temp orelle,

par rapp ort à un simple v ote, est cep endan t déjà très signi�catif et donne de très b ons résultats

comme nous le v errons dans la partie I I I de ce mémoire.

La métho de de minimisation utilisée est la deuxième métho de d'exploration de l'espace des pa-

ramètres (cf. section 2.4.3). Le paramètre bt est calculé p our c haque observ ation (c'est à dire

p our c haque couple de co de temp orel candidat et de co de temp orel retourné par la rec herc he)

et la fonction de coût globale est calculée p our c hacune de ces v aleurs. Dans l'espace des co des

temp orels candidats en fonction des co des temp orels de référence, cela revien t en fait à estimer,

p our c haque iden ti�an t représen té dans les résultats de la rec herc he, la droite a y an t la fonction

de coût la plus faible parmi toutes celles passan t par au moins un p oin t.

Un ob jet candidat est dé�ni par un ensem ble de 9 images clé, soit en mo y enne en viron Ncand � 170
signatures p our une durée mo y enne de 11; 7 secondes.

P our rendre la détection plus robuste aux redécoupages temp orels, les ob jets son t dé�nis de

49



Chapitr e 2. Métho de pr op osé e p our la déte ction de c opies vidé o p ar le c ontenu

manière glissan te et non pas en découpan t le �ux vidéo candidat en tronçons �xes. P our c haque

nouv elle image clé, un bu�er tournan t con tenan t les résultats de la rec herc he des images clé

précéden tes est mis à jour et l'estimation du recalage temp orel est recalculé p our tous les iden-

ti�an ts. P our c haque image clé, on disp ose ainsi d'un ensem ble d'iden ti�an ts a�ectés d'un co de

temp orel et d'une mesure de similarité don t le seuillage détermine s'il s'agit ou non de copies de

l'ob jet candidat.

En p oursuiv an t les solutions d'image clé en image clé, on p eut ensuite déterminer les co des tem-

p orels de début et de �n d'une détection p our rendre les résultats plus exploitables qu'une simple

liste d'images clé iden ti�ées.

2.5 Syn thèse

Ce c hapitre a été consacré à la description de la métho de prop osée p our la traçabilité d'un

catalogue de séquences vidéo. La première originalité par rapp ort aux autres métho des de détec-

tion de copies prop osées dans la littérature est que cette métho de est basée sur des signatures

lo cales et non sur une signature globale caractérisan t c haque ob jet du catalogue de référence.

Nous a v ons égalemen t justi�é le c hoix du détecteur de Harris et de la signature prop osée en

tenan t compte des con train tes applicativ es liées au con texte de monitorage temps réel d'arc hiv es

télévisées. L'autre originalité est la métho de prop osée p our la fusion des résultats lo caux de la

rec herc he dans la base. Cette étap e a été traitée comme un problème de recalage et non comme

un simple v ote. L'équation de minimisation prop osée p our résoudre l'estimation des paramètres

de recalage prend en compte la nature particulière des observ ations. Celles-ci son t en e�et issues

de la rec herc he des signatures dans la base et ne p euv en t pas être traitées comme un ensem ble

d'observ ations homogènes. Ainsi, parmi toutes les signatures de la base similaires à une signature

candidate, seule celle a y an t le résidu le plus faible con tribue à la fonction de coût de l'estima-

tion. Dans la partie suiv an te, nous allons présen ter la métho de prop osée p our la rec herc he des

signatures similaires dans la base.
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Deuxieme partie

Rec herc he des signatures similaires

dans la base
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Chapitre 3

État de l'art de la rec herc he de

descripteurs par similarité

3.1 De la similarité des images à la rec herc he de descripteurs

L'ob jectif d'un système de rec herc he par le con ten u est de retrouv er des ob jets par le biais

de leurs descripteurs. Le princip e est de retrouv er dans la base des descripteurs, ceux qui son t

similaires à un descripteur candidat, selon une certaine mesure de similarité. L'appro c he naïv e

consiste à calculer, p our c haque descripteur candidat, la mesure de similarité a v ec tous les des-

cripteurs de la base. On parlera alors d'une r e cher che sé quentiel le ou d'une r e cher che exhaustive .

La complexité de calcul d'une telle métho de est alors prop ortionnelle au nom bre N de descrip-

teurs dans la base ( O(N ) ).

Lorsque les v olumes des catalogues de référence son t imp ortan ts, une rec herc he exhaustiv e de-

vien t b eaucoup trop coûteuse et on fait alors app el à des métho des issues du domaine des bases

de données p our ten ter d'accélérer les in terrogations. Le princip e général, est de limiter le nom bre

de descripteurs à comparer a v ec le descripteur candidat en éliminan t des paquets en tiers de des-

cripteurs par des règles de �ltrage.

Dans la suite de cet état de l'art, nous reviendrons plus en détail sur les di�éren tes métho des

de rec herc he de descripteurs similaires dans une base. Cette première section a p our ob jectif

de préciser quelques notions préliminaires à notre étude et de donner une vue d'ensem ble du

c hapitre.

3.1.1 Les requêtes

Les deux requêtes les plus courammen t utilisées p our la rec herc he de descripteurs similaires

son t la rec herc he de K -plus pro c hes v oisins et la rec herc he à un ra y on près. Nous en donnons ici

les dé�nitions resp ectiv es :

Dé�nition K -plus pro c hes v oisins - Soit � = f D n gn2 [1;N ] une b ase de N descripteurs et d :
� � � ! < une mesur e de disimilarité asso cié e. L es K -plus pr o ches voisins d'un descripteur

c andidat D cand sont un sous ensemble de � , noté � pp = f D k gk2 [1;K ] p our le quel :

d(D k ; D cand ) � d(D n ; D cand ); 8k 2 [1; K ]; 8D n 2 � n � pp

Dé�nition Rec herc he à � -près - Soit � = f D n gn2 [1;N ] une b ase de N descripteurs et d : � �
� ! < une mesur e de disimilarité asso cié e. L e r ésultat de la r e cher che à � -pr ès d'un descripteur
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c andidat D cand , est un sous-ensemble de � , noté � � dé�ni p ar :

� � = f D n j d(D n ; D cand ) � � gn2 [1;N ]

Dé�nition Rec herc he par similarité On p arler a de r e cher che p ar similarité lorsqu'il s'agit

d'une r e cher che de K -plus pr o ches voisins ou d'une r e cher che à � -pr ès.

Dans le cadre de la rec herc he d'ob jets par le con ten u, la rec herc he des K -plus pro c hes v oisins

est plus souv en t utilisée que la rec herc he à un ra y on près bien que les deux appro c hes p ossèden t

des a v an tages et des incon v énien ts. Lorsqu'un descripteur global unique est utilisé, les K -plus

pro c hes v oisins d'un descripteur candidat corresp onden t directemen t aux K -plus pro c hes ob jets

de l'ob jet candidat. Dans le cas d'un système de rec herc he d'images par le con ten u cela garan tit à

l'utilisateur de p ouv oir systématiquemen t visualiser K images. Certaines de ces rép onses p euv en t

cep endan t être très éloignées de la requête et ne pas être p ertinen tes.

La rec herc he à � -près p ermet de palier ce problème, en seuillan t la v aleur de la mesure de disi-

milarité à partir de laquelle on considère que les descripteurs ne son t plus similaires. Le nom bre

de rép onses est en rev anc he v ariable, ce qui p eut p oser des problèmes dans les cas extrêmes.

P our �xer la v aleur de � , il est nécessaire d'a v oir une certaine connaissance de la distribution des

descripteurs.

Dans le cas des descripteurs lo caux, la mesure de similarité �nale est prise sur un ensem ble de

candidats rec herc hés individuellemen t dans la base. La question de la présen tation des résultats

à un utilisateur n'est donc plus directemen t liée à la requête soumise au système d'indexation.

Le c hoix de la requête et la p ertinence des résultats est dans ce cas uniquemen t guidé par l'étap e

�nale fusionnan t les résultats individuels.

Le t yp e de requête n'est pas seulemen t imp ortan t p our la p ertinence des résultats retournés,

il l'est égalemen t vis-à-vis des p erformances du système. L'év olution du temps de rec herc he en

fonction de la taille de la base ou de la dimension des descripteurs n'est pas la même p our une

requête de t yp e K -plus pro c hes v oisins et p our une requête à � -près [83 ].

Nous reviendrons plus en détail sur l'in�uence de la nature des requêtes dans le c hapitre suiv an t.

Nous analyserons leur p ertinence dans le cadre de nos signatures lo cales, a v an t de décrire les

requêtes statistiques prop osées (cf. section 4.2.2).

3.1.2 La nature des descripteurs

Il est p ossible de classer les métho de de rec herc he suiv an t la nature des descripteurs et la

mesure de disimilarité asso ciée à la requête. Nous complétons ici la classi�cation prop osée par

Ciaccia et al. [47], par ordre croissan t d'applicabilité :

1. V SL p (Espace v ectoriel, Norme L p ) : Il s'agit des métho des qui ne s'appliquen t qu'à des

espaces v ectoriels et en utilisan t une distance L p [77, 17],. T ous les ob jets son t des v ecteurs

de même dimension D . Si on instancie p, on obtien t des classes encore plus restrictiv es.

La classe V SL 1 corresp ond, par exemple, aux structures ne p ermettan t d'indexer que des

espaces m unis de la distance L 1 .

2. V S (Espace v ectoriel) : Il s'agit des métho des ne s'appliquan t qu'aux espaces v ectoriels

[84, 99 ]. Les ob jets son t ici encore des v ecteurs de dimension �xe et l'indexation se fait

en utilisan t explicitemen t les co ordonnées de ces v ecteurs. La mesure de similarité p eut en

rev anc he être n'imp orte quelle distance.

3. MS (Espace métrique) : Il s'agit des structures d'indexation s'appliquan t à tout en-

sem ble d'ob jets m uni d'une distance. Les ob jets n'on t pas forcémen t une représen tation
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v ectorielle. On p eut aussi indexer des v ecteurs a y an t des dimensions v ariables, ou bien

encore des c haînes de caractères. Deux t yp es d'appro c hes son t utilisées p our ce t yp e d'in-

dexation. La première consiste à utiliser les propriétés de dé�nition d'une distance p our

construire un arbre don t les branc hes son t parcourues p endan t le traitemen t d'une requête.

La deuxième solution consiste à transformer l'espace métrique en un espace v ectoriel puis à

utiliser une structure d'indexation de t yp e V S. Cette appro c he est parfois app elée GEMINI

( GEneric Multime dia INdexIng ) [64, 44 ].

Con trairemen t aux métho des de la classe V S, les structures de t yp e MS n'utilisen t que les

distances et non les co ordonnées des p oin ts dans l'espace. L'information utilisée est donc

b eaucoup moins ric he et les structures résultan tes son t en général moins p erforman tes

[27, 47 ]. Lorsque l'espace des descripteurs est réellemen t un espace v ectoriel, il est donc

préférable d'utiliser une structure d'indexation v ectorielle bien que toutes les métho des

métriques soien t applicables.

4. NMS (Espace non métrique) : Il s'agit des structures p ermettan t d'indexer des en-

sem bles d'ob jets m unis d'une mesure de disimilarité qui n'est pas forcémen t une distance

[78]. En général, ce t yp e de structure est dév elopp é sp éci�quemen t p our une mesure par-

ticulière, p our laquelle aucune autre structure n'est applicable.

3.1.3 Les di�éren tes métho des

Historiquemen t, la première solution reten ue p our e�ectuer des rec herc hes par similarité dans

des bases de descripteurs, a été l'utilisation de structures d'indexation m ultidimensionnelle. Elles

on t été prop osées p our p ermettre un accès et une in terrogation e�cace dans des bases de don-

nées m ultidimensionnelles sto c k ées sur disque. Elles couvren t un domaine b eaucoup plus large

que la seule rec herc he de descripteurs par similarité don t l'apparition est plus tardiv e. Il s'agit

de structures d'indexation complètes et dynamiques, qui en plus des op érations de rec herc he

p ermetten t des op érations d'insertion ou de suppression d'élémen ts en-ligne (en général en un

temps de complexité O(log(N ) ). L'ensem ble des requêtes en visagées p eut égalemen t être plus

v aste (requête par p oin t, par fenêtre rectangulaire, etc.). Elles rep osen t sur le même princip e

que les index mono dimensionnels tels que le B -tree [9 ]. Nous rev enons plus en détail sur ces

structures d'indexation m ultidimensionnelle dans la section 3.2.

Les limites des ces structures d'indexation, en particulier la dégradation des p erformances p our

les descripteurs de dimension élev ée on t conduit à l'émergence de nouv elles appro c hes. Les e�ets

non in tuitifs observ ables dans les espaces de dimension élev ée, on t soulev é des problèmes dans

la plupart des domaines manipulan t des données m ultidimensionnelles. Cette problématique est

conn ue depuis les années 60 sous l'app ellation de malé diction de la dimension . Il aura, en re-

v anc he, fallu l'apparition de quelques tra v aux exp érimen taux récen ts p our que des métho des

alternativ es aux structures d'indexation classiques soien t prop osées. Le tra v ail de référence est

celui de W eb er et al. [170 ] qui a mon tré que les p erformances de toutes les structures d'indexation

de l'ép o que se dégradaien t de manière exp onen tielle lorsque la dimension augmen te. Elles de-

viennen t plus mauv aises qu'une rec herc he séquen tielle p our les dimensions sup érieures à D = 16 .

La première solution en visagée p our traiter les descripteurs de dimension élev ée a été d'améliorer

les p erformances de la rec herc he séquen tielle par des métho des de compression des descripteurs

(section 3.3). Un deuxième axe d'in v estigations très fécond p our la rec herc he par similarité dans

des espaces de grande dimension est l'utilisation de métho des de rec herc he appro ximativ e. Il a

en e�et été mon tré qu'une faible dégradation de la qualité des résultats p ouv ait conduire à des

gains conséquen ts p our le temps de rec herc he (section 3.4). Cet état de l'art a été en partie guidé

par les tra v aux de Berrani [19 ], de Böhm et al. [27] et de Ciaccia et al. [47].
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3.2 Structures d'indexation m ultidimensionnelle

3.2.1 Les structures d'indexation v ectorielle (classe V S ou V SL p )

L'utilisation des structures d'indexation v ectorielle est recommandée lorsque la base attein t

une taille imp ortan te et que les données doiv en t imp érativ emen t être sto c k ées sur disque.

P our une description détaillée de la plupart des structures d'indexation v ectorielle prop osées dans

la littérature depuis les années 80, le lecteur p ourra se référer à l'état de l'art constitué par Gaede

et Gün ther [76 ]. Cep endan t, cette revue ne s'in téresse pas particulièremen t aux bases de données

m ultimédia et à la particularité des requêtes par similarité propres à la rec herc he de descripteurs.

Le problème de la rec herc he des K -plus pro c hes v oisins n'y est par exemple pas ab ordé. De plus,

la plupart des structures d'indexation m ultidimensionnelle qui y son t détaillées on t été utilisées

p our des espaces de dimension relativ emen t faible, t ypiquemen t inférieures à 5. Leur première

utilisation était destinée à la gestion d'informations géographiques bi- ou tri-dimensionnelles. Or,

les e�ets de la malé diction de la dimension ne commencen t à être vraimen t signi�catifs qu'à partir

des dimensions sup érieures. P our un état de l'art plus récen t, s'in téressan t plus particulièremen t

aux bases m ultimédia et aux espaces de descripteurs de dimension plus élev ée, le lecteur p ourra

se référer à l'état de l'art dressé par Böhm et al. [27].

Princip e des structures d'indexation v ectorielle

Les métho des d'indexation v ectorielle son t basées sur le princip e du regroup emen t hiérar-

c hique des données de l'espace. Structurellemen t, ils ressem blen t à un arbre de t yp e B -tree [50] :

les v ecteurs son t sto c k és dans les feuilles d'un arbre, de manière à ce que les v ecteurs qui son t

pro c hes dans l'espace des descripteurs résiden t dans une même feuille. Chaque v ecteur est sto c k é

uniquemen t dans une feuille et il n'y a pas de duplication de v ecteurs. Les feuilles con tenan t les

v ecteurs son t organisées par une arb orescence structurée. Chaque n÷ud con tien t un ensem ble de

clés et de p oin teurs v ers un sous-arbre ou une feuille. Chaque clé corresp ond à un co dage d'une

région de l'espace m ultidimensionnel dép endan t de la structure utilisée (par analogie, dans un

B -tree, la clé corresp ond à un in terv alle). T outes les clés con ten ues dans un sous-arbre corres-

p onden t à des régions de l'espace incluses dans la région corresp ondan t à la clé d'en trée du sous

arbre. Dans un R -tree [84 ] par exemple, la clé corresp ond à un h yp er-rectangle engloban t toutes

les clés et tous les v ecteurs du sous-arbre ; dans un SS-tree [172], il s'agit d'une h yp er-sphère.

Les régions son t ainsi égalemen t app elées formes engloban tes.

Le fait de regroup er les v ecteurs d'une même région de l'espace dans une même feuille p ermet de

traiter la rec herc he en deux étap es. Une première étap e consiste à déterminer les feuilles qui son t

susceptibles de con tenir des v ecteurs rép ondan t à la requête. La deuxième étap e consiste à calcu-

ler la distance en tre la requête et les v ecteurs con ten us dans les pages sélectionnées. Ceci p ermet

de réduire sensiblemen t le nom bre de v ecteurs qui doiv en t e�ectiv emen t être comparés à la re-

quête, réduisan t ainsi le coût CPU de calcul des distances ainsi que le nom bre d'en trées/sorties.

Iden tiquemen t au B -tree, un des ob jectifs de l'indexation v ectorielle est que l'arbre soit équilibré,

c'est-à-dire que la profondeur de l'arbre (longueur du c hemin en tre la racine et les feuilles) soit

constan te p our toutes les feuilles. Ceci p ermet de garan tir que le nom bre d'op érations p our e�ec-

tuer un accès soit de l'ordre de O(log(N )) . La capacité des feuilles et des n÷uds est un paramètre

imp ortan t des structures v ectorielles. P our p ermettre des op érations dynamiques d'insertion et
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de suppression de v ecteurs, et de mise à jour des clés, les feuilles et les n÷uds ne doiv en t pas

être pleins. Lorsque l'insertion d'un v ecteur pro v o que un remplissage trop élev é d'une feuille (ou

qu'une suppression pro v o que un remplissage trop faible), certaines feuilles doiv en t être découp ées

(ou fusionnées) et les n÷uds doiv en t alors être mis à jour p our conserv er l'équilibre de l'arbre.

Originellemen t, c haque feuille de l'arbre corresp ondait à une page sur le disque. Dans les sys-

tèmes mo dernes, la taille réelle des pages du disque est considérée comme un détail har dwar e

cac hé p our les programmeurs et les utilisateurs. La lecture consécutiv e des données sur le disque

est cep endan t toujours plus e�cace qu'un accès aléatoire. Dans les implémen tations mo dernes,

les structures d'indexation utilisen t une sorte de pagination arti�cielle en déterminan t une taille

�xe de données consécutiv es p our les n÷uds et les feuilles (t ypiquemen t autour d'une cen taine

de kilo-o ctets).

Il existe trois catégories de structures d'indexation v ectorielle : celles basées sur le partitionne-

men t des données, celles basées sur le partitionnemen t de l'espace et celles basées sur une courb e

remplissan t l'espace. A v an t de décrire plus en détail ces trois t yp es d'appro c hes, nous décriv ons

les algorithmes de rec herc he comm uns à ces appro c hes.

Les algorithmes de rec herc he

Les algorithmes de rec herc he son t di�éren ts suiv an t qu'il s'agit d'une rec herc he de K -plus

pro c hes v oisins ou une rec herc he à � -près.

1. P our traiter les requêtes à � -près, il su�t de p ouv oir traiter e�cacemen t les deux tests

suiv an ts :

� Est-ce que la région corresp ondan t à une clé donnée p ossède une in tersection a v ec la

région corresp ondan t à la requête ?

� Est-ce qu'un v ecteur donné appartien t à la région corresp ondan t à la requête ?

L'algorithme consiste alors à tester hiérarc hiquemen t les clés aux di�éren ts niv eaux de

l'arbre a v ec le premier test, p our éliminer les branc hes n'a y an t pas d'in tersection a v ec la

requête. La deuxième étap e consiste à tester toutes les feuilles résultan tes a v ec le deuxième

test. Ce t yp e d'algorithme est théoriquemen t applicable à toute distance tan t que les deux

tests p euv en t être résolus de manière e�cace. Le premier test n'est cep endan t pas toujours

trivial et le t yp e de distance exploitable dép end en général des régions utilisées par la

structure d'indexation.

2. P our expliquer les algorithmes de rec herc he des K -plus pro c hes v oisins, il est nécessaire de

dé�nir quelques notions imp ortan tes :

Dé�nition MinDist et MaxDist - Soit un ve cteur r e quête Q dans un esp ac e ve ctoriel E
de dimension D . Soit R une r é gion de E dép endant de la structur e utilisé e et c ar actérisé e

p ar sa clé dans l'arb or esc enc e. Soit d : E � E ! < , la distanc e c onsidér é e p our la r e cher che

des K -plus pr o ches voisins de Q . A lors,

MinDist (Q; R) = min
X 2 R

d(X ; Q)

MaxDist (Q; R) = max
X 2 R

d(X ; Q)

Les algorithmes de rec herc he des K -plus pro c hes v oisins son t basés sur des règles de �ltrage

p ermettan t d'éliminer directemen t des branc hes de l'arbre, lorsqu'il est imp ossible que la
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région corresp ondan te puisse con tenir des p oin ts plus pro c hes que la solution actuelle.

La première règle de �ltrage stipule que si, p our deux régions R1 et R2 ,

MaxDist (Q; R1) � MinDist (Q; R2)

alors R2 p eut être éliminée. Cette règle supp ose qu'il y ait au moins K v ecteurs dans c haque

région.

La deuxième règle de �ltrage stipule que si

MinDist (Q; R) � d(Q; X K )

alors R p eut être éliminée. X K représen te le K eme
plus pro c he v oisin actuellemen t trouv é.

Les sous-régions d'un n÷ud étan t en général d'ab ord triées par ordre croissan t de MinDist (Q; R) ,

cette règle met �n à la rec herc he dans le n÷ud.

Les deux algorithmes de rec herc he des K -plus pro c hes v oisins les plus conn us son t l'al-

gorithme RKV [140 ] et l'algorithme HS [92 ]. L'algorithme RKV, prop osé originellemen t

dans le cas du R -tree, s'applique lorsque les régions son t des h yp er-rectangles. La première

règle de �ltrage est renforcée par l'utilisation d'une distance, app elée MinMaxDist, plus

restrictiv e que MaxDist. Elle corresp ond au minim um, sur les di�éren ts côtés de l'h yp er-

rectangle, de la MaxDist de c haque côté. La règle de �ltrage supp ose alors que c haque côté

de l'h yp er-rectangle con tien t au moins un p oin t, ce qui est vrai dans le cas du R -tree par

construction.

L'algorithme HS prop ose d'éviter de parcourir l'arbre de manière classique, en profondeur

ou en largeur d'ab ord. P our cela il gère une Liste de Régions A ctiv es (LRA), indép endam-

men t du niv eau de l'arbre auquel elles se situen t. Cette liste est initialisée par la région

corresp ondan t à la racine de l'arbre (ainsi que sa MinDist), puis réitère les op érations

suiv an tes :

� Sélectionner la région R a y an t la plus p etite MinDist dans la LRA.

� Si R corresp ond à une feuille, c herc her les plus pro c hes v oisins.

� Sinon, calculer la MinDist des régions �lles et les insérer dans la LRA.

� Supprimer R de la LRA.

L'algorithme HS a l'a v an tage de ne nécessiter que la connaissance de MinDist. Il a de

plus été mon tré qu'il est plus p erforman t en termes de nom bre de n÷uds ou de feuilles

visités [27 ]. L'incon v énien t est qu'il nécessite plus de mémoire p our main tenir la LRA et

que l'espace mémoire nécessaire v arie en O(N ) .

T ec hniques basées sur le partitionnemen t des données

Les formes engloban tes p euv en t, dans le cas de ces tec hniques, être disjoin tes ou bien se c he-

v auc her. Considérons d'ab ord les régions corresp ondan t uniquemen t aux feuilles. Les v ecteurs ne

son t présen ts que dans une et une seule de ces régions. En rev anc he, l'union de toutes ces régions

ne couvre pas systématiquemen t tout l'espace. Les régions engloban tes des niv eaux sup érieurs

p euv en t égalemen t être disjoin tes mais elles p euv en t en plus se c hev auc her. Un v ecteur p eut ainsi

appartenir à plusieurs régions des niv eaux sup érieurs mais ne sera sto c k é que dans un seul des

sous-arbres. L'a v an tage du partitionnemen t des données est qu'il ne structure que des régions

où il y a e�ectiv emen t des p oin ts (régions disjoin tes). En rev anc he, le recouvremen t est un in-

con v énien t puisqu'il faudra parfois parcourir plusieurs sous-arbre p our une seule p osition dans

l'espace. Nous donnons ci-après quelques précisions sur certaines des structures les plus utilisées :
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1. Le R -tree, le R+
-tree, le R�

-tree et le Hilb ert- R -tree

Le R -tree [84 ] est l'extension directe du B -tree aux espaces m ultidimensionnels. Les in ter-

v alles son t remplacés par des formes engloban tes h yp er-rectangulaires don t les côtés son t

parallèles aux axes. On app elle ces h yp er-rectangles des MBR ( Minimum Bounding R e-

gion ) car ce son t les h yp er-rectangles engloban t minimaux de l'ensem ble des v ecteurs ou

des h yp er-rectangles du niv eau inférieur. C'est-à-dire qu'il n'existe pas d'h yp er-rectangle

plus p etit p ouv an t englob er ces données. La �gure 3.1 illustre la structuration résultan te

d'un R -tree dans le plan.

Fig. 3.1 � Structure du R -tree

La principale di�culté d'un R -tree réside dans sa construction. L'algorithme initialemen t

prop osé construit le R -tree par insertions dynamiques successiv es. L'arbre con tien t au dé-

but une seule feuille vide et les v ecteurs son t insérés un à un. Le pro cessus d'insertion d'un

v ecteur p ose deux problèmes. Il faut d'une part déterminer dans quelle feuille le p oin t doit

être inséré et il faut d'autre part gérer la saturation des feuilles et des n÷uds. Plusieurs

scénarios son t en visageables p our le c hoix de la feuille, suiv an t que le v ecteur à insérer

appartien t seulemen t à une, à plusieurs ou à aucune MBR. Dans le premier cas, le v ecteur

est simplemen t inséré dans la feuille corresp ondan te. Dans le cas d'un recouvremen t, la

MBR a y an t le plus p etit v olume est c hoisie. Dans le cas où aucune des MBR existan tes ne

con tien t le v ecteur, on c hoisit la région nécessitan t la plus p etite extension de v olume.

Lorsqu'une feuille ou un n÷ud est saturé, la MBR corresp ondan te est divisée en deux MBR

de même cardinalité a�n de préserv er l'équilibre de l'arbre. Le c hoix de l'axe parmi D , sui-

v an t lequel la MBR est divisée en deux est fait de manière à ce que le v olume de l'union

des deux MBR résultan tes soit minim um. La minimisation du v olume couv ert par c haque

MBR p ermet d'augmen ter la p erformance des règles de �ltrage mises en ÷uvre dans les

algorithmes de rec herc he (plus le v olume est faible et moins le nom bre de régions a y an t une

in tersection a v ec la requête est imp ortan t).

Le défaut principal du R -tree est le très fort taux de recouvremen t en tre les MBR. Il

est en e�et imp ortan t de minimiser le taux de couv erture global en minimisan t le v olume

des MBR, mais il est tout aussi imp ortan t de minimiser le taux de recouvremen t en tre les

MBR p our éviter qu'une trop grande partie de l'arbre ne soit explorée. P our remédier au
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c hev auc hemen t des MBR, Sellis et al. [154 ] on t prop osé le R+
-tree. Lorsque le recouvremen t

ne p eut être évité, lors du fractionnemen t d'une MBR, certaines des MBR du niv eau infé-

rieur son t simplemen t scindées en deux. L'incon v énien t de ce découpage forcé est qu'il p eut

se rép ercuter jusqu'aux feuilles de l'arbre, augmen tan t ainsi fortemen t le coût d'insertion

des v ecteurs.

Bec kmann et al. [10] on t remarqué que le fait de supprimer des v ecteurs puis de les réin-

sérer améliorait sensiblemen t les p erformances globales d'un R -tree. Ils on t alors prop osé

le R�
-tree [10 ], dans lequel, a v an t de fractionner une MBR saturée, ils prop osen t de sup-

primer puis de réinsérer une partie des données ce cette MBR. Il s'a v ère alors que dans de

nom breux cas les données réinsérées se répartissen t di�éremmen t et que le fractionnemen t

n'est plus nécessaire. Le taux d'exploitation de l'espace alloué est en conséquence sans cesse

amélioré. De plus, les pro cédures d'insertion et de fractionnemen t son t améliorées.

Le Hilb ert R -tree [105] a été prop osé a�n d'améliorer le taux d'exploitation de l'espace

alloué par le biais d'une métho de de fractionnemen t di�éré. Au lieu de fractionner directe-

men t un n÷ud saturé en deux n÷uds, certaines en trées de ce n÷ud son t transférées à un

n÷ud frère (n÷ud a y an t un paren t comm un). Le fractionnemen t est réalisé lorsqu'un cer-

tain nom bre s de n÷uds frères son t égalemen t saturés. On parle alors d'un fractionnemen t

s-to- (s + 1) puisque (s + 1) n÷uds seron t créés à partir de s n÷uds. Ce fractionnemen t

di�éré est facilité par un ordonnancemen t des n÷uds selon une courb e de Hilb ert. Chaque

n÷ud p ossède une clé représen tan t sa p osition sur une courb e de Hilb ert. Cette clé p er-

met de déterminer rapidemen t, de manière unique et systématique un ensem ble de (s � 1)
n÷uds frère p ouv an t accueillir les en trées dépassan t la capacité du n÷ud saturé.

2. Le X -tree, le SS-tree, le SR-tree et T V �
-tree

P our résoudre le problème de la croissance exp onen tielle du taux de c hev auc hemen t en

fonction de la dimension, Berc h told et al. [18] on t prop osé le X -tree. La principale di�é-

rence a v ec un R -tree est l'utilisation d'une capacité v ariable p our les n÷uds de l'arbre.

Cette souplesse p ermet de rejeter les fractionnemen ts de MBR qui pro v o quen t trop de c he-

v auc hemen ts et de préférer agrandir le n÷ud en un seul sup er-n÷ud de capacité sup érieure.

Le SS-tree [172] est une structure sem blable au R�
-tree en ce qu'elle utilise égalemen t la ré-

insertion des v ecteurs. En rev anc he, les régions emplo y ées ne son t pas des h yp er-rectangles

mais des h yp er-sphères. P our des raisons de complexité de calcul, ces h yp er-sphères englo-

ban tes ne son t pas des formes engloban tes minimales. Le cen tre de l'h yp er-sphère est le

barycen tre des v ecteurs englob és. Lors d'une insertion, le v ecteur est assigné à la sphère

la plus pro c he. L'a v an tage théorique des sphères est qu'elles préserv en t mieux la pro ximité

spatiale qu'un h yp er-rectangle à v olume équiv alen t. D'autre part les clés son t plus légères

puisqu'il su�t d'un v ecteur de dimension D et d'un ra y on p our dé�nir une h yp er-sphère,

alors que deux v ecteurs de dimension D son t nécessaires p our dé�nir un h yp er-rectangle.

En rev anc he, le fractionnemen t des n÷uds pro v o que encore plus de recouvremen t.

Le T V -tree T elesc opic ve ctor tr e e [117 ], est égalemen t un dériv é du R�
-tree basé sur des

régions engloban tes h yp er-sphériques. La métrique utilisée p our dé�nir les sphères p eut

cep endan t être n'imp orte quelle distance L p . P our limiter les e�ets liés aux grandes dimen-

sions, l'idée est d'utiliser une métho de de réduction de la dimension. Au niv eau de c haque
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n÷ud, les dimensions son t ordonnées selon leur con ten u informatif et seul un sous-ensem ble

d'en tre elles est pris en compte. Le nom bre de comp osan tes conserv ées v arie d'un n÷ud à

l'autre. La sélection de ces comp osan tes se fait en éliminan t les dimensions selon lesquelles

les comp osan tes des v ecteurs son t redondan tes. Cep endan t, la réduction de la taille de

l'arbre est fortemen t dép endan te de la distribution des v ecteurs dans l'espace.

P our prendre a v an tage des deux t yp es de formes engloban tes, le SR-tree [106 ] utilise des

régions engloban tes qui son t l'in tersection d'h yp er-rectangles et d'h yp er-sphères. Il p eut

être vu comme une com binaison du SS-tree et du R�
-tree, puisque les formes engloban tes

utilisées p our faire l'in tersection son t les mêmes que dans ces deux structures. L'incon v é-

nien t des h yp er-rectangles est que les p oin ts diagonaux p euv en t être très éloignés les uns

des autres, sp écialemen t lorsque la dimension augmen te. L'incon v énien t des h yp er-sphères

est qu'il est très di�cile de les fractionner sans qu'il en résulte un recouvremen t. L'in tersec-

tion des deux formes p ermet de supprimer les p oin ts diagonaux éloignés tout en conserv an t

certaines faces parallèles aux axes qui faciliten t le fractionnemen t sans recouvremen t. Il est

à noter que ces considérations son t surtout vraies p our la distance L 2 et que le SR-tree

ne présen te pas forcémen t un a v an tage p our d'autres t yp es de métriques. L'autre incon-

v énien t ma jeur du SR-tree est que la gestion des formes engloban tes est b eaucoup plus

complexe, accroissan t sensiblemen t les coûts d'insertion, de mise à jour et des algorithmes

de rec herc he (RKV ou HS en général).

T ec hniques basées sur le partitionnemen t de l'espace

Con trairemen t, aux structures précéden tes, les structures d'indexation v ectorielle basées sur

un partitionnemen t de l'espace n'en traînen t aucun recouvremen t en tre les régions engloban tes.

Elles on t égalemen t l'a v an tage d'être b eaucoup plus simple à construire et à manipuler. Sans

recouvremen t, l'insertion d'un p oin t et la gestion du fractionnemen t des n÷uds et des feuilles

deviennen t en e�et b eaucoup plus simples. L'incon v énien t est que l'espace en tier est structuré,

même dans les régions où il n'y a pas de v ecteur et celles-ci seron t donc in utilemen t explorées. La

plupart des métho des prop osées dans la littérature son t inspirées du KD -tree [13 ]. Le KD -tree

est un arbre binaire m ultidimensionnel, partitionnan t les régions en deux autres régions, suiv an t

une seule dimension, à c haque niv eau de l'arbre. En cela, il garan tit que la partition de l'espace

obten ue est complète et disjoin te (cf. �gure 3.2).

Fig. 3.2 � Structure d'un KD -tree
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1. Le LSD -tree : Le problème des KD -tree est qu'ils ne son t pas équilibrés par princip e

(con trairemen t aux arbres basés sur un partitionnemen t des données). La structure bi-

naire de l'arbre ne p ermet pas de fractionner une région à l'in térieur d'un même n÷ud

p ère. Le princip e est de ra jouter un niv eau lo calemen t, déséquilibran t ainsi l'arbre. Ainsi

le LSD -tree (Lo cal Split Decision tree, [91 ]), est une structure d'indexation binaire non

équilibrée. La clé con ten ue dans c haque n÷ud caractérise uniquemen t la dimension et la

p osition de la partition. L'arbre est initialemen t en tièremen t sto c k é en mémoire, sauf les

feuilles con tenan t les données qui son t sto c k ées sur disque. Lorsque la base de données est

trop v olumineuse, la structure est répartie sur trois niv eaux. Le premier niv eau est main-

ten u en mémoire et ne con tien t que des n÷uds. Le deuxième niv eau con tien t égalemen t des

n÷uds mais qui son t sto c k és sur disque et le troisième niv eau con tien t les données sto c k ées

sur disque. L'originalité est que les n÷uds du deuxième niv eau son t sto c k és par paquets

con tenan t uniquemen t des sous-arbres de même hauteur réduisan t ainsi les désa v an tages

liés au déséquilibre de l'arbre (temps de rec herc he très v ariable).

2. Le KDB -tree : Le KDB -tree [139 ] a été prop osé p our résoudre le problème de l'équili-

brage d'un KD -tree. Lorsqu'un n÷ud est saturé, la région corresp ondan te est partitionnée

selon un h yp er-plan c hoisi. Ne p ouv an t ra jouter une troisième feuille au n÷ud p ère, la

solution reten ue est de propager le partitionnemen t jusqu'à la racine de l'arbre. Ce t yp e

d'appro c he rend la complexité d'une insertion b eaucoup plus imp ortan te, comme dans le

cas du R+
-tree. De plus, l'utilisation minimale de l'espace disque n'est pas garan tie et il

est di�cile de prév oir la taille e�ectiv e de l'arbre.

3. Le LSD h -tree : Le LSD h -tree [90 ], est une amélioration du LSD -tree pallian t les pro-

blèmes liés à l'utilisation de v ecteurs de grande dimension. Le problème des KD -tree (et

plus globalemen t de toutes les métho des de partitionnemen t de l'espace) est que toutes

les régions vides de l'espace son t in utilemen t prises en c harge par la structure augmen tan t

ainsi considérablemen t le nom bre de feuilles à visiter. L'imp ortance de ces régions vides

croît exp onen tiellemen t a v ec D . Le LSD h -tree prop ose de mo di�er les clés obten ues lors

d'une première passe par un LSD -tree, en réduisan t tous les h yp er-rectangles de la parti-

tion à l'h yp er-rectangle engloban t minim um (le plus p etit h yp er-rectangle engloban t tous

les p oin ts con ten us dans l'h yp er-rectangle d'origine). P our faciliter le co dage de ces nou-

v elles régions, celles-ci ne son t en fait qu'une appro ximation sup érieure de l'h yp er-rectangle

minimal. Cette stratégie p ermet d'accélérer très sensiblemen t les algorithmes de rec herc he,

en éliminan t des branc hes de l'arbre b eaucoup plus rapidemen t.

T ec hniques basées sur une courb e remplissan t l'espace

Les courb es remplissan t l'espace ( sp ac e �l ling curves , v oir [146] p our une revue), comme la

courb e de Hilb ert ou l'ordonnancemen t en Z, son t des courb es dé�nies de manière récursiv e dans

l'espace m ultidimensionnel et don t le tracé tend v ers un recouvremen t complet de l'espace lorsque

l'ordre de la courb e tend v ers l'in�ni (cf. �gure 3.3). Elles p ermetten t d'établir une transformation

bijectiv e en tre un espace de dimension D et un espace mono dimensionnel (co ordonnée curviligne

d'un p oin t). Les distances en tre p oin ts ne son t pas préserv ées mais une certaine forme de lo calité

est préserv ée. Ainsi deux p oin ts v oisins sur la courb e son t pro c hes dans l'espace. In v ersemen t

tous les p oin ts pro c hes dans l'espace ne le son t pas systématiquemen t sur la courb e. La métho de

que nous prop osons utilisan t égalemen t une courb e de ce t yp e, nous reviendrons plus en détail
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sur la construction, l'enco dage et les propriétés des courb es remplissan t l'espace dans le c hapitre

suiv an t.

Le princip e des structures d'indexation basées sur des courb es remplissan t l'espace [63, 100 ] est

de con v ertir les v ecteurs en leur p osition sur la courb e, et d'indexer les clés mono dimensionnelles

ainsi obten ues dans n'imp orte quelle structure d'indexation mono dimensionnelle, t ypiquemen t

un B +
-tree.

Les op érations d'insertion et de suppression son t ainsi considérablemen t facilitées puisqu'il su�t

d'enco der les v ecteurs a v an t de les soumettre au B +
-tree.

Les courb es remplissan t l'espace étan t dé�nies à un certain ordre k , elles son t dé�nies sur une

grille con tenan t 2k
cellules. Chaque feuille du B +

-tree corresp ond en fait à un ensem ble de cel-

lules de cette grille a y an t des p ositions successiv es sur la courb e, mais corresp ondan t à des formes

qui p euv en t être complexes dans l'espace. P our les rec herc hes par similarité, il est nécessaire de

p ouv oir déterminer la distance minim um en tre une requête et l'ensem ble des cellules con ten ues

dans une même feuille du B +
-tree. P our éviter d'a v oir à parcourir toutes les cellules de la feuille,

des algorithmes de t yp e divide and c onquer son t alors mis en ÷uvre. L'idée est de diviser récursi-

v emen t l'in terv alle corresp ondan t à une feuille, en deux parties, de manière à ce que la partition

corresp ondan te dans l'espace soit exploitable p our déterminer laquelle des deux régions est la

plus pro c he.

Fig. 3.3 � Deux courb es remplissan t l'espace
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Le Pyramid-tree

Le Pyramid-tree [17] est une structure d'indexation basée sur un partitionnemen t de l'espace,

mais qui présen te des di�érences imp ortan tes par rapp ort aux autres métho des vues précédem-

men t, c'est p ourquoi nous le présen tons à part. Il a été sp écialemen t conçu p our con trer la

malé diction de la dimension , comme l'indique le titre de l'article. T outes les structures prop o-

sées jusqu'alors présen taien t en e�et une dégradation exp onen tielle des p erformances lorsque la

dimension augmen te. Le Pyramid-tree rep ose sur une partition de l'espace don t le nom bre de

régions croît linéairemen t a v ec la dimension. La partition consiste d'ab ord à diviser l'espace v ec-

toriel en 2D p yramides a y an t leurs sommets comm uns au cen tre de l'espace. Chaque p yramide

est ensuite partitionnée par des h yp er-plans parallèles à la base de la p yramide. Con trairemen t

aux autres métho des, les p oin ts ne son t pas sto c k és directemen t dans les feuilles d'un arbre où

les clés seraien t une caractérisation de la région à laquelle ils appartiennen t.

Le princip e du Pyramid-tree est de calculer une clé mono dimensionnelle p our c haque v ecteur

a�n de les sto c k er dans un B +
-tree. En cela, le Pyramid-tree est très pro c he des métho des basées

sur une courb e remplissan t l'espace décrites précédemmen t. Un p oin t de l'espace p eut être ca-

ractérisé par le n uméro de la p yramide à laquelle il appartien t et par la hauteur en tre le sommet

de la p yramide et le p oin t (distance en tre les deux p oin ts pro jetée sur l'axe p erp endiculaire à la

base de la p yramide). Ces deux v aleurs son t ensuite a joutées de manière à n'obtenir qu'un seul

nom bre réel utilisé comme en trée du B +
-tree.

La rec herc he à � -près se fait en déterminan t toutes les p yramides a y an t une in tersection a v ec la

requête puis toutes les hauteurs a�ectées, par un algorithme assez lourd comp ortan t de nom-

breux tests de cas. Le B +
-tree est ensuite in terrogé et tous les v ecteurs con ten us dans les feuilles

retrouv ées son t comparés à la requête.

Il a été mon tré que, p our une distribution uniforme et une requête à un ra y on près constan t,

les p erformances du Pyramid-tree s'amélioren t lorsque la dimension augmen te [17]. Le gros in-

con v énien t du p yramid tree, est qu'il ne p ermet de faire que des rec herc hes à � -près et non des

rec herc hes de K -plus pro c hes v oisins.

3.2.2 Les structures d'indexation métriques (classe MS )

Dans certaines applications, les ob jets ne p euv en t pas être représen tés dans un espace v ecto-

riel, mais il existe tout de même une distance p ermettan t de les comparer. C'est le cas lorsque

l'on utilise des descripteurs de dimension v ariable, par exemple. C'est égalemen t le cas lorsque

les ob jets ne son t pas des v ecteurs mais des c haînes de caractères ou bien des ensem bles d'h yp o-

thèses. Dans d'autres cas, les ob jets son t bien des v ecteurs de même dimension, mais la distance

en tre ceux-ci est trop complexe p our que les structures d'indexation v ectorielle soien t applicables.

Le problème est qu'il n'y a plus assez de corrélation en tre la pro ximité spatiale des v ecteurs et

la distance que l'on souhaite indexer. Prenons l'exemple, d'une image que l'on p eut représen ter

comme un p oin t dans un espace v ectoriel de très grande dimension. La mise en place de dis-

tances complexes a justemen t p our but de se rendre in v arian t à certaines transformations qui

engendren t de très fortes v ariations dans cet espace de représen tation.

Dans tous ces cas, l'indexation doit donc se baser uniquemen t sur la distance en tre les ob jets.

Deux métho des son t utilisées p our ce genre de données. La première métho de consiste à trouv er

une transformation qui p ermet de représen ter les ob jets dans un espace v ectoriel et à utiliser

une structure d'indexation v ectorielle classique. La deuxième métho de consiste à utiliser une

structure d'indexation réellemen t basée sur les distances.
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T ransformation dans un espace v ectoriel

Ce t yp e d'appro c he consiste à construire une base de p oin ts dans un espace v ectoriel à partir

des ob jets de la base et des distances en tre ces ob jets. Une structure d'indexation v ectorielle p eut

ensuite être utilisée, c'est p ourquoi nous citons ce genre d'appro c he dans cette section bien qu'il

s'agisse en fait de métho des appro ximativ es. Les distances dans l'esp ac e d'enc astr ement ainsi

obten u ( emb e dding sp ac e [29, 67]) ne son t en e�et jamais parfaitemen t conserv ées. L'ob jectif de

ce genre d'appro c hes est d'essa y er d'optimiser la transformation p our que les résultats d'une

requête par similarité soien t le plus exacts p ossibles dans le nouv el espace. Nous reviendrons sur

ces appro c hes dans la section consacrée aux métho des appro ximativ es de rec herc he par similarité.

Structures d'indexation basées sur la distance

Ces structures d'indexation son t plus génériques que les structures d'indexation v ectorielle

et p euv en t très bien être appliquées à des données v ectorielles. Elles son t parfois égalemen t ap-

p elées structures d'indexation basées sur des piv ots [35] car le princip e général consiste à utiliser

certains ob jets de la base (les piv ots) comme référence p our indexer les autres p oin ts en fonction

de leur distance à ces p oin ts. P our un état de l'art plus complet, le lecteur p ourra se référer à

[42, 31 ].

La plus ancienne référence de structure p ermettan t d'indexer des espaces métriques à partir

de la distance est le Burkhard-Keller-tree [34]. Il rep ose sur la quan ti�cation des v aleurs de la

distance, qui ne p eut prendre qu'un p etit nom bre nd de v aleurs p ossibles. Un des ob jets de la

base est c hoisi arbitrairemen t comme la racine de l'arbre (un piv ot) et la distance quan ti�ée est

utilisée p our partitionner les ob jets restan t en nd branc hes. Cette pro cédure est rép étée p our

c haque sous-ensem ble non vide p our construire l'arbre. La structure résultan te est donc un arbre

statique (pas d'insertion ou de suppression dynamique) et non équilibré (le temps d'un d'accès

n'est donc pas garan ti).

Le V an tage-P oin t-tree ( V P -tree, [177]) est un arbre binaire don t c haque n÷ud est constitué

uniquemen t par un des p oin ts de la base (un piv ot) et par une distance dm égale à la médiane

des distances en tre le piv ot et les ob jets con ten us dans le sous-arbre p oin té par ce n÷ud. La

branc he gauc he de l'arbre indexe tous les p oin ts don t la distance a v ec le piv ot est inférieure où

égale à dm , la branc he droite de l'arbre ceux don t la distance a v ec le piv ot est sup érieure à dm . Le

V P -tree est un arbre équilibré puisque le même nom bre de p oin ts est réparti sur c haque branc he

p our tous les n÷uds. La construction de l'arbre se fait directemen t sur l'ensem ble des p oin ts de

la base a v ec un nom bre de distance à calculer v arian t en O(Nlog(N )) . Le V P -tree est donc une

structure statique.

Le M -tree [48 ], est une structure d'indexation métrique dynamique, basée sur un arbre équi-

libré. C'est la première métho de qui p ermet de faire, a v ec un espace métrique non v ectoriel, tout

ce qu'il est p ossible de faire a v ec une structure v ectorielle classique. Sa conception a été guidée

à la fois par la réduction des coûts d'en trée/sortie sur disque mais égalemen t par la réduction

du nom bre de distances à calculer. L'utilisation d'un espace métrique non v ectoriel v a en e�et

souv en t de pair a v ec des distances complexes, don t le coût CPU ne p eut être négligé.

Le princip e du M -tree est d'éliminer rapidemen t des branc hes de l'arbre en utilisan t l'inégalité

triangulaire et la MinDist en tre la requête et les formes engloban tes constituées par des h yp er-

sphères cen trées atour des piv ots. Sa construction se fait par insertions successiv es de manière

similaire aux structures d'indexation v ectorielles.
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3.2.3 Comparaisons, év aluations et optimisations

Aucune étude comparativ e complète et ob jectiv e de toutes ces structures n'a p ermis de v éri-

tablemen t les di�érencier dans l'absolu [27 ]. Les exp érimen tations publiées on t tendance a être

très dép endan tes des données utilisées. Plus la dimension augmen te plus il y a de di�érences

engendrées par di�éren tes distributions ou di�éren tes requêtes.

En général, seules les exp érimen tations comparan t une structure a v ec une v ersion améliorée de

celle-ci son t plus concluan tes. Il est ainsi comm unémen t admis que le R�
-tree est de 10 % à 70 %

plus p erforman t que le R -tree.

Le p yramid-tree est égalemen t reconn u p our donner de meilleures p erformances que les autres

structures dans le cas de dimensions très élev ées.

Le c hoix d'une structure plutôt qu'une autre rep ose donc a v an t tout sur les caractéristiques de

ces structures et la connaissance des données : dimension des données, t yp e de requête ou encore

nécessité ou non des insertions dynamiques. Le résumé, sous forme de tableau, de la comparaison

qualitativ e réalisée par Böhm et al. [27] est fourni en annexe C.

Certains tra v aux se son t o ccup és de l'optimisation des structures d'indexation m ultidimension-

nelle dans un cadre général. La première appro c he concerne la construction des arbres. Au lieu

d'insérer les v ecteurs dynamiquemen t, pro cessus très coûteux p our la construction initiale de

l'arbre, des tec hniques dites de bulk-lo ading on t été prop osées p our construire l'arbre directemen t

sur un ensem ble de v ecteurs. Dans [16], Berc h told et al. on t ainsi mon tré qu'outre l'accélération

très signi�cativ e de la construction de l'arbre, ce genre de tec hnique p eut égalemen t p ermettre

d'accélérer les temps de rec herc he. En p ermettan t un déséquilibre con trôlé de l'arbre, leur tec h-

nique p ermet d'accélérer les temps de rec herc he d'un facteur 192.

P our pallier la dégradation des p erformances dans les espaces de dimension élev ée, il a été pro-

p osé des métho des dites de tr e e-striping don t le princip e est de découp er les v ecteurs en des

sous-v ecteurs de dimension plus faible, qui son t alors indexés par des tec hniques classiques. Lors

d'une rec herc he, la requête est égalemen t découp ée en plusieurs sous-v ecteurs qui son t rec herc hés

dans la base et une étap e de fusion des résultats p ermet de retrouv er la rép onse à la requête

globale. A la limite, lorsqu'un v ecteur de dimension D est découp é en D scalaires, cette tec h-

nique se rappro c he d'une liste in v ersée. Dans [15 ], il a ainsi été mon tré qu'un optim um p our la

dimension des sous-v ecteurs p ouv ait être év aluée théoriquemen t et que les temps de rec herc he

p ouv aien t être fortemen t améliorés.

Des mo dèles de coût on t égalemen t été prop osés p our optimiser la taille des pages d'un arbre

ou bien la taille des blo cs d'une partition spatiale [14 ], conduisan t encore une fois à des gains

signi�catifs de p erformances.

3.2.4 Structures d'indexation m ultidimensionnelle en mémoire

La plupart des structures précéden tes on t été conçues p our une utilisation où les données

son t sto c k ées en mémoire secondaire (sur disque). L'ob jectif est principalemen t de minimiser

le nom bre de n÷uds et de feuilles à visiter p our dimin uer le nom bre d'en trées/sorties don t le

coût est considéré comme le plus imp ortan t. Les mo dèles de coût son t donc généralemen t basés

uniquemen t sur le nom bre de feuilles et de n÷uds visités, assimilé au nom bre d'accès au disque.

L'utilisation des ces tec hniques en mémoire principale n'est cep endan t pas proscrite. Histori-

quemen t, les structures basées sur le partitionnemen t de l'espace, qui son t les plus anciennes,

étaien t même utilisées en mémoire a v an t d'être adaptées à une utilisation sur disque, en même
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temps qu'apparaissaien t les structures basées sur un partitionnemen t des données. Dans le cas

d'un fonctionnemen t en mémoire, au lieu de réduire le nom bre d'en trées/sorties, l'ob jectif est

de réduire le nom bre de comparaisons et de distances à calculer, ainsi que le nom bre d'accès

mémoire.

Les supp orts de t yp e RAM dev enan t de plus en plus capacitifs et de moins en moins c hers, l'h y-

p othèse selon laquelle les bases de données ne p euv en t pas être sto c k ées en mémoire principale

des calculateurs n'est aujourd'h ui plus v alide. Cela a pro v o qué un regain d'in térêt p our les sys-

tèmes fonctionnan t exclusiv emen t en mémoire [25 , 107 , 53]. Certains tra v aux se son t notammen t

attac hés à optimiser les structures d'indexation v ectorielle classiques p our un fonctionnemen t en

mémoire. Ils parten t de la constatation que les mémoires actuelles à deux niv eaux de cac he ne

p euv en t plus être mo délisées par un mo dèle de mémoire à plat et que les sorties du cac he de

deuxième niv eau (cac he L2) ne p euv en t plus être négligées. C'est p ourquoi ces appro c hes son t

quali�ées de c ache-c onscious . L'ob jectif principal est de réduire l'espace des en trées et donc de

l'arbre, a�n de dimin uer le nom bre de sorties de cac he. Ainsi, le CR -tree [107 ] a été prop osé a�n

de compresser les clés des régions engloban tes minim um d'un R -tree. Cette réduction p ermet un

gain de temps de rec herc he d'un facteur 2,5.

Les appro c hes c ache-c onscious son t in téressan tes uniquemen t p our des dimensions très faibles

v oir unique dans le cas d'optimisation du B -tree [25 ]. Dans les espaces de plus grande dimension,

le coût CPU de calcul des distances a un p oids tout aussi imp ortan t que le nom bre de sorties

de cac he L2 [53 ]. Le � -tree [53] p ermet ainsi de limiter le coût de calcul des distances par une

tec hnique de réduction de la dimension basée sur une analyse en comp osan tes principales. Un

comparatif des p erformances de plusieurs tec hniques de rec herc he de plus pro c hes v oisins, réim-

plémen tées et optimisées p our fonctionner en mémoire, est réalisé dans cette même publication.

Ces structures son t le CR -tree ( R -tree a v ec clés compressées), le T V -tree, le M -tree, le � -tree

ainsi qu'une métho de de rec herc he séquen tielle accélérée que nous détaillerons dans la section sui-

v an te, le V A-�le. Dans le con texte de dimension élev ée ( D >14), le CR -tree est clairemen t moins

p erforman t que toutes les autres métho des. Le � -tree sem ble sensiblemen t plus p erforman t que

les autres, en particulier lorsque la taille de la base augmen te.

3.3 Les métho des séquen tielles accélérées (classe V S)

Dans [170], W eb er et al. on t mon tré que, p our une rec herc he de K -plus pro c hes v oisins, la

plupart des structures d'indexation m ultidimensionnelle deviennen t moins p erforman tes qu'une

rec herc he séquen tielle lorsque la dimension devien t sup érieure à en viron D = 16 . Ce comp orte-

men t a par ailleurs été in terprété théoriquemen t par des études sur la malé diction de la dimen-

sion , comme celle de Bey er et al. [22 ]. Deux phénomènes principaux p ermetten t d'expliquer la

dégradation des p erformances dans les espaces de dimension élev ée :

� Les v ecteurs a y an t tendance à dev enir tous équidistan ts les uns des autres lorsque la di-

mension augmen te, le plus pro c he v oisin d'une requête est aussi loin que tous les autres

v ecteurs de la base. Il est alors nécessaire de comparer la requête a v ec toute la base et une

métho de séquen tielle est forcémen t plus p erforman te.

� Plus la dimension augmen te, plus l'espace sem ble vide. Le nom bre de p oin ts à l'in térieur

d'une h yp er-sphère de ra y on constan t tend ainsi v ers 0 très rapidemen t a v ec la dimension.

Autremen t dit, en plus de tendre v ers l'équidistance, les p oin ts son t de plus en plus loin

les uns des autres.

W eb er et al. on t alors prop osé une tec hnique de rec herc he par similarité, app elée le V A-�le [170 ].
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Le princip e est d'e�ectuer dans un premier temps une rec herc he séquen tielle rapide, non pas

sur les v ecteurs eux-mêmes mais sur une v ersion fortemen t comprimée de ceux-ci. Cette étap e

p ermet d'éliminer rapidemen t une très grande partie des v ecteurs de la base. Une deuxième passe

sur les v ecteurs originaux restan t p ermet ensuite de ra�ner la rec herc he. Les v ecteurs comprimés

son t obten us simplemen t par une quan ti�cation scalaire des di�éren tes comp osan tes du v ecteur

d'origine.

La métho de n'est cep endan t ren table que si le V A-�le p eut être en tièremen t con ten u en mémoire.

Dans le cas con traire, le �c hier doit être rec hargé en tièremen t en mémoire à c haque requête et le

coût engendré ne justi�e plus son utilisation. Ce résultat a été v éri�é exp érimen talemen t dans [4]

où il est mon tré que dans ce cas, il est à nouv eau moins p erforman t qu'une rec herc he séquen tielle.

Un deuxième incon v énien t est que les temps de rec herc he, bien qu'accélérés, resten t linéaires en

fonction de la taille de la base [4 ]. En�n, Le V A-�le n'a aucune utilité lors d'une utilisation stric-

temen t en mémoire principale. Le principal gain du V A-�le est en e�et d'économiser les temps

de c hargemen t de la base lors d'une rec herc he séquen tielle. Lorsque ces coûts d'en trées/sorties

n'existen t plus, le coût CPU de la quan ti�cation et de la comparaison a v ec les v ecteurs appro xi-

més devien t plus imp ortan t que le coût économisé sur le calcul des distances. Une implémen tation

du V A-�le en mémoire a été testée dans [53 ], où il a été v éri�é qu'il était moins p erforman t qu'une

rec herc he séquen tielle classique.

Une amélioration du V A-�le p our des distributions non uniformes a été prop osée sous l'app el-

lation V A+
-�le [69]. Les données son t transformées par une analyse en comp osan tes principales

a v an t d'être quan ti�ées. Les pas de quan ti�cation son t déterminés de manière plus subtile par

un algorithme de classi�cation de t yp e K -me ans .

Le LPC-�le [40] est une tec hnique inspirée du V A-�le, où les règles de �ltrage on t été enri-

c hies par l'a jout, dans le �c hier d'appro ximation, d'une information de p osition des v ecteurs

originaux dans leur cellule d'appro ximation. Cette information est co dée par deux comp osan tes :

la distance en tre le v ecteur et le coin inférieur gauc he de la cellule d'appro ximation le con tenan t,

et l'angle en tre le v ecteur et la diagonale de la cellule. Lors de la rec herc he, ces deux paramètres

son t utilisés p our restreindre les v aleurs de MinDist et MaxDist.

Le L andmark �le [23 ] est égalemen t une tec hnique basée sur un �c hier con tenan t une v ersion

comprimée des v ecteurs mais n'est pas vraimen t une métho de séquen tielle, puisque la totalité

de ce �c hier n'est pas parcourue. Le �c hier comprimé et le �c hier original son t en e�et triés

ph ysiquemen t selon une clé calculée p our c hacun des v ecteurs p ermettan t de b orner l'in terv alle

qui sera parcouru séquen tiellemen t. La dite clé corresp ond à la distance en tre les v ecteurs de

la base et un p oin t de référence dans l'espace. Les v aleurs de cette clé son t sto c k ées dans un

troisième �c hier, uniquemen t p our certains v ecteurs situés à in terv alles réguliers dans le �c hier

des v ecteurs ordonnés. Il s'agit, d'après les auteurs, d'une des rares tec hniques tiran t a v an tage

d'un con texte statique p our accélérer la rec herc he par similarité. L'h yp othèse est que la base

ne c hange jamais ou très raremen t et qu'il est donc p ossible de sto c k er les v ecteurs de manière

ordonnée, ce qui simpli�e énormémen t les corresp ondances d'adresses en tre les 3 �c hiers. T oute

insertion ou suppression dynamique d'un v ecteur est alors imp ossible mais cela p ermet en con tre

partie d'accélérer les temps de rec herc he d'un facteur croissan t en fonction de la taille de la base.
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3.4 Les métho des de rec herc he appro ximativ es

T outes les tec hniques d'indexation vues précédemmen t son t des métho des de rec herc he exactes,

c'est-à-dire que les résultats obten us son t exactemen t les mêmes que si l'on a v ait utilisé une mé-

tho de de rec herc he exhaustiv e. La limitation des p erformances de ces structures, en particulier

p our les dimensions élev ées, a conduit récemmen t les c herc heurs à s'in téresser de plus en plus à

des métho des de rec herc he appro ximativ es. Dans de nom breux cas, il a en e�et été mon tré qu'une

faible erreur par rapp ort aux résultats exacts p ouv ait conduire à des gains de p erformances très

élev és. L'idée est d'o�rir à l'utilisateur un compromis en tre le temps de calcul et la qualité des

résultats obten us. Ce paradigme est en fait assez récen t car l'impact de l'erreur in tro duite n'est

pas le même p our tous les t yp es de données.

Dans le cas de données géographiques par exemple, historiquemen t les premières à a v oir ali-

men té le b esoin de structures d'indexation m ultidimensionnelle, son in térêt est moindre. Dans

les applications nécessitan t ce t yp e de données, la distance en tre les v ecteurs est généralemen t la

traduction exacte de la requête de l'utilisateur (quelles son t les villes qui se situen t dans un ra y on

de 10 km autour de P aris ?). La p erte de qualité dans la rec herc he se traduit donc directemen t

par une erreur dans le résultat qu'attend l'utilisateur.

Dans le cas de la rec herc he d'images par le con ten u la notion de distance en tre les descripteurs

n'est qu'une in terprétation particulière de la notion de similarité. Il n'existe donc pas de résultat

exact à une requête donnée. Une rec herc he exacte dans la base des descripteurs est donc déjà

une appro ximation de la requête utilisateur. Il y a même des cas où l'in tro duction d'une erreur

dans la qualité de la rec herc he n'a aucun impact sur le résultat �nal de l'application. Comme

l'on t mon tré Berrani et al. [20 ], ceci est particulièremen t vrai dans le cas de descripteurs lo caux

où la rec herc he dans la base est suivie d'une étap e de fusion des résultats qui p eut se satisfaire

de résultats incomplets.

On p eut séparer les métho des de rec herc he appro ximativ es en deux grandes catégories, en fonc-

tion de la nature de l'erreur in tro duite [47 ]. Celles qui son t basées sur un c hangemen t d'espace

(section 3.4.1) et celles qui son t basées sur une réduction du nom bre de comparaisons (section

3.4.2). De la même manière que les structures d'indexation vues précédemmen t, les métho des

appro ximativ es p euv en t égalemen t être classi�ées par la nature de la mesure de similarité et

des descripteurs de la base (cf. section 3.1.2 : V SL p , V S, MS ou NMS ). Nous sp éci�erons les

catégories auxquelles appartiennen t les métho des décrites par la suite.

En�n, une autre caractéristique primordiale d'un système de rec herc he appro ximativ e, est la

garan tie du résultat. Certaines tec hniques p ermetten t en e�et à l'utilisateur de con trôler expli-

citemen t l'imprécision sur la rec herc he, tandis que d'autre ne p euv en t fournir qu'une mesure

de l'erreur a p osteriori. Certaines, en�n, ne fournissen t ni garan tie, ni mesure de l'erreur. Nous

discuterons de cette caractéristique p our les métho des présen tées ci-après.

3.4.1 Les métho des basées sur un c hangemen t d'espace

Le c hangemen t d'espace p eut se faire soit par une transformation des descripteurs, soit par

une transformation de la mesure de similarité. L'ob jectif de la transformation est généralemen t

d'obtenir un problème exact plus simple à résoudre. P our mesurer l'erreur in tro duite par ce genre

de tec hniques, on considère généralemen t la liste ordonnée des ob jets de la base par leur degrés

de similarité à la requête. L'idée est que, si l'ordre des ob jets est préserv é d'un espace à l'autre, la

tec hnique n'in tro duit pas d'erreur p our les requêtes de K -plus pro c hes v oisins. Ainsi, la mesure

de rang normalisée [169], est dé�nie p our une requête Q donnée, par :
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mrn (Q) =
K (K + 1)

2
P K

i =1 rang(Q; nn i (Q) )

où K est le nom bre de v oisins, nn i (Q) est le ieme
v ecteur retourné par la métho de appro ximativ e

et rang(Q; X ) est le rang qu'aurait l'ob jet X a v ec une métho de exacte. Cette mesure v aut 1

lorsque l'ordre est préserv é et dimin ue lorsque les p oin ts retrouv és son t de plus en plus loin des

plus pro c hes v oisins théoriques.

P our les requêtes à un ra y on près, l'h yp er-sphère dans l'espace d'origine se traduit générale-

men t par une forme plus complexe dans le nouv el espace. Lorsque celle-ci n'est pas calculable

ou di�cilemen t exploitable, on utilise une appro ximation de la région ou bien une requête à un

ra y on près dans ce nouv el espace. Les critères utilisés dans ce cas p our quan ti�er l'erreur in tro-

duite, son t plutôt du t yp e précision/fausses alarmes. Notons toutefois que la grande ma jorité

des métho des de rec herc he appro ximativ e se concen tren t uniquemen t sur la rec herc he des plus

pro c hes v oisins [47].

T ec hniques v ectorielles de réduction de la dimension (classe V S)

Longtemps, les tec hniques v ectorielles de réduction de la dimension on t été les seules solutions

app ortées au problème de la dimension élev ée dans les systèmes réels de rec herc he d'images par le

con ten u. Le princip e est de transformer un espace v ectoriel de grande dimension en un espace de

dimension faible, puis d'utiliser une structure d'indexation v ectorielle classique ( R -tree, SR-tree,

etc.).

Ce paradigme est in timemen t lié au concept de dimension in trinsèque des données , c'est-

à-dire le nom bre de comp osan tes indép endan tes dans la base ou encore le nom bre de degrés

de lib erté. La distribution de descripteurs réels dans un espace v ectoriel n'est en e�et jamais

uniforme, et la dép endance statistique en tre les v ecteurs fait supp oser qu'ils p ourraien t être re-

présen tés dans un espace de dimension moins élev ée tout en conserv an t la même information

[19 ]. Si tous les v ecteurs son t, par exemple, distribués le long d'une courb e, la dimension in trin-

sèque sera égale à D 0 = 1 quelle que soit la dimension D de l'espace. Si les p oin ts son t répartis

selon une distribution uniforme la dimension in trinsèque sera égale à la dimension de l'espace.

Les données réelles se situen t en tre ces deux extrêmes. Dans un système linéaire parfaitemen t

déterministe, la dimension in trinsèque corresp ond au rang de la matrice des données. Dans le

cas de données réelles bruitées, la dimension in trinsèque est généralemen t reliée au concept de

dimension fractale qui en plus de prendre en compte la corrélation en tre les données, in tègre

égalemen t leur auto-similarité [66 ]. En e�et, si la répartition des données est la même à plusieurs

éc helles d'observ ation de l'espace, il s'agit égalemen t d'une dép endance statistique.

Le princip e des tec hniques de réduction de la dimension est de pro jeter les données dans un es-

pace de dimension réduite p our se rappro c her au mieux de la dimension in trinsèque. Autremen t

dit, il s'agit de supprimer l'information redondan te.

Les deux tec hniques v ectorielles les plus utilisées p our la réduction de la dimension son t des

métho des linéaires : l'analyse en comp osan tes principales (A CP) et l'analyse en comp osan tes

indép endan tes (A CI). La transformation d'un v ecteur X de l'espace d'origine (dimension D ) en

un v ecteur S dans un espace de dimension F , s'écrit alors :

S = AX
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où A est une matrice D � F con tenan t les co e�cien ts de la transformation linéaire.

La construction de la matrice A dans le cas de l'A CP , résulte de la diagonalisation de la matrice

de co v ariance � des données de la base. Les momen ts statistiques utilisées par cette métho de

son t donc limités à l'ordre 2, et seule la corrélation des données est réduite (ou supprimée dans

le cas d'une dép endance linéaire non bruitée). Géométriquemen t, il s'agit d'un c hangemen t de

rep ère uniquemen t par translation et rotation, dans le but de maximiser la v ariance de c hacune

des comp osan tes.

L'A CI p ermet d'in tégrer des con train tes sur les momen ts statistiques d'ordre plus élev é. La ma-

trice de transformation est construite sur un critère d'indép endance des comp osan tes pro jetées et

non pas seulemen t de non-corrélation comme dans le cas de l'A CP . Géométriquemen t, le nom bre

de degrés de lib erté p ossibles p our le c hangemen t de rep ère est plus imp ortan t. Les axes du

nouv eau rep ère ne son t par exemple pas forcémen t orthogonaux. P our plus de précisions sur les

tec hniques d'A CI, le lecteur p ourra se référer à [51].

Les tec hniques linéaires de réduction de la dimension sou�ren t de plusieurs limitations :

� L'application de l'A CP ou de l'A CI à la rec herc he par similarité appro ximativ e est une

métho de statique, dans le sens où l'insertion de nouv elles données dans la base nécessite

de recalculer la nouv elle matrice A de transformation.

� P our conserv er une qualité acceptable des résultats, la réduction de la dimension n'est

souv en t pas su�san te p our que les structures d'indexation v ectorielle soien t optimales. De

plus, aucune garan tie sur la qualité �nale des résultats n'est fournie.

� Le fait que ces tec hniques soien t basées sur une pro jection linéaire, n'est pas adapté à de

nom breuses distributions réellemen t observ ées. Elles supp osen t que les v ecteurs son t tous

regroup és en un seul n uage de p oin ts a y an t des propriétés statistiques similaires. Elles

n'app orten t pas de solution p our des distributions plus complexes, notammen t lors de la

présence de plusieurs agrégats de données. Il s'agit en fait d'une estimation globale qui

n'est pas adaptée aux v ariations lo cales qui p euv en t être observ ées dans une distribution

réelle.

Changemen t d'espace basé sur la distance (classe MS )

Ces métho des p ermetten t de construire un ensem ble de p oin ts dans un espace v ectoriel uni-

quemen t grâce à la connaissance de la distance en tre les ob jets d'origine. Elles son t donc souv en t

utilisées p our p ermettre l'utilisation de structures d'indexation v ectorielle dans le cas d'espaces

métriques non v ectoriels. Cette appro c he est parfois app elée GEMINI ( GEneric Multime dia IN-

dexIng , [64 , 44 ]). Mais elles p euv en t égalemen t être utilisées p our transformer un espace v ectoriel

en un autre espace v ectoriel, généralemen t dans le but de réaliser une réduction non linéaire de

la dimension. L'incon v énien t de ce genre de tec hniques, est que la dimension de l'espace d'arriv ée

doit être �xé a priori. Or, s'il existe b el et bien des fonctions de coût p our quan ti�er l'erreur

des rec herc hes dans le nouv el espace (cf. section 3.4.1), aucune tec hnique ne p ermet de �xer la

dimension a priori. Qui plus est, l'estimation de l'erreur a p osteriori ne constitue pas une garan tie

de la qualité des résultats.

T outes les métho des prop osées dans la littérature, p our transformer un espace métrique en un

espace v ectoriel ne son t pas applicables à la rec herc he de descripteurs par similarité. Certaines

transformations utilisen t en e�et la totalité des ob jets p our construire c haque v ecteur dans le

nouv el espace. Il n'est pas p ossible de pro jeter un seul nouv el ob jet dans l'espace ainsi construit

sans refaire toute la construction. Une requête ne p eut donc pas être con v ertie individuellemen t

rendan t toute rec herc he imp ossible. C'est le cas par exemple des tec hniques de multidimensional
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sc aling [110]. Ces métho des son t surtout utiles p our comparer en tre eux des ob jets déjà indexés,

p our des problématiques de classi�cation par exemple.

D'autres métho des plus sp éci�ques à la rec herc he par similarité on t été prop osées dans la littéra-

ture [67 , 168 , 29, 96]. On p eut en trouv er un état de l'art récen t dans [103 ]. A titre d'illustration,

nous décriv ons les princip es de base de la tec hnique F astMap [67], utilisée dans plusieurs tra v aux

de rec herc he d'images ou de vidéos par le con ten u [136 , 108]. L'en trée de l'algorithme F astMap

est une matrice W de taille (NW � NW ) où c haque élémen t wij représen te la v aleur de la dis-

tance en tre le ieme
et le j eme

ob jet de la base. Ces ob jets son t supp osés a v oir e�ectiv emen t une

représen tation dans un espace v ectoriel de dimension D qu'il s'agit de pro jeter dans un espace

de dimension F < D . Dans cette h yp othèse, F ob jets dé�nissen t un espace de dimension au plus

égal à F . En c hoisissan t dans la base deux ob jets piv ots O1 et O2 , et en appliquan t les form ules

classiques de pro jection, il est p ossible de calculer les co ordonnées de tous les autres ob jets sur la

droite dé�nie par ces deux piv ots. Si on c hoisit O1 comme origine, et que l'on note d la distance

dans l'espace d'origine, on p eut alors calculer la co ordonnée x i d'un ob jet O i sur cette droite

par (cf. �gure 3.4) :

x i =
d(O1 ; O i )2 + d(O1 ; O2)2 � d(O2 ; O i )2

2d(O1 ; O2)

Fig. 3.4 � Illustration de la pro jection d'un ob jet réalisée par la métho de F astMap

Cette pro jection donne directemen t les co ordonnées des ob jets dans un espace de dimension

F = 1 . P our une dimension plus élev ée, les ob jets son t ensuite pro jetés dans un h yp er-plan

p erp endiculaire à la première droite, puis les distances son t recalculées dans ce nouv el espace.

Deux nouv eaux piv ots son t alors c hoisis dans cet espace et on réitère les mêmes op érations. La

construction de l'espace v ectoriel à partir d'une base d'ob jets est rapide puisque sa complexité

est linéaire ( O(N ) ). Lors d'une phase de rec herc he ou d'insertion, un ob jet p eut être pro jeté

individuellemen t, exactemen t de la même façon, à condition d'a v oir sto c k é les piv ots. Le v ecteur

obten u p eut ensuite être inséré dynamiquemen t ou rec herc hé via la structure d'indexation v ec-

torielle utilisée.

Utilisation de v ecteurs appro ximés

Ici, le c hangemen t d'espace est uniquemen t induit par une représen tation di�éren te des des-

cripteurs de la base, facilitan t le calcul des distances ou la rec herc he dans la base.

1. V A-LO W (classe V S) : dans [169 ], W eb er et al. prop osen t deux v ersions appro ximativ es

du V A-�le [170 ]. Une d'elle, le V A-LO W p eut être classée dans les métho des utilisan t un
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c hangemen t d'espace. Le princip e est, comme p our le V A-�le, de calculer une v ersion com-

pressée des v ecteurs de la base en quan ti�an t scalairemen t les comp osan tes du v ecteur. La

di�érence dans cette v ersion est que seule la première étap e calculan t la distance en tre la

requête compressée et les v ecteurs compressés est e�ectuée. L'erreur induite sur le calcul

des distances est donc uniquemen t due à la quan ti�cation. Plus le nom bre de bits utilisés

p our quan ti�er les comp osan tes est grand, plus la précision sera b onne, au détrimen t du

temps de calcul. Puisqu'il est facile de b orner l'écart en tre la distance exacte et la distance

appro ximée, la qualité de la rec herc he p eut être garan tie géométriquemen t. Cette tec hnique

est strictemen t linéaire a v ec la taille de la base, puisque le nom bre de comparaisons est tou-

jours égal à N .

2. Hac hage m ultidimensionnel (classe V SL 1 ) Il s'agit d'une extension des tec hniques de

hac hage mono dimensionnel. Cette tec hnique a été in tro duite par Indyk et al. [99 ] puis

améliorée par Gionis et al. [77 ]. Le princip e est de calculer plusieurs fonctions de hac hage

par v ecteur en esp éran t que certaines d'en tre elles p oin teron t v ers une liste con tenan t les

v ecteurs rec herc hés. L'ob jectif de c hacune de ces fonctions de hac hage est donc d'obtenir

des collisions dans le cas de v ecteurs pro c hes dans l'espace tout en di�érencian t les v ecteurs

éloignés. L'utilisation de plusieurs fonctions de hac hage p ermet de maximiser la probabilité

de retrouv er les v ecteurs exacts. La transformation corresp ondan t au calcul de la fonction

de hac hage corresp ond en fait à un c hangemen t d'espace. Dans la v ersion prop osée par

Gionis et al. [77], les v ecteurs son t transformés dans un espace binaire de dimension C � D .

La transformation d'un v ecteur X = ( x1; x2; :::; xd)T
est dé�ni par :

v(X ) = unaire (x1) unaire (x2) ::: unaire (xd)

où la fonction unaire (x) est la représen tation unaire de x , c'est-à-dire un mot binaire

constitué de x uns suivis de (C � x) zéros, C représen te la b orne maximale sur toutes les

comp osan tes. Ils mon tren t que ce nouv el espace asso cié à la distance de Hamming corres-

p ond en fait à une distance L 1 dans l'espace d'origine. Cette métho de est donc de la classe

V SL 1 et ne p ermet pas d'utiliser d'autres métriques.

Les fonctions de hac hage son t des pro jections orthogonales de v(X ) sur un sous-ensem ble

d'axes de cet espace. Elles p euv en t être directemen t calculées à partir de X sans passer

par v(X ) . Les exp érimen tations e�ectuées mon tren t que cette tec hnique est sous-linéaire

en fonction de la taille de la base et qu'elle ne sou�re pas non plus de l'augmen tation de

la dimension.

Le c hoix du nom bre de fonctions de hac hage et la dimension des sous-espaces de pro jection

p our les calculer son t des paramètres critiques de la métho de, qui in�uencen t directemen t

la qualité des résultats obten us. Le lien en tre le réglage de ces paramètres et une mesure

de l'erreur n'est toute fois pas clairemen t iden ti�é, et c'est là le principal incon v énien t de

cette tec hnique.

3. La tec hnique prop osée par Oostv een et al. [133 ], se rappro c he du hac hage m ultidimension-

nel bien qu'elle soit plutôt apparen tée à une tec hnique de liste in v ersée. Les descripteurs

son t là aussi transformés en des v ecteurs binaires mais il s'agit, ici, uniquemen t de la quan-

ti�cation binaire de c haque comp osan te. La distance utilisée p our comparer ces v ecteurs

comprimés est la distance de Hamming, mais elle n'a cette fois pas de relation bijectiv e a v ec

une métrique de l'espace d'origine. Les v ecteurs utilisés a y an t des dimensions très élev ées, le

princip e est de découp er les v ecteurs binaires en un nom bre �xe de sous-v ecteurs binaires de
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dimension réduite et de les utiliser comme index dans une table. Ces sous-v ecteurs p euv en t

être vus comme des fonctions de hac hage don t les v aleurs p oin ten t v ers une liste con te-

nan t tous les v ecteurs con tenan t ce sous-v ecteur. Le princip e de l'appro ximation consiste

uniquemen t à supp oser qu'un des sous-v ecteurs restera inc hangé en tre la représen tation

binaire de la requête et celles des v ecteurs pro c hes rec herc hés. Les auteurs mon tren t que

cette probabilité est assez forte dans le cas d'une distribution uniforme mais cela parait

plus discutable p our des données réelles. La métho de n'o�re en outre aucun con trôle de

la précision obten ue et aucune exp érimen tation ne mon tre l'in�uence de la dimension des

données et de la taille de la base.

3.4.2 Les métho des réduisan t le nom bre de comparaisons

Lors de la phase de rec herc he, ces métho des calculen t la mesure de disimilarité exacte en tre

la requête et les descripteurs comparés mais limiten t le nom bre de comparaisons qu'il aurait fallu

faire p our une rec herc he exacte. Il s'agit en général de règles de �ltrage, comme dans le cas de

la rec herc he exacte, sauf que le critère de rejet d'une région est di�éren t.

Appro ximation géométrique des requêtes

Les premières appro c hes prop osées p our e�ectuer des rec herc hes appro ximativ es on t été d'uti-

liser les tec hniques de rec herc he exacte mais en mo di�an t la requête. P our appro ximer une re-

c herc he de plus pro c he v oisin il a ainsi été prop osé la rec herc he de � -plus pro c hes v oisins. Un

� -plus pro c he v oisin est un v ecteur don t la distance a v ec la requête est inférieure à (1 + � ) fois la

distance du plus pro c he v oisin exact :

Dé�nition � -plus pro c he v oisin - Soit � = f D n gn2 [1;N ] une b ase de N descripteurs et d :
� � � ! < une mesur e de disimilarité asso cié e. Un descripteur D �pp est un � -plus pr o che

voisin d'un descripteur c andidat D cand si :

d(D �pp ; D cand ) � (1 + � )d(D pp ; D cand )

où D pp est le plus pr o che voisin exact de D cand .

� est en fait l'erreur relativ e maximale en tre le p oin t trouv é et le plus pro c he v oisin exact :

d(D �pp ; D cand ) � d(D pp ; D cand )
d(D pp ; D cand )

� �

Ce paradigme p eut être étendu aux K -plus pro c hes v oisins en remplaçan t dans la dé�nition, le

plus pro c he v oisin par le K eme
plus pro c he v oisin.

En pratique, cette requête est très facilemen t transp osable à la plupart des métho des exactes

vues dans ce c hapitre, puisqu'il su�t de mo di�er, dans les règles de �ltrage (cf. section 3.2.1), la

MinDist et la MaxDist par (MinDist + � ) et MaxDist � � . Dans le cas des structures d'indexa-

tion m ultidimensionnelle, cela revien t à mo di�er la taille des régions engloban tes, en dimin uan t

ainsi le taux de c hev auc hemen t et en renforçan t la sélectivité du �ltrage.

Le problème de ces appro c hes est que le lien en tre la v aleur de � et le p ourcen tage des plus

pro c hes v oisins exacts e�ectiv emen t retrouv és dép end fortemen t de la distribution des p oin ts

dans la base et est donc di�cilemen t estimable. L'in�uence de l'augmen tation de la taille de la

base de données sur ce lien nous sem ble critique à cet égard, mais nous n'a v ons trouv é aucun
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tra v aux s'y in téressan t.

Dans [178 ], Zezula et al. on t appliqué le princip e de la rec herc he de � -plus pro c hes v oisins à

un M -tree. Ils mon tren t que des gains de p erformance d'un facteur 20 p euv en t être obten us en

conserv an t 50 % des K -plus pro c hes v oisins exacts. Ils on t cep endan t constaté que la v aleur de

l'erreur relativ e mesurée était souv en t très inférieure à � et qu'il était donc di�cile de con trôler

l'erreur relativ e réellemen t obten ue. P our remédier à cela, Ciaccia et al. [46] on t prop osé une

métho de appro ximativ e, utilisan t égalemen t un M -tree, qui p ermet de con trôler la probabilité

qu'un p oin t retrouv é ait une erreur relativ e sup érieure à � . La tec hnique est basée sur une analyse

de la distribution des distances en tre les p oin ts de la base, qui p ermet de déduire une condition

d'arrêt lors de la rec herc he.

Dans [169 ], W eb er et al. prop osen t une deuxième v ersion appro ximativ e du V A-�le p our la re-

c herc he appro ximativ e de K -plus pro c hes v oisins par des requêtes de t yp e � -plus pro c hes v oisin.

Le c hoix de � est déterminé empiriquemen t a�n de trouv er un b on compromis en tre le gain de

p erformances et la précision des résultats obten us. Les gains de p erformance son t t ypiquemen t

de l'ordre d'un facteur 5 en conserv an t 80 % de plus pro c hes v oisins exacts.

L'équiv alen t de cette appro ximation géométrique à une rec herc he à � -près n'a pas vraimen t

d'in térêt puisque cela revien t en fait à réduire directemen t le ra y on de rec herc he � et à appliquer

normalemen t les métho des de rec herc he exacte. Il serait p ourtan t in téressan t d'étudier l'impact

de cette réduction en fonction de la distribution des p oin ts dans la base et de l'augmen tation de

la taille de la base, ce qui à notre connaissance n'a pas été traité dans le cadre de la rec herc he

par similarité appro ximativ e, qui se fo calise généralemen t uniquemen t sur les requêtes de K -plus

pro c hes v oisins.

Le P-sphere T ree (classe V S)

Le P-sphere T ree [79] est une structure d'indexation v ectorielle don t l'originalité est que les

v ecteurs de données p euv en t être dupliqués. Comme dans les structures d'indexation classiques,

un arbre p ermet de sto c k er les données dans les feuilles et les n÷uds con tiennen t des clés cor-

resp ondan t à des régions engloban tes, en l'o ccurrence des h yp er-sphères. La di�érence ma jeure,

est que les v ecteurs appartenan t à plusieurs régions son t dupliqués dans toutes les feuilles cor-

resp ondan tes. Ainsi, dans le cas d'un c hev auc hemen t de plusieurs formes engloban tes, il su�t de

visiter une seule d'en tre elles p our trouv er le p oin t rec herc hé. P our les rec herc hes par similarité,

la métho de se limite à la comparaison des v ecteurs con ten us dans la forme engloban te la plus

pro c he de la requête. L'appro ximation est donc due à l'élimination des v ecteurs les plus pro c hes

con ten us dans d'autres h yp er-sphères, dans des régions où il n'y a pas de recouvremen t a v ec

la sphère sélectionnée. L'a v an tage de cette tec hnique, outre sa simplicité, est qu'il est p ossible

d'a�rmer de manière déterministe si le v ecteur le plus pro c he ainsi appro ximé est le plus pro c he

v oisin exact ou s'il est p ossible qu'un autre v oisin plus pro c he existe dans les autres h yp er-sphères.

P our être sûr que le v ecteur trouv é est e�ectiv emen t le plus pro c he v oisin, il su�t en e�et que

la distance en tre ce p oin t et la requête a joutée à la distance en tre la requête et le cen tre de la

sphère soit inférieure au ra y on de la sphère. Cette propriété n'est vraie que parce que tous les

p oin ts con ten us dans la sphère on t e�ectiv emen t été comparés à la requête lors du parcours de

la feuille.

La probabilité de retrouv er le plus pro c he v oisin exact p eut être estimée par un éc han tillon de

v ecteurs requêtes, sans a v oir à faire une rec herc he exacte par une autre métho de. Le paramètre

p ermettan t de régler cette probabilité est la taille des feuilles de l'arbre qui on t un impact direct
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sur l'étendue de la couv erture des h yp er-sphères. L'incon v énien t de cette tec hnique est que le

coût de sto c k age p eut dev enir prohibitif à cause de la duplication des données. Ainsi, p our a v oir

des probabilités élev ées, la base p eut être m ultipliée par un facteur 100 dans les cas extrêmes.

T ec hniques basées sur une classi�cation des données

Les phénomènes liés à la malé diction de la dimension (cf. section 3.3) son t particulièremen t

con traignan ts dans le cas d'une distribution uniforme des descripteurs de la base. Dans le cas de

données naturellemen t regroup ées en agrégats, l'impact de la dimension est moindre. Dans de

telles distributions, en e�et, certains ensem bles de p oin ts on t tendance à rester pro c hes les uns

des autres malgré l'augmen tation de la dimension. Dans le cas de la rec herc he d'images par le

con ten u, il est légitime de supp oser que ce t yp e de distribution est e�ectiv emen t observ é en raison

de l'ob jectif même de l'heuristique : lorsque l'on ten te de généraliser un concept de similarité ou

de se rendre in v arian t à certaines transformations de l'image, on s'attend en e�et à ce que les

descripteurs de plusieurs images similaires soien t très pro c hes, tout en étan t éloignés des autres

ensem bles.

L'utilisation de tec hniques basées sur une classi�cation des données est donc naturellemen t appa-

rue dans le cadre de la rec herc he par similarité. L'idée de base est que des descripteurs similaires

on t de grandes c hances de se situer dans un même agrégat. Ces appro c hes étan t p our la plu-

part assez récen tes, l'in térêt de la rec herc he appro ximativ e p our les requêtes par similarité y est

presque systématiquemen t exploité. C'est p ourquoi, bien que des rec herc hes exactes soien t égale-

men t en visageables, nous n'a v ons pas cité ces métho des aupara v an t. La grande ma jorité d'en tre

elles ne s'in téressen t qu'à l'appro ximation des requêtes de t yp e K -plus pro c hes v oisins.

Le princip e de ces métho des est de regroup er les données de la base lors d'une phase hors-ligne.

Les agrégats ainsi formés son t ensuite sto c k és individuellemen t sur le disque, dans un �c hier. Lors

de la rec herc he, une première étap e sélectionne les agrégats les plus p ertinen ts p our la requête,

c harge les �c hiers corresp ondan t en mémoire et traite séquen tiellemen t les descripteurs con ten us

dans ces �c hiers. L'appro ximation se fait au momen t de la sélection des agrégats. Plus le nom bre

d'agrégats traités est grand et meilleure est la précision des résultats.

L'incon v énien t principal de ce genre d'appro c he est qu'elles ne son t p erforman tes que lorsque les

données son t e�ectiv emen t fortemen t regroup ées sous forme d'agrégats, ce qui n'est pas toujours

le cas, y compris dans certaines applications de rec herc he d'images par le con ten u. De plus, le

coût de la phase hors ligne de regroup emen t des données est assez élev é (généralemen t en O(N 2) ).

En�n les coûts de rec herc he par similarité son t généralemen t linéaires a v ec la taille de la base

[114 , 19 ].

Les métho des se di�érencien t en tre elles, par l'algorithme de regroup emen t de données utilisé et

par l'étap e de �ltrage des agrégats. Dans certaines appro c hes, la réduction du nom bre d'agrégats

se fait uniquemen t par arrêt prématuré de la rec herc he. T ous les agrégats son t d'ab ord ordonnés

par un critère de pro ximité de la requête, puis, seul un nom bre arbitraire d'agrégats son t visités.

Ce genre d'appro c he n'o�re aucun con trôle a priori de la qualité des résultats. C'est le cas de

la métho de CLINDEX [114 ] (classe V S) don t l'algorithme de regroup emen t de données est en

rev anc he très rapide. Lors de la rec herc he, les agrégats y son t ordonnés par la distance en tre leur

cen troïde et la requête.

La tec hnique prop osée par T uncel et al. [165 ] (classe V S) est égalemen t basée sur un arrêt

prématuré de la rec herc he. En rev anc he, cette appro ximation de t yp e réduction du nom bre de

comparaisons, est com binée à une appro c he de t yp e compression par quan ti�cation v ectorielle.

A notre connaissance, il s'agit de la seule appro c he com binan t a v an tageusemen t les deux t yp es

76



3.5. Synthèse

d'appro ximations. L'algorithme de regroup emen t de données emplo y é dans cette tec hnique son t

les K-me ans .

D'autres métho des prop osées récemmen t dans la littérature, utilisen t une appro c he probabi-

liste p our l'étap e de sélection des agrégats. Elles p ermetten t d'e�ectuer un con trôle a priori de

la précision des résultats obten us dans le cas d'une rec herc he de plus pro c hes v oisins.

La métho de DBIN ( Density-Base d Indexing [12], classe V S) rep ose sur un regroup emen t des

données basé sur l'algorithme d'estimation de paramètres EM ( Exp e ctation Maximisation ). La

distribution des v ecteurs de la base est mo délisée par un mélange de lois gaussiennes, c hacune

représen tan t un agrégat. L'algorithme EM est appliqué p our estimer la matrice de co v ariance et

le v ecteur mo y en de ces lois gaussiennes. Lors de la rec herc he, les agrégats son t d'ab ord ordonnés

selon la probabilité que la requête appartienne à c hacun d'en tre eux. Les résultats de la rec herc he

séquen tielle de l'agrégat couran t son t alors utilisés p our mettre à jour la probabilité qu'un v ec-

teur meilleur que le plus pro c he actuellemen t trouv é, se trouv e dans les agrégats suiv an ts. La

rec herc he s'arrête lorsque cette probabilité est inférieure au seuil �xé par l'utilisateur. L'incon v é-

nien t de cette tec hnique est liée à l'utilisation même de l'algorithme EM. Outre sa complexité de

calcul, il y a en e�et une limitation du nom bre de paramètres estimables en fonction du nom bre

de données. Cela se traduit par une limitation du nom bre d'agrégats, alors que certaines données

réelles son t constituées d'un grand nom bre d'agrégats de p etites tailles.

Dans [19], Berrani prop ose égalemen t une métho de basée sur une sélection probabiliste des

agrégats. L'algorithme de regroup emen t utilisé est une adaptation de l'algorithme hiérarc hique

BIR CH ([179]). Les agrégats ainsi obten us on t la propriété d'être con ten us dans des h yp er-sphères

engloban tes. L'appro ximation e�ectuée lors de l'étap e de �ltrage des agrégats consiste à réduire

le ra y on de ces h yp er-sphères engloban tes, comme dans le cas d'une rec herc he de � -plus pro c hes

v oisins. La di�érence ma jeure est qu'ici, les ra y ons réduits son t calculés de manière probabiliste,

hors-ligne, en fonction des di�éren tes v aleurs que p eut prendre un paramètre global sur la pré-

cision des résultats. De plus, la réduction du ra y on de c haque agrégat est estimée de manière

lo cale en fonction du paramètre global. Le calcul de la probabilité supp ose uniquemen t que la

distribution des p oin ts à l'in térieur d'un agrégat est isotrop e et il est mon tré que même lorsque

ce n'est pas le cas, l'estimation de la précision reste très juste. Un comparatif a v ec la métho de

CLINDEX mon tre que cette métho de est, à précision égale, de 10 à 70 fois plus p erforman te.

L'incon v énien t ma jeur est que le temps de rec herc he est linéaire en fonction de la taille de la base.

T outes les métho des de rec herc he présen tées jusqu'ici ne p ermetten t d'indexer que des données

métriques ( V S ou MS ). Il existe cep endan t des métho des non métriques souv en t sp éci�quemen t

dév elopp ées p our une mesure de similarité particulière. La structure d'indexation DynDex [78 ] a

par exemple été prop osée p our indexer la fonction dynamique partielle, qui n'est pas une distance

( DPF , cf. section 1.3.3). Le princip e est le même que les métho des basées sur une classi�cation

des données présen tées dans cette section, sauf que l'algorithme de regroup emen t de données est

un algorithme non métrique.

3.5 Syn thèse

Ce c hapitre a été dédié à l'état de l'art des métho des de rec herc he par similarité. Nous a v ons

d'ab ord détaillé certaines des structures d'indexation m ultidimensionnelle les plus utilisées. Dans

ces tec hniques, les données son t sto c k ées dans les feuilles d'un arbre généralemen t équilibré. Elles

on t principalemen t été dév elopp ées p our gérer des bases de données de grande taille sto c k ées sur
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disque, en p ermettan t plusieurs t yp es d'op érations dynamiques comme les insertions, les sup-

pressions, les requêtes par p oin t ou bien les requêtes par similarité. Elles ne son t en rev anc he

pas optimales p our la rec herc he de descripteurs par similarité et leurs p erformances se dégraden t

rapidemen t lorsque la dimension des données dépassen t D = 16 .

P our les données de dimension très élev ée, nous a v ons vu que la rec herc he séquen tielle était bien

souv en t meilleure. De ce constat son t nées des métho des séquen tielles accélérées, utilisan t des

v ersions compressées des v ecteurs. Ces tec hniques garan tissen t un gain de p erformance par rap-

p ort à une rec herc he séquen tielle mais resten t linéaires en fonction de la taille de la base. Elles

n'on t de sens que p our un sto c k age des données sur disque.

Nous a v ons ensuite vu que les métho des de rec herc he appro ximativ es étaien t particulièremen t

encouragean tes p our des applications de rec herc he par similarité de descripteurs d'images. Elles

p ermetten t un gain signi�catif des p erformances con tre de faibles p ertes de qualité de la re-

c herc he, a y an t p eu d'impact sur le résultat �nal. Elles p ermetten t en outre de réduire les e�ets

de la dimension élev ée des descripteurs. La grande ma jorité des tra v aux p orten t uniquemen t sur

la rec herc he appro ximativ e de K -plus pro c hes v oisins et à la manière de con trôler la précision

de ce t yp e de requêtes. Ces métho des son t généralemen t utilisées sur disque, mais un fonction-

nemen t en mémoire est clairemen t en visageable.

Dans le c hapitre suiv an t, où nous présen tons notre métho de de rec herc he appro ximativ e de des-

cripteurs, nous rediscuterons de l'applicabilité des métho des vues dans ce c hapitre dans le cadre

plus sp éci�que de la détection de copies. Nous v errons ainsi p ourquoi la rec herc he appro ximativ e

de K -plus pro c hes v oisins ne satisfait pas notre application. Nous v errons égalemen t que l'aug-

men tation de la taille de la base est une con train te ma jeure qui ne doit pas être négligée dev an t

l'in�uence de la dimension des descripteurs. Nous v errons en�n p ourquoi une métho de sur disque

ne nous sem ble pas en visageable dans le con texte vidéo temps réel.
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Chapitre 4

Description de la métho de prop osée

p our la rec herc he de signatures

4.1 In tro duction

Les métho des appro ximativ es de rec herc he de K -plus pro c hes v oisins, récemmen t prop osées

dans la littérature dans le cadre de la rec herc he par similarité, on t mon tré que de faibles p ertes

sur la qualité des résultats p ouv ait p ermettre des gains de p erformances signi�catifs. Ce princip e

est particulièremen t justi�é p our la rec herc he d'images par le con ten u : la rec herc he des K -plus

pro c hes v oisins dans une base de descripteurs est en e�et déjà une heuristique de l'ob jectif réel,

à sa v oir trouv er les images les plus p ertinen tes p our l'utilisateur.

Dé�nition Heuristique - Une heuristique est une métho de de r ésolution de pr oblèmes, non

fondé e sur un mo dèle formel et qui n 'ab outit p as né c essair ement à une solution optimale

Une légère erreur dans les résultats de la rec herc he ne dégradera donc pas forcémen t les résul-

tats présen tés à l'utilisateur. Pis, ceux-ci p euv en t même être meilleurs car rien ne garan tit, par

exemple, que le 2eme
plus pro c he v oisin ne soit, à ses y eux, plus p ertinen t que le 4eme

plus pro c he

v oisin. La rec herc he appro ximativ e est simplemen t une heuristique di�éren te.

Si les K -plus pro c hes v oisins dans la base des descripteurs corresp ondaien t systématiquemen t

aux K résultats les plus p ertinen ts p our l'utilisateur, une erreur dans les K -plus pro c hes v oisins

serait plus enn uy euse. En rev anc he, un con trôle précis de cette erreur prendrait alors tout son

sens, puisqu'il con trôlerait directemen t la qualité des résultats présen tés à l'utilisateur. Dans le

cas d'une heuristique, le con trôle de la précision de la rec herc he ne donne pas d'indication directe

sur la p ertinence des résultats.

Le cas de la détection de copies est di�éren t en ce que l'ensem ble des transformations de l'image

auxquelles on doit se rendre in v arian t est plus facilemen t iden ti�able. L'in�uence de cet ensem ble

de transformations sur la distorsion des signatures p eut donc être analysée de manière statistique

et on p eut ten ter d'en tirer un mo dèle probabiliste. L'appro c he que nous prop osons consiste à

e�ectuer la rec herc he par similarité des signatures en utilisan t un tel mo dèle. Il nous sem ble

en e�et que plutôt que d'appro ximer précisémen t une requête géométrique don t on ne connaît

pas le lien réel a v ec les résultats attendus, il v aut mieux essa y er de mo déliser le lien en tre la

similarité des images et celles des signatures. Le princip e général est de retourner comme résul-

tat, l'ensem ble des signatures de la base a y an t le plus de c hances d'être issues d'une copie du

motif corresp ondan t à la signature candidate. Ce nouv eau t yp e de requêtes, dit statistique , est

in tro duit à la section 4.2.
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La section 4.3 s'in téresse à la mise en ÷uvre de ces requêtes dans une structure d'indexation. La

métho de originale prop osée comp orte une phase hors-ligne , consistan t à trier ph ysiquemen t les

signatures selon leur p osition sur une courb e de Hilb ert. Lors de la phase en ligne , la base ainsi

triée est c hargée en mémoire. Cet ordonnancemen t p ermet d'accéder très simplemen t à la base

par une simple table d'index mono dimensionnelle, tout en limitan t les sauts dans la mémoire.

Il s'agit d'une tec hnique statique, c'est-à-dire que les insertions et les suppressions dynamiques

ne son t pas p ossibles. C'est à ce prix que les données p euv en t être ph ysiquemen t ordonnées. Il

s'agit principalemen t d'un système fonctionnan t en mémoire cen trale, bien que le princip e soit

facilemen t transp osable sur disque.

P our les tailles de base dépassan t la taille mémoire, nous prop osons un mo de de fonctionnemen t

par requêtes group ées rep osan t sur le même princip e mais c hargean t la base en mémoire en plu-

sieurs blo cs. Le système ne fonctionne plus en temps réel instan tané mais en temps réel di�éré,

c'est à dire que les résultats son t disp onibles après un certain laps de temps p ouv an t atteindre

plusieurs heures p our les bases les plus v olumineuses. Cela p ermet cep endan t de conserv er un

temps de rec herc he mo y en du même ordre de grandeur que celui d'un système fonctionnan t en-

tièremen t en mémoire a v ec des requêtes uniques.

Dans la section 4.4, nous prop osons une mo délisation des coûts de rec herc he de notre tec h-

nique, p ermettan t d'optimiser le principal paramètre de la métho de, à sa v oir la profondeur de la

partition de l'espace. Nous discuterons les h yp othèses de cette mo délisation et nous sim ulerons

l'év olution des coûts en fonction de l'év olution de la base de données.

4.2 Requêtes statistiques

Cette section est structurée de la manière suiv an te : nous v errons d'ab ord p ourquoi les re-

quêtes à � -près son t plus appropriées à la rec herc he de signatures lo cales que les requêtes de t yp e

K -plus pro c hes v oisins (section 4.2.1). Nous mon trerons ensuite que l'augmen tation de la base

de données n'a pas la même in�uence sur la complexité de la rec herc he p our les deux t yp es de

requêtes (section 4.2.2). Dans la section 4.2.3, nous discuterons de l'extension du princip e de re-

c herc he appro ximativ e aux requêtes à � -près a v an t d'in tro duire le concept de requêtes statistiques

dans la section 4.2.4.

4.2.1 Quelles requêtes p our la détection de copies à l'aide de signatures ?

Nous a v ons vu dans les c hapitres précéden ts que parmi les deux t yp es de requêtes utilisés

en rec herc he par similarité, les requêtes de t yp e K -plus pro c hes v oisins a v aien t été largemen t

plus étudiées et utilisées, que les requêtes à � -près. Dans le cas de la rec herc he appro ximativ e

notammen t (section 3.4), seules les requêtes de t yp e K -plus pro c hes v oisins son t en visagées.

Cette préférence se justi�e d'un p oin t de vue applicatif : dans un système de rec herc he par le

con ten u classique, la rec herc he des K -plus pro c hes v oisins dans la base des descripteurs est en

général directemen t assimilée à la rec herc he des K -plus pro c hes ob jets. Le principal a v an tage de

ces requêtes est de garan tir à l'utilisateur un nom bre constan t de résultats sans aucun a priori

sur la base de descripteurs. Ils son t présen tés par ordre décroissan t de similarité, laissan t ainsi à

l'utilisateur le soin de l'analyse de leur p ertinence. Le c hoix du paramètre K est plus guidé par

des con train tes d'a�c hage et d'ergonomie que par une cohérence des résultats.

Dans ce con texte, une rec herc he à � -près est b eaucoup plus con traignan te puisque le nom bre de

résultats n'est pas �xe. Elle p eut donner lieu à un ensem ble de résultats vide ou à un nom bre de

résultats très imp ortan t. Le réglage de � est ainsi problématique et nécessite d'a v oir une certaine
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connaissance de la base des descripteurs.

P our la détection de copies par le con ten u, une rec herc he à un ra y on près est cep endan t b eaucoup

plus cohéren te qu'une rec herc he de K -plus pro c hes v oisins. L'ob jectif n'est en e�et pas de retrou-

v er un certain nom bre d'ob jets similaires p our tous les ob jets du �ux candidat mais a v an t tout

de décider quels son t les ob jets de la base qui son t e�ectiv emen t des copies (ou des originaux) de

l'ob jet candidat. Une notion de seuil sur la mesure de disimilarité des signatures est donc plus

adaptée.

Le principal argumen t en défa v eur des requêtes de t yp e K -plus pro c hes v oisins p our la détection

de copies est la v ariabilité du nom bre de signatures similaires p ertinen tes . Celle-ci est

due à plusieurs raisons :

� Le nom bre de copies d'un même ob jet dans le catalogue de référence p eut être très v ariable.

Dans une base con tenan t près de 10 000 heures de vidéo, nous a v ons trouv é certains extraits

présen ts plus de 700 fois (in tro duction du journal télévisé par exemple) tandis que d'autres

ne son t présen ts qu'une fois. Que les signatures soien t globales ou lo cales, cette v ariabilité se

rép ercute systématiquemen t sur la base des signatures dans laquelle le nom bre de signatures

p ertinen tes p eut être lui aussi très v ariable. Si la v aleur de K est trop faible, certaines copies

ne seron t pas iden ti�ées car leur signature n'aura pas été retrouv ée. Si K est trop élev é,

le nom bre de fausses alarmes augmen te de manière conséquen te. Notons égalemen t que la

plupart des ob jets candidats n'appartiennen t pas à la base et qu'on s'attend p our ceux-ci

à retrouv er b eaucoup moins de signatures similaires que dans le cas d'une copie.

� Le nom bre de signatures p ertinen tes dép end de la taille de la base. La signature d'une

copie p eut être le plus pro c he v oisin dans une p etite base et le 50eme
plus pro c he v oisin

dans une base très v olumineuse.

� Dans le cas des signatures lo cales, la v ariabilité du nom bre de signatures p ertinen tes est

accen tuée par la v ariabilité des motifs lo caux. Certaines signatures son t en e�et présen tes

un grand nom bre de fois (par exemple des p oin ts d'in térêt dans le décors) tandis que

d'autres son t quasimen t uniques.

Nous p ensons donc qu'une rec herc he à un ra y on-près est plus adaptée qu'une rec herc he des K -

plus pro c hes v oisins p our la détection de copies car elle p ermet de prendre en compte la v ariabilité

du nom bre de signatures similaires p ertinen tes.

4.2.2 Comp ortemen ts asymptotiques de la rec herc he

En plus de son in�uence sur l'e�cacité de la détection de copies, le c hoix du t yp e de re-

quête est aussi décisif p our le temps de la rec herc he. Comme nous l'a v ons vu au c hapitre 3, la

plupart des tec hniques de rec herc he de descripteurs similaires p ossèden t une étap e de �ltrage,

consistan t à sélectionner certaines régions engloban tes de l'espace, et une étap e de ra�nemen t

consistan t à comparer le descripteur candidat a v ec tous les descripteurs con ten us dans les régions

sélectionnées. Sans en trer dans les détails de c haque métho de, le coût d'une rec herc he dép end

principalemen t de l'étendue spatiale de la requête [11, 1]. C'est en e�et elle qui déterminera le

nom bre d'op érations de l'étap e de �ltrage et le nom bre de distances à calculer lors de l'étap e de

ra�nemen t. Dans le cas d'une requête à � -près, l'étendue spatiale de la requête est une h yp er-

sphère de ra y on � et elle est constan te. Dans le cas d'une requête de t yp e K -plus pro c hes v oisins,

l'étendue de la requête est l'h yp er-sphère minimale engloban te, c'est-à-dire l'h yp er-sphère a y an t

p our ra y on la distance du K eme
plus pro c he v oisin. Elle dép end donc dans ce cas de la distribu-
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tion des p oin ts dans la base. Le but de cette section est d'étudier l'in�uence de la dimension de

l'espace et du nom bre d'élémen ts dans la base sur la complexité de la rec herc he p our ces deux

t yp es de requêtes.

Comp ortemen t asymptotique en fonction de la dimension

L'in�uence de la dimension des données sur les p erformances d'un système d'indexation m ulti-

dimensionnelle a été un enjeu ma jeur des tra v aux sur ce sujet. Dans le cas de la rec herc he d'images

par le con ten u, la complexi�cation progressiv e des descripteurs est allée de pair a v ec une augmen-

tation de leur dimension. P arallèlemen t à cela, on a constaté que les p erformances des structures

d'indexation m ultidimensionnelle classiques se dégradaien t rapidemen t a v ec l'augmen tation de

la dimension, a v ec une complexité de rec herc he croissan t de manière exp onen tielle. Il s'agit là

d'un des asp ects auxquels fait allusion le terme de malé diction de la dimension [17 , 19 ]. Cela a

conduit à de nouv elles structures d'indexation ten tan t de con tourner le phénomène [17 , 170 ] et

égalemen t à des tra v aux théoriques étudian t les propriétés des espaces de grande dimension et

leurs in�uences sur des requêtes par similarité [22 ].

Un des résultats surprenan t p our la rec herc he de K -plus pro c hes v oisins est le théorème de Bey er

et al. [22 ], qui sous certaines conditions sur la distribution des données et des requêtes, énoncen t

que la distance du plus pro c he v oisin tend v ers la distance du p oin t le plus éloigné de la base,

lorsque la dimension augmen te. Les auteurs a�rmen t que, p our ce t yp e de distributions et au

delà d'une dimension de l'ordre de D = 15 , la rec herc he des K -plus pro c hes v oisins n'a pas de

sens puisque tous les p oin ts son t à p eu près à la même distance. Ils mon tren t notammen t qu'une

distribution uniforme et indép endan te suiv an t toutes les dimensions satisfait les conditions re-

quises. De nom breux mo dèles de coût p our la rec herc he de K -plus pro c hes v oisins étan t basés

sur cette distribution [26 , 117 , 7], leur p ertinence en est remise en cause. Il sem blerait en e�et

que, p our qu'une rec herc he de K -plus pro c hes v oisins ne resp ecten t pas le théorème de Bey er, il

faille que la distribution soit bien di�éren te d'une distribution uniforme : une distribution p our

laquelle les descripteurs son t regroup és sous forme d'agrégats par exemple, ou bien une distri-

bution don t la dimension in trinsèque des données est bien inférieure à la dimension réelle. Quoi

qu'il en soit, il y a de forts risques p our que les mo dèles de coût calculés sur une distribution

uniforme soien t erronés p our des distributions ne satisfaisan t pas le théorème de Bey er.

Notons que ce dernier n'est pas en con tradiction a v ec le princip e même de l'heuristique de re-

c herc he des K -plus pro c hes v oisins p our la rec herc he d'images par le con ten u. En e�et, l'ob jectif

d'une dimension élev ée p our les descripteurs n'est pas d'obtenir une distribution uniforme des

v ecteurs. Il s'agit plutôt de concen trer les descripteurs d'ob jets visuellemen t similaires dans des

agrégats, tout en augmen tan t la disp ersion des agrégats en tre eux. Les distributions observ ées

sur des données réelles sem blen t ainsi b eaucoup moins sensibles à la dimension. Dans [53 ], il est

observ é que les p erformances des systèmes de rec herc he des K -plus pro c hes v oisins s'amélioren t

nettemen t lorsque l'on passe de données syn thétiques uniformes à des données réelles ; le phéno-

mène est en général in v ersé p our les requêtes à � -près.

P our la détection de copies, les c hoses son t di�éren tes puisque l'ob jectif est de discriminer c hacun

des ob jets de la base. Ainsi, con trairemen t à la rec herc he d'images par le con ten u, une distri-

bution uniforme des signatures dans la base p eut être un ob jectif cohéren t si tous les ob jets

référencés son t distincts les uns des autres. Dans ce cas idéal, le théorème de Bey er s'appliquerait

ce qui plaide encore une fois con tre l'utilisation d'une rec herc he des K -plus pro c hes v oisins p our

ce t yp e d'application.

L'in�uence de la dimension sur une requête à � -près est tout à fait di�éren te, puisque la com-
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plexité de la rec herc he est b eaucoup moins dép endan te de la distribution des p oin ts, du fait que

le v olume couv ert par la requête est �xé uniquemen t par � . Le v olume d'une requête à � -près

dans un espace de dimension D est donné par le v olume d'une h yp er-sphère :

VHS (�; D ) =
�

D
2 � D

�( D
2 + 1)

(4.1)

où �( :) représen te la fonction gamma. La propriété remarquable suiv an te est v éri�ée :

lim
D !1

VHS (�; D ) = 0

La fonction passe généralemen t par un maxim um dans les faibles dimensions a v an t d'être stric-

temen t décroissan te. A � constan t, la complexité d'une rec herc he à � -près sem ble donc décroître

a v ec la dimension puisque l'on tend v ers une rec herc he p onctuelle. Il faut cep endan t relativiser

cette constatation par le fait qu' � n'a en réalité aucune raison de rester constan t. La distance

maximale dans un espace de dimension croît en e�et en

p
D et il sem ble in tuitiv emen t logique

qu' � croisse égalemen t. Il faut égalemen t replacer la requête à � -près dans sa signi�cation vis-à-

vis de l'application. La v aleur de � est censée représen ter la v ariation maximale d'une signature

lorsque l'image ou le motif corresp ondan t est soumis à l'ensem ble des transformations tolérées.

Sa v aleur ne p eut donc être �xée que par une étude statistique ou une mo délisation des dis-

torsions de la signature vis à vis des transformations. L'a jout de nouv elles comp osan tes à une

signature nécessite donc de �xer une nouv elle v aleur de � . Nous reviendrons sur la mo délisation

des distorsions de la signature dans la suite de ce c hapitre.

Comp ortemen t asymptotique en fonction de la taille de la base

L'étude des e�ets de l'augmen tation de la dimension s'est souv en t faite au détrimen t de l'in-

�uence de la taille de la base. Le théorème de Bey er n'est par exemple vrai que dans le cas d'un

nom bre �xe d'élémen ts dans la base. L'in�uence de la taille de la base sur le rapp ort en tre la

distance du plus pro c he v oisin et celle du p oin t le plus éloigné n'est pas étudiée. Seule la limite

en D ! 1 est considérée. Com bien de fois faut-il m ultiplier la taille de la base p our comp enser

l'e�et de la dimension ? Cette question reste sans rép onse.

Or, les tailles des bases d'images présen tes dans la réalité étan t sans cesse croissan te, c'est un

paramètre que l'on ne p eut négliger. Depuis quelques années, certaines études théoriques sur la

mo délisation du coût d'une rec herc he des K -plus pro c hes v oisins on t pris en compte l'in�uence

des deux paramètres. Berc h told et al. [14 ] on t ainsi mon tré que la v aleur de la dimension à par-

tir de laquelle les structures d'indexation m ultidimensionnelle deviennen t moins p erforman tes

qu'un simple parcours séquen tiel dép end du nom bre d'élémen ts dans la base. Notons toutefois

que cette in�uence est limitée par rapp ort à celle de la dimension et que p our les très grandes

dimensions (> 60), un parcours séquen tiel reste plus e�cace même si la taille des bases actuelles

est m ultipliée par 1 million.

L'in�uence de la taille de la base n'en reste pas moins un paramètre imp ortan t à étudier. D'un

p oin t de vue applicatif, la dimension de la signature est en e�et une constan te tandis que la

base est susceptible de croître signi�cativ emen t. Nous allons main tenan t illustrer l'in�uence de

l'augmen tation de la taille de la base sur les deux t yp es de requêtes utilisées en rec herc he par

similarité.

Dans la suite, nous considérons que la base de signatures est un ensem ble de N v ecteurs dans

un espace v ectoriel E = [0 ; 255]D de dimension D . La distance asso ciée est la norme L 2 . Nous
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supp osons que les v ecteurs son t répartis selon une distribution de densité de probabilité p(X ) ,

X 2 E . Celle-ci est supp osée con tin ue et indép endan te de N . Cette dernière h yp othèse est

fondamen tale et nous reviendrons sur sa p ertinence par la suite.

La densité lo cale e(X ) , représen tan t lo calemen t le nom bre de v ecteurs par unité de v olume p eut

être estimée par :

e(X ) = p(X )N

L'esp érance nb(V ) du nom bre de v ecteurs con ten us dans un h yp er-v olume quelconque V , est

alors :

nb(V ) =
Z

V
e(X )dX = N

Z

V
p(X )dX (4.2)

L'esp érance du nom bre de v ecteurs con ten us dans un h yp er-v olume quelconque de E est donc

prop ortionnel à N . Ceci est en particulier vrai dans le cas d'une requête à � -près où V représen te

alors une h yp er-sphère de ra y on � cen trée sur la signature candidate (de v olume VHS (�; D ) ). La

�gure 4.1 illustre cette linéarité p our une requête dans des bases réelles de signatures lo cales, de

tailles croissan tes, et p our di�éren tes v aleurs de � . La requête a été sélectionnée aléatoiremen t

parmi les signatures de la plus p etite base, con tenan t 77 131 signatures soit en viron une heure

de vidéo. Chaque base con tien t toutes les signatures des bases de tailles inférieures.
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Fig. 4.1 � Nom bre de signatures dans une requête à � -près en fonction de la taille N de la base

- à gauc he : � =150 - à droite : plusieurs v aleurs de � , co ordonnées logarithmiques

Quelle que soit la structure d'indexation utilisée, tous les résultats d'une rec herc he à � -près

son t comparés a v ec la signature candidate lors de l'étap e de ra�nemen t. D'après l'équation

4.2 cela in tro duit nécessairemen t un coût linéaire en fonction de N dans le coût global de la

rec herc he. Ce coût p eut être dans un premier temps négligé dev an t d'autres plus imp ortan ts et

év en tuellemen t sous-linéaires. Le coût global p ourra alors être sous-linéaire p our des v aleurs de

N inférieures à un certain seuil mais sera asymptotiquemen t linéaire : P our toute répartition

des v ecteurs de la base indép endan te de N et quelle que soit la tec hnique utilisée, le coût d'une

rec herc he à � -près sera asymptotiquemen t linéaire (ou surlinéaire). Ce coût linéaire résultan t de

la comparaison de la signature candidate a v ec les résultats de la requête sera désormais app elé

coût linéaire minimal d'une rec herc he à � -près .

Dans le cas d'une distribution uniforme, l'esp érance du nom bre de v ecteurs con ten us dans un

h yp er-v olume V est directemen t estimé par

nb(V ) =
V N
256D
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Dans le cas d'une requête à � -près et en considéran t que l'espace des signatures est illimité (sans

e�et de b ords), on a :

nb(VHS (�; D )) =
�

D
2 � D

�( D
2 + 1)

N
256D

P our les requêtes à � -près, le nom bre de résultats est linéaire en fonction de la taille de la base

tandis que le v olume couv ert par la requête reste constan t. P our la rec herc he de K -plus pro c hes

v oisins, le nom bre de résultats est constan t et égal à K tandis que le v olume de l'h yp er-sphère

engloban te minimale tend v ers 0. Ceci p eut être facilemen t mon tré p our le plus pro c he v oisin

dans le cas d'une distribution uniforme. La distance mo y enne dNN du plus pro c he v oisin dans

une base uniforme [14] p eut en e�et être estimée par :

dNN = 256
D

vu
u
t �

�
D
2 + 1

�

N�
D
2

et on a :

lim
N !1

dNN = 0

Notons cep endan t que la vitesse de décroissance est faible puisque celle-ci v arie en N � (1=D)
(il

faut m ultiplier la taille de la base par 2D
p our que la distance du plus pro c he v oisin soit divisée

par 2). Ainsi p our les très grandes dimensions, l'in�uence de la taille de la base est négligeable,

comme nous l'a v ons déjà év o qué précédemmen t.

Dans le cas général, on p eut constater que l'estimation de la densité lo cale (nom bre de p oin ts

par unité de v olume) tend v ers l'in�ni en tout p oin t, puisque,

lim
N !1

e(X ) = lim
N !1

p(X )N = 1 8 X tq p(X ) 6= 0

La distance esp érée des plus pro c hes v oisins ne p eut donc que tendre v ers 0, en tout p oin t où la

densité de probabilité est non n ulle. La décroissance de la distance du plus pro c he v oisin a été

v éri�ée exp érimen talemen t p our des bases réelles de signatures lo cales, de tailles croissan tes.

On constate donc que le v olume de l'h yp er-sphère engloban te minimale d'une requête de t yp e

K -plus pro c hes v oisins est décroissan t a v ec N et tend v ers 0 lorsque N tend v ers l'in�ni. Ainsi,

plus la base sera grande, plus la complexité de ce t yp e de requête sera faible par rapp ort à une

requête à � -près. La décroissance de la distance des plus pro c hes v oisins a v ec la taille de la base

illustre encore l'incon v énien t de ce t yp e de requête p our la détection de copies. Il est en e�et

clair que si le paramètre K reste constan t alors que la base augmen te, de plus en

plus de signatures p ertinen tes seron t exclues des résultats de la rec herc he . Il faudrait

donc augmen ter le nom bre de plus pro c hes v oisins en fonction de la taille de la base. Le réglage

de K nécessiterait une connaissance de la distribution des distorsions comme dans le cas de

la rec herc he à � près, mais il faudrait égalemen t a v oir une connaissance de la distribution des

signatures dans la base. L'a v an tage des requêtes à � près est que le réglage de � ne dép end que

de l'ensem ble des transformations. Il est indép endan t du nom bre de signatures dans la base et

de la distribution des p oin ts dans celle-ci.

4.2.3 Requêtes à � -près et rec herc he appro ximativ e

Nous a v ons expliqué dans la section 4.2.1 p ourquoi une requête à � -près nous sem ble plus

appropriée qu'une requête de t yp e K -plus pro c hes v oisins p our la détection de copies à l'aide
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de signatures. Le c hoix de la v aleur de � n'a cep endan t pas encore été discuté, et c'est l'un des

ob jectifs de cette section. P artan t de la constatation que la rec herc he appro ximativ e de K -plus

pro c hes v oisins a p ermis des gains de p erformance signi�catifs, il faut se demander égalemen t

commen t le princip e d'une faible p erte de qualité p ourrait être transp osé au cas d'une rec herc he

à � -près.

Rapp elons d'ab ord que l'étap e de rec herc he des signatures lo cales de la métho de que nous

prop osons p our la détection de copies vidéo, p eut être vue comme un système de détection de

copies de motifs lo caux. Nous app elons motif lo cal la région spatio-temp orelle de la vidéo autour

d'un p oin t d'in térêt, caractérisée par une signature lo cale unique. Il s'agit en fait d'un ob jet vidéo

de taille réduite auquel s'appliquen t toutes les transformations globales. La copie d'un motif lo cal

est la région spatio-temp orelle de même dimension cen trée autour du même p oin t d'in térêt dans

une copie de l'ob jet vidéo global. Nous considérons ainsi que le catalogue de référence est un

ensem ble M de N motifs lo caux :

M = f mng; n 2 [1; N ]

caractérisés par un ensem ble � de N signatures lo cales constituan t la base de signatures :

� = f Sn g; n 2 [1; N ]

La fonction p ermettan t de calculer une signature lo cale S à partir d'un motif lo cal m est notée :

s : M ! � avec S= s(m )

Un motif m2 est la copie d'un motif m1 si m2 = t(m1) , t 2 T l'ensem ble des transformations

tolérées (cf. dé�nition 1.2).

L'ob jectif d'une rec herc he à � -près étan t de retrouv er toutes les signatures issues d'un év en tuel

motif original du motif candidat, la v aleur de � doit être sup érieure à la v aleur théorique naïv e

suiv an te :

� max = max
t2 T;m2 M

d [s (m ) ; s ( t (m )) ]

où d représen te la fonction de disimilarité asso ciée à la rec herc he à � -près. � max est donc déterminé

par la transformation la plus sév ère au sens de la fonction de disimilarité. Cette v aleur théorique

est en réalité di�cile à déterminer p our plusieurs raisons :

� T est di�cilemen t connaissable (cf. section 1.2).

� T n'est pas un ensem ble �ni. Les paramètres de la plupart des transformations en visageables

p euv en t en e�et év oluer de manière con tin ue, même à l'in térieur d'un in terv alle b orné. Il

n'est donc pas p ossible de parcourir systématiquemen t cet ensem ble.

� certaines transformations ne son t pas déterministes, comme l'a jout de bruit par exemple ;

d [s (m ) ; s ( t (m )) ] est dans ce cas une v ariable aléatoire.

� en�n, dans les bases de très grande taille, il n'est pas en visageable de tester un ensem ble

de transformations p our tous les motifs du catalogue de référence.

Il serait cep endan t p ossible d'estimer une v aleur cohéren te de � max en considéran t un ensem ble

�ni de transformations faisan t o�ce de cahier des c harges et en l'appliquan t à un sous-ensem ble

de motifs du catalogue de référence sélectionnés aléatoiremen t.

Une telle v aleur de � risque malheureusemen t d'être assez élev ée et de ne pas être vraimen t ren-

table p our le système global. Le taux de fausses alarmes de la rec herc he, c'est-à-dire le nom bre de
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signatures non p ertinen tes situées à une distance inférieure à � , est en e�et fortemen t croissan t

a v ec � (dans un espace v ectoriel de dimension D , cela s'explique par la croissance en O(� D ) du

v olume d'une h yp er-sphère de ra y on � ). Or, une augmen tation du taux de fausses alarmes de la

rec herc he p eut déstabiliser l'estimation du recalage lors de l'étap e de fusion des résultats ou bien

augmen ter le taux de fausses alarmes de cette même étap e. Une réduction du ra y on de rec herc he

� p eut donc a v oir le double a v an tage d'augmen ter les p erformances globales de la détection tout

en dimin uan t fortemen t les temps de rec herc he.

La réduction de � supp ose cep endan t que l'on puisse con trôler l'erreur de l'appro ximation ainsi

in tro duite. Si on s'en tenait uniquemen t à un critère géométrique, la mesure de l'erreur consiste-

rait à mesurer la p erte v olumique engendrée par l'appro ximation. Si cette mesure a un sens dans

le cas de données géométriques, comme c'est le cas en géométrie algorithmique par exemple [6]

elle n'est pas adaptée à la rec herc he de signatures par similarité.

La v éritable erreur doit en e�et estimer le p ourcen tage de signatures réellemen t p erdues et non

la p erte v olumique. Dans le cas général, la mesure de l'erreur en tre une requête à � -près et une

requête à � 0
-près ( � 0 < � ) doit donc tenir compte de la distribution des descripteurs p ertinen ts

p our la requête. Dans le cas de la détection de copies, l'ob jectif n'est pas de retrouv er toutes

les signatures similaires à la requête, mais uniquemen t celles qui son t e�ectiv emen t issues d'un

original du motif candidat. La mesure de l'erreur doit donc tenir compte de la distribution des

distorsions engendrées par les transformations et non de la distribution des signatures de la base.

Dans la suite de notre étude, nous considérons que l'espace E des signatures est un espace

v ectoriel de dimension D m uni de la distance euclidienne d et nous dé�nissons la distorsion par :

Dé�nition Distorsion - Soit un motif m et t(m) une c opie de c e motif. L a distorsion, noté e

� S , est le ve cteur di�ér enc e entr e la signatur e de m et la signatur e de t(m) , soit

� S = s (m ) � s ( t (m ))

k� Sk = d [s (m ) ; s ( t (m )) ] représen te la norme euclidienne de la distorsion et s ( t (m )) sera

quali�ée de signature distordue.

Nous in tro duisons un ra y on de rec herc he � � , p ermettan t d'esp érer retrouv er � % des signatures

p ertinen tes p our la requête. Nous dé�nissons ainsi une requête à � � -près par :

Dé�nition Requête à � � -près - Une r e quête à � � -pr ès est une r e quête à � -pr ès p our laquel le

� = � � et : Z � �

0
pk� Sk(r )dr = Pk� Sk(� � ) = � (4.3)

où pk� Sk(r ) r epr ésente la densité de pr ob abilité de la norme de la distorsion et Pk� Sk(� � ) la

fonction de r ép artition de la norme de la distorsion.

Une appro c he naïv e p our con trôler la précision d'une requête appro ximativ e à � -près consis-

terait à considérer la p erte v olumique engendrée. Cela équiv audrait en fait à considérer que la

densité de probabilité de la distorsion est uniforme à l'in térieur d'une h yp er-sphère de ra y on � .

Dans la suite, nous étudions l'h yp othèse d'une telle loi de probabilité a�n de discuter sa p erti-

nence et illustrer les e�ets non in tuitifs liés aux espaces de grande dimension. A titre comparatif

et p our la suite de notre discussion, nous étudions égalemen t l'h yp othèse d'une loi de probabilité

gaussienne, indép endan te p our c haque comp osan te. En�n, nous confron terons ces deux mo dèles

à quelques distributions réelles estimées en appliquan t certaines transformations à des vidéos
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réelles.

Les v aleurs n umériques de cette étude corresp onden t à l'espace v ectoriel E = [0 ; 255]D m uni

de la distance euclidienne. Nous rapp elons que la distance euclidienne maximale dans un tel

espace v aut :

dmax
E (D ) = 255

p
D

Les signatures lo cales de notre métho de a y an t une dimension égale à D = 20 , on a

dmax
E (20) = 255

p
20 � 1140; 39

Loi de probabilité sphérique uniforme

T outes les signatures p ertinen tes son t dans ce cas équiprobables à l'in térieur d'une h yp er-

sphère cen trée autour de la requête. La probabilité qu'un p oin t se situe dans une région donnée de

l'espace est prop ortionnelle au v olume in tercepté par cette région (cf. équation 4.1). La fonction

de répartition de la norme de la distorsion est alors :

Pk� Sk(r ) = FHS (r ) =

8
><

>:

0 si jr j > �

VHS (r;D )
VHS (�;D ) si jr j � �

La densité de probabilité corresp ondan te est :

pk� Sk(r ) = f HS (r ) =
dFHS (r )

dr
=

8
><

>:

0 si si jr j > �

A HS (r;D )
VHS (�;D ) si jr j � �

où AHS (r; D ) représen te la surface d'une h yp er-sphère de ra y on r dans un espace de dimension

D :

AHS (r; D ) =
dVHS (r; D )

dr
=

2�
D
2 r D � 1

�( D
2 )

On p eut égalemen t exprimer la densité de probabilité d'une seule comp osan te de la distorsion

� Sj ( j 2 [1; D ]) par :

p� Sj (x) = f j
HS (x) =

8
><

>:

0 si si jxj > �

VHS (
p

� 2 � x2 ;D � 1)
VHS (�;D ) si si jxj � �

Ces trois fonctions son t représen tées sur la �gure 4.2, p our D = 20 et � = 40 .

Il est p ossible de mon trer que, lorsque la dimension augmen te, la densité de probabilité d'une

seule comp osan te con v erge v ers la densité de probabilité d'une loi normale mono dimensionnelle

de mo y enne n ulle et d'écart t yp e décroissan t :

� Hx =
�

p
D

(4.4)

Démonstration cf. annexe D.1
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Fig. 4.2 � Loi de probabilité uniforme dans une h yp er-sphère - à gauc he : densité de probabilité

d'une seule comp osan te de la distorsion - au milieu : densité de probabilité de la norme de la

distorsion - à droite : fonction de répartition de la norme de la distorsion
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Ceci est illustré par le �gure 4.3 représen tan t les deux densités de probabilité p our � =
40 et D = 20 . Cette remarque est in téressan te puisqu'elle mon tre que, dans des espaces de

grandes dimensions, une loi uniforme sphérique et une loi normale ne p euv en t être di�érenciées

en observ an t uniquemen t la distribution d'une comp osan te seule. Notons égalemen t que lorsque

la dimension augmen te, � Hx tend v ers 0, et la distribution se rappro c he alors d'un dirac en zéro.

Une autre propriété remarquable d'une telle loi dans les espaces de grande dimension est que

la probabilité qu'un p oin t se situe près de la surface de l'h yp er-sphère tend v ers 1 lorsque la

dimension augmen te. En e�et, si on note P� � � (� ) la probabilité qu'une signature se situe à une

distance comprise en tre � et � � � du cen tre de l'h yp er-sphère, on a :

P� � � (� ) = FHS (� ) � FHS (� � � )

et

lim
D !1

P� � � (� ) = lim
D !1

1 �
�

� � �
�

� D

= 1

Cette propriété est illustrée par la �gure 4.4 représen tan t la fonction de répartition de la norme

de la distorsion FHS (r ) p our plusieurs dimensions. Elle est in téressan te dans le cadre de notre

discussion sur l'appro ximation d'une requête à � -près puisque l'on constate que, p our une distri-

bution uniforme sphérique dans un espace de grande dimension, la grande ma jorité des v ecteurs

d'un éc han tillon seron t situés à la surface de l'h yp er-sphère. Si la distorsion des signatures suiv ait

réellemen t une telle loi, une réduction de � , même faible, engendrerait donc la p erte d'une part

imp ortan te des signatures p ertinen tes, sans p our autan t dimin uer signi�cativ emen t le temps de

rec herc he.
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Fig. 4.4 � E�et de la dimension sur une distribution sphérique uniforme : FHS (r ) p our quatre

dimensions et � = 40
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Loi de probabilité gaussienne

On considère dans ce cas que la distorsion suit une loi de probabilité gaussienne a v ec indé-

p endance des D comp osan tes. Chaque comp osan te est supp osé suivre une loi normale de même

écart-t yp e � g et de mo y enne n ulle :

p� Sj (x) = f j
Gauss (x) = f N (0;� g ) (x)

La densité de probabilité de la norme de la distorsion v aut alors :

pk� Sk(r ) = f Gauss (r ) =
f N (0;� g )(r )

(2�� g)
D � 1

2

�
D
2 D

�
�

D
2 + 1

� r D � 1

et la fonction de répartition asso ciée :

Pk� Sk(r ) = FGauss (r ) =
Z r

0
f Gauss (� )d�

La �gure 4.5 représen te ces trois fonctions p our � g = 10 et D = 20 . On constate sur la courb e

représen tan t la densité de probabilité de la norme de la distorsion que l'e�et de concen tration des

signatures sur une h yp er-sphère n'est pas observ able dans le cas d'une distribution gaussienne.

A v ec une telle loi, le ra y on de rec herc he � d'une requête à � -près, p eut être réduit de manière

b eaucoup plus signi�cativ e que dans le cas d'une distribution uniforme sphérique. Ceci est dû à

la propriété de décroissance stricte, en fonction du ra y on, de la densité de probabilité de la loi

gaussienne m ultidimensionnelle.

L'autre propriété in téressan te d'une telle loi est qu'elle p ossède à la fois la propriété d'isotropie

et la propriété de séparabilité des comp osan tes (due à l'indép endance des comp osan tes).
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Fig. 4.5 � Loi de probabilité gaussienne a v ec indép endance des comp osan tes - à gauc he : densité

de probabilité d'une seule comp osan te de la distorsion - au milieu : densité de probabilité de la

norme de la distorsion - à droite : fonction de répartition de la norme de la distorsion

Estimation de densités de probabilité réelles

Nous a v ons mis en place un proto cole p our estimer la densité de probabilité pk� Sk(r ) de la

norme de la distorsion dans le cas de transformations réelles. Le princip e est de calculer les signa-

tures lo cales p our un ensem ble de vidéos puis de calculer ces mêmes signatures p our une v ersion

transformée de ces vidéos. Lors de la deuxième étap e cep endan t, p our s'abstenir de l'in�uence

du détecteur de p oin ts d'in térêt, les signatures son t directemen t extraites autour des p ositions

corresp ondan t aux p oin ts détectés lors de la première étap e. Dans le cas des transformations
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géométriques comme le redimensionnemen t, la p osition des p oin ts est ainsi recalculée de manière

théorique en fonction des paramètres de la transformation. P our sim uler une imprécision spatiale

dans la détection des p oin ts d'in térêt, une des transformations consiste à décaler l'image d'un ou

deux pixels sans mo di�er la p osition des p oin ts.

Un histogramme de la distance en tre les signatures originales et les signatures distordues p eut

ainsi être calculé. L'estimation de pk� Sk(r ) se fait alors en divisan t les v aleurs de l'histogramme

par le nom bre total de signatures. L'estimation de la fonction de répartition est réalisée en in té-

gran t n umériquemen t les v aleurs de pk� Sk(r ) .

Duran t ce proto cole, nous estimons égalemen t la densité de probabilité et la fonction de répar-

tition selon c hacune des 20 comp osan tes.

Plusieurs transformations de l'image on t été étudiées :

� un redimensionnemen t d'un facteur 0; 85
� un c hangemen t de gamma d'un facteur 0; 5
� un a jout de bruit gaussien d'écart-t yp e 20; 0
� un décalage d' 1 pixel

� la com binaison des quatre transformations précéden tes

L'ensem ble des vidéos utilisé représen te un total d'en viron 5 heures de vidéo et le nom bre de

signatures lo cales extraites est de 19 883 signatures.

La �gure 4.6 représen te l'estimation de la densité de probabilité de la norme de la distorsion

p our les cinq transformations.
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Fig. 4.6 � Estimation de pk� Sk(r ) p our cinq transformations réelles

Les courb es mon tren t clairemen t qu'il est p ossible de réduire sensiblemen t le ra y on de re-

c herc he, tout en conserv an t un p ourcen tage imp ortan t des signatures p ertinen tes. On constate

en e�et que le nom bre de signatures p our lesquelles la norme de la distorsion attein t les v aleurs

maximales, est très faible. Cette propriété de pk� Sk(r ) rend la réduction du ra y on de rec herc he �
très in téressan te, car un faible p ourcen tage de signatures p erdues p eut p ermettre une réduction

conséquen te du ra y on de rec herc he. La table 4.1 illustre ces prop os, en donnan t p our c hacune

des transformations, la v aleur de � max (sur l'éc han tillon des 19 883 signatures) et la v aleur de � �

p our trois v aleurs de � : 99 %, 95 % et 80 %. Nous rapp elons que � représen te l'esp érance du

p ourcen tage de signatures qui seron t e�ectiv emen t retrouv ées.
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T ransformation � max � 99 � 95 � 80

redimensionnemen t 290 191 136 100
gamma 202 79 43 28

bruit gaussien 319 199 113 49
décalage 275 181 134 98

com binaison 346 264 221 167

T ab. 4.1 � In�uence de l'esp érance sur le ra y on de rec herc he d'une requête à � � -près

A�n de confron ter les deux mo dèles théoriques décrits précédemmen t à une distribution réelle,

nous a v ons tracé sur la �gure 4.7 la densité de probabilité pk� Sk(r ) p our les deux mo dèles (soit

f Gauss (r ) et f HS (r ) ), ainsi que l'estimation de la densité de probabilité à partir de l'histogramme

réel. Les paramètres de c hacune des deux lois théoriques on t été c hoisis de manière à ce que l'écart

t yp e d'une seule comp osan te de la distorsion soit égal à l'écart-t yp e mesuré sur les distorsions

réelles.
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Fig. 4.7 � Densité de probabilité de la norme de la distorsion : comparaison des deux mo dèles

théoriques et d'une distribution réelle

Aucune conclusion formelle ne p eut être tirer sur la distribution réelle des distorsions, mais la

�gure mon tre bien que l'h yp othèse de distribution uniforme sphérique présen te une distribution

très particulière et très éloignée d'une distribution réelle, alors qu'une distribution gaussienne

est plus sem blable. La propriété comm une de la loi réelle et de la loi gaussienne est en fait la

décroissance de la densité de probabilité en fonction du ra y on. P our s'en con v aincre, on p eut

retracer ces trois courb es en divisan t la v aleur en c haque p oin t par une grandeur prop ortionnelle

à une unité de v olume élémen taire soit r D � 1
. On obtien t alors une estimation de la densité

de probabilité m ultidimensionnelle en fonction du ra y on. Les courb es de la �gure 4.8 mon tren t

ainsi que la densité de probabilité de la loi uniforme est bien constan te tandis que la densité

de probabilité réelle et la densité de probabilité de la loi gaussienne son t décroissan tes. Cette

op ération a été réalisée p our div ers t yp es de transformations et com binaisons de transformations

(c hangemen ts de gamma, redimensionnemen ts d'autres facteurs, c hangemen ts de con traste, a jout

de bruit gaussien, décalage d'un ou deux pixels). La propriété de décroissance de la densité
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Fig. 4.8 � Estimation de la densité de probabilité de la distorsion en fonction du ra y on : com-

paraison des deux mo dèles théoriques et d'une distribution réelle

de probabilité réelle a systématiquemen t été observ ée et c'est là la principale justi�cation de

l'utilisation de la loi gaussienne dans la suite de nos tra v aux. L'autre raison étan t que la loi

gaussienne p ossède à la fois la propriété de séparabilité et d'isotropie.

4.2.4 Requêtes statistiques

Princip es et Dé�nitions

Nous a v ons précédemmen t in tro duit la notion de requête à � � -près a�n de con trôler l'esp é-

rance du nom bre de signatures retrouv ées après réduction du ra y on de rec herc he d'une requête à

� -près. Le con trôle était basé seulemen t sur la densité de probabilité de la norme de la distorsion

( pk� Sk(r ) ). Si l'on se restrein t à des requêtes h yp er-sphèriques, il n'est en e�et pas nécessaire

d'a v oir une connaissance plus approfondie de la densité de probabilité de la distorsion. Les re-

quêtes à � � -près resten t, d'un p oin t de vue du système de rec herc he, une requête géométrique

exacte mais de ra y on réduit.

P ar l'utilisation de requêtes statistiques, nous prop osons de s'abstenir de la con train te géomé-

trique de la requête et de rec herc her directemen t les régions de l'espace maximisan t la probabilité

de retrouv er des signatures issues d'un év en tuel original du motif candidat.

Nous supp osons désormais que l'on connaît directemen t la densité de probabilité du v ecteur de

distorsion � S . Étan t donnée une signature s ( t (m )) issue d'une copie d'un motif m de la base,

la probabilité de retrouv er la signature s(m ) du motif original dans une région quelconque V de

l'espace est alors donnée par :

P(V) =
Z

V
p� S (X � s ( t (m )) ) dX =

Z

V
p� S (Z ) dZ (4.5)

où p� S (Z ) est la densité de probabilité du v ecteur de distorsion et Z = X � s ( t (m ))
représen te la co ordonnée d'un p oin t quelconque de l'espace dans le rep ère cen tré sur la requête

s ( t (m )) . Dans le cas d'une requête à � -près, on imp ose une con train te géométrique à la région

V qui ne p eut être qu'une h yp er-sphère cen trée en Z = 0 . Ainsi p our une probabilité � �xée a

priori, il existe un seul ra y on � � p our lequel une requête à � -près satisfait l'équation :

P(VHS (�; D )) = � (4.6)
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Si l'on n'imp ose aucune forme particulière à la requête, le nom bre de régions distinctes satis-

faisan t l'équation 4.6 est a priori non b orné. Nous app elons requête statistique le fait de rec herc her

tous les p oin ts appartenan t à une région V� satisfaisan t l'équation :

P(V� ) = � (4.7)

Dé�nition Requête statistique d'esp érance � - Soit � = f Sn gn2 [1;N ] une b ase de N signa-

tur es ayant une r epr ésentation dans un esp ac e ve ctoriel E. L e r ésultat d'une r e quête statistique

d'esp ér anc e � p our une signatur e c andidate Q , est un sous-ensemble de � , noté � � , r epr ésentant

toutes les signatur es qui app artiennent à une r é gion V� de l'esp ac e, tel le que :

Z

V�

p� S (X � Q) dX = � (4.8)

où la fonction p� S (Z ) r epr ésente le densité de pr ob abilité de la distorsion.

La rec herc he à � � -près est un cas particulier de requête statistique d'esp érance � .

En pratique, parmi les m ultiples p ossibilités p our V� , le c hoix doit se faire selon un critère

maximisan t les p erformances du système. Le fait de s'abstenir de la con train te sphérique de la

requête laisse supp oser qu'il est p ossible dans le cas général de trouv er une région plus ren table.

Sans connaître a priori le système d'indexation utilisé, on est ten té d'utiliser comme critère le

v olume de la région, partan t du princip e que plus le v olume de la requête est faible moins la com-

plexité de la rec herc he est imp ortan te. La rec herc he d'une région de v olume minim um satisfaisan t

l'équation 4.8 dans un espace con tin u de grande dimension n'est toutefois pas en visageable dans

le cas général et il s'agit là d'un ob jectif puremen t théorique. De plus, en complexi�an t la forme

géométrique de la requête, on complexi�e les règles de �ltrage du système d'indexation et les

p erformances ne seron t au �nal pas forcémen t améliorées.

Le c hoix pratique de V� dép end donc a v an t tout du système d'indexation m ultidimensionnelle

utilisé. Nous prop osons de remplacer les règles de �ltrage géométrique classiques par des règles

de �ltrage probabilistes. On a vu dans le c hapitre 3 que la plupart des systèmes de rec herc he par

similarité son t basées soit sur un partitionnemen t des données, soit sur un partitionnemen t de

l'espace. Dans toutes ces métho des, les descripteurs son t indexés par une clé caractérisan t une

forme engloban te. Ces formes engloban tes son t en général assez simples p our que les règles de

�ltrage géométrique puissen t s'appliquer de manière e�cace. Il s'agit p our l'essen tiel d'h yp er-

sphères ou bien d'h yp er-rectangles de faces parallèles aux axes. La probabilité que la signature

d'un original du motif candidat se situe dans une forme engloban te quelconque est donnée par

l'équation 4.5 dans laquelle V représen te alors la forme engloban te elle-même. La mise en ÷uvre

pratique d'une requête statistique d'esp érance � consiste à ne visiter que les signatures con te-

n ues dans les M formes engloban tes les plus probables et de manière à ce que la somme de leurs

probabilités soit la plus p etite p ossible au dessus de la v aleur de � :

MX

m=1

P(Vm ) � � �
M � 1X

m=1

P(Vm ) (4.9)

où Vm représen te la meme
forme engloban te la plus probable. Cette équation n'est v alable

que dans le cas où il n'y a pas de c hev auc hemen t en tre les M formes engloban tes .

Dans le cas d'un système où les formes engloban tes se c hev auc hen t, il faudrait soustraire de la

probabilité totale les probabilités des régions comm unes, ce qui complexi�e grandemen t la réso-

lution d'une telle requête. T out système de rec herc he ne con viendra donc pas à la mise en ÷uvre

95



Chapitr e 4. Description de la métho de pr op osé e p our la r e cher che de signatur es

de requêtes statistiques.

Exp érimen tation

P our illustrer le gain p oten tiel d'une requête statistique par rapp ort à une requête à � � -près,

nous considérons un partitionnemen t de l'espace v ectoriel en 2D
blo cs h yp er-cubiques égaux,

délimités par les D h yp er-plans médians de c haque axe. L'ensem ble de ces blo cs B = f bugu2 [1;2D ]
est supp osé être l'ensem ble des formes engloban tes d'une structure d'indexation. Nous supp osons

que la distorsion suit la loi gaussienne étudiée dans la section 4.2.3, les comp osan tes étan t indé-

p endan tes et de densité de probabilité f N (0;� g ) (x) . L'ob jectif est de comparer le nom bre mo y en

de blo cs in terceptés par une requête à � -près et le nom bre mo y en de blo cs in terceptés par une

requête statistique. Les paramètres des deux requêtes son t réglés de manière à a v oir la même

esp érance � de retrouv er une signature distordue :

� La connaissance de la fonction de répartition de la norme de la distorsion (cf. section 4.2.3),

nous p ermet de déterminer facilemen t, p our une v aleur de � donnée, le ra y on de rec herc he

� � p our lequel la requête à � � -près est v éri�ée. Les propriétés d'isotropie et de décroissance

de la loi gaussienne fon t que le v olume in tercepté par cette requête est en fait le v olume

minimal p ermettan t de rép ondre à l'équation dé�nissan t une requête statistique (cf. équa-

tion 4.8). Une règle de �ltrage géométrique classique p ermet ensuite de déterminer tous les

blo cs a y an t une in tersection a v ec la requête.

� P our la requête statistique, l'h yp othèse d'indép endance nous p ermet de calculer facilemen t

la probabilité d'un blo c h yp er-cubique bi :

Pr (bi ) =
Z

bi

p� S (Z ) dZ =
DY

j =1

Z z2j

z1j

f N (0;� g ) (z)

En classan t les blo cs par ordre de probabilité décroissan te, il est ensuite p ossible de dé-

terminer les Q blo cs satisfaisan t l'inégalité 4.9 et rép ondan t donc à la requête statistique

d'esp érance � .

Le nom bre de blo cs in terceptés par les deux métho des a été mo y enné sur un ensem ble de 1 000
requêtes aléatoires uniformémen t réparties dans l'espace, et l'op ération a été réitérée p our plu-

sieurs v aleurs de � . Les courb es représen tan t le nom bre de blo cs en fonction de � p our c hacune

des deux métho des son t présen tées à la �gure 4.9.

On constate que la réduction du nom bre de blo cs est imp ortan te et qu'elle l'est d'autan t plus

que l'appro ximation est forte. Elle v arie ainsi d'un facteur 24 p our une esp érance de 99 % à un

facteur 82 p our une esp érance d'un p eu plus de 70 %. Si l'on parvien t à trouv er un algorithme

de �ltrage probabiliste a y an t un coût du même ordre de grandeur qu'un �ltrage géométrique, on

p eut donc esp érer réduire très fortemen t les temps de rec herc he en utilisan t une requête statis-

tique plutôt qu'une requête sphérique exacte, sans dégrader l'esp érance du nom bre de signatures

retrouv ées.

On p eut expliquer simplemen t cette réduction du nom bre de blo cs in terceptés par le fait que

la con train te sphérique de la requête à � -près en traîne un grand nom bre d'in tersections a v ec des

blo cs don t la probabilité e�ectiv e de con tenir une signature p ertinen te est très faible. Sur l'illus-

tration de la �gure 4.10, on constate que certains blo cs (les n ° 6,8,14 et 16) on t une in tersection
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Fig. 4.9 � Comparaison du nom bre de blo cs in terceptés dans le cas d'une requête à � � -près et

dans le cas d'une requête statistique

très faible a v ec l'h yp er-sphère. Ils seron t p ourtan t parcourus in tégralemen t lors de l'étap e de

ra�nemen t au même titre que les autres blo cs. Le nom bre de ce t yp e d'in tersections augmen te

considérablemen t a v ec la dimension de l'espace en même temps que leurs v olumes dimin uen t

très fortemen t. Ces deux remarques son t vraies dans le cas général quelles que soien t les formes

engloban tes utilisées. Dans un premier temps on serait ten té d'établir une règle éliminan t les

blo cs don t le v olume de l'in tersection a v ec la requête est trop faible. Cela reviendrait cep endan t

à considérer que la distribution des solutions à l'in térieur de l'h yp er-sphère est uniforme et nous

a v ons déjà vu que ce t yp e de distribution ne corresp ond pas à la réalité. Le �ltrage de ces blo cs

doit donc être basé sur une distribution se rappro c han t au mieux de la réalité et c'est justemen t

là le princip e des requêtes statistiques.

Fig. 4.10 � Illustration des in tersections non ren tables en tre une requête sphérique et une grille

régulière dans un espace de dimension 2

Il n'est bien sûr pas p ossible de généraliser ces conclusions à tous les t yp es de partitionnemen t

ou de formes engloban tes par cette seule exp érimen tation, mais nous p ensons que le princip e reste

général. L'étude des problèmes liés à la malé diction de la dimension a en e�et mon tré que quelles

que soien t les formes engloban tes utilisées, la dégradation du temps de rec herc he est en grande

partie due à la forte augmen tation du nom bre d'in tersections en tre la requête et les formes
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engloban tes [106 , 17 ]. Nous p ensons que l'utilisation de requêtes statistiques s'abstenan t de la

con train te d'une forme géométrique constan te et exacte p eut réduire signi�cativ emen t ce nom bre

d'in tersections dans la plupart des cas. Notons de plus qu'une requête géométrique exacte étan t

une heuristique, il n'y a pas de raison de conserv er cette con train te. La force d'une requête

statistique est de s'adapter aux formes engloban tes sans in termédiaire géométrique.

Mise en ÷uvre

La principale di�culté de mise en ÷uvre des requêtes statistiques est liée aux calculs de pro-

babilité lors de la phase de rec herc he. Il faut en e�et que la densité de probabilité de la distorsion

soit in tégrable sur les formes engloban tes utilisées dans la structure, a�n de calculer leur proba-

bilité. Ce calcul de probabilité doit de plus p ouv oir se faire de manière e�cace, si l'on v eut que

le gain de sélectivité dû à la requête statistique ne soit pas rendu in utile par un coût de sélection

trop élev é. L'in tégration de la densité de probabilité sur une région engloban te h yp er-sphèrique

est par exemple problématique.

P ar souci d'e�cacité, la tec hnique de rec herc he présen tée dans ce mémoire fait l'h yp othèse de

l' indép endance des comp osan tes du v ecteur de distorsion . Cette h yp othèse p ermet de

simpli�er considérablemen t le calcul des probabilités sur des régions rectangulaires puisqu'il se

résume à un pro duit de probabilités mono dimensionnelles qui p euv en t elles mêmes être rapide-

men t calculées grâce à l'utilisation de tables ( L o ok Up T able ). La question de la généralisation

des requêtes statistiques à des mo dèles probabilistes plus complexes et à d'autres t yp es de formes

engloban tes n'est pas traitée dans cette thèse et reste à notre connaissance une question ouv erte.

Une des principales con train tes des études qu'il faudrait mener reste à notre a vis l'e�cacité des

calculs.

Sous l'h yp othèse d'indép endance, on p eut exprimer la densité de probabilité de la distorsion

sous la forme :

p� S (X ) =
DY

j =1

p� Sj (x j ) (4.10)

la fonction de répartition corresp ondan te est alors :

P� S (X ) =
DY

j =1

P� Sj (x j ) (4.11)

En pratique, la loi de probabilité actuellemen t utilisée dans notre système est la loi gaussienne

indép endan te p our c haque comp osan te (la section 4.2.3). Son utilisation se justi�e par la pro-

priété de décroissance de la densité de probabilité et par la conserv ation de l'isotropie malgrè la

séparabilité des comp osan tes. La p ertinence de ce mo dèle sera discutée au regard des résultats

de la partie exp érimen tale de cette thèse (cf. section 6.2).

La densité de probabilité de la distorsion ne dép end en réalité pas uniquemen t de sa répartition

dans l'espace des signatures p our une transformation donnée. Elle dép end égalemen t de la répar-

tition des transformations. Il nous est à l'heure actuelle di�cile d'estimer cette répartition mais

on p eut tout de même remarquer que les transformations les plus sév ères son t en général moins

fréquen tes que les transformations les plus b énignes. Cette constatation est en accord a v ec la

propriété de décroissance de la densité de probabilité en fonction du ra y on.

En pratique, le mo dèle probabiliste sera paramétré par la distribution des distorsions d'une seule

transformation de référence considérée comme la plus sév ère au sens d'un critère de sév érité sur

la distorsion des signatures. Nous en rediscuterons dans la partie exp érimen tale (cf. section 6.2).
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4.3 Système de rec herc he par requêtes statistiques

4.3.1 Argumen tation

La structure d'indexation utilisée p our p ermettre d'e�ectuer les requêtes statistiques décrites

précédemmen t est basée sur un ordonnancemen t des signatures selon une courb e de Hilb ert.

A v an t de ren trer plus en détail dans la description de la tec hnique mise en ÷uvre, nous rev enons

ici sur les considérations qui nous on t amené à faire ce c hoix.

Dimension des signatures et taille de la base

L'e�cacité d'un système de rec herc he par similarité dép end à la fois de la dimension des

signatures, de la taille de la base, de la distribution des signatures dans l'espace et du t yp e de

requête (cf. section 4.2.2). Ainsi p our les dimensions très élev ées et une distribution uniforme

des descripteurs dans la base tous les systèmes deviennen t moins p erforman ts qu'une rec herc he

séquen tielle p our la rec herc he de K -plus pro c he v oisins. Seule une distribution particulière des

descripteurs, comme la présence d'agrégats par exemple, justi�e l'utilisation de structures d'in-

dexation p our les dimensions très élev ées. Ceci a notammen t été exploité dans de nom breuses

métho des récen tes de rec herc he appro ximativ e de K -plus pro c hes v oisins dans des espaces de

très grande dimension. L'incon v énien t ma jeur est que ces tec hniques conduisen t généralemen t à

une croissance linéaire du temps de rec herc he en fonction de la taille de la base. Dans notre cas

la dimension des signatures est mo y enne D = 20 tandis que la taille de la base p eut dev enir très

imp ortan te. Nous nous situons ainsi dans un in terv alle de caractéristiques p our lesquelles une

structure d'indexation p eut encore être plus e�cace qu'une rec herc he séquen tielle même p our

une distribution uniforme des signatures dans la base [14 ]. De plus les requêtes à � -près ou les

requêtes statistiques dans notre cas sou�ren t moins de la dimension que les requêtes de t yp e

K -plus pro c hes v oisins (cf. section 4.2.2). L'utilisation d'une structure d'indexation classique ne

p eut donc être écartée surtout si elle p ermet de conduire à un coût de calcul sous linéaire en

fonction de la taille de la base.

Con train te des requêtes statistiques

Rapp elons d'ab ord que notre concept de requête statistique est basé sur une représen tation

v ectorielle des signatures qui élimine l'utilisation de systèmes d'indexation non v ectoriels.

Nous a v ons vu dans le c hapitre précéden t que p our traiter e�cacemen t les requêtes statistiques,

nous a v ons fait l'h yp othèse d'indép endance des comp osan tes de la distorsion a�n de calculer e�-

cacemen t la probabilité d'une forme engloban te rectangulaire. La structure d'indexation c hoisie

doit donc resp ecter cette con train te géométrique p our les formes engloban tes. Dans notre des-

cription des requêtes statistiques (section 4.2.4), nous a v ons égalemen t vu que la résolution du

problème se trouv e fortemen t simpli�ée lorsqu'il n'y a pas de c hev auc hemen t en tre les formes

engloban tes. Les tec hniques v ectorielles basées sur un partitionnemen t de l'espace et celles basées

sur une courb e remplissan t l'espace p ermetten t de rép ondre à ces deux con train tes. Dans les deux

cas, le partitionnemen t de l'espace résultan t est en e�et complet et disjoin t.

Métho de statique

Le landmark �le [23] présen té dans la section 3.3, est l'une des seules tec hniques tiran t a v an-

tage d'un con texte statique p our accélérer les p erformances de la rec herc he par similarité. Ce

t yp e de tec hniques est applicable lorsque la base de descripteurs p eut rester inc hangée p endan t
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un certain temps. Dans le cas du monitorage d'une c haîne de télévision, nous a v ons reten u ce t yp e

de fonctionnemen t. Le catalogue de référence croît en réalité quotidiennemen t mais nous consi-

dérons qu'une mise à jour p onctuelle de la base des signatures est largemen t su�san te. Seules

quelques semaines ou quelques mois d'extraits vidéo récen ts, sur un total qui couvre plusieurs

dizaines d'années de vidéo, seron t ainsi négligés par la rec herc he.

Similairemen t au landmark �le , ce con texte statique nous p ermet d'ordonner ph ysiquemen t les

v ecteurs de la base. Dans notre cas, les signatures son t triées selon leur co ordonnée sur une courb e

de Hilb ert. Notons qu'il s'agit d'une appro c he di�éren te des structures d'indexation classiques

basées sur une courb e remplissan t l'espace. Dans ces dernières, la co ordonnée des signatures sur

la courb e est utilisée comme index dans une structure d'indexation dynamique mono dimension-

nelle tandis qu'elle nous sert de clé p our trier ph ysiquemen t les v ecteurs dans un �c hier ou dans

un tableau. L'ob jectif est de pro�ter à la fois de l'a v an tage d'un parcours séquen tiel et de la sé-

lectivité d'une étap e de �ltrage dans un partitionnemen t de l'espace. La rec herc he comp orte une

première étap e de �ltrage consistan t à déterminer les in terv alles de la base ordonnée qui doiv en t

être parcourus, puis une deuxième étap e consistan t à parcourir séquen tiellemen t ces di�éren ts

in terv alles. L'accès à la base ne nécessite pas de structure arb orescen te mais seulemen t une table

d'index. De plus, il s'agit d'une appro c he adaptativ e, qui dans le pire des cas sera un parcours

séquen tiel de la base en tière.

F onctionnemen t en mémoire

Nous a v ons rapidemen t écarté l'h yp othèse d'un fonctionnemen t sur disque. Dans notre con texte

vidéo temps réel, un très faible nom bre d'accès au disque par requête est déjà trop coûteux. Nous

a v ons donc opté p our un fonctionnemen t en mémoire en minimisan t au maxim um la taille des

signatures et des données asso ciées. Lorsque la base excède la taille mémoire, nous prop osons

un fonctionnemen t par requêtes group ées qui c harge la base en mémoire par morceaux et qui

p ermet de conserv er des temps de rec herc he pro c hes d'un fonctionnemen t en mémoire, comme

nous le v errons par la suite.

Lorsque la taille de la base le p ermet, ce qui est le cas dans la plupart des exp érimen tations

présen tées dans la littérature, b eaucoup de structures d'indexation m ultidimensionnelle fonc-

tionnen t implicitemen t déjà en tièremen t en mémoire [180 ]. Ceci est dû au fait que la mémoire

viv e est utilisée comme un niv eau de cac he du disque dur par le système. Cep endan t, un régime

transitoire p eut être nécessaire a v an t que cela soit e�ectif et l'organisation des données en mé-

moire n'est pas con trôlable. Dans notre cas, le système fonctionne explicitemen t en tièremen t en

mémoire dès le démarrage, puisque la base de données et la table d'index son t a�ectées dans une

v ariable de t yp e tableau.

4.3.2 Princip e général

La �gure 4.11 résume le fonctionnemen t général du système de rec herc he. Il comp orte deux

phases principales : une phase d'indexation hors-ligne et une phase de rec herc he propremen t dite

qui ne p eut être e�ectuée qu'après a v oir terminé la phase d'indexation.

Phase d'indexation

La phase d'indexation prend en en trée un �c hier con tenan t toutes les signatures de la base

accompagnées de leurs données asso ciées (Iden ti�an t de la séquence vidéo, co de temp orel et

év en tuellemen t p osition du p oin t d'in térêt). Les signatures y son t sto c k ées dans l'ordre où elles
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Fig. 4.11 � Organigramme du fonctionnemen t de la tec hnique de rec herc he

on t été préalablemen t calculées. Chaque comp osan te d'une signature est co dée sur un o ctet et

les données asso ciées son t sto c k ées immédiatemen t après.

La phase d'indexation consiste à trier ces signatures suiv an t leur p osition sur la courb e de Hil-

b ert (cf. section 4.3.3). Elle nécessite de con v ertir toutes les signatures en une co ordonnée sur la

courb e de Hilb ert (enco dage), de trier les v aleurs obten ues, puis de les recon v ertir en co ordonnées

cartésiennes (déco dage). Le pro cessus d'enco dage d'une signature est parfaitemen t rév ersible et

seul l'ordre des signatures dans le �c hier de sortie est mo di�é. Les données asso ciées aux signa-

tures son t déplacées en même temps que les signatures et resten t sto c k ées immédiatemen t après

c haque signature.

Le tri des v aleurs enco dées est e�ectué par l'algorithme qsort() en mémoire. Lorsque la taille

de la base dépasse la taille mémoire, celle-ci est d'ab ord triée par morceaux, en mémoire, puis les

di�éren ts morceaux triés son t parcourus parallèlemen t a�n de réécrire les signatures de manière

ordonnée dans un nouv eau �c hier.

La dernière étap e de la phase d'indexation consiste à construire une table d'index qui con tien t

la p osition de certaines signatures dans la base triée. Nous détaillerons son con ten u exact ulté-

rieuremen t. Cette table d'index est égalemen t sto c k ée dans un �c hier.

La phase d'indexation étan t relativ emen t coûteuse, elle n'est e�ectuée que p ério diquemen t, et

c'est à ce momen t là seulemen t que d'év en tuels suppressions ou a jouts de signatures seron t pris

en compte ; il s'agit d'une métho de statique.
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Phase de rec herc he

La phase de rec herc he comp orte deux mo des de fonctionnemen t suiv an t la p ossibilité de

sto c k er en tièremen t la base de données et la table d'index en mémoire. Lorsque c'est le cas, le

système fonctionne en mo de r e quête unique (MODE 1 sur la �gure 4.11). La rec herc he comp orte

une étap e de démarrage qui consiste à c harger en mémoire sous forme de tableau les �c hiers

con tenan t la base des signatures triées et la table d'index. Une fois le c hargemen t e�ectué, les

signatures p euv en t être con tin uellemen t rec herc hées, une par une, grâce à l'algorithme de re-

c herc he par requêtes statistiques détaillé à la section 4.3.4.

Lorsque la base des signatures et la table d'index ne p euv en t pas être con ten ues en mémoire,

nous prop osons un mo de par r e quêtes gr oup é es qui p ermet, si l'on disp ose d'un ensem ble su�-

sammen t grand de signatures candidates (soit Nsig signatures), de les rec herc her sim ultanémen t

a v ec un temps de rec herc he mo y en relativ emen t pro c he de celui que l'on aurait eu en mémoire. Le

princip e de cette rec herc he, ainsi que la condition sur le nom bre de signatures Nsig , son t détaillés

dans la section 4.3.4.

4.3.3 Indexation des signatures basée sur une courb e de Hilb ert

T ri des signatures

La première étap e de l'indexation des signatures consiste à les trier ph ysiquemen t dans un

�c hier selon leurs p ositions sur une courb e de Hilb ert remplissan t l'espace. Une telle courb e

est une application bijectiv e en tre l'espace m ultidimensionnel et une co ordonnées curviligne mo-

no dimensionnelle. Le princip e de construction de la courb e de Hilb ert ainsi que les di�éren tes

tec hniques p our passer d'un espace à l'autre son t décrit en annexe E. Outre le fait d'ordonner

l'espace m ultidimensionnel, l'in térêt de la courb e de Hilb ert est qu'elle est con tin ue et qu'elle

préserv e une certaine lo calité en tre les co ordonnées curvilignes de deux p oin ts pro c hes dans l'es-

pace. Certaines signatures v oisines dans l'espace p ourron t donc être parcourues séquen tiellemen t

dans le �c hier trié.

P armi les trois principales tec hniques p ermettan t de calculer la co ordonnée curviligne d'une

signature sur la courb e de Hilb ert nous a v ons reten u l'algorithme de Butz. Con trairemen t aux

arbres et aux diagrammes (cf. annexe E.2), l'algorithme de Butz est puremen t calculatoire et ne

nécessite que très p eu d'espace mémoire. Sa description détaillée est donnée en annexe E.3.

La co ordonnée curviligne d'une signature S , résultan t de l'algorithme de Butz, est en fait expri-

mée sous forme d'un mot binaire H D
Q (S) de longueur QD bits, où D représen te la dimension de

l'espace et Q l'ordre de l'appro ximation de la courb e de Hilb ert. Ce mot binaire, parfois app elé

clé de Hilb ert p eut év en tuellemen t être con v erti en un réel dans l'in terv alle [0; 1[ ou bien en un

en tier dans l'in terv alle [0; 2QD [ a�n de simpli�er la comparaison en tre deux clés.

P artition de l'espace

A v an t de décrire la pro cédure de construction de la table d'index p ermettan t d'accéder rapi-

demen t aux signatures de la base triée, il est imp ortan t de comprendre la corresp ondance en tre

une section de la courb e de Hilb ert et la région de l'espace corresp ondan te. On s'in téresse ainsi

à la partition de l'espace résultan t d'une quan ti�cation de la clé de Hilb ert binaire H D
Q . Si l'on

ne conserv e que les p premiers bits de la clé de Hilb ert, cela revien t à découp er la courb e en 2p
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Fig. 4.12 � P artition de l'espace p our D = 2 et Q = 4 à di�éren tes profondeurs - de gauc he à

droite : p=3, 4, 5

in terv alles égaux. La partition de l'espace résultan t de ce découpage est un ensem ble de 2p
blo cs

h yp er-rectangulaires de même forme et de même v olume, mais a v ec des orien tations di�éren tes,

comme l'illustre la �gure 4.12. P ar analogie à un KD -tree, nous app elons le paramètre p la

profondeur de la partition . Les blo cs résultan t d'une telle partition son t app elés des p-blo cs .

Lorsque p est un m ultiple de D , on retom b e sur une partition h yp er-cubique similaire à celle

obten ue par un quad-tree. Le plus grand m ultiple de D inférieur à p, soit q =
� p

D

�
, est app elé

l'ordre de la partition.

T outes les signatures appartenan t à un même p-blo c on t les p premiers bit de leur clé de Hilb ert

égaux et son t consécutiv es dans la base triée . Ces p premiers bits égaux constituen t le pré-

�xe de la clé Hilb ert de profondeur p noté Hp(S) . La v aleur de Hp(S) en base-(10) de toutes les

signatures appartenan t au ieme p-blo c est égale à i :

Hp(S)(10) = i 8S 2 bi 8i 2 [1; 2p] (4.12)

où bi dénote le ieme p-blo c de la partition, lorsque ceux-ci son t ordonnés par leur p osition sur la

courb e.

T oute région de l'espace, par exemple l'h yp er-sphère corresp ondan t à une requête à � -près, p eut

être appro ximée par l'ensem ble des p-blo cs a y an t une in tersection a v ec cette région et donc par

un ensem ble d'in terv alles sur la courb e. Plus la profondeur sera imp ortan te, plus l'ensem ble

des p-blo cs se rappro c hera de la région exacte. Le nom bre d'in terv alles sur la courb e sera alors

plus imp ortan t mais le nom bre de signatures appartenan t à ces in terv alles sera plus faible. P our

illustrer l'e�et de la profondeur de la partition, la �gure 4.13 mon tre, p our D = 2 , l'ensem ble

des in terv alles corresp ondan t aux p-blo cs a y an t une in tersection a v ec une requête à � -près, p our

plusieurs profondeurs de la partition.

Le princip e de l'algorithme p ermettan t de déterminer tous les p-blo cs a y an t une in tersection a v ec

une région donnée de l'espace est décrit en annexe E.4.

Construction de la table d'index

Lors de la phase de rec herc he, l'accès à la base ordonnée des signatures sto c k ée en mémoire,

se fait via une table d'index égalemen t sto c k ée en mémoire sous forme d'un tableau. Cette table
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Fig. 4.13 � Sections de la courb e de Hilb ert in terceptées par une requête sphérique p our di�é-

ren tes profondeurs de la partition

p ermet de déterminer la p osition, dans la base, de l'ensem ble des signatures consécutiv es appar-

tenan t à un même p-blo cs de la partition de l'espace à une profondeur p. La profondeur de la

partition p ermet de régler le compromis en tre le nom bre de signatures qu'il faudra parcourir et

le nom bre d'in terv alles non consécutifs auxquels il faudra accéder. P our une profondeur n ulle,

toute région sera appro ximée par l'espace en tier, et la base toute en tière sera parcourue séquen-

tiellemen t.

La taille de la table d'index dép end de la profondeur de la partition de l'espace et elle doit

être recalculée si l'on souhaite en c hanger. Elle doit égalemen t être recalculée c haque fois que la

base des signatures a été elle même reconstruite, t ypiquemen t après l'insertion d'un ensem ble de

nouv elles signatures.

Concrètemen t, la table con tien t 2p
en tiers qui corresp onden t à la p osition de certaines signa-

tures dans la base ordonnée. Les signatures en question son t celles a y an t la plus p etite clé de

Hilb ert à l'in térieur de c hacun des 2p p-blo cs de la partition de l'espace. Le ieme
élémen t de la

table, T able(i ) , con tien t ainsi la p osition de la signature a y an t la plus p etite clé de Hilb ert parmi

toutes celles con ten ues dans le ieme
blo c de la partition.

Une signature S quelconque est située dans l'in terv alle de p ositions suiv an t :

I p =
h
T able(Hp(S)(10) ); T able(Hp(S)(10) + 1)

h

où Hp(S) est le pré�xe binaire de la clé de Hilb ert de S (cf. équation 4.12).

Si l'on v eut e�ectuer un accès p onctuel à la base, il est nécessaire de faire une rec herc he di-

c hotomique à l'in térieur de l'in terv alle I p . Chaque comparaison nécessite alors le calcul de la clé

de Hilb ert de la signature de la base. Notons toutefois que notre système de rec herc he étan t de

toute manière un système statique, aucun accès p onctuel n'est e�ectué duran t le fonctionnemen t

en � ligne puisqu'aucune insertion ou suppression de signature ne p eut a v oir lieu. Lors de la

phase de rec herc he, l'accès à la base se fera toujours par p-blo cs en tiers ou par p-blo cs successifs.

L'accès à un p-blo c ou un ensem ble de p-blo cs se fait en lisan t dans la table, la p ositon initiale

et la p osition �nale de l'in terv alle de signatures corresp ondan t. L'étap e de ra�nemen t consistera
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alors à parcourir séquen tiellemen t ces p ortions de la base en mémoire.

4.3.4 Algorithme de rec herc he par requête statistique

Princip e

Nous rapp elons que la rec herc he par requêtes statistiques que nous prop osons est basée sur

l'h yp othèse d'indép endance des D comp osan tes du v ecteur de distorsion � S = ( s (m ) � s ( t (m )) ) ,

soit :

p� S (X ) =
DY

j =1

p� Sj (x j ) (4.13)

Étan t donnée une signature candidate Q et une partition de l'espace de profondeur p, sa-

tisfaire une requête statistique d'esp érance � , revien t à trouv er un ensem ble B � de p-blo cs,

B � = f bi : i 2 [1; Card(B � )]g, satisfaisan t :

Card (B � )X

i =1

Z

bi

p� S (X � Q) dX � � (4.14)

où 0 � Card(B � ) � 2p
.

P our optimiser le coût d'une rec herc he, Card(B � ) doit être minim um. Il faut en e�et que

l'ensem ble des blo cs resp ecte l'inégalité 4.9 (page 95), c'est-à-dire que les Card(B � ) blo cs soien t

les plus probables de l'espace. Nous notons cette solution particulière B min
� et nous v errons par

la suite l'algorithme p our appro ximer cette solution optimale.

Une fois B min
� déterminé, le pré�xe de Hilb ert Hp(bi ) est calculé a v ec l'algorithme de Butz p our

c haque p-blo c de B min
� . Les p ositions T able(Hp(bi )(10) ) et T able(Hp(bi )(10) + 1) son t alors lues

dans la table d'index p our c haque blo c et les év en tuels in terv alles de p osition con tigus son t fu-

sionnés. Le pro cessus complet consistan t à déterminer ces in terv alles de p osition dans la base

triée constitue ce que nous app elons l'étap e de �ltr age .

Les sections de la base triée corresp ondan t à ces in terv alles son t ensuite parcourues séquen-

tiellemen t p our calculer les distances exactes en tre la requête et les signatures de la base. Ce

pro cessus est exactemen t le même que si l'on a v ait utilisé une métho de séquen tielle classique,

mais appliquée uniquemen t à certaines sections de la base. Cette étap e est app elée l'étap e de

r a�nement .

Étap e de �ltrage

La problématique principale de cette étap e est de déterminer l'ensem ble minimal de blo cs

B min
� , satisfaisan t l'inégalité 4.14. Ceci n'est pas une tâc he triviale puisqu'il n'est pas en visageable

de calculer la probabilité des 2p p-blo cs de l'espace et de les trier par probabilité décroissan te.

Cela serait trop coûteux à la fois en temps de calcul mais égalemen t en sto c k age. Cep endan t, il

est p ossible d'iden ti�er rapidemen t tous les blo cs a y an t une probabilité sup érieure à un certain

seuil �xe � :

B (� ) =
�

f bi g :
Z

bi

p� S (X � Q) dX > �
�
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La probabilité cum ulée de B (� ) est alors :

Psum (� ) =
Card (B (� ))X

i =1

Z

bi

p� S (X � Q) dX

Sous l'h yp othèse d'indép endance des comp osan tes de la distorsion, la probabilité d'un p-blo c

p eut être calculée facilemen t par :

Z

bi

p� S (X � Q) dX =
DY

j =1

h
P� Sj (uj

i � qj ) � P� Sj (wj
i � qj )

i

où P� Sj (x) est la fonction de répartition de la j eme
comp osan te du v ecteur de distorsion (tabulée

dans une L o ok Up T able , cf. section 4.2.4, page 98) et uj
i et wj

i son t les b ornes sup érieures et

inférieures du p-blo c suiv an t le j eme
axe.

L'algorithme que nous prop osons p our déterminer B (� ) est décrit en annexe F. Il est basé sur

le princip e de partitions hiérarc hiques que nous a v ons déjà étudié à la section 4.3.3 (page 102).

L'idée de base est que si la probabilité d'un p-blo c est inférieure à � à une profondeur p1 , alors

tous les sous-blo cs aux profondeurs p > p1 auron t égalemen t une probabilité inférieure à � .

Comme Card(B (� )) est décroissan t en fonction de � , trouv er B min
� est équiv alen t à trouv er

le seuil de probabilité � max p our lequel :

(
Psum (� max ) � �
Psum (� ) < � 8� > � max

(4.15)

Il est donc nécessaire d'étudier la fonction Psum (� ) . Un exemple d'une telle fonction est donné

à la �gure 4.14 p our une requête arbitraire Q et une loi de probabilité de la distorsion gaussienne,

indép endan te suiv an t c haque comp osan te : p� Sj (x) = f N (0;20)(x) .

Psum (� ) p ossède les propriétés suiv an tes :

� Psum (0) = 1 ; 0 puisque B (0) est l'espace en tier.

� Psum (� ) est une fonction constan te par morceaux, globalemen t décroissan te en fonction de

� puisque B (� 1) � B (� 2); 8� 2 � � 1 .

� Psum (� ) = 0 8� > P max où Pmax est la probabilité du blo c le plus probable de l'espace.
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Fig. 4.14 � Psum (� ) (à gauc he) et Psum (log10(� )) (à droite)

La �gure 4.14 mon tre égalemen t le tracé de la fonction Psum (� log) où � log = log10(� ) . Cette trans-

formation est in téressan te puisqu'elle p ermet de limiter la longueur des in terv alles sur lesquels la
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fonction est constan te par morceaux. Le princip e de notre algorithme p our déterminer � max est

de considérer Psum (t log) comme une fonction con tin ue strictemen t décroissan te et de résoudre

l'équation Psum (t log) = � par une tec hnique itérativ e de Newton-Raphson. La meme
itération de

cet algorithme est dé�nie par :

� log(m + 1) = � log(m) +
� � Psum (� log(m))

dPsum
d� log

(� log(m))

où

dPsum
d� log

est la dériv ée n umérique calculée comme suit :

dPsum

d� log
(� log) =

Psum (� log + � � log) � Psum (� log)
� � log

La v aleur initiale de cet algorithme, p our c haque requête, p eut être �xée � log(0) = log10(Pmax ) .

Comme le coût de calcul de Psum (� ) augmen te rapidemen t lorsque � décroît, le coût des premières

itérations est négligeable. Une autre solution consiste à apprendre, au démarrage du système, la

v aleur mo y enne de � max sur un ensem ble de requêtes représen tativ es et de conserv er cette v aleur

comme v aleur initiale de c haque requête. Une ou deux itérations son t alors en général su�san tes

p our a v oir une b onne précision. C'est cette solution que nous a v ons reten ue. Notons qu'à la

limite, on p eut s'abstenir de la tec hnique de Newton-Raphson et conserv er directemen t cette

v aleur mo y enne de � max comme seuil de probabilité. Le con trôle de la rec herc he ne sera alors pas

garan ti p our une requête individuelle mais l'esp érance mo y enne sur l'ensem ble des requêtes sera

pro c he de � .

Une fois B min
� déterminé, le pré�xe de Hilb ert Hp(bi ) est calculé a v ec l'algorithme de Butz

p our c haque p-blo c de B min
� . Les p ositions T able(Hp(bi )(10) ) et T able(Hp(bi )(10) + 1) son t alors

lues dans la table d'index p our c haque blo c et les év en tuels in terv alles de p osition con tigus son t

fusionnés.

Étap e de ra�nemen t

L'étap e de ra�nemen t est un parcours séquen tiel des in terv alles de signatures dans la base

triée, déterminés par l'étap e de �ltrage. Théoriquemen t, l'ensem ble complet de ces signatures

p ourrait être considéré comme résultat de la rec herc he puisque les in terv alles on t été déterminés

de manière à ce que l'esp érance des p-blo cs corresp ondan t soit égale à � . Cep endan t, le nom bre

de signatures est en pratique trop élev é p our que l'algorithme de fusion des résultats appliqué

en sortie de la rec herc he des signatures lo cales dans la base soit e�cace. Cela est dû au fait que

certaines régions à l'in térieur des p-blo cs sélectionnés on t en réalité une probabilité quasimen t

n ulle. P our éliminer les signatures les moins probables, la requête statistique d'esp érance � 1 est

couplée à une requête à � � 2 -près lors de l'étap e de ra�nemen t.

P ar considération ensem bliste, l'esp érance � de la rec herc he complète resp ectera alors l'inégalité

suiv an te :

� � � 1 + � 2 � 1

En pratique une v aleur très pro c he de 1 p our � 2 est su�san te p our éliminer un grand nom bre

de signatures. Ainsi, dans le cas d'une loi de probabilité de la distorsion gaussienne, telle que

p� Sj (x) = f N (0;� g )(x) , la v aleur du ra y on de rec herc he garan tissan t une esp érance de � 2 = 99; 9 %
est par exemple égale égale à � � 2 = 6 ; 7� g . Quelques exp érimen tations nous on t p ermis de mon trer

qu'un tel ra y on étaien t su�san t p our éliminer une très grande partie des signatures sélectionnées
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par l'étap e de �ltrage. Ainsi, sur une base réelle de 126 562 273 signatures (en viron 2500 heures

de vidéo), un ra y on de rec herc he de 6; 7� g = 6 ; 7 � 18; 0 = 120; 6, p ermet d'éliminer 97; 02 %
des signatures sélectionnées par l'étap e de �ltrage (p ourcen tage mo y enné sur 1 000 requêtes

sélectionnées aléatoiremen t dans une base de signatures réelles). La même exp érimen tation a été

réalisée p our des tailles de base di�éren tes et des écart-t yp es di�éren ts, et le p ourcen tage de

signatures éliminées reste très imp ortan t (sup érieur à 94; 86 % p our des bases allan t de 5 320 367
à 252 470 803de signatures et des écart-t yp es allan t de � g = 14; 0 à � g = 24; 0).

La v aleur de � � 2 étan t toujours c hoisie de manière à ce que 99; 0 % < � 2 < 100 %, on considérera

par la suite que :

� � � 1

L'étap e de ra�nemen t est donc une rec herc he séquen tielle à un ra y on près classique appliquée

uniquemen t aux in terv alles sélectionnées par l'étap e de �ltrage. Elle consiste simplemen t à cal-

culer la distance ( L 2 dans notre cas) en tre la signature candidate et les signatures parcourues et

à sto c k er dans un tableau les signatures (et les données asso ciées) p our lesquelles la distance est

inférieure à � � 2 .

4.3.5 Algorithme de rec herc he par requêtes group ées

Ce mo de de rec herc he est utilisé lorsque la base de signatures et la table d'index ne p euv en t

être con ten ues en mémoire. Le princip e est de cum uler Nsig signatures candidates en mémoire

dans une première phase puis de les rec herc her dans la base lors d'une seconde phase. Au niv eau

du système de monitorage d'une c haîne de télévision, cela signi�e que les résultats du �ux vidéo

corresp ondan t aux signatures cum ulées, ne seron t disp onibles qu'à la �n de ces deux phases. Il

y aura donc un di�éré, mais le fonctionnemen t global sera encore assez rapide p our suivre la

di�usion temps réel des images.

La phase de rec herc he des Nsig signatures est basée sur un découpage de la base triée des

signatures en plusieurs pages p ouv an t être con ten ues en mémoire. Les pages son t c hargées suc-

cessiv emen t en mémoire et les Nsig signatures son t rec herc hées à l'in térieur de c hacune des pages.

Le coût de rec herc he des Nsig signatures inclut donc le temps de c hargemen t de toutes les pages.

L'idée est que ce temps étan t �xe, plus le nom bre de signatures cum ulées sera imp ortan t plus le

temps de c hargemen t mo y en par requête sera faible.

L'étap e de �ltrage de la rec herc he par requêtes statistiques est totalemen t indép endan te de la

base et elle p eut être calculée uniquemen t a v ec la table d'index. On p ourrait donc commencer par

c harger uniquemen t la table d'index en mémoire p our calculer les in terv alles de p ositions p our

c hacune des Nsig signatures. Les pages de la base de signatures p ourraien t alors être c hargées

successiv emen t et l'étap e de ra�nemen t p ourrait être réalisée p our c hacune des Nsig signatures

dans c hacune des pages. Cette métho de n'est en pratique pas réalisable car l'espace mémoire

nécessaire p our sto c k er tous les in terv alles des Nsig signatures candidates est trop imp ortan t.

Notre solution consiste donc à recalculer les in terv alles de toutes les signatures à c haque nouv elle

page. Cep endan t, l'algorithme de l'étap e de �ltrage mis en ÷uvre p ermet de restreindre le calcul

aux in terv alles qui appartiennen t e�ectiv emen t à la page couran te. Cela évite de m ultiplier le

coût de l'étap e de �ltrage par le nom bre de pages. La di�érence a v ec l'étap e de �ltrage vue dans le

cas de la base en mémoire, se situe au niv eau de l'algorithme p ermettan t de déterminer B (� ) (cf.

section 4.3.4 et annexe F), c'est-à-dire l'ensem ble des p-blo cs a y an t une probabilité sup érieure à

un seuil � . Le nouv el algorithme p ermet de déterminer directemen t l'ensem ble des p-blo cs a y an t

une probabilité sup érieure à � et appartenan t à la page couran te. Il est est égalemen t décrit dans
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l'annexe F.

Cet algorithme nécessite un découpage particulier p our les pages de la base triée. Celui-ci doit en

e�et corresp ondre à un découpage régulier de la courb e de Hilb ert en 2�
pages, a v ec � < p . Cela

p ermet de faire coïncider la région couv erte par une page a v ec un � -blo c, c'est à dire un p-blo c

à la profondeur � . Ce découpage de la base est calculé automatiquemen t lors du démarrage de

la phase de rec herc he du système, en fonction de l'espace mémoire disp onible. La v aleur de � est

alors déterminée par :

� =
�
log2

�
N

Nmem

��
(4.16)

où N représen te le nom bre de signatures dans la base et Nmem le nom bre de signatures qui

p euv en t être logées en mémoire. Nmem est calculé de manière à n'o ccup er qu'une partie de la

mémoire totale de la mac hine, t ypiquemen t 75 %. Il faut noter que l'optimisation du seuil de

probabilité � par la tec hnique de Newton-Raphson ne p eut pas être e�ectuée sur une seule page

puisque le critère p orte sur la probabilité cum ulée des blo cs dans tout l'espace. Cette étap e étan t

cep endan t indép endan te de la base, les v aleurs de � p our c hacune des Nsig signatures candidates

p euv en t être calculées et mémorisées a v an t de commencer à c harger la première page. Ces v aleurs

mémorisées son t ensuite réutilisées lors de la rec herc he des signatures dans c hacune des pages.

4.4 Mo délisation et Optimisation

La profondeur p de la partition est un paramètre très imp ortan t de notre système de rec herc he

puisqu'elle in�uence le coût des deux étap es de la rec herc he, à sa v oir l'étap e de �ltrage et l'étap e

de ra�nemen t. Le temps de rec herc he global du système p eut ainsi s'exprimer sous la forme :

T(p) = Tf (p) + Tr (p) (4.17)

Le coût de l'étap e de �ltrage Tf (p) est strictemen t croissan t en fonction de p puisque le nom bre

de p-blo cs et donc le temps de calcul p our déterminer B min
� augmen te a v ec p. D'un autre côté,

le coût de l'étap e de ra�nemen t Tr (p) est décroissan t a v ec p puisque la sélectivité de l'étap e de

�ltrage augmen te et que le nom bre de signatures sélectionnées dimin ue. Nous allons v oir, grâce à

la mo délisation prop osée par la suite que T(p) présen te un minim um en pmin que l'on v a tâc her

d'estimer en fonction des di�éren ts paramètres.

La distorsion est mo délisé par la loi gaussienne, indép endan te sur c haque comp osan te :

p� Sj (x) = f N (0;� g ) (x) 8j 2 [1; D ]

La section 4.4.1 présen te tout d'ab ord une mo délisation empirique du nom bre mo y en de p-blo cs

in terceptés par une requête statistique en fonction de la profondeur de la partition. A la section

4.4.2 nous décriv ons les h yp othèses et le mo dèle de coût lui même. La section 4.4.3 traite plus

sp éci�quemen t de l'optimisation de la profondeur de la partition p our minimiser le coût mo y en

d'une rec herc he. En�n, la section 4.4.4 présen te une analyse de l'év olution du coût d'une rec herc he

en fonction de la dimension des signatures et de la taille de la base. Une discussion du mo dèle

est présen tée à la section 4.4.6. Le lecteur égaré p ourra se référer à la table des notations de ce

man uscrit (cf. page xviii).
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4.4.1 Nom bre mo y en de p-blo cs in terceptés par une requête statistique

L'ob jectif de cette section est d'év aluer l'esp érance de Card(B min
� (p)) , p our une requête Q

uniformémen t distribuée dans [0; 255]D :

n(p) = E(Card(B min
� (p)))

L'expression de n(p) que nous allons dév elopp er est basée sur une h yp othèse empirique

v éri�ée exp érimen talemen t .

Compte ten u de la décroissance de la densité de probabilité de la loi gaussienne et puisque c haque

blo c de la partition à une profondeur p � 1 est comp osé de deux blo cs à la profondeur p, il est

légitime de supp oser que

n(p � 1) � n(p) � 2n(p � 1)

Ceci est équiv alen t à écrire que

n(p) = 2 
 (p)n(p � 1) 0 � 
 (p) � 1

La partition de l'espace liée à la courb e de Hilb ert ne privilégian t aucune direction plutôt qu'une

autre, il est égalemen t légitime de supp oser que la v aleur de 
 (p) reste constan te tan t que l'ordre

de la partition, q =
� p

D

�
(cf. section 4.3.3), reste le même :


 (p) = 
 q; 8p 2 [(q � 1)D; qD]

On a alors :

log2(n(p)) = log2(n(p � 1)) + 
 q p 2 [(q � 1)D; qD]

et 
 q sera app elé la raison logarithmique de la suite n(p) à l'ordre q.

Cette h yp othèse a été v éri�ée exp érimen talemen t, comme l'illustre la �gure 4.15 mon tran t le

nom bre de blo cs mo y en n(p) p our di�éren tes profondeurs ( D = 20 , � = 20; 0 et � = 0 ; 95),

calculé sur 1 000 requêtes uniformémen t réparties dans l'espace). On constate que log(n(p)) est

linéaire par morceau, c haque in terv alle corresp ondan t à un ordre constan t de la partition ( q = 1
et q = 2 sur la �gure). Cela signi�e que le rapp ort

n(p)
n(p� 1) = 2 
 q

est bien constan t par morceau.

Les v aleurs de la raison 
 q son t les p en tes des droites en co ordonnées logarithmiques et on t été

dans ce cas estimées à 
 1 = 0 ; 271 and 
 2 = 0 ; 464.

La �gure 4.16 mon tre l'év olution de la série 
 q p our des ordres q plus élev és et p our deux v aleurs

de � g . On constate que la série 
 q tend v ers 1 lorsque l'ordre de la partition augmen te ce qui

signi�e que le ratio

n(p)
n(p� 1) tend v ers 2, lorsque l'ordre de la partition augmen te.

4.4.2 Mo dèle de coût

A�n de trouv er la profondeur pmin la plus optimale, il est nécessaire de mo déliser le coût

mo y en T(p) d'une rec herc he par requête statistique. On a vu (cf. equation 4.17, page 109) que

celui-ci p eut s'exprimer comme la somme du coût de l'étap e de �ltrage et de celui de l'étap e de

ra�nemen t.

Si l'on supp ose que les signatures son t uniformémen t réparties dans les blo cs de la partition,

le temps mo y en de l'étap e de ra�nemen t p eut être mo délisé par :
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Tr (p) = ts n(p)
N
2p (4.18)

où n(p) est le nom bre mo y en de p-blo cs con ten us dans B min
� , N est le nom bre de signatures

dans la base,

N
2p est le nom bre mo y en de signatures dans un blo c, et ts , supp osé constan t, est le

débit d'un parcours séquen tiel des signatures (temps de calcul divisé par le nom bre de signatures

parcourues). Le temps de calcul de l'étap e de ra�nemen t dép endan t principalemen t du nom bre

de distances calculées, il est en e�et légitime de supp oser qu'il est linéaire en fonction du nom bre

de signatures. Les coûts supplémen taires pro v o qués par les sauts en mémoire, lors du passage

d'un in terv alle à un autre, son t supp osés être linéaires en fonction du nom bre de blo cs, et seron t

in tégrés au mo dèle du coût de l'étap e de �ltrage.

Notons que l'h yp othèse d'uniformité du nom bre de signatures à l'in térieur des blo cs est moins

con traignan te que celle de répartition uniforme des signatures dans l'espace. Notons égalemen t

que l'expression 4.18 p eut être v éri�ée alors même que l'h yp othèse d'uniformité du nom bre de

signatures à l'in térieur d'un blo c est fausse. Il su�t que le nom bre de signatures mo y en à l'in-

térieur des blo cs sélectionnés par la requête soit e�ectiv emen t égal

N
2p . Nous reviendrons sur la

p ertinence de cette h yp othèse dans le cas d'une distribution réelle à la section 4.4.7.
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Le coût mo y en de l'étap e de �ltrage est mo délisé par :

Tf (p) = ta n(p)

où ta regroup e tous les coûts qui son t supp osés être linéaires en fonction du nom bre de blo cs :

détermination de B min
� , calcul du pré�xe de Hilb ert de c haque blo c, fusion des in terv alles con ti-

gus, accès à la table d'index et coût mémoire de l'accès aux in terv alles de signatures dans la base

triée. Une discussion sur la p ertinence de cette h yp othèse comparativ emen t à des coûts réels sera

présen tée à la section 4.4.6.

Finalemen t, le temps de rec herc he mo y en total est mo délisé par :

T(p) = ta n(p) + ts n(p)
N
2p (4.19)

4.4.3 Optimisation

En substituan t l'expression du nom bre mo y en de p-blo cs in terceptés n(p) dans l'équation 4.19

du mo dèle de coût, on p eut obtenir une expression par morceau du temps de rec herc he mo y en

du système. Il est alors p ossible de mon trer que celui-ci p ossède un unique minim um global don t

une v aleur appro c hée est donnée par l'expression suiv an te :

pmin = log2

�
ts

ta

�
+ log2 (N ) (4.20)

Démonstration section D.2, page 208

La v aleur de pmin ainsi appro ximée dép end uniquemen t de la taille de la base et de constan tes

temp orelles �xes et p eut donc être calculée facilemen t. Cette v aleur appro ximativ e de la profon-

deur optimale est systématiquemen t utilisée dans les exp érimen tations présen tées dans ce mé-

moire et dans le système de monitorage. Nous v errons dans la section 4.4.6, commen t les temps

ts et ta son t estimés au démarrage du système.

4.4.4 Analyse

Nous allons main tenan t étudier l'év olution du temps de rec herc he lorsque la v aleur appro c hée

pmin dé�nie précédemmen t est utilisée (cf. équation 4.20).

Étudions d'ab ord l'év olution de Tmin en fonction de la taille de la base N . Celle-ci est donnée

par la fonction suiv an te Tmin (N ) , dé�nie par morceaux :

Tmin (N ) = Aq N 
 q
(4.21)

lorsque

N 2
�
2(q� 1)D ta

ts
; 2qD ta

ts

�

où Aq est une constan te ne dép endan t pas de N sur un in terv alle.

Démonstration cf. annexe D.3, page 209

La �gure 4.17 présen te cette fonction p our des v aleurs réalistes des paramètres. La mo déli-

sation du coût d'une rec herc he séquen tielle dans la base a égalemen t été représen tée à titre de

comparaison (complexité O(N)). On p eut tirer les conclusions suiv an tes :
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Fig. 4.17 � T emps de rec herc he mo délisé Tmin (N ) en fonction de la taille de la base N ( D = 20 )

- à droite : zo om de la �gure de gauc he

1. Le temps de rec herc he est toujours sous-linéaire en fonction de N , puisque 
 q < 1; 8q.

Notons que ce résultat est en cohérence a v ec l'étude théorique d'A. Gra y [83 ] qui mon tre

que le coût esp éré d'une requête à � -près a une complexité en O(N � ) ( � 2 [0; 1]) quelle que

soit la distribution des v ecteurs dans la base.

2. Le temps de rec herc he est de moins en moins sous-linéaire c haque fois que la taille de la

base est m ultipliée par 2D
.

3. Le temps de rec herc he est asymptotiquemen t linéaire lorsque N tend v ers l'in�ni puisque 
 q

tend v ers 1. Notons que cela corrob ore notre discussion sur le coût linéaire minimal d'une

rec herc he à � -près (cf. section 4.2.2, page 84). Lorsque la taille de la base tend v ers l'in�ni,

la profondeur optimale de la partition tend égalemen t v ers l'in�ni et la taille des p-blo cs

tends v ers 0. Notre mo délisation de la densité de probabilité de la distorsion étan t isotrop e,

la région de l'espace corresp ondan t à B min
� (p) tend alors v ers une h yp er-sphère de ra y on � � .

L'év olution du nom bre de signatures sélectionnées par l'étap e de �ltrage est alors linéaire

en fonction de la taille de la base, en conséquence le coût de l'étap e de ra�nemen t aussi.

Le coût de l'étap e de �ltrage év olue quan t à lui en 2pmin
et est donc égalemen t linéaire en

fonction de la taille de la base. Nous v errons cep endan t, lors des exp érimen tations, que ce

comp ortemen t asymptotique linéaire est loin d'être attein t a v ec des tailles de base réelles.

Regardons main tenan t l'év olution du temps de rec herc he en fonction de la dimension D des

signatures. Elle s'exprime par la fonction Tmin (D ) , dé�nie par morceau :

Tmin (D ) = Cq D 2(q� 1) D 
 q

q� 1Y

r =1

2D 
 r
(4.22)

lorsque

D 2

"
log2(N s

a )
q � 1

;
log2(N s

a )
q

#

où Cq est une constan te ne dép endan t pas de D sur un in terv alle.

Démonstration cf. annexe D.3, page 209
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La �gure 4.18 représen ten t l'év olution du temps de rec herc he en fonction de la dimension

des signatures et p our di�éren tes tailles de base N . On constate que le temps de rec herc he est

décroissan t par morceau en fonction de la dimension lorsque D � log2( s N
a ) et croissan t par

morceaux lorsque D > log 2( s N
a ) ). Lorsque la dimension tend v ers l'in�ni a v ec une taille de base

constan te, le temps de rec herc he est linéaire en fonction de la dimension (car q = 1 ) et ne sou�re

donc pas de la malédiction de la dimension.

4.4.5 Cas de la rec herc he par requêtes group ées

Nous nous in téressons main tenan t à la mo délisation du temps de rec herc he mo y en d'une

requête statistique lorsque le mo de de fonctionnemen t est celui des requêtes group ées. Le temps

total p our rec herc her les Nsig signatures p eut être mo délisé par la somme du temps total p our

c harger toutes les 2�
pages de la base en mémoire et du temps nécessaire p our rec herc her toutes

les signatures dans ces pages. En ramenan t ce temps au nom bre de signatures p our a v oir un

temps mo y en par requête, on a :

Ttot (p; � ) = Trech (p; � ) +
Tload

Nsig
(4.23)

où Ttot représen te le temps total mo y en par requête, Trech est le temps de rec herc he mo y en dans

les pages et

Tload
N sig

est le temps mo y en de c hargemen t de toutes les pages. Nous supp osons que

ce dernier ne dép end que du débit de lecture séquen tielle sur le disque et qu'il ne dép end pas

du nom bre de pages ou de la profondeur de la partition de la base. Le c hargemen t de la table

d'index est supp osé négligeable dev an t le c hargemen t de la base. On aura ainsi Tload = N t load où

t load est une constan te représen tan t le débit de lecture du disque en unité de temps par signature.

Le coût mo y en de la rec herc he d'une signature dans les pages de la base est mo délisé quan t

à lui par la somme du coût que l'on aurait eu si la base était en tièremen t en mémoire et d'un

coût linéaire en nom bre de pages, censé représen ter certains des coûts de calcul de l'étap e de

�ltrage qui son t répliqués à c haque page ainsi que les sorties de cac hes mémoires pro v o quées par

le découpage de l'algorithme de rec herc he en 2�
étap es. Ainsi, Ttot (p; � ) s'exprime de la manière
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suiv an te :

Ttot (p; � ) = T(p) + 2 � tpage +
N t load

Nsig
(4.24)

où T(p) est le même que le temps de rec herc he mo y en en mémoire dé�ni par l'équation 4.19.

Il est facile de mon trer que cette nouv elle fonction comp orte encore un minim um en pmin et

�nalemen t le temps de rec herc he total p eut être appro ximé par (cf. annexe D.3) :

Ttot � Tmin +
N

Nmem
tpage +

N t load

Nsig
(4.25)

où Tmin est la mo délisation du temps de rec herc he optimal en mémoire (cf équation 4.21).

On constate que le passage du mo de par requête unique au mo de par requêtes group ées ra-

joute deux coûts qui son t linéaires en fonction de la taille de la base.

Celui qui est dû au c hargemen t de la base p eut cep endan t être stabilisé si on se p ermet d'aug-

men ter le nom bre Nsig de signatures cum ulées lorsque la taille de la base augmen te. La solution

reten ue est de c hoisir Nsig = �
p

N , on a alors :

N t load

Nsig
=

t load

�

p
N

Cela p ermet d'a v oir un coût de rec herc he supplémen taire sous-linéaire en fonction de la taille

de la base a v ec une augmen tation du nom bre de signatures cum ulée elle aussi sous-linéaire en

fonction de la taille de la base.

Les coûts linéaires en fonction du nom bre de pages, regroup és dans le deuxième terme de l'équa-

tion 4.25, resteron t p our leur part linéaires en fonction de la taille de la base. On ne p eut en

e�et pas augmen ter indé�nimen t la capacité Nmem de la mémoire. Nous v errons dans la partie

exp érimen tale, que ces coûts son t négligeables dev an t Tmin p our un nom bre de pages limité puis

qu'ils deviennen t prép ondéran ts p our un nom bre imp ortan t de pages. Nous v errons que malgré

cette év olution linéaire, le temps de rec herc he reste cep endan t très faible comparé à celui d'un

parcours séquen tiel de la base (la p en te de la linéarité est très faible).

4.4.6 Discussion sur le mo délisation des coûts in termédiaires

Le but de cette section est de discuter la mo délisation du coût de l'étap e de �ltrage Tf (p) et

de celui de l'étap e de ra�nemen t Tr (p) (cf. section 4.4.2).

P our apprécier la cohérence de l'h yp othèse de linéarité du coût de l'étap e de �ltrage en fonction

du nom bre de blo cs sélectionnés, il nous faut mesurer les coûts des di�éren tes op érations qui

constituen t cette étap e, à sa v oir :

� la sélection des p-blo cs constituan t B min
� par la tec hnique de Newton-Raphson,

� le calcul de la clé de Hilb ert de c hacun des p-blo cs,

� le tri de ces clés p ermettan t de fusionner celles qui son t con tigues,

� les coûts d'accès mémoire qui comprennen t les accès à la table d'index et les accès à la

base de signatures.

Le coût de l'algorithme de sélection des blo cs a été mesuré et mo y enné sur 1 000 requêtes p our

di�éren tes profondeurs de la partition v arian t de 10 à 35, a v ec � = 0 ; 90 et � g = 22 .
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Le coût de calcul de la clé de Hilb ert et le coût de calcul p our trier un ensem ble de clés on t

été p our leur part mesurés isolémen t en itéran t ces deux fonctions un certain nom bre de fois.

En ce qui concerne les coûts mémoire, nous prop osons ici un mo dèle grossier. Dans [123 ], Ma-

negold et al. prop osen t un mo dèle générique des coûts d'accès aux mémoires hiérarc hiques des

systèmes mo dernes. Le mo dèle est basé sur la latence des di�éren ts niv eaux de cac he et le nom bre

de sorties de cac he, c haque niv eau de cac he étan t traité individuellemen t. Dans le cadre de cette

étude, ils on t dév elopp é un outil p ermettan t de déterminer automatiquemen t les caractéristiques

des di�éren ts niv eaux de cac he d'une mac hine. Nous en a v ons récup éré une v ersion op en sour c e

a�n de déterminer les paramètres des niv eaux de cac he de notre système.

Si on considère qu'une sortie de cac he advien t à tous les niv eaux de cac he p our tous les accès

mémoire dans des données v olumineuses, c'est-à-dire dans la table d'index et dans la base. P our

c haque blo c, deux accès mémoires son t nécessaires p our lire la b orne sup érieure et la b orne infé-

rieure de l'in terv alle dans la table d'index. Un accès mémoire est ensuite nécessaire p our accéder

à la b orne inférieure dans la base de signatures. Le coût mémoire du parcours séquen tiel de l'in-

terv alle sera quan t à lui pris en compte dans le coût de l'étap e de ra�nemen t. Le coût mémoire

total de l'accès à la base p eut donc être mo délisé par trois accès mémoire par blo c, c haque accès

étan t mo délisé par la somme des temps de latence de c haque niv eau de cac he.
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Fig. 4.19 � Coût des di�éren tes op érations de l'étap e de �ltrage en fonction du nom bre de p-blo cs

sélectionnés

La �gure 4.19 mon tre l'év olution du coût des quatre op érations principales de l'étap e de

�ltrage, en fonction du nom bre de p-blo cs sélectionnés. On constate que le coût principal est le

calcul de la clé de Hilb ert des p-blo cs et que celui-ci est comme prévu linéaire en fonction du

nom bre de blo cs. Le second coût le plus imp ortan t corresp ond à l'algorithme de sélection des

blo cs et sem ble sous-linéaire en fonction du nom bre de blo cs. L'h yp othèse de linéarité p our la

somme des quatre coûts n'est cep endan t pas ab erran te. Il est in téressan t de noter que le goulet

d'étranglemen t n'est pas le coût des accès mémoires comme on aurait pu s'y attendre. T oute

optimisation algorithmique sera donc pleinemen t pro�table.

V o y ons main tenan t le cas de l'étap e de ra�nemen t. D'après l'étude de Manegold [123], le coût
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mémoire de plusieurs parcours séquen tiels non consécutifs p eut se mo déliser ainsi :

Tmem =
ncX

r =1

Card (B �
min )X

i =1

�
Ci

Cr

�
l r

où nc est le nom bre de niv eaux de cac he, Cr est la taille d'une ligne de cac he de niv eau r , et

Ci est la longueur en o ctet du ieme p-blo c. En appliquan t la règle dxe � x + 1 , il est facile de

mon trer que :

Tmem �
ncX

r =1

2

6
6
6

Card (B �
min )X

i =1

Ci

Cr

3

7
7
7

+ Card(B �
min )

ncX

r =1

l r

Le premier terme est le coût qu'aurait engendré la rec herc he si tous les blo cs a v aien t été

consécutifs. Le second terme représen te le coût d'un accès mémoire dans le pire des cas, c'est-à-

dire lorsqu'il y a une sortie de cac he à c haque niv eau. Ce coût a déjà été mo délisé dans l'étap e de

�ltrage et n'en tre donc pas dans le coût de l'étap e de ra�nemen t. Celui-ci est donc bien linéaire

en fonction du nom bre de signatures parcourues. Il en est de même p our le coût CPU puisqu'une

distance et une comparaison son t calculées p our c haque signature. Le temps global de l'étap e de

ra�nemen t est donc bien linéaire en fonction du nom bre de signatures parcourues. Nous a v ons

év alué le coût mémoire à en viron 20 % du coût total de l'étap e de ra�nemen t (qui est lui-même

d'en viron par signature parcourue).

4.4.7 Cas d'une distribution réelle

Le but de cette section est de discuter, dans le cas d'une distribution réelle, l'h yp othèse selon

laquelle le nom bre mo y en de signatures à l'in térieur d'un p-blo c sélectionné est égal à :

�nb(p) =
N
2p

Il faut tout d'ab ord remarquer que cette estimation est systématiquemen t fausse si la dimension

in trinsèque des données est inférieure à la dimension réelle. Les algorithmes p our déterminer la

dimension in trinsèque d'un ensem ble de descripteurs son t précisémen t basés sur un comptage du

nom bre de descripteurs con ten us à l'in térieur des blo cs d'une partition hiérarc hique de l'espace

[65, 19]. On p eut ainsi mon trer que dans le cas d'un ensem ble de signatures a y an t une dimension

in trinsèque D 0 < D , le nom bre mo y en de signatures à l'in térieur d'un p-blo c est égal à :

�nb(p) =
N

2p D 0
D

(4.26)

Nous a v ons év alué le nom bre mo y en de signatures à l'in térieur d'un p-blo c dans le cas d'une

base de nos signatures lo cales. La base est constitué de 5 320 367signatures (en viron 100 heures

de vidéo) et les requêtes son t constituées de 10 000 signatures lo cales extraites du �ux vidéo

d'une c haîne de télévision. La �gure 4.20 représen te le nom bre mo y en de signatures à l'in térieur

des p-blo cs sélectionnés par une requête statistique, en fonction de la profondeur de la partition.

L'axe des ordonnées du graphique est en co ordonnées logarithmiques.

On constate que la courb e a une év olution linéaire et le nom bre de signatures par blo c

sélectionné p eut donc bien s'exprimer sous la forme :

�nb(p) =
A

2'p
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Fig. 4.20 � Nom bre mo y en de signatures à l'in térieur d'un p-blo c sélectionné par l'étap e de

�ltrage en fonction de la profondeur de la partition

En estiman t la p en te de la courb e, on trouv e que ' = 0 ; 794, soit en iden ti�an t a v ec le mo dèle

4.26 et en se rapp elan t que la dimension réelle est D = 20 , on trouv e que :

D 0 = 20 � 0; 794 = 15; 88

Il s'agit d'une v aleur cohéren te p our la dimension in trinsèque de nos données. Rapp elons en ef-

fet, que la signature globale est constituée de 4 sous-signatures de dimension 5 et que c hacune

d'en tre elles a été normée. Chacune de ces normalisations pro v o quan t la p erte d'une dimension,

la dimension in trinsèque théorique des signatures est forcémen t inférieure ou égale à 16. Le fait

que la dimension estimée soit très pro c he de 16, ne signi�e pas forcémen t que les signatures son t

uniformémen t réparties dans l'espace normalisé, car il s'agit uniquemen t d'un nom bre mo y en de

signatures par blo c.

En in tégran t la dimension in trinsèque des signatures à notre mo dèle de coût et en conserv an t la

v aleur de pmin comme profondeur optimale, il est p ossible de mon trer que le temps de rec herc he

mo y en optimal en mémoire reste de la forme :

Tmin (N ) = A0
q N 
 q ` (4.27)

où A0
q est encore une constan te ne dép endan t pas de N sur un in terv alle d'ordre constan t, mais

de v aleur plus élev ée que Aq :

A0
q =

Aq

2

0

@1 +
�

ta

ts

� (1� D 0

D )
1

A

Démonstration cf. annexe D.3, page 209

Ainsi, la sous-linéarité en fonction de la taille de la base est conserv ée a v ec le même facteur de

sous-linéarité 
 q . Le temps de rec herc he est uniquemen t m ultiplié par une constan te. Étan t donné

que 1 � D 0 � D , A0
q est forcémen t sup érieur à Aq . Dans notre cas, si l'on se �e à la dimension

in trinsèque des données estimée à D 0 = 15; 88, le rapp ort

D 0

D est assez élev é et le surcoût est

limité. Si on remplace ts et ta par leur v aleur t ypiquemen t observ ée lors des exp érimen tations,

on obtien t :

A0
q � 1; 5Aq
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Dans le cas d'une base de signatures où la dimension in trinsèque des données est très inférieure

à la dimension réelle, et que l'on est capable d'estimer la dimension in trinsèque des données, on

p eut prendre comme appro ximation de la profondeur optimale la v aleur suiv an te (cf. annexe D.3,

page 209) :

p0
min =

D
D 0

�
log2

�
ts

ta

�
+ log2 (N )

�
=

D
D 0pmin (4.28)

Le temps de rec herc he est alors de nouv eau de la forme

Tmin (N ) = A00
q N 
 q

mais la constan te A00
q est alors plus faible que A0

q .

Ces conclusions son t imp ortan tes, puisqu'elles mon tren t que la sous-linéarité du temps de re-

c herc he en fonction de la taille de la base ne nécessite pas l'h yp othèse d'uniformité des signa-

tures dans la base comme nous l'a vions fait dans un premier temps. La condition nécessaire

p our resp ecter le mo dèle prop osé est que le nom bre mo y en de signatures à l'in térieur d'un p-blo c

sélectionné ait une décroissance exp onen tielle en fonction de la profondeur.

4.5 Syn thèse

Dans ce c hapitre, nous a v ons présen té la métho de de rec herc he appro ximativ e des signatures

par requête statistique que nous prop osons. Nous a v ons d'ab ord in tro duit le concept de requête

statistique don t le princip e est d'adapter la rec herc he à la mo délisation de la distorsion des

signatures. Con trairemen t aux rec herc hes appro ximativ es classiques, le con trôle de l'erreur ne

concerne pas les résultats d'une requête géométrique mais directemen t l'esp érance du nom bre

de signatures p ertinen tes retrouv ées. Nous a v ons vu que l'abandon de la con train te géométrique

d'une requête p ouv ait améliorer très signi�cativ emen t les temps de rec herc he.

Nous a v ons ensuite présen té la métho de prop osée p our traiter les requêtes statistiques. Celle-ci

pro�te du con texte statique de notre application, p our ordonner ph ysiquemen t les signatures

selon une courb e de Hilb ert et éviter ainsi de parcourir une structure d'indexation p our accéder

à la base. La rec herc he elle-même n'est en fait qu'un parcours séquen tiel de certaines parties de

cette base triée de signatures. Ces in terv alles son t déterminés lors d'une première étap e dite de

�ltrage qui déterminen t un ensem ble de blo cs de l'espace partitionné. Cet ensem ble est déterminé

de manière à garan tir une esp érance � de retrouv er une signature p ertinen te au sens du mo dèle

de distorsion.

Nous a v ons ensuite prop osé une mo délisation du coût de rec herc he de notre tec hnique qui nous

a p ermis de dé�nir une v aleur optimale p our la profondeur de la partition qui est un paramètre

essen tiel. C'est en e�et ce paramètre qui réalise le compromis en tre la sélectivité de l'étap e de

�ltrage et son coût de calcul. La mo délisation nous a égalemen t conduit à analyser l'év olution

du temps de rec herc he en fonction de di�éren ts paramètres. Nous a v ons ainsi mon tré que sous

l'h yp othèse d'indép endance des comp osan tes de la distorsion et de décroissance exp onen tielle du

nom bre de signatures mo y en à l'in térieur d'un p-blo c, le coût d'une rec herc he était sous-linéaire

en fonction de la taille de la base et qu'il ne sou�rait pas de la malé diction de la dimension .

Nous a v ons en�n prop osé un mo de de fonctionnemen t par requêtes group ées qui p ermet d'ef-

fectuer des rec herc hes dans des bases de taille sup érieure à la mémoire disp onible. Ce fonction-

nemen t a joute des coûts linéaires en fonction de la taille de la base au temps de rec herc he mo y en.

119



Chapitr e 4. Description de la métho de pr op osé e p our la r e cher che de signatur es

120



Chapitre 5

Ev aluation de la métho de prop osée

p our la rec herc he de signatures

L'ob jectif de ce c hapitre est d'étudier les p erformances de la métho de prop osée p our la re-

c herc he de signatures par requêtes statistiques. Cette étude est faite indép endammen t des autres

parties du système complet de détection de copies, comme la détection des p oin ts d'in térêt ou

l'étap e de fusion des résultats lo caux de la rec herc he. Le lien a v ec ces autres étap es et l'év aluation

du système complet seron t étudiés dans la partie I I I de ce mémoire.

En rev anc he, les bases de données réelles et les requêtes réelles utilisées p our une partie des ex-

p érimen tations de ce c hapitre son t constituées des signatures lo cales prop osées dans ce mémoire.

La section 5.1 donne des précisions sur les conditions exp érimen tales et les données utilisées. La

section 5.2 décrit les exp érimen tations réalisées sur des bases de données syn thétiques, tandis

que la section 5.3 décrit les exp érimen tations réalisées sur des bases de signatures réelles. P our

ces deux sections, seul le mo de de fonctionnemen t en mémoire par requête unique est étudié. Le

mo de de fonctionnemen t par requêtes group ées sera étudié dans la section 5.4 sur des bases de

signatures réelles.

5.1 Conditions exp érimen tales

5.1.1 Mo délisation de la distorsion p our l'étap e de �ltrage

L'ob jectif des exp érimen tations de ce c hapitre n'est pas de v alider un mo dèle probabiliste

plutôt qu'un autre p our mo déliser au mieux les distorsions réelles. L'ob jectif est d'év aluer les

p erformances de la métho de de rec herc he en supp osan t la densité de probabilité de la distorsion

parfaitemen t conn ue.

La mo délisation de la distorsion c hoisie p our l'ensem ble des exp érimen tations de ce c hapitre est

la loi gaussienne déjà étudiée. T outes les comp osan tes du v ecteur de distorsion son t supp osées

indép endan tes et on t une densité de probabilité égale à :

p� Sj (x) = f N (0;� g )(x) 8j 2 [1; D ]

Les v aleurs c hoisies p our � g son t cohéren tes a v ec les écart-t yp es estimés sur des ensem bles de

distorsions réelles, dans notre con texte applicatif. Le lien en tre ce c hoix de mo délisation et la

précision e�ectiv e d'une rec herc he dans le cas de distorsions réelles sera étudié dans la section 6.2

du c hapitre suiv an t. Nous v errons en particulier que l'esp érance d'une requête statistique basée

sur cette simple mo délisation p ermet un con trôle satisfaisan t de la qualité réelle de la rec herc he.
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Cette mo délisation de la distorsion est utilisée dans le système de monitorage d'une c haîne de

télévision que nous étudierons par la suite. Les temps de rec herc he mesurés lors des exp érimen-

tations sur des bases réelles et des requêtes réelles de ce c hapitre son t donc à mettre directemen t

en corresp ondance a v ec les temps de rec herc he du système de monitorage.

La v aleur du ra y on de rec herc he de l'étap e de ra�nemen t est c hoisie de manière à ce que

� 2 = 99; 9 % et il est égale à :

� � 2 = 6 ; 7� g

garan tissan t une esp érance réelle de la rec herc he � 0
telle que (cf. section 4.3.4) :

� 0 � 0; 999�

où � représen te l'esp érance de l'étap e de �ltrage.

5.1.2 Mac hines et implémen tation

Deux mac hines on t été utilisées p our ces exp érimen tations :

Monit01

� Pro cesseur P en tium IV

� CPU de fréquence 1; 8GHz
� 1; 0Go de mémoire cen trale (RAM)

� 256Ko de taille de cac he

Monit02

� Pro cesseur P en tium IV

� CPU de fréquence 3; 0GHz
� 2; 0Go de mémoire cen trale (RAM)

� 512Ko de taille de cac he

Les algorithmes on t été implémen tés en langage C et C++ sous un système Linux a v ec une

distribution R e dHat 7.2 .

Les temps de rec herc he son t mesurés par le temps utilisateur de la commande getrusage() .

P our les mesures de temps relativ es au c hargemen t de la base en mémoire ou à l'étap e d'indexa-

tion, c'est le temps absolu de la commande getrusage() qui est utilisé.

Les comp osan tes des signatures son t co dées sur un o ctet et celles-ci son t directemen t suivies des

données asso ciées, co dées ici sur 6 o ctets. T outes les distances dans l'espace des signatures son t

donc exprimées dans l'espace [0; 255]D .

Le calcul des distances de l'étap e de ra�nemen t a été implémen té en langage assem bleur SSE ,

a�n d'accélérer cette étap e critique.

5.1.3 Métho de de rec herc he séquen tielle

Dans un but comparatif, nous a v ons implémen té une métho de de rec herc he séquen tielle com-

parable a v ec l'implémen tation de notre métho de. Celle-ci est en fait le même algorithme que

l'étap e de ra�nemen t, mais appliqué à la base en tière. Il su�t en fait de supprimer l'étap e de
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�ltrage de notre métho de. Le calcul des distances est donc égalemen t implémen té en langage

assem bleur SSE .

Cette métho de de rec herc he p eut égalemen t fonctionner par requêtes group ées en appliquan t

l'étap e de ra�nemen t à la totalité des pages c hargées en mémoire (il su�t de supprimer l'étap e

de �ltrage de notre métho de de rec herc he par requêtes group ées).

5.1.4 Les bases de signatures

Plusieurs bases de signatures distinctes on t été utilisées lors de ces exp érimen tations. Les

premières son t des bases syn thétiques, générées selon une loi de probabilité uniforme dans l'es-

pace [0; 255]D . Une première série comp orte 9 bases qui con tiennen t un nom bre N croissan t de

signatures de dimension �xe D = 20 :

N 2 f 1:104 ; 1:105 ; 1:106 ; 2; 5:106 ; 5:106 ; 7; 5:106 ; 1:107 ; 1:108 ; 1:109g

Cette série sera nommée UNI (20; N ) où N représen te la taille de la base.

Une deuxième série comp orte 5 bases qui con tiennen t N = 10 000 000 = 1:107
signatures de

dimensions D croissan tes :

D 2 f 10; 15; 20; 25; 30g

Cette série sera nommée UNI (D; 1:107) où D représen te la dimension des signatures.

Des bases de signatures lo cales réelles seron t égalemen t utilisées lors de ces exp érimen tations.

Elles on t été construites à partir d'une base de l'INA (nommée base SNC ), qui con tien t, à l'heure

actuelle, plus de 100 000heures d'extraits vidéo au format MPEG 1 (1 Mbit/sec, taille d'image

352� 288). Duran t les deuxième et troisième années de la thèse, les signatures lo cales prop o-

sées dans ce mémoire on t été calculées sur en viron 80 000 heures d'extraits vidéo issus de la

base SNC , en traitan t séquen tiellemen t plusieurs des serv eurs mettan t à disp osition les �c hiers

MPEG 1. Le con ten u de la base SNC est très v arié. On p eut classer très succinctemen t l'essen tiel

des extraits de la base de la manière suiv an te :

� Les commandes n umérisées : il s'agit de la n umérisation des extraits d'arc hiv es de l'INA

sto c k ées sur �lms qui on t un jour été commandées par un di�useur.

� Des cassettes mon tées : il s'agit d'enregistremen ts d'émission, de rep ortages ou de �lms

fournis par les c haînes de télévision elles mêmes. Dans le cas de rep ortages di�usés lors

d'un journal télévisé par exemple, ces enregistremen ts ne con tiennen t que les rep ortages

tels que la c haîne les p ossédait a v an t leur di�usion. Ces enregistremen ts ne con tiennen t

donc pas les in terv en tions du présen tateur par exemple.

� Des parallèles an tenne : il s'agit d'enregistremen t d'émissions, de rep ortages ou de �lms

lors de leur di�usion. Dans le cas d'un journal télévisé, ces enregistremen ts con tiendron t

les in terv en tions du présen tateur ainsi que les génériques de début et de �n d'émission. Les

grilles des programmes de di�usion n'étan t pas précises, ces enregistremen ts son t e�ectués

plusieurs min utes a v an t le début ou la �n de l'émission visée. P our cette raison, ils p euv en t

con tenir tout ce qui p eut être di�usé lors des in terv alles de di�usion in ter-émission, à

sa v oir des publicités, des habillages de c haîne, des bandes annonces d'autres émissions, des

habillages d'émission (jingle, etc.).

Au niv eau de la v ariété du con ten u des images, la base con tien t tout ce que l'on p eut observ er

à la télévision française hier et aujourd'h ui : des émissions de v ariété, des journaux télévisés,

du sp ort, des rep ortages, des �lms, des clips m usicaux, des publicités, des jingle de c haînes,
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des cartes météo, des génériques d'émissions, des rep ortages photographiques, etc. Certaines

arc hiv es anciennes son t en noir et blanc, très bruitées, ou dégradées par des traces de scotc he,

des p oussières, etc. D'autres en rev anc he on t été capturées au cours des dernières années, ou

de l'année en cours et son t de bien meilleure qualité, a v ec en général plus de mouv emen ts. La

main tenance d'une base de cette dimension étan t compliquée, et les tec hnologies de l'audio visuel

n'a y an t pas toujours été celles d'aujourd'h ui, cette base con tien t égalemen t des mires �xes, des

extraits noirs ou bruités de quelques dizaines de secondes, ou encore des comptes à reb ours. Il est

cep endan t di�cile de quan ti�er la prop ortion de tel ou tel t yp e d'images. Le nom bre de copies

des mêmes images à l'in térieur de ces bases est égalemen t di�cilemen t év aluable. Nous v errons

plus tard, dans ce mémoire, que le système que nous a v ons mis en place p ermet justemen t d'a v oir

une meilleure compréhension du con ten u d'une telle base.

Chaque �c hier MPEG 1 de vidéo de la base SNC con tien t en tre quelques min utes et quelques

heures de vidéo. P our c hacun de ces �c hiers, le rob ot calculan t les signatures crée un �c hier de

signatures indép endan t. Les bases utilisées lors des exp érimen tations de ce c hapitre, on t été crées

en fusionnan t un grand nom bre de ces �c hiers dans des �c hiers uniques, a v an t d'être indexées

suiv an t la pro cédure décrite dans la section 4.3.2. 13 bases de tailles croissan tes on t ainsi été

construites. Chacune d'en tre elles constitue un sous-ensem ble des bases de tailles sup érieures. Le

tableau 5.1 récapitule les propriétés de ces bases. Nous rapp elons que la dimension des signatures

lo cales utilisées est D = 20 .

nom de la base nom bre de signatures nom bre d'heures signées taille en Mo

REEL 1 77 131 1,18 2Mo

REEL 3 243 704 3,54 6Mo

REEL 10 702 615 10,83 18Mo

REEL 30 1 956 558 29,18 51Mo

REEL 100 5 320 367 77,89 138Mo

REEL 250 14 098 729 250,33 367Mo

REEL 500 23 258 368 509,36 605Mo

REEL 1000 48 345 280 1051,55 1 256 Mo

REEL 2500 126 562 273 2546,52 3 291 Mo

REEL 5000 252 470 803 5055,45 6 564 Mo

REEL 10000 518 320 618 10 003,06 13 476 Mo

REEL 18000 940 021 221 17 845,22 24 440 Mo

REEL 30000 1 543 902 419 29 093,67 40 141 Mo

T ab. 5.1 � Description des bases de signatures lo cales réelles

5.1.5 Ev aluation de la profondeur de la partition et construction de la table

d'index

En dehors des exp érimen tations où nous év aluons l'in�uence de ce paramètre, la v aleur de la

profondeur de la partition est �xée p our c haque base par l'expression appro c hée de la v aleur

optimale théorique obten ue grâce à notre mo délisation (cf. section 4.4.3, equation 4.20). Nous

rapp elons ici qu'elle v aut :

pmin = log2

�
ts

ta

�
+ log2 (N ) (5.1)
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Les v aleurs de ts et ta on t été estimées empiriquemen t p our c hacune des mac hines utilisées :

� ts est estimé en e�ectuan t une rec herc he séquen tielle en mémoire a v ec le même algorithme

que l'étap e de ra�nemen t appliqué à la base UNI (20; 107) . On a alors

ts =
Tsequ

107

où Tsequ représen te le temps total de cette rec herc he séquen tielle. La v aleur �nalemen t

reten ue p our ts est mo y ennée sur 100 requêtes tirées aléatoiremen t selon une loi uniforme

dans l'espace [0; 255]D .

� ta est déterminé en év aluan t indép endammen t les 4 principaux coûts censés le comp oser

comme cela a été fait lors de la section 4.4.6 relativ e à la mo délisation des coûts in termé-

diaires (cf. page 115).

Les v aleurs obten ues p our ta et ts son t résumées dans la table 5.2.

nom de la mac hine ta ( �s ) ts ( �s )

Monit01 5,27 0,062

Monit02 3,03 0,034

T ab. 5.2 � V aleurs empiriques de ta et ts

La v aleur théorique de pmin n'étan t pas forcémen t en tière, celle-ci est arrondi à l'en tier le

plus pro c he. Nous a v ons récapitulé la profondeur de la partition utilisée p our c haque base dans

la table 5.3.

Nom de la base pmin Nom de la base pmin

UNI (20; 104) 7 REEL 1 10

UNI (20; 105) 10 REEL 3 11

UNI (20; 106) 14 REEL 10 13

UNI (20; 2; 5:106) 15 REEL 30 14

UNI (20; 5; 0:106) 16 REEL 100 16

UNI (20; 7; 5:106) 16 REEL 250 17

UNI (D; 107) 17 REEL 500 18

UNI (20; 108) 20 REEL 1000 19

UNI (20; 109) 23 REEL 2500 20

REEL 5000 21

REEL 10000 22

REEL 18000 23

REEL 25000 24

T ab. 5.3 � Profondeur de la partition utilisée p our les di�éren tes bases

P our c haque base, une table d'index est construite selon la pro cédure décrite dans la section 4.3.3

(page 103) a v ec la v aleur de pmin corresp ondan te. Chaque table con tien t ainsi un nom bre N ind
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d'en tiers corresp ondan t à une p osition dans le �c hier de signatures, c hacune d'en tre elle étan t

co dée sur 8 o ctets. On a alors

N ind = 2 pmin = N
ts

ta

A v ec les v aleurs de ta et ts données précédemmen t, l'espace mémoire o ccup é par la table d'index

est en viron 90 fois inférieur à celui o ccup é par la base.

5.2 Bases de données syn thétiques

L'ob jectif de ces exp érimen tations sur des bases de signatures uniformémen t réparties dans

l'espace est double :

1. Il s'agit premièremen t de v alider les algorithmes prop osés p our la rec herc he par requête

statistique dans le cas d'une distribution de la distorsion parfaitemen t maîtrisée. L'ob jectif

est de v éri�er que l'on retrouv e e�ectiv emen t les signatures a v ec une esp érance égale à

l'esp érance � �xée p our la requête.

2. Le deuxième ob jectif est d'év aluer l'év olution du temps de rec herc he suiv an t plusieurs pa-

ramètres et de v alider le mo dèle de coût prop osé, dans le cas d'une distribution uniforme.

Les requêtes utilisées dans toute cette section son t obten ues à l'aide d'un générateur de don-

nées gaussiennes. Le princip e est de sélectionner aléatoiremen t une signature de la base et de lui

a jouter un v ecteur de distorsion généré selon la loi gaussienne décrite précédemmen t (cf. section

5.1.1). La requête ainsi obten ue p eut ensuite être rec herc hée dans la base et le temps de cette

rec herc he est mesuré. Si la signature d'origine �gure dans les résultats de la rec herc he, celle-ci

est considérée comme correctemen t retrouv ée.

Cette op ération est rép étée p our 1 000 requêtes et le temps d'une rec herc he est mo y enné sur les

1 000 rec herc hes. La p ourcen tage de requêtes correctemen t retrouv ées est égalemen t mo y enné

sur ces 1 000 rec herc hes et sera noté rg .

5.2.1 In�uence de la profondeur de la partition

Le but de cette exp érimen tation est d'étudier l'év olution du temps de rec herc he en fonction

de la profondeur de la partition. La v aleur p de la profondeur de la partition n'est ainsi pas �xée

à pmin comme dans le cas des autres exp érimen tations, mais prend plusieurs v aleurs comprises

en tre p = 10 et p = 25 . La base utilisée est UNI (D; 107) et une table d'index a été construite

p our c haque v aleur de p. Les paramètres de la requête statistique son t :

� = 0 ; 90 � g = 18; 0

La �gure 5.1 mon tre l'év olution du temps de rec herc he mo y en en fonction de la profondeur

de la partition.

On constate bien qu'il existe un minim um comme cela a été a�rmé dans la mo délisation

théorique. Le minim um de cette courb e est situé à une profondeur :

pmin � exp = 19
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Fig. 5.1 � T emps de rec herc he mo y en (ms) en fonction de la profondeur de la partition

et le temps de rec herc he mo y en corresp ondan t est 0; 18 ms .

La v aleur appro c hée de la profondeur optimale théorique (cf. table 5.3) v aut p our sa part :

pmin = 17

Le temps de rec herc he mo y en corresp ondan t est 0; 21 ms . La p erte liée à l'utilisation de cette

v aleur théorique appro c hée par rapp ort au minim um réellemen t obten u est donc uniquemen t de

15 %. Cela justi�e amplemen t l'utilisation de cette v aleur théorique étan t donné la di�culté

d'obten tion de la courb e réelle (une table d'index doit être construite p our c haque v aleur de p).

P our sa v oir si la di�érence en tre pmin � exp et pmin est due uniquemen t à l'appro ximation de

la v aleur optimale théorique exacte ou bien si elle est plutôt due à un biais du mo dèle, il est

nécessaire d'estimer les v aleurs de la série 
 q . Rapp elons que la v aleur théorique optimale exacte

de la profondeur est en e�et égale à

pmin
q = pmin + log2

 
1 � 
 q


 q

!

(5.2)

où la v aleur de q est l'unique ordre p our lequel on aura

pmin
q 2 [(q � 1)D; qD]

Les v aleurs de la série 
 q p euv en t être obten ues exp érimen talemen t comme cela a déjà été vu dans

la section 4.4.1 (page 110). Il faut p our cela mesurer le nom bre mo y en de blo cs in terceptés par la

requête statistique en fonction de la profondeur de la partition. Les v aleurs de 
 q corresp onden t

alors aux co e�cien ts directeur de cette courb e en co ordonnées logarithmiques (cf. �gure 4.15).

Dans le cadre de cette exp érimen tation, nous a v ons mesuré


 1 = 0 ; 31

soit

pmin
1 = 18; 23 2 [1; 20] (5.3)
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La profondeur optimale théorique ( pmin
1 = 18; 23) est donc très pro c he de la profondeur optimale

réelle ( pmin � exp = 19 ) ce qui v alide la mo délisation théorique de cette v aleur.

5.2.2 V alidation de l'algorithme de rec herc he par requête statistique

P our v alider l'algorithme de rec herc he par requête statistique, il faut comparer l'esp érance �
de la requête statistique a v ec le taux rg de signatures correctemen t retrouv ées, sac han t que la

distorsion des requêtes est générée suiv an t la même loi que celle utilisée p our la rec herc he.

La base utilisée est UNI (20; 107) et les paramètres de la requête statistique son t :

� g = 22; 4

� 2 f 30 %; 40 %; 50 %; 60 %; 70 %; 80 %; 85 %; 90 %; 95 % ; 97; 5 % ; 99 %; 99; 9 %g
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Fig. 5.2 � Probabilité cum ulée et taux de signatures retrouv ées en fonction de �

La �gure 5.2 représen te le taux de signatures correctemen t retrouv ées rg en fonction de

l'esp érance � de la requête statistique. Sur cette même �gure, nous a v ons égalemen t tracé la

courb e de référence � = � ainsi que la v aleur de la probabilité cum ulée sur l'ensem ble des

blo cs sélectionnés par la requête statistique (soit Psum (� max ) , cf. equation 4.15, page 106). Cette

courb e mon tre que la probabilité de l'ensem ble des blo cs sélectionnés par l'étap e de �ltrage

est très pro c he de l'esp érance � �xée p our la requête. Ceci mon tre l'e�cacité de la tec hnique

de Newton-Raphson p our trouv er le seuil optimal de probabilité d'un blo c et con trôler ainsi

l'esp érance de la requête. Il est imp ortan t de noter que cette courb e est totalemen t indép endan te

des données de la base et qu'elle serait donc iden tique dans le cas de données réelles, si l'on

conserv e cette même mo délisation.

La courb e représen tan t le taux de signatures correctemen t retrouv ées rg mon tre que l'esp érance

de la requête statistique p ermet bien de con trôler la qualité réelle de la rec herc he, étan t donnée

une loi de probabilité parfaitemen t conn ue. L'erreur en tre � et le taux de signatures retrouv ées

est ainsi comprise en tre :

0; 1% < r � � < 3; 15 %

Le p ourcen tage de signatures réellemen t retrouv ées est donc toujours sup érieur à l'esp érance de

la requête et son con trôle est relativ emen t précis. L'écart en tre le taux de signatures correctemen t
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retrouv ées et la probabilité de l'ensem ble des blo cs sélectionnés par l'étap e de �ltrage p eut être

dû à plusieurs raisons. Le taux de signatures retrouv ées est tout d'ab ord estimé uniquemen t sur

1 000 requêtes et il est normal que l'esp érance théorique ne soit pas systématiquemen t attein te.

Il sem ble cep endan t qu'il y ait un biais supplémen taire qui tend à augmen ter légèremen t le taux

de signatures correctemen t retrouv ées et qui p ourrait être dû à un bais du générateur de données

gaussiennes.

5.2.3 In�uence de la taille de la base

Regardons main tenan t l'in�uence du nom bre de signatures dans la base sur le temps de

rec herc he mo y en. Les bases utilisées son t celles de la série UNI (20; N ) p ouv an t être logées en tiè-

remen t en mémoire principale de la mac hine Monit01 , c'est-à-dire jusqu'à N = 107
signatures.

Les paramètres de la requête statistique son t :

� g = 22; 4 � = 96 %
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Fig. 5.3 � Comparaison du coût d'une rec herc he statistique et d'une rec herc he séquen tielle - à

gauc he : co ordonnées cartésiennes - à droite : co ordonnées logarithmiques

La �gure 5.3 représen te le temps mo y en d'une rec herc he en fonction de la taille de la base,

p our notre métho de de rec herc he par requêtes statistiques et p our un parcours séquen tiel de la

base. La �gure a été égalemen t représen tée en co ordonnées logarithmiques a�n de représen ter les

deux tec hniques sur un même graphique.

Cette exp érimen tation mon tre clairemen t que le coût de rec herc he de notre tec hnique est sous-

linéaire par rapp ort à la taille de la base. Ainsi, le gain de temps par rapp ort à un parcours

séquen tiel de la base augmen te lorsque la taille de la base augmen te. P our la plus grande base

con tenan t N = 107
signatures, notre tec hnique est ainsi 828 fois plus rapide qu'un parcours

séquen tiel, a v ec un temps de rec herc he égal à 0; 76 ms .

La linéarité de la courb e en co ordonnées logarithmiques mon tre que le temps de rec herc he mo y en

p eut s'exprimer, conformémen t au mo dèle théorique (cf. equation 4.21, page 112), sous la forme :

T(N ) = A1 N 
 1


 1 est la raison logarithmique de la suite n(p) et représen te ici le co e�cien t directeur de la droite

en co ordonnées logarithmiques. Il a été estimé à :


 1 = 0 ; 34
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La constan te A1 a été estimé p our sa part à :

A1 = 2 ; 308:10� 3

Le temps mo y en de la rec herc he p eut ainsi être év alué par l'équation :

T(N ) = 2 ; 308:10� 3 N 0;34 ms

Il est imp ortan t de noter que cette équation ne corresp ond qu'au premier in terv alle de la dé�-

nition par morceaux du mo dèle théorique du coût d'une rec herc he. Si on se réfère à la table 5.3

(page 125), on observ e en e�et, que p our toutes les bases utilisées p our cette exp érimen tation

( N � 107
), la profondeur optimale appro c hée de la partition, pmin , reste inférieur à D = 20 et

reste donc du premier ordre ( q = 1 ). La limitation de la mémoire principale ne nous p ermet

pas de mesurer le temps de rec herc he par requête unique p our des bases plus grandes et l'on

ne p eut donc pas observ er directemen t le c hangemen t de p en te de la courb e en co ordonnées

logarithmiques.

P our observ er le c hangemen t de p en te dû au c hangemen t d'ordre de la partition et v alider ainsi

le mo dèle théorique, nous a v ons refait la même exp érience en augmen tan t arbitrairemen t la pro-

fondeur de la partition. Le princip e est d'indexer les bases a v ec une profondeur, non pas égale à

la profondeur optimale pmin mais égale à :

pmin + p0

où p0 représen te une constan te ne v arian t pas en fonction de taille de la base.

Si l'on redév elopp e le mo dèle de coût a v ec cette nouv elle v aleur, on obtien t toujours un coût

théorique de la forme :

T(N ) = A0
q N 
 q

mais a v ec une constan te A0
q plus élev ée que la constan te Aq dans le cas optimal. La v aleur ex-

p érimen tale c hoisie p our l'augmen tation de la profondeur est p0 = 7 . La table 5.4 récapitule les

nouv elles v aleurs de la profondeur p our c hacune des bases utilisées dans cette nouv elle exp éri-

men tation.

La �gure 5.4 représen te le temps rép onse mo y en en fonction de la taille de la base p our ces nou-

v elles v aleurs de la profondeur de la partition. Sur cette �gure, nous a v ons égalemen t représen té

de nouv eau la courb e du temps de rec herc he mo y en p our les v aleurs optimales appro c hées de la

profondeur 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) 24

T ab. 5.4 � Profondeurs exp érimen tales sur-ev aluées ( p = pmin + 7 )
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Fig. 5.4 � T emps de rec herc he mo y en (ms) en fonction de la taille de la base p our la profondeur

optimale p = pmin et la profondeur sur-év aluée p = pmin + 7

Conformémen t au mo dèle théorique, la courb e mon tre clairemen t un c hangemen t de p en te

(en co ordonnées logarithmiques) lorsque la profondeur de la partition passe de q = 1 à q = 2
( pmin + p0 = D = 20 p our UNI (20; 106) ). On v éri�e bien que la v aleur de 
 1 reste la même

( 
 1 = 0 ; 34) puisque la p en te des deux courb es est la même lorsque la profondeur de la partition

est inférieure à D = 20 . On p eut égalemen t désormais estimer la v aleur de 
 2 par la p en te de la

droite dé�nie dans l'in terv alle corresp ondan t à un ordre 2 de la profondeur et on a :


 2 = 0 ; 64

Le coût d'une rec herc he p our des profondeurs de partition comprises en tre 20 et 40, p eut donc

être év alué par :

T(N ) = A2 N 0;64 ms

Celui-ci est donc toujours sous-linéaire en fonction de la taille de la base mais il augmen te plus

rapidemen t que p our des profondeurs de partition comprises en tre 1 et 20.

L'év aluation de ce paramètre est imp ortan te puisqu'elle p ermet de prév oir l'év olution qu'aura le

coût d'une rec herc he si l'on utilise des mac hines a v ec plus de mémoire, p ermettan t de con tenir en

mémoire des bases de taille plus imp ortan te. En outre, ce coût est une partie du coût global du

mo de de rec herc he par requêtes group ées que nous exp érimen terons par la suite p our des tailles

de base don t la profondeur optimale est sup érieure à D = 20 .

P our �nir, on p eut a jouter que la profondeur optimale appro c hée, pmin , restera du deuxième

ordre ( 20 � pmin � 40), tan t que la taille de la base sera inférieure à :

N2! 3 = 93; 45:1012

Dans le cas de nos signatures lo cales, cela représen terait plus de 1 milliard d'heures de vidéo et

l'on p eut donc aujourd'h ui considérer qu'elle ne sera pas attein te a v an t plusieurs dizaines d'année.
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5.2.4 In�uence de la dimension des signatures

L'in�uence de la dimension des signatrues sur le temps de rec herc he mo y en a été étudiée sur

la série de bases UNI (D; 107) . Les paramètres utilisés p our la requête statistique son t :

� g = 22; 4 � = 96 %
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Fig. 5.5 � T emps de rec herc he mo y en en fonction de la dimension D des signatures

La �gure 5.5 représen te le temps de rec herc he mo y en en fonction de la dimension des signa-

tures. P our des raisons d'implémen tation de l'algorithme de Butz, notre système est limité à une

dimension maximale de D = 32 et nous ne p ouv ons pas étendre cette exp érimen tation à des

dimensions considérées comme tr ès élevé es (D=100, 200, 500, etc.). Rapp elons cep endan t que

notre ob jectif principal était de p ouv oir rec herc her des signatures de dimension mo y ennemen t

élev ée dans le cas de base très v olumineuses.

On p eut toutefois v éri�er la cohérence de cette p ortion de courb e a v ec le mo dèle théorique pro-

p osé (cf. �gure 4.18). Ainsi, le minim um global théorique est censé se situer en Dmin = 16 , et

l'on p eut v éri�er sur la courb e qu'un minim um global p ourrait e�ectiv emen t se situer en tre 15
et 20.

On p eut tout de même conclure que notre métho de ne sem ble pas sou�rir de la malédiction de la

dimension p our des paramètres constan ts de la requête statistique et p our des dimensions infé-

rieures à D = 32 . Le temps mo y en d'une rec herc he est de plus théoriquemen t linéaire en fonction

de la dimension, si D > 16. Notons, cep endan t que la constance du paramètre � g lorsque la

dimension augmen te n'a pas vraimen t de sens, puisque, la signature n'étan t plus la même, � g

devrait en réalité être réév alué.

5.3 Bases de signatures réelles

L'ob jectif des exp érimen tations de cette section est d'étudier l'év olution du temps de re-

c herc he mo y en dans le cas de bases de signatures réelles et de requêtes réelles. Les bases utilisées

son t celles décrites dans la table 5.1 (page 124). Les requêtes utilisées son t les signatures lo cales
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réelles, extraites d'une capture d'en viron 16 min utes d'une c haîne de télévision française. Le

nom bre total de requêtes est ainsi égal à 19 723 signatures et les temps de rec herc he présen tés

lors des exp érimen tations suiv an tes son t mo y ennés sur l'ensem ble de ces requêtes.

Notons que ces requêtes ne son t pas des signatures issues de copies des motifs de la base. Elles re-

présen ten t uniquemen t un éc han tillon de la ma jorité des requêtes du système réel de monitorage

d'une c haîne de télévision. L'aptitude du mo dèle probabiliste utilisé à retrouv er une signature

e�ectiv emen t issue d'une copie d'un motif de la base n'est donc pas étudié ici. Cette étude sera

menée dans le c hapitre suiv an t, relatif à l'impact du système de rec herc he statistique sur la dé-

tection de copies. L'ob jectif, ici, est uniquemen t d'étudier les p erformances en terme de temps

de rec herc he. Les paramètres de la requête statistique son t en rev anc he cohéren ts a v ec les statis-

tiques réelles de la distorsion que nous étudierons par la suite.

T outes les exp érimen tations son t réalisées sur la mac hine Monit02 .

5.3.1 In�uence de la profondeur de la partition

Comme dans le cas des bases de données syn thétiques, nous étudions ici l'év olution du temps

de rec herc he en fonction de la profondeur de la partition. La v aleur p de la partition n'est ainsi

pas �xée à pmin comme dans le cas des autres exp érimen tations, mais prend plusieurs v aleurs

comprises en tre p = 10 et p = 24 . La base utilisée est REEL 100 et une table d'index a été

construite p our c haque v aleur de p. Les paramètres de la requête statistique son t :

� g = 18; 0 � = 0 ; 90
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Fig. 5.6 � T emps de rec herc he mo y en (ms) en fonction de la profondeur de la partition

La �gure 5.6 mon tre l'év olution du temps de rec herc he mo y en en fonction de la profondeur

de la partition. On constate bien qu'il existe égalemen t un minim um comme cela a été a�rmé

dans la mo délisation théorique et v éri�é p our les données syn thétiques. Le minim um de cette

courb e est situé à une profondeur :

pmin � exp = 19
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et le temps de rec herc he mo y en corresp ondan t est 0; 28 ms . La v aleur appro c hée de la profondeur

optimale théorique (cf. table 5.3) v aut p our sa part :

pmin = 16

Le temps de rec herc he mo y en corresp ondan t est 0; 49 ms . On constate que l'écart en tre la pro-

fondeur optimale réelle et la profondeur optimale appro c hée théorique est plus imp ortan t que

dans le cas des données syn thétiques uniformémen t réparties. L'utilisation de la v aleur théorique

induit ainsi une p erte de p erformance plus imp ortan te puisque le temps de rec herc he est m ul-

tiplié par 1; 75 tandis qu'il n'était m ultiplié que par 1; 17 dans le cas des données syn thétiques.

Cet écart est dû à la distribution réelle des signatures dans la base qui ne suit pas une loi uniforme.

Dans la section 4.4.7, nous a vions redév elopp é notre mo dèle de coût dans le cas de données

a y an t une dimension in trinsèque D 0
inférieure à la dimension réelle D . Nous a vions ainsi vu, que

dans ce cas, une meilleure appro ximation de la profondeur optimale théorique p ouv ait s'exprimer

par (cf. equation 4.28, page 119) :

p0
min =

D
D 0pmin

La dimension in trinsèque de nos signatures a v ait alors été estimée à D 0 = 15; 88. Si on utilise

cette v aleur p our calculer la nouv elle appro ximation théorique de la profondeur optimale, on

trouv e :

p0
min =

20
15; 88

pmin = 19; 98

Cette nouv elle appro ximation de la profondeur optimale théorique issue de notre mo dèle coïncide

a v ec la profondeur optimale réelle. L'utilisation de p0
min au lieu de pmin p ermet alors de diviser

le temps mo y en d'une rec herc he par 1; 75. On v oit donc que la prise en compte de la dimension

in trinsèque des données dans le mo dèle est assez ren table. Si la dimension in trinsèque des don-

nées était très inférieure à la dimension réelle, la prise en compte de celle-ci dans l'appro ximation

de la profondeur optimale deviendrait indisp ensable si l'on ne v eut pas dégrader fortemen t les

p erformances optimales du système.

5.3.2 In�uence de la taille de la base

Le but de cette exp érimen tation est d'étudier l'in�uence du nom bre de signatures dans la

base sur le temps de rec herc he mo y en. Les bases utilisées son t celles de la série REEL p ouv an t

être logées en tièremen t en mémoire principale de la mac hine Monit02 , c'est-à-dire jusqu'à la

base REEL 1000 con tenan t 48; 34:106
signatures, représen tan t en viron 1 000 heures de vidéo. Les

paramètres de la requête statistique son t :

� g = 20 � = 90 %

La �gure 5.7 représen te le temps mo y en d'une rec herc he en fonction de la taille de la base,

p our notre métho de de rec herc he par requêtes statistiques et p our un parcours séquen tiel de la

base. La �gure a été égalemen t représen tée en co ordonnées logarithmiques a�n de représen ter les

deux tec hniques sur un même graphique.

Cette exp érimen tation mon tre clairemen t que le coût de rec herc he de notre tec hnique reste sous-

linéaire en fonction de la taille de la base p our des signatures réelles. Ainsi, le gain par rapp ort

à un parcours séquen tiel de la base augmen te lorsque la taille de la base augmen te. P our la plus
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Fig. 5.7 � Comparaison du coût d'une rec herc he statistique et d'une rec herc he séquen tielle - à

gauc he : co ordonnées cartésiennes - à droite : co ordonnées logarithmiques

grande base représen tan t en viron 1 000 heures de vidéo, notre tec hnique est ainsi 1610 fois plus

rapide qu'un parcours séquen tiel.

La linéarité de la courb e en co ordonnées logarithmiques mon tre que le temps de rec herc he mo y en

p eut s'exprimer, conformémen t au mo dèle théorique (cf. equation 4.21, page 112), sous la forme :

T(N ) = A1 N 
 1


 1 représen te le co e�cien t directeur de la droite en co ordonnées logarithmiques et v aut :


 1 = 0 ; 463

La constan te A1 a été estimée p our sa part à :

A1 = 0 ; 217:10� 3

et le temps mo y en de la rec herc he p eut être év alué par :

T(N ) = 0 ; 217:10� 3 N 0;463 ms

On p eut noter que la v aleur de la raison logarithmique 
 1 est sensiblemen t plus élev ée que dans

le cas des données syn thétiques uniformes (on a v ait alors 
 1 = 0 ; 34). Cela signi�e que l'év olu-

tion du temps de rec herc he est plus rapide dans le cas des signatures réelles. Rapp elons que la

v aleur de 
 1 est déterminée par l'év olution du nom bre mo y en de p-blo c in terceptés par la requête

statistique en fonction de la profondeur ( 
 1 est la raison logarithmique de la suite n(p) à l'ordre

1, cf. section 4.4.1). Son augmen tation dans le cas des données réelles est donc très certainemen t

due à la distribution réelle non uniforme des requêtes.

Malgré cette augmen tation, la sous-linéarité de l'év olution du temps de rec herc he en fonction

de la taille de la base reste cep endan t très ren table. Le temps de rec herc he mo y en est ainsi m ul-

tiplié seulemen t par 2; 90 lorsque la taille de la base est m ultipliée par 10 (le temps de rec herc he

était m ultiplié par 2; 19 dans le cas des signatures uniformémen t réparties).
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5.3.3 In�uence de l'esp érance � de la requête statistique

L'exp érimen tation présen tée ici s'in téresse à l'in�uence de l'esp érance de la requête statistique

� sur le temps de rec herc he mo y en. La base utilisée est REEL 250 et les paramètres de la requête

statistique son t :

� g = 18; 0

� 2 f 30 %; 40 %; 50 %; 60 %; 70 %; 80 %; 85 %; 90 %; 95 % ; 97; 5 % ; 99 %; 99; 9 %g
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Fig. 5.8 � T emps de rec herc he mo y en (ms) en fonction de l'esp érance de la requête statistique �

La �gure 5.8 représen te le temps mo y en d'une rec herc he en fonction de l'esp érance � de la

requête statistique. Elle mon tre qu'une faible p erte de qualité de la rec herc he p eut engendrer un

gain de p erformances imp ortan t. Ainsi, en passan t d'une esp érance de la requête statistique de

99 % à 80 %, le temps mo y en d'une rec herc he est divisé par 5; 5.

Le gain temp orel lié à une dimin ution constan te de l'esp érance a cep endan t tendance à dimin uer

lorsque l'esp érance de la requête dimin ue. Cela mon tre que la dégradation de la qualité des ré-

sultats est de moins en moins ren table lorsque l'esp érance de retrouv er une signature p ertinen te

est trop fortemen t dimin uée.

5.3.4 Comparaison a v ec une requête à � -près de même esp érance

L'ob jectif de cette exp érimen tation est de comparer le temps de rec herc he d'une requête sta-

tistique d'esp érance � a v ec celui d'une requête à � -près de même esp érance (requête à � � -près,

cf. équation 4.3, page 87).

La v aleur du paramètre � g de la requête statistique est �xée à

� g = 18; 0

.

La v aleur � � du ra y on de la requête à � � -près est �xée de manière à garan tir une esp érance �
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p our une distorsion mo délisée par :

p� Sj (x) = f N (0;� g )(x) 8j 2 [1; D ]

Les signatures candidates son t les mêmes p our les deux t yp es de requête ( 19 723signatures issues

d'une capture TV de 16 min utes).
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Fig. 5.9 � T emps de rec herc he mo y en (ms) en fonction de � , p our une requête statistique d'es-

p érance � et p our une requête à � � -près

La �gure 5.9 représen te le temps de rec herc he mo y en des deux t yp es de requête en fonction

de l'esp érance � de la requête (en co ordonnées logarithmiques). La �gure mon tre que p our une

même esp érance, le coût d'une requête statistique est très inférieur au coût d'une rec herc he à

un ra y on près. Le temps de rec herc he est ainsi divisé par un facteur allan t de 78 à 11, suiv an t

la v aleur de l'esp érance de la requête. P our une esp érance � = 80 % , la rec herc he par requête

statistique est 28 fois plus rapide. Cette exp érimen tation mon tre clairemen t que le fait de s'abs-

tenir de la con train te géométrique d'une requête sphérique p ermet des gains de p erformances

très imp ortan ts tout en garan tissan t la même esp érance de retrouv er correctemen t une signature

dans les résultats de la requête.

5.3.5 In�uence de � g

Nous nous in téressons ici à l'in�uence du paramètre � g de la requête satistique sur le temps

de rec herc he mo y en. Rapp elons, que la v aleur de ce paramètre est représen tativ e de la sév érité

des distorsions des signatures résultan t de la transformation des images. La base utilisée est

REEL 250 et les paramètres de la requête statistique son t :

� = 90 %

� g 2 f 5 ; 10 ; 15 ; 20 ; 25 ; 30 ; 35 ; 40g

La �gure 5.10 représen te le temps de rec herc he mo y en en fonction de � g , en co ordonnées lo-

garithmiques. Le temps d'un parcours séquen tiel est égalemen t représen té comme référence. La
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Fig. 5.10 � T emps de rec herc he mo y en en fonction du paramètre � g de la requête statistique

forte augmen tation du temps de rec herc he mo y en en fonction de � g mon tre que la sév érité des

distortions est décisiv e p our les p erformances du système de rec herc he. Le gain de p erformance

par rapp ort à un parcours séquen tiel est ainsi décroissan t lorsque � g augmen te. Notre métho de

est 9460 fois plus rapide p our un faible écart-t yp e de la distorsion ( � g = 10 ) alors qu'elle sera

236 fois plus rapide p our un écart-t yp e imp ortan t ( � g = 30 ).

5.4 Ev aluation du mo de de fonctionnemen t par requêtes group ées

L'ob jectif de cette exp érimen tation est d'étudier l'in�uence de la taille de la base sur le temps

de rec herc he mo y en dans le cas où le mo de de rec herc he par requêtes group ées est utilisé. Nous

nous in téresserons uniquemen t aux bases de signatures réelles in terrogées par des requêtes réelles.

Le proto cole exp érimen tal est donc le même que dans la section précéden te hormis le fait que le

nom bre de requêtes sur lequel son t mo y ennés les temps de rec herc he son t plus imp ortan ts. Ce

mo de de fonctionnemen t n'est en e�et ren table que si l'on disp ose de su�sammen t de requêtes

p ouv an t être rec herc hées de manière group ées. Comme cela a été prop osé lors de la mo délisation

de ce mo de de fonctionnemen t, le nom bre de requêtes sera ainsi prop ortionnel à la racine carré

du nom bre de signatures dans la base. Plus précisémen t, nous c hoisirons :

Nsig = 10
q

(N )

Le princip e de l'exp érimen tation de cette section est le même que celui du fonctionnemen t du

système complet de monitorage d'une c haîne de télévision. Les signatures son t tout d'ab ord ex-

traites du �ux vidéo d'une c haîne télévision et cum ulées en mémoire. Lorsque le nom bre de ces

signatures attein t Nsig , la rec herc he de ces signatures dans la base de référence est déclenc hée.

Nous rapp elons que p our ce mo de de fonctionnemen t, le temps total de rec herc he des Nsig signa-

tures se décomp ose en deux parties distinctes. La première partie est constituée du temps qu'il

faut p our c harger les pages de la base en mémoire principale. La deuxième partie du coût total

est constitué du temps de rec herc he en mémoire des Nsig signatures à l'in térieur de c hacune des

pages. Ces deux coûts ne son t pas mesurés de la même manière :

Le coût mémoire de la rec herc he est mesuré par le temps utilisateur retourné par la commande
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getrusage() utilisée comme un c hronomètre que l'on déclenc he à la �n du c hargemen t de c haque

page et que l'on stopp e à la �n de la rec herc he des Nsig signatures à l'in térieur de c haque page.

Le temps mo y en de la rec herc he en mémoire est obten u en divisan t le temps ainsi obten u par le

nom bre de requêtes Nsig .

Le temps de c hargemen t des pages est mesuré par le temps absolu retourné par la commande

getrusage() utilisée comme un c hronomètre que l'on déclenc he au début du c hargemen t de

c haque page et que l'on stopp e à la �n du c hargemen t de c haque page.

Le temps mo y en total par requête est obten u en additionnan t les deux temps ainsi obten us et en

divisan t par le nom bre de requêtes Nsig .

A v an t de présen ter les résultats de l'exp érimen tation, la table 5.5 récapitule les informations

relativ es au mo de de fonctionnemen t par requêtes group ées p our c hacune des bases et en par-

ticulier le nom bre de requêtes group ées Nsig . Ces requêtes group ées dev an t être sto c k ées en

mémoire, nous donnons égalemen t l'espace mémoire corresp ondan t ( Mem(Nsig ) ) ainsi que la

durée appro ximativ e de vidéos que représen ten t ces signatures ( Heures(Nsig ) ). Ce temps est

imp ortan t puisqu'il s'agit de la longueur du di�éré à partir duquel les résultats seron t disp o-

nibles. Ainsi, p our la plus grande base de nos exp érimen tations, les résultats ne p ourron t pas

être disp onibles a v an t un délai de 6 heures.

La commande Lin ux hdparm p ermet d'estimer le débit de lecture/écriture d'un disque. Nous

a v ons appliqué cette commande au disque que nous utilisons p our ces exp érimen tations (mon té

sur la mac hine Monit02 ) et nous obtenons un débit de :

ddisque = 38; 7Mo=sec

On p eut donc estimer le temps de c hargemen t théorique total d'une base de signatures par :

Tload =
26� N
ddisque

nom N Nsig Mem(Nsig ) Heures(Nsig ) Tload Tload =Nsig npages

REEL 1 77 131 2 772 72 K o 2,31 min 51,81 ms 0,018 ms 1

REEL 3 243 704 4 936 128 K o 4,11 min 163,72 ms 0,033 ms 1

REEL 10 702 615 8 382 218 K o 6,98 min 472,04 ms 0,056 ms 1

REEL 30 1 956 558 13 988 364 K o 11,65 min 1,31 s 0,096 ms 1

REEL 100 5 320 367 23 065 600 K o 19,22 min 3,57 s 0,154 ms 1

REEL 250 14 098 729 37 548 976 K o 31,29 min 9,47 s 0,252 ms 1

REEL 500 23 258 368 48 226 1,25 Mo 40,18 min 15,62 s 0,323 ms 1

REEL 1000 48 345 280 69 530 1,81 Mo 57,94 min 32,48 s 0,467 ms 1

REEL 2500 126 562 273 112 499 2,92 Mo 1,56 heures 1,41 min 0,752 ms 4

REEL 5000 252 470 803 158 893 4,13 Mo 2,20 heures 2,83 min 1,068 ms 8

REEL 10000 518 320 618 227 666 5,92 Mo 3,16 heures 5,80 min 1,528 ms 16

REEL 18000 940 021 221 306 597 7,97 Mo 4,25 heures 10,52 min 2,058 ms 32

REEL 30000 1 543 902 419 392 925 10,21 Mo 5,45 heures 17,28 min 2,638 ms 64

T ab. 5.5 � Récapitulatif des informations relativ es au mo de de fonctionnemen t par requêtes

group ées

Ce temps de c hargemen t est donné dans la table 5.5 p our c hacune des bases. Ce même temps

divisé par le nom bre de requêtes Nsig est égalemen t donné ; il représen te l'estimation théorique

de la partie du temps de rec herc he mo y en d'une requête corresp ondan t au c hargemen t des pages
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de la base. En�n, la dernière colonne de la table 5.5 donne le nom bre de pages de la base, npages.
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Fig. 5.11 � T emps de rec herc he mo y en (sans le temps de c hargemen t) en fonction du nom bre de

descripteurs dans la base N (co ordonnées logarithmiques)
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Fig. 5.12 � T emps de rec herc he mo y en (sans le temps de c hargemen t) en fonction du nom bre de

descripteurs dans la base N (co ordonnées cartésiennes)

La �gure 5.11 représen te le temps de rec herc he mo y en en mémoire en fonction de la taille

de la base. Le temps de c hargemen t n'est pas pris en compte dans cette �gure. Sur cette même

�gure est représen té le temps de rec herc he mo y en en mémoire d'un parcours séquen tiel de la

base par requêtes group ées. Il faut noter que p our toutes les bases p ouv an t être en tièremen t

sto c k ées en mémoire principale ( npages = 1 ), c'est-à-dire jusqu'à la base REEL 1000 incluse (soit

N = 48; 345:106
signatures), le temps de rec herc he est le même qu'a v ec le mo de de rec herc he par

requête unique (étudié dans la section précéden te 5.3.2). Le temps de rec herc he mo y en est ainsi
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sous-linéaire en fonction de la taille de la base et p eut s'exprimer sous la forme :

T(N ) = 0 ; 217:10� 3 N 0;463 ms

P our les bases de taille sup érieures, on observ e que l'év olution du temps de rec herc he mo y en est

de moins en moins sous-linéaire et qu'il tend v ers une év olution linéaire, conformémen t à ce qui

a été a�rmé lors de la mo délisation théorique de ce mo de fonctionnemen t (cf. section 4.4.5). Il

faut cep endan t distinguer les deux phénomènes con tribuan t à la dimin ution de la sous-linéarité :

� Le passage de la profondeur de la partition au deuxième ordre (lorsque pmin > 20). Celui-

ci se traduit par un c hangemen t de p en te de la courb e en co ordonnées logarithmiques

et le coût de rec herc he théorique en mémoire suit alors l'équation T(N ) = A2 N 
 2
). Ce

c hangemen t d'ordre de la profondeur in tervien t p our la base REEL 2500 ( N = 126; 562:106

signatures).

� L'a jout du coût linéaire en fonction du nom bre de pages dû aux op érations qui son t ré-

pliquées p our c haque page (cf. équation 4.25, page 115). Ce dernier devien t prép ondéran t

p our les tailles de base les plus grandes, comme cela p eut être observ é sur la �gure 5.12,

mon tran t en cordonnées cartésiennes cette fois, la linéarité du temps de rec herc he mo y en en

fonction de la taille de la base p our les quatre bases les plus grandes. Le temps de rec herc he

mo y en en mémoire du mo de de fonctionnemen t par requêtes group ées tend ainsi v ers une

év olution linéaire en fonction du nom bre de signatures dans la base et on p eut l'exprimer

par :

T(N ) = 11 ; 66:10� 9 N ms

Le gain par rapp ort à un parcours séquen tiel devien t ainsi constan t et notre tec hnique

restera en viron 3000 fois plus rapide qu'un parcours séquen tiel p our les bases de tailles

sup érieures.
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Fig. 5.13 � T emps de rec herc he mo y en a v ec et sans le c hargemen t de la base en fonction du

nom bre de descripteurs dans la base N

Nous nous in téressons main tenan t au temps de rec herc he mo y en total d'une rec herc he, pre-

nan t en compte le temps de rec herc he en mémoire et le temps de c hargemen t des pages de la

base en mémoire. Il est représen té sur la �gure 5.13 en comparaison du temps de rec herc he en
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mémoire uniquemen t. Ces deux courb es on t égalemen t été construites p our l'algorithme de re-

c herc he séquen tielle.

On constate que l'in�uence du coût de c hargemen t des pages reste limité par rapp ort au coût de

la rec herc he des signatures en mémoire. Cette limitation est obten ue grâce à l'augmen tation du

nom bre de requêtes group ées de manière prop ortionnelle à la racine carré du nom bre de signatures

dans la base. On p eut v éri�er par ailleurs que le surplus de coût dû aux c hargemen ts des pages en

mémoire, est très pro c he de la v aleur théorique estimée en fonction du débit disque (cf. table 5.5).

5.5 Ev aluation du temps d'indexation des bases
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Fig. 5.14 � T emps d'indexation en fonction du nom bre d'heures de vidéo con ten ues dans le

catalogue de référence

L'ob jectif de cette section est d'év aluer l'in�uence de la taille de la base de signatures sur

le temps d'indexation. Cette étap e, rapp elons-le, consiste principalemen t à trier les signatures

en fonction de leur p osition sur la courb e de Hilb ert et à construire la table d'index. Le temps

d'indexation a été mesuré p our plusieurs bases de signatures réelles de taille croissan te sur la

mac hine Monit02 . Le temps indiqué est le temps absolu retourné par la commande Lin ux time .

La �gure 5.14 et la table 5.6 donnen t le temps d'indexation en fonction du nom bre d'heures de

vidéo con ten ues dans le catalogue de référence. On constate que l'év olution du temps d'indexa-

tion est linéaire en fonction de la taille de la base. La linéarité est due au fait que le coût de calcul

des clés de Hilb ert est prép ondéran t sur le coût du tri. Cette linéarité p ermet de conserv er des

coûts d'indexation tout à fait acceptables même dans le cas des bases très v olumineuses puisque

celui-ci ne dépasse pas 8 heures d'indexation. Une mise à jour heb domadaire de la base est donc

pleinemen t en visageable.
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taille du catalogue (en heure) temps d'indexation

40 46 sec

80 72 sec

160 2 min 5 sec

313 4 min 1 sec

450 4 min 57 sec

625 8 min 48 sec

1 250 18 min 15 sec

1 800 27 min 19 sec

2 500 36 min 52 sec

3 750 59 min 13 sec

5 000 1 h 0 min 14 sec

7 000 1 h 42 min 9 sec

10 000 2 h 0 min 38 sec

29 000 7 h 14 min 0 sec

T ab. 5.6 � T emps d'indexation en fonction du nom bre d'heures de vidéo con ten ues dans le

catalogue de référence

5.6 Syn thèse

Dans ce c hapitre, nous a v ons év alué notre métho de de rec herc he par requêtes statistiques,

grâce à di�éren tes exp érimen tations, à la fois sur des données syn thétiques et des données réelles.

Ces exp érimen tations on t tout d'ab ord v alider les algorithmes de notre métho de en mon tran t qu'il

y a bien adéquation en tre l'esp érance de la requête statistique et le p ourcen tage de signatures

correctemen t retrouv ées lorsque la loi de probabilité de la distorsion est parfaitemen t conn ue.

Elles on t ensuite p ermis de créditer le mo dèle de coût théorique prop osé, en particulier en ce qui

concerne l'appro ximation de la profondeur optimale et la sous-linéarité du temps de rec herc he en

fonction de la taille de la base (p our un fonctionnemen t par requête unique en mémoire). Cette

sous-linéarité était un des ob jectifs principaux de nos tra v aux de rec herc he sur la détection de

copies vidéo dans des bases de très grande dimension. Nous a v ons égalemen t démon tré qu'au

sein de notre système, une rec herc he par requête statistique était b eaucoup plus rapide qu'une

requête à un ra y on près, et ce, p our une même esp érance de la requête. Cela constitue en soi

une v alidation de l'e�cacité du princip e de requêtes statistiques et il est tout à fait légitime de

p enser qu'une telle amélioration p ourrait être étendue à d'autres structures d'indexation. Les

temps de rec herc he de notre système sem blen t ainsi particulièremen t faibles comparés à ce qui

p eut être lu dans la littérature. Il faudrait cep endan t réaliser une étude comparativ e sur les

mêmes données et les mêmes mac hines p our p ouv oir tirer des conclusions plus formelles. Nous

a v ons en�n év alué le mo de de fonctionnemen t par requêtes group ées qui p ermet de traiter des

bases très imp ortan tes (jusqu'à 2 milliards de signatures) a v ec un temps de rec herc he mo y en

par signature très faible (quelques dizaines de millisecondes), et ce malgré l'év olution linéaire

du temps de rec herc he mo y en p our les bases de très grande taille. Nous n'a v ons trouv é, dans

la littérature, aucune métho de qui annonce des temps aussi faibles a v ec des bases de signatures

aussi grandes.
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T roisieme partie

Exp érimen tations et Applications
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Chapitre 6

Exp érimen tations

Ce c hapitre présen te les exp érimen tations e�ectuées p our év aluer notre métho de de détection

de copies vidéo. Un soin particulier a été attac hé à étudier les in teractions en tre la rec herc he des

signatures similaires par requête statistique et l'e�cacité globale de la détection de copies. La

section 6.1 donne des précisions relativ es aux conditions exp érimen tales. La section 6.2 év alue

la capacité des requêtes statistiques à retrouv er les signatures lo cales dans le cas de distorsions

réelles (con trairemen t au c hapitre précéden t où les distorsions étaien t sim ulées par un générateur

gaussien). La section 6.3 présen te une analyse de notre métho de de détections de copies par la

construction des courb es op érationnelles du système. La section 6.4 év alue l'e�cacité du système

p our un large ensem ble de transformations appliquées à des extraits du catalogue de référence et

p our des v érités terrain construites à partir de séquences réellemen t di�usées. En�n, la section 6.5

présen te une analyse des bases de signatures lo cales a�n de mettre en évidence les améliorations

p oten tielles de la tec hnique.

6.1 Conditions exp érimen tales

6.1.1 Mo délisation de la distorsion

La mo délisation de la distorsion c hoisie p our l'ensem ble des exp érimen tations de ce c hapitre

est la loi gaussienne que nous a v ons déjà étudiée au cours des c hapitres précéden ts. T outes

les comp osan tes du v ecteur de distorsion son t supp osées indép endan tes et on t une densité de

probabilité égale à :

p� Sj (x) = f N (0;� g )(x) 8j 2 [1; D ]

6.1.2 Les bases de signatures

Les bases de signatures utilisées p our les exp érimen tations de ce c hapitre son t les mêmes

que celles utilisées lors de l'év aluation des p erformances du système de rec herc he par requêtes

statistiques. Il s'agit de bases de signatures lo cales réelles construite à partir de la base SNC de

l'INA (cf. section 5.1.4, page 124).

P aramètres

Les paramètres utilisés lors de l'étap e de détection son t exactemen t les mêmes que ceux uti-

lisés p our la construction des bases de référence :
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� Détection d'images clé :

Le paramètre de �ltrage du signal d'activité de la vidéo est �xé à � activity = 9 ; 0. Le taux

mo y en d'images clé par seconde est alors égal à 0; 77 images/sec.

� Détecteur de Harris :

Les paramètres réglan t l'éc helle d'analyse du détecteur, a v an t l'étap e de recen trage son t :

� h = � He = � Ha = 1 ; 4

Le nom bre de p oin ts maxim um par image clé est �xé à 20.

� Extraction des signatures :

Le paramètre de �ltrage p our le calcul des dériv ées est :

� sig = 7 ; 0

La fenêtre utilisée p our calculer la signature autour d'un p oin t d'in térêt a p our dimension

31� 31 pixel.

T aux de compression

� Le nom bre de signatures mo y en par seconde est égal à 14; 74 signatures/sec .

� Le v olume mémoire mo y en o ccup é par les signatures et les données asso ciées, est alors de

384 o ctets/sec soit 1; 38 Mo ctets/h .

� Le taux de compression par rapp ort au �ux MPEG1 initial (1 Mbit/sec) est de 325.

� Le taux de compression par rapp ort au �ux vidéo non compressé utilisé p our l'extrac-

tion des signatures ( 352� 288, 256 niv eaux de gris) est de 6 600.

� Le taux de compression par rapp ort au �ux vidéo initial non compressé ( 720� 576, 3
couleurs) est de 81 000.

6.1.3 Les transformations étudiées

La plupart des exp érimen tations de ce c hapitre son t basées sur la sim ulation d'un pro cessus

de p ost-pro duction consistan t à transformer des extraits vidéo appartenan t à la base de référence.

Seules les exp érimen tations de la section 6.4.4 son t réalisées sur des v érité-terrain incluan t des

vidéos candidates n'a y an t pas été transformées par nos soins. La v alidation de notre métho de dans

des conditions réelles sera égalemen t app ortée lors du c hapitre suiv an t présen tan t les résultats

du système complet de monitorage d'une c haîne de télévision.

Nous sim ulerons ainsi cinq sortes de transformations que nous considérons comme représen tativ es

des transformations les plus sév ères fréquemmen t observ ées dans un con texte de di�usion

télévisée d'arc hiv es. La suite de cette section s'attac he à décrire et à illustrer ces transformations.

Décalage de l'image

La transformation consiste à décaler v erticalemen t l'image d'un nom bre de pixel égal à

wshif t % la hauteur de l'image (cf. �gure 6.1). Le reste de l'image est rempli par une région
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uniforme d'un niv eau de gris égal à 128. Le c hoix d'un décalage v ertical n'est pas tout à fait

arbitraire puisqu'il nous sem ble qu'il est b eaucoup plus fréquen t que le cas d'un décalage hori-

zon tal. Les e�ets son t cep endan t a priori les mêmes dans les deux cas. Une telle translation est

observ able dans de nom breux cas, comme par exemple l'a jout de bandes noires p our la di�usion

d'un �lm, l'a jout d'un bandeau con tenan t des commen taires textuels, ou encore l'a jout d'un

cadre qui p ersonalise une émission particulière.

En allan t plus loin, on p ourrait considérer que cette transformation est représen tativ e de toutes

les transformations en traînan t la suppression d'un certain p ourcen tage de l'image, comme les

incrustations. Dans notre cas, la limitation du nom bre de p oin ts d'in térêt dans une image clé

engendren t cep endan t des e�ets di�éren ts selon le t yp e d'information ra joutée puisque certains

p oin ts de l'image d'origine p euv en t être remplacés par de nouv eaux p oin ts bien qu'ils soien t

encore présen ts dans l'image transformée. Dans le cas de la translation v erticale, on v erra ainsi

apparaître certains p oin ts à l'in tersection de la bande grise a joutée et de l'image.

Fig. 6.1 � T ranslation v erticale de l'image - de gauc he à droite : wshif t =
0 % ; 10 % ; 20 % ; 30 % ; 40 %

Redimensionnemen t léger de l'image

Fig. 6.2 � Redimensionnemen t de l'image - de gauc he à droite : wscale =
0; 75 ; 0; 85 ; 1; 0 ; 1; 2 ; 1; 4

La transformation consiste à redimensionner l'image d'un facteur wscale par in terp olation bi-

linéaire (cf. �gure 6.2). Le cen tre de l'image reste �xe et, dans le cas d'une réduction de l'image,

le reste de l'image est complété par une région uniforme de niv eau de gris 128. Nous ne nous in té-

ressons ici qu'à des redimensionnemen ts relativ emen t légers ( 0; 75 < w scale < 1; 4) p our plusieurs

raisons. Premièremen t, notre système n'est par construction pas in v arian t aux redimensionne-

men ts forts (d'un facteur 2 ou 3 par exemple) et il n'est pas utile de tester des transformations

aussi sév ères. Il su�t de se �er aux courb es de rép étabilité du détecteur de Harris fournies en

annexe B p our en être con v aincu. Deuxièmemen t, les redimensionnemen ts légers son t b eaucoup

plus fréquen ts que les redimensionnemen ts forts car ils son t liés à la mise en p age des images à

l'écran (cadres, bandes noires, etc.). Les redimensionnemen ts forts, p our leur part, son t observ és

uniquemen t lorsque une v ersion miniature d'un extrait est di�usé dans le fond de l'écran ou
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qu'un zo om sur un détail particulier de l'extrait v eut être mis en v aleur. En général, la vidéo

corresp ondan te est di�usée en plein écran, soit juste a v an t, soit juste après et l'extrait sera donc

détecté à ce momen t là.

Mo di�cation du gamma de l'image

La transformation consiste à mo di�er le signal de l'image en niv eau de gris par :

I 0(x; y) = 255
�

I (x; y)
255

� wgamma

où I (x; y) représen te l'in tensité du pixel (x; y) dans l'image d'origine et I 0(x; y) l'in tensité du

pixel (x; y) dans l'image transformée. Ce t yp e de transformation est très fréquen t lors des étap es

d'étalonnage colorimétrique d'un pro cessus de p ost-pro duction.

Fig. 6.3 � Mo di�cation du gamma de l'image - de gauc he à droite : wgamma =
0; 4 ; 0; 7 ; 1; 0 ; 1; 4 ; 2; 5

Mo di�cation du con traste de l'image

La transformation consiste à mo di�er le signal de l'image en niv eau de gris par :

I 0(x; y) =

(
wcontrast I (x; y) si wcontrast I (x; y) � 255
255 si wcontrast I (x; y) > 255

où I (x; y) représen te l'in tensité du pixel (x; y) dans l'image d'origine et I 0(x; y) l'in tensité du

pixel (x; y) dans l'image transformée. Ce t yp e de transformation est égalemen t très fréquen t en

p ost-pro duction.

Fig. 6.4 � Mo di�cation du con traste de l'image - de gauc he à droite : wcontrast =
0; 4 ; 0; 7 ; 1; 0 ; 1; 4 ; 2; 5
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Ajout de bruit gaussien

La transformation consiste à a jouter, indép endammen t p our c haque pixel de l'image, un bruit

gaussien d'écart-t yp e wnoise . Cette transformation est censée sim uler les div ers bruits liés à la

di�usion des images et aux con v ersions en tre supp orts analogiques et n umériques. N'a y an t pas

fait d'étude sur la mo délisation de ces bruits, nous a v ons c hoisi la loi normale.

Fig. 6.5 � Ajout de bruit gaussien - de gauc he à droite : wnoise = 0 ; 0 ; 5; 0 ; 10; 0 ; 20; 0 ; 30; 0

6.1.4 Mac hine

Les exp érimen tations de ce c hapitre on t été réalisées sur la mac hine Monit02 ou sur des

mac hines équiv alen tes (cf. section 5.1.2).

6.2 Ev aluation des requêtes statistiques sur des distorsions réelles

L'ob jectif de cette section est de mon trer la capacité des requêtes statistiques à retrouv er

correctemen t les signatures dans le cas de distorsions réelles et d'év aluer la p ertinence du pa-

ramètre � (esp érance de la requête statistique) p our le con trôle de la précision e�ectiv e de la

rec herc he. Le but de cette étude étan t d'étudier uniquemen t la distorsion d'une signature lo cale

suite à une transformation de l'image et non la rép étabilité des détecteurs d'images clé et de

p oin ts d'in térêt, nous a v ons sim ulé un détecteur parfait. Le princip e des exp érimen tations est

de détecter les images clé et les p oin ts d'in térêt dans un extrait vidéo de référence, d'appliquer

certaines transformations à cet extrait et de recalculer les signatures dans l'extrait transformé

aux p ositions théoriques où devraien t se situer les p oin ts d'in térêt dans le cas d'un détecteur

parfait. Dans le cas des transformations non géométriques, la p osition des p oin ts d'in térêt est en

fait la même dans l'extrait de référence et dans l'extrait transformé. Dans le cas d'un redimen-

sionnemen t de l'image, les p ositions doiv en t être recalculées en fonction du paramètre wscale de

la transformation.

La transformation consistan t à décaler v erticalemen t l'image ne nous in téresse pas ici puisque,

dans le cas d'un détecteur parfait, soit les signatures seron t exactemen t les mêmes, soit elles

auron t complètemen t disparu de l'image. En rev anc he p our sim uler l'imprécision du détecteur

de p oin ts d'in térêt, nous étudierons l'in�uence d'un décalage d'un ou deux pixel sur le calcul de

la signature lo cale.

T outes les exp érimen tations de cette section son t réalisées a v ec la base de signatures REEL 250

(en viron 250 heures de vidéo, 14 millions de signatures, cf. table 5.1). Un extrait vidéo don t les

signatures appartiennen t à cette base, a été sélectionné aléatoiremen t. Sa durée est de 19 min

34 sec, et le nom bre de signatures dans cet extrait est égal à 17584. Le princip e général des

exp érimen tations est de transformer cet extrait, de calculer les signatures dans l'extrait trans-

formé sous l'h yp othèse d'un détecteur de p oin ts d'in térêt parfait et de rec herc her ces signatures
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dans la base via notre métho de de rec herc he par requête statistique. Une signature est considé-

rée comme correctemen t retrouv ée si la signature originale appartien t aux résultats de la requête.

6.2.1 Ev aluation du mo dèle de distorsion

L'ob jectif des exp érimen tations de cette section est d'év aluer la p ertinence de la loi gaus-

sienne utilisée p our mo déliser la distorsion des signatures. La v aleur du paramètre � g de la loi de

probabilité de la distorsion p eut être estimée exp érimen talemen t, p our une transformation don-

née, par le proto cole exp érimen tal sim ulan t un détecteur de p oin ts d'in térêt parfait. Il su�t p our

cela d'estimer l'écart-t yp e de � Sj 8j 2 [1; D ], après transformation de l'image. L'estimation de

� g sera notée � g .

P our la première exp érimen tation, nous a v ons transformé l'extrait de référence par un redi-

mensionnemen t de facteur wscale = 0 ; 85. Les signatures de l'extrait transformé on t ensuite été

rec herc hées dans la base p our di�éren tes v aleurs de l'esp érance de la requête statistique � . Le

p ourcen tage (ou taux) de signatures correctemen t retrouv ées est noté rg . La table 6.1 récapitule

les résultats de l'exp érimen tation. La �gure 6.6 mon tre l'év olution de rg en fonction de � .

� (%) 40 50 60 70 80 90 95

rg (%) 46,41 56,40 64,59 71,77 78,58 86,78 90,30

T ab. 6.1 � T aux de signatures réelles retrouv ées en fonction de �
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Fig. 6.6 � T aux de signatures réelles retrouv ées en fonction de �

Les résultats mon tren t qu'il existe un biais en tre l'esp érance de la requête statistique et le

p ourcen tage de signatures retrouv ées. Ce biais est p ositif p our les v aleurs de � inférieures à 75 %
et négatif p our les v aleurs de � sup érieures à 75 %. La v aleur absolue du biais v arie ainsi de 0 %
p our � = 75 % à 6; 41 % p our � = 40 % . Le biais mo y en (en v aleur absolue), est de 4; 07 %.
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L'exp érimen tation mon tre cep endan t que, malgré l'h yp othèse forte d'indép endance des comp o-

san tes de la distorsion, le paramètre � o�re un con trôle acceptable de la qualité de la rec herc he

bien que celui-ci ne soit pas très précis. La précision n'est en e�et pas d'une imp ortance capi-

tale : rapp elons d'ab ord que la qualité de la rec herc he dans la base n'in�uence pas directemen t

la qualité �nale des résultats de la détection de copies puisque les résultats son t ensuite p ost-

traités par les algorithmes d'estimation et de v ote. Rapp elons ensuite que la précision ne p eut

être con trôlée que p our une transformation donnée puisqu'il n'est pas p ossible de mo déliser la

fréquence relativ e des di�éren tes transformations. Le mo dèle est donc estimé uniquemen t p our la

transformation considérée comme la plus sév ère. P our les autres, il faut que le critère de sév érité

garan tisse que l'esp érance du taux de signatures correctemen t retrouv ées sera sup érieure à celui

de la transformation de référence.

La �gure 6.7 représen te le temps mo y en d'une rec herc he en fonction du taux de signatures

correctemen t retrouv ées. Elle mon tre que le temps de rec herc he p eut être sérieusemen t réduit

si l'on se p ermet de réduire la qualité de la rec herc he. Le temps de rec herc he p eut ainsi être

divisé par 5 en passan t de 90 % de signatures correctemen t retrouv ées à 70 % de signatures

correctemen t retrouv ées.
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Fig. 6.7 � T emps mo y en d'une rec herc he en fonction du taux de signatures retrouv ées

P our v éri�er le fait que le mo dèle gaussien o�re un con trôle acceptable de la qualité de la re-

c herc he dans le cas d'autres transformations de référence qu'un redimensionnemen t, nous a v ons

renouv elé l'exp érience p our d'autres transformations. Une courb e similaire à celle obten ue dans

le cas d'un redimensionnemen t a été obten ue p our toutes les transformations testées. La table

6.2 récapitule les résultats de ces exp érimen tations p our � = 90 % . La transformation notée � pix ,

corresp ond à un décalage de deux pixel sim ulan t une imprécision du détecteur de p oin t d'in té-

rêt. La transformation notée multi corresp ond à une com binaison de transformations a v ec p our

paramètres wscale =0,9, wgamma =1,5, wnoise =10,0, wcontrast = 1 ; 5 et � pix =1 pixel. P our c haque
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transformation, le paramètre � g du mo dèle de distorsion a été c hoisi égal à :

� g = � g

On constate que le bais en tre le taux de signatures correctemen t retrouv ées et l'esp érance de la

requête statistique ( � = 90 % ) reste du même ordre de grandeur p our les di�éren tes transforma-

tions. Il est toujours négatif et v arie, en v aleur absolue, en tre 1; 76 % et 6; 16 %.

transformation wscale =0,8 wgamma =2,0 wnoise =20,0 � pix =2 pixel wcontrast = 2 ; 0 m ulti

� g 21,14 7,65 9,48 16,10 15,76 23,02

rg (%) 86,11 88,24 87,65 83,84 87,28 86,09

T ab. 6.2 � T aux de signatures retrouv ées p our di�éren tes transformations ( � = 0 ; 90, � g = � g )

6.2.2 P aramétrage de � g

Nous a v ons mon tré dans la section précéden te, que p our une transformation donnée, les

requêtes statistiques basées sur un mo dèle gaussien p ermettaien t de retrouv er e�cacemen t les si-

gnatures après transformation de l'image a v ec un con trôle acceptable de la qualité de la rec herc he.

L'ob jectif des exp érimen tations de cette section est de discuter du c hoix d'une transformation

de référence p our le calibrage du paramètre � g du mo dèle de distorsion. Nous nous prop osons

ainsi de v éri�er la p ertinence de l'écart-t yp e � g , comme critère de sév érité des transformations.

� g a été estimé p our di�éren ts paramètres des transformations étudiées dans ce c hapitre grâce

au proto cole exp érimen tal décrit précédemmen t (sim ulation d'un détecteur de p oin ts d'in térêt

parfait). Les résultats son t présen tés dans les tables 6.3 et 6.4. Les résultats présen tés dans la

table 6.4 corresp onden t aux mêmes transformations que ceux de la table 6.3, mais un décalage

systématique de 1 pixel a été réalisé a v an t le calcul de la signature dans l'image transformée, a�n

de sim uler une imprécision du détecteur de p oin ts d'in térêt. Ces tables p ermetten t de calibrer la

v aleur de � g en fonction des transformations auxquelles l'on souhaite être in v arian t. Il s'agit là

d'un compromis en tre la robustesse du système et les p erformances du système puisque la v aleur

de � g in�uence fortemen t le coût 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

� g 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

� g 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

� g 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

� g 4,62 6,60 8,10 9,70 11,13 12,54 13,95 15,08

T ab. 6.3 � Sév érité des transformations étudiées ( � g ) sans décalage ( � pix = 0 )

Grâce à ces tables, nous nous prop osons de v alider la p ertinence de � g comme critère de sé-

v érité des transformations. L'ob jectif est de v éri�er que, p our des transformations moins sév ères
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wscale 0,7 0,77 0,84 0,91 0,98 1,05 1,12 1,19 1,26 1,33 1,4

� g 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

� g 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

� g 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

� g 10,28 11,35 12,25 13,35 14,42 15,52 16,64 17,58

T ab. 6.4 � Sév érité des transformations étudiées ( � g ) a v ec un décalage de 1 pixel ( � pix = 1 )

( � g plus faible) qu'une certaine transformation de référence, le p ourcen tage de signatures cor-

rectemen t retrouv ées est sup érieur.

Nous a v ons c hoisi comme transformation de référence, supp osée être la plus sév ère, un redi-

mensionnemen t de paramètre wscale = 0 ; 84 suivi d'un décalage de 1 pixel p our sim uler une

imprécision du détecteur de p oin ts d'in térêt. La v aleur corresp ondan te de � g est égale à 23; 43
(en gras dans la table 6.4) et c'est donc cette v aleur que nous retenons p our le calibrage du

paramètre du mo dèle de distorsion :

� g = 23; 43

La v aleur de l'esp érance de la requête statistique est �xée à :

� = 85 %

Ces deux paramètres de la requête statistique étan t �xés, nous a v ons ensuite rec herc hé les si-

gnatures de l'extrait vidéo p our plusieurs transformations de sév érité décroissan te et inférieure

à 23; 43. Les résultats son t présen tés dans la table 6.5.

transformation � g rg

wscale = 0 ; 84, � pix = 1 23,43 80,74

wscale = 1 ; 26, � pix = 1 21,95 81,69

wscale = 0 ; 91, � pix = 1 18,13 92,49

wscale = 0 ; 98, � pix = 1 14,92 97,30

wgamma = 2 ; 08, � pix = 1 12,17 98,52

wgamma = 0 ; 82, � pix = 1 9,23 99,79

wnoise = 10; 0, � pix = 0 6,60 99,65

T ab. 6.5 � T aux de signatures retrouv ées p our des transformations de sév érité décroissan te -

� = 85 % - � g = 23; 43

Le taux de signatures correctemen t retrouv ées dans le cas de la transformation de référence

(en gras dans la table), est égale à 80; 74 % et on v éri�e bien que le taux de signatures correcte-

men t retrouv ées p our les transformations moins sév ères ( � g plus faible) est toujours sup érieur à

cette v aleur. On constate égalemen t que moins la transformation est sév ère et plus le p ourcen tage

de signatures correctemen t retrouv ées est imp ortan t, à l'exception de la transformations la moins

sév ère ( wnoise = 10 , � pix = 0 ), p our laquelle le taux de signatures est légèremen t plus faible que

155



Chapitr e 6. Exp érimentations

la deuxième transformation la moins sév ère ( wgamma = 0 ; 82, � pix = 1 ).

En pratique, le c hoix de la transformation de référence la plus sév ère résulte a priori d'un com-

promis en tre temps de rec herc he et robustesse du système. Il faut toutefois remarquer que dans

le cas du système complet de détection de copies vidéo à l'aide de signatures lo cales, il est in utile

d'augmen ter la sév érité tolérée par le système de rec herc he dans la base p our des transformations

trop sév ères. En e�et, lorsque la rép étabilité du détecteur de p oin ts d'in térêt est trop médio cre, et

que la ma jorité des p oin ts détectés dans l'image transformée ne son t plus du tout les mêmes que

dans l'image de référence, les signatures de référence ne seron t pas retrouv ées quoi qu'il arriv e. Il

en est de même de l'étap e préalable de détection d'images clé qui dimin ue encore plus la rép éta-

bilité globale de la détection des p oin ts d'in térêt. La connaissance de la rép étabilité du détecteur

aux di�éren tes transformations est donc très utile puisqu'elle p ermet de b orner l'ensem ble des

transformations auxquelles il est utile de se rendre robuste lors de la rec herc he dans la base. Le

détecteur de Harris utilisé dans notre métho de n'étan t théoriquemen t pas in v arian t aux c han-

gemen ts d'éc helle, il est par exemple in utile de considérer des redimensionnemen ts trop sév ères

p our l'étap e de rec herc he des signatures dans la base (t ypiquemen t des redimensionnemen ts d'un

facteur sup érieur à 1; 5 ou inférieur à 0; 7).

6.3 Analyse des courb es op érationnelles du système

L'ob jectif de cette section est d'analyser exp érimen talemen t notre métho de complète de dé-

tection de copies vidéo. Les paramètres de l'extraction des signatures lo cales dans les vidéos

candidates (détecteur d'images clé, détecteur de p oin ts d'in térêt, descripteurs) son t exactemen t

les mêmes que ceux utilisés p our la construction des bases (cf. section 6.1.2). La rec herc he des

signatures similaires dans la base se fait par notre métho de de requêtes statistiques. En ce qui

concerne la dernière étap e de notre métho de, consistan t à fusionner les résultats de la rec herc he

d'un ensem ble de signatures lo cales cum ulées dans le temps, des précisions son t données dans la

section 6.3.1.

Dans le section 6.3.2, nous indiquons le mo de op ératoire de construction des courb es op ération-

nelles présen tées par la suite et nous précisons notammen t le mo de op ératoire p our déterminer

la fréquence de fausses alarmes du système. La section 6.3.4 analyse l'in�uence de l'esp érance

de la requête � sur la détection. La section 6.3.5 analyse l'in�uence du nom bre de signatures

dans la base sur la détection. La section 6.3.5 analyse l'in�uence du paramètre � g du mo dèle de

distorsion sur la détection.

6.3.1 Algorithme de décision globale

Dans la section 2.4 de la première partie de ce mémoire, nous a v ons prop osé une métho de p our

prendre une décision globale à partir des résultats de la rec herc he d'un ensem ble de signatures

lo cales cum ulées dans le temps. L'utilisation de cette métho de dans le cas de la détection de

copies d'arc hiv es vidéo a ensuite été détaillée dans la section 2.4.5 (page 49) et c'est dans ce

cadre qu'on t été réalisées nos exp érimen tations.

Nous rapp elons qu'une décision est prise p our c haque image clé du �ux candidat en utilisan t

les résultats de la rec herc he de toutes les signatures lo cales con ten ues dans un bu�er temp orel

cen tré autour de l'image clé couran te. La taille de ce bu�er est de 9 images clé. Le segmen t vidéo

corresp ondan t à ce bu�er sera app elé un segmen t clé . La durée d'un segmen t clé est v ariable et

il y a recouvremen t en tre deux segmen ts clé successifs. Chaque segmen t clé est caractérisé par le
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co de temp orel de son image clé cen trale. Sac han t que le taux mo y en d'images clé par seconde est

égal à 0; 77 images/sec. (cf. section 6.1.2), la durée mo y enne d'un segmen t clé � T cle , est égale

à :

� T cle =
9

0; 77
= 11; 7secondes

Nous rapp elons égalemen t que seuls l'iden ti�an t et le co de temp orel des signatures a y an t été

conserv és comme données complémen taires des signatures, le mo dèle de transformation utilisé

p our le recalage ne tien t compte que de la co ordonnée temp orelle et pas des p ositions spatiales

des p oin ts d'in térêt. L'estimation est donc faite uniquemen t sur le décalage temp orel bt existan t

en tre les signatures candidates et les signatures de référence. Une solution est déterminée p our

c hacun des iden ti�an ts représen tés dans les résulats d'un segmen t clé, et une mesure de similarité,

notée nsol , est calculée p our c hacune de ces solutions.

Cette mesure de similarité consiste à compter le nom bre de p oin ts d'in térêt du segmen t clé qui

con tribue e�ectiv emen t à la solution estimée. La décision de sa v oir si les solutions ainsi estimées

son t ou ne son t pas des copies du segmen t clé candidat, est prise par un seuillage de la mesure de

similarité ; c'est-à-dire un seuillage sur le nom bre de p oin ts d'in térêt qui con tribuen t e�ectiv emen t

à la solution estimée ( nsol ). C'est en faisan t v arier la v aleur de ce seuil que l'on obtien t les courb es

op érationnelles du système présen tées dans la suite de cette section.

Il est imp ortan t de noter qu'il p eut y a v oir plusieurs détections par segmen t clé candidat, ce qui

corresp ond théoriquemen t à la présence de duplicata dans le catalogue des vidéos de référence.

Le nom bre de p oin ts d'in térêt par image clé étan t limité à 20, la v aleur maximale de nsol p eut

être b ornée par :

0 � nsol � 180

P our des raisons algorithmiques et p our augmen ter les p erformances, certaines barrières logi-

cielles on t été in tro duites dans l'étap e d'estimation des meilleures solutions :

Le nom bre de signatures similaires retrouv ées dans la base p our une signature candidate, est

ainsi limité à 500 signatures (seules les 500 plus pro c hes signatures son t conserv ées lorsqu'il y en

a plus).

Le nom bre d'iden ti�an ts p our lesquels le recalage du segmen t clé candidat est estimé, est limité à

100 (seuls les 100 iden ti�an ts les plus présen ts son t conserv és). Dans le cas où il existe un grand

nom bre de duplicata d'un même extrait dans la base, on ne p ourra ainsi pas en détecter plus de

100 p our un même extrait candidat.

6.3.2 Construction des courb es op érationnelles

L'appro c he classique p our construire la courb e op érationnelle d'un système consiste à mesu-

rer le rapp el et la précision (courb e R OC ). Le rapp el est dé�ni comme la prop ortion des résultats

p ertinen ts retournés par le système par rapp ort à l'ensem ble des résultats p ertinen ts con ten us

dans la base. La précision est dé�nie comme la prop ortion de résultats p ertinen ts retournés par

le système par rapp ort à l'ensem ble des résultats retournés par le système.

L'estimation du rapp el réel de notre système est cep endan t rendu di�cile en raison de la grande

taille des catalogues de référence. L'ensem ble des résultats p ertinen ts con ten us dans la base, p our

un do cumen t candidat donné, n'est en e�et pas totalemen t connaissable car il est imp ossible de

con trôler tous les extraits du catalogue de référence. On p ourra v éri�er que l'on retrouv e bien des

résultats conn us à l'a v ance (extraits de référence transformés par exemple), mais on ne p ourra

157



Chapitr e 6. Exp érimentations

pas sa v oir si l'on en rate pas d'autres. Nous utiliserons donc uniquemen t le taux de reconnais-

sance , dé�ni comme le p ourcen tage de résultats attendus correctemen t retrouv és par le système

et noté t rn . Un extrait est considéré comme correctemen t retrouv é si la solution estimée est la

b onne et que la v aleur de la mesure de similarité, nsol , est sup érieure au seuil de décision.

La précision, quan t à elle, n'est pas vraimen t p ertinen te p our notre système, p our deux rai-

sons. Premièremen t, lorsque l'on monitore une c haîne de télévision, la ma jorité des rec herc hes

ne retournen t aucun résultat puisque la ma jorité des séquences di�usées ne son t pas des copies

d'un extrait de la base. Ce qui nous in téresse est donc plutôt la fréquence des fausses alarmes et

non le p ourcen tage des résultats retournés qui son t e�ectiv emen t des b onnes détections.

Deuxièmemen t, la précision du système dép end de la fréquence des b onnes détections. Or, cette

fréquence est d'une part très v ariable et d'autre part di�cilemen t connaissable. Considérons,

par exemple, qu'il y ait en mo y enne dix fausses alarmes par jour. Si on utilise un catalogue de

référence con tenan t un grand nom bre de parallèles an tenne (cf. section 5.1.4), celui-ci con tiendra

égalemen t des publicités, des habillages de c haîne, etc. et nous a v ons constaté que dans ce cas le

nom bre de résultats corrects p ouv aien t atteindre plus de 1 000 par jour. La précision du système

sera alors très b onne (

1 000
1 000+10 = 99 % ). Si on utilise, en rev anc he, un catalogue ne con tenan t

que des arc hiv es anciennes, le nom bre de résultats corrects p eut être très faible, par exemple 1
par jour. Dans ce cas, la précision du système sera relativ emen t mauv aise (

1
11 = 9 % ), alors qu'il

s'agit bien du même système.

Plutôt que la précision du système, nous utiliserons donc la fréquence de fausses alarmes

dé�nie comme le p ourcen tage de segmen ts clé conduisan t à au moins une fausse alarme. Elle sera

noté t fa .

Sac han t que le nom bre d'images clé est de 0; 7 par seconde, le nom bre mo y en de fausses détections

par heure de vidéo, nfa p eut être obten u par :

nfa = 3600 � 0; 7 � t fa (6.1)

Une fréquence de fausses alarmes t fa = 0 ; 001 conduit ainsi à une mo y enne de 2; 52 fausses dé-

tections par heure soit en viron 60 par jour.

Les courb es représen tan t le taux de reconnaissance t rn en fonction de la fréquence de fausses

alarmes t fa seron t app elées simplemen t courb es op érationnelles .

6.3.3 Estimation de la fréquence de fausses alarmes

L'ob jectif des exp érimen tations de cette section est d'estimer la fréquence de fausses alarmes

t fa de notre système en fonction du seuil de décision sur la mesure de similarité nsol . La fré-

quence de fausses alarmes est dé�nie par le p ourcen tage de segmen ts clé conduisan t à au moins

une solution non p ertinen te, don t la mesure de similarité est au dessus du seuil de décision.

P our estimer des faibles fréquences de fausses alarmes il est nécessaire de traiter su�sammen t

de requêtes. P our connaître la v aleur du seuil p our laquelle on a en mo y enne moins d'une fausse

alarme par heure, il est par exemple nécessaire de rec herc her plusieurs heures de vidéo.

Or, le fait d'a v oir un grand nom bre de requêtes, p ose un problème p our la v éri�cation de la

(non-)p ertinence des résultats. Lorsque le seuil sur la mesure de similarité est bas, il n'est en

e�et pas en visageable de con trôler man uellemen t tous les résultats retournés par le système.

P our automatiser en tièremen t l'estimation de la fréquence des fausses alarmes, nous a v ons re-

c herc hé un �ux vidéo nous garan tissan t le plus p ossible qu'aucune des séquences di�usées ne
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puissen t être une copie d'un extrait du catalogue de référence. Notre base étan t constituée ma-

joritairemen t d'arc hiv es de la télévision française, nous a v ons opté p our une c haîne étrangère.

Il nous a fallu cep endan t éviter les c haînes di�usan t des informations in ternationales, ou encore

les c haînes qui son t susceptibles de di�user des publicités iden tiques à celles que l'on trouv e en

F rance. P our minimiser tous ces risques, nous a v ons �nalemen t capturé 24 heures d'une c haîne

de télévision tunisienne (TV7 T unis), qui di�use b eaucoup de feuilletons et de clips tunisiens.

T outes les solutions retournées par le système, lors du monitorage de ce �ux vidéo, son t alors

considérées comme des fausses alarmes. Nous a v ons tout de même v éri�é, p our c haque exp éri-

men tation, que les 30 résultats a y an t la plus forte mesure de similarité était bien des fausses

alarmes.

La courb e de la fréquence des fausses alarmes en fonction du seuil de la mesure de similarité a

ainsi été calculée p our di�éren tes v aleurs de l'esp érance de la requête statistique � , di�éren tes

tailles de base et di�éren tes v aleurs du paramètre du mo dèle de distorsion � g . Les résultats son t

détaillés dans la suite de cette section. Ces courb es seron t ensuite utilisées p our la construction

des courb es op érationnelles présen tées dans la suite de ce c hapitre.

F réquence de fausses alarmes p our plusieurs tailles de base

Quatre bases de tailles croissan tes on t été utilisées. Il s'agit des bases REEL 10000, REEL 2500,

REEL 500 et REEL 100 (cf. section 5.1.4, page 124).

Les paramètres de la requête statistique son t :

� g = 18 � = 80 %

La �gure 6.8 représen te la fréquence de fausses alarmes en fonction du seuil de la mesure de

similarité p our les quatre bases. La �gure de gauc he représen te les courb es en tières, tandis que la

�gure de droite représen te un zo om de ces mêmes courb es sur les faibles v aleurs de la fréquence

de fausses alarmes.
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Fig. 6.8 � F réquence de fausses alarmes en fonction du seuil de la mesure de similarité p our

di�éren tes tailles de base
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F réquence de fausses alarmes p our plusieurs v aleurs de l'esp érance de la requête

statistique �

La base utilisée est REEL 500 (cf. section 5.1.4, page 124).

Les paramètres de la requête statistique son t :

� g = 18

� 2 f 50 % ; 70 % ; 80 % ; 90 % ; 95 % g

La �gure 6.9 représen te la fréquence de fausses alarmes en fonction du seuil de la mesure de

similarité p our les di�éren tes v aleurs de � . La �gure de gauc he représen te les courb es en tières,

tandis que la �gure de droite représen te un zo om de ces mêmes courb es sur les faibles v aleurs du

taux de fausses alarmes.
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Fig. 6.9 � F réquence de fausses alarmes en fonction du seuil de la mesure de similarité p our

di�éren tes v aleurs de �

F réquence de fausses alarmes p our plusieurs v aleurs du paramètre du mo dèle de

distorsion � g

La base utilisée est REEL 500 (cf. section 5.1.4, page 124).

Les paramètres de la requête statistique son t :

� g = 2 f 10 ; 15 ; 18 ; 20 ; 25 g

� = 80 %

La �gure 6.10 représen te la fréquence de fausses alarmes en fonction du seuil de la mesure de

similarité p our les di�éren tes v aleurs de � . La �gure de gauc he représen te les courb es en tières,

tandis que la �gure de droite représen te un zo om de ces mêmes courb es sur les faibles v aleurs du

taux de fausses alarmes.

Analyse

On constate que l'év olution de la fréquence des fausses alarmes en fonction du seuil de la

mesure de similarité dép end p eu des paramètres de la requête statistique et de la taille de la base
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Fig. 6.10 � F réquence de fausses alarmes en fonction du seuil de la mesure de similarité p our

di�éren tes v aleurs de � g

de signatures. Seule la v aleur la plus faible de � g conduit à des fréquences de fausses alarmes

vraimen t plus faibles. Ceci p eut être expliqué par la nature même de l'estimation des solutions

et de la mesure de similarité. L'iden ti�cation d'un extrait est en e�et uniquemen t basée sur la

cohérence temp orelle des signatures candidates et des signatures de référence. La rec herc he dans

la base ne constitue donc qu'une étap e de �ltrage et l'augmen tation même forte du nom bre de

signatures similaires retrouv ées p our c haque signature candidate n'in�uence que faiblemen t la

probabilité de retrouv er les signatures d'un même extrait p our un nom bre imp ortan t de p oin ts

d'in térêt.

Les fausses alarmes son t généralemen t dues à la redondance des signatures au sein d'un même

extrait qui con tribue à corréler les signatures a v ec leur p osition temp orelle. P our s'en con v aincre,

on p eut s'in téresser à la fausse alarme a y an t la mesure de similarité la plus élev ée parmi les 24

heures de capture de TV7 T unis. Celle-ci p ossède une mesure de similarité égale à 31, ce qui

signi�e que 31 p oin ts d'in térêt on t été appariés parmi tous les p oin ts d'in térêt con ten us dans le

segmen t clé (con tenan t au maxim um 180 p oin ts d'in térêt). Cette fausse alarme est illustrée par

la �gure 6.11, où nous a v ons dessiné la p osition des p oin ts d'in térêt détectés sur une des images

clé a�n de mieux comprendre l'origine de la fausse alarme.

Fig. 6.11 � P oin ts d'in térêt d'une fausse alarme - à gauc he : image clé du segmen t candidat - à

droite : image clé du segmen t retrouv é - nsol = 31
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Cette fausse alarme est principalemen t due au fait que b eaucoup de p oin ts d'in térêt au sein du

même extrait p ossèden t la même signature. T outes les signatures des p oin ts d'in térêt situés sur les

touc hes du piano de la séquence candidate son t ainsi similaires à toutes les signatures des p oin ts

d'in térêt situés sur les touc hes du piano de la séquence de référence ce qui augmen te fortemen t

la probabilité qu'il y ait une solution resp ectan t la cohérence temp orelle. Cette constatation

p eut être faite p our la plupart des fausses alarmes a y an t une forte mesure de similarité. On

retrouv era ainsi fréquemmen t parmi les ob jets présen ts dans les fausses alarmes, des pianos,

des thermomètres, des m urs de brique, des barrières, etc. La suppression de ce genre de cas est

un axe de rec herc he qui p eut s'a v érer très proli�que mais que nous n'a v ons pas eu le temps

d'explorer. Une première solution consisterait à in tégrer la p osition des p oin ts d'in térêt dans le

mo dèle de transformation p ermettan t d'estimer les solutions, comme nous l'a v ons déjà prop osé

dans la description générale de notre métho de d'estimation des solutions. On p ourrait égalemen t

s'attac her à dév elopp er un détecteur de p oin ts d'in térêt abandonnan t les p oin ts trop présen ts

dans une même image. Une détection de p oin ts d'in térêt spatio-temp orels p ourrait par exemple

éviter ce genre de cas.

6.3.4 In�uence de l'esp érance de la requête statistique � sur la courb e op é-

rationnelle du système

Le princip e des exp érimen tations est de sélectionner aléatoiremen t un �c hier MPEG1 d'en-

viron 20 min utes dans le catalogue de référence, de lui appliquer une transformation (après

déco dage) puis de rec herc her tous les segmen ts clé dans la base.

Le taux de reconnaissance, t rn , est dé�ni par le p ourcen tage de segmen ts clé correctemen t iden-

ti�és. Un segmen t clé est correctemen t iden ti�é si la solution retournée p ossède bien l'iden ti�an t

du �c hier MPEG1 transformé, si le co de temp orel estimé est correct à 2 images prés et si la

v aleur de la mesure de similarité est sup érieure au seuil de décision.

La base de signature utilisée est REEL 500 (en viron 500 heures de vidéo, cf. section 5.1.4, page

124).

Les paramètres de la requête statistique son t :

� g = 18

� 2 f 50 % ; 70 % ; 80 % ; 90 % ; 95 % g

La transformation appliquée à l'extrait de référence est une com binaison de plusieurs transfor-

mation de paramètres :

wscale = 0 ; 865 wgamma = 1 ; 4 wnoise = 8 ; 0 wcontrast = 1 ; 4 wshif t = 5 %

La �gure 6.12 représen te les courb es op érationnelles de notre système p our les di�éren tes v aleurs

de � . Les v aleurs de la fréquence des fausses alarmes t fa utilisées p our leur construction son t

celles qui on t été déterminées p our les mêmes paramètres et la même base, lors des exp érimen-

tations présen tées dans la section 6.3.3. La table 6.6 récapitule certaines données issues de ces

mêmes exp érimen tations. On y trouv era ainsi le temps mo y en d'une rec herc he dans la base, la

v aleur du taux de reconnaissance p our trois v aleurs de la fréquence de fausses alarmes, don t les

deux v aleurs extrêmes 0 % et 100 %. La v aleur du seuil de la mesure de similarité est indiquée

en tre paren thèses (sauf p our t fa = 100 % où la v aleur du seuil est toujours nsol = 1 ). La dernière

colonne, en�n, donne la v aleur mo y enne de la mesure de similarité sur tous les segmen ts clé de

l'extrait candidat.
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Fig. 6.12 � Courb es op érationnelles du système de détection de copies p our di�éren tes v aleurs

de �

� temps (ms) t rn p our t fa = 0 % t rn p our t fa = 1 % t rn p our t fa = 100 % nsol

50 0,27 85,33 % ( nsol =32) 98,55 % ( nsol =12) 100,00 % 51

70 0,55 89,90 % ( nsol =32) 99,27 % ( nsol =13) 100,00 % 60

80 0,88 92,33 % ( nsol =32) 99,51 % ( nsol =13) 100,00 % 65

90 1,47 93,75 % ( nsol =32) 99,51 % ( nsol =13) 100,00 % 68

95 2,21 94,23 % ( nsol =32) 99,51 % ( nsol =13) 100,00 % 70

T ab. 6.6 � In�uence de l'esp érance de la requête statistique � sur la détection de copies

Les courb es op érationnelles mon tren t clairemen t qu'une forte dimin ution de l'esp érance de

la requête statistique et donc du nom bre de signatures correctemen t retrouv ées, ne dégrade que

p eu les p erformances globales du système. Seule une esp érance faible, égale à 50 %, déstabilise

les p erformances. La dégradation du taux de reconnaissance est toutefois d'autan t plus forte que

la fréquence des fausses alarmes est faible.

Regardons main tenan t les données de la table 6.6. On p eut tout d'ab ord remarquer que le taux

de reconnaissance p our une fréquence de fausses alarmes de 100 % est toujours égal à 100 %. Cela

signi�e que l'algorithme d'estimation des solutions retrouv e toujours la b onne solution quelle que

soit la v aleur de alpha. Seul le seuil de décision sur la mesure de similarité élimine certaines des

solutions dans les résultats dé�nitifs.

P our le cas le plus con traignan t, c'est-à-dire t fa = 0 % (0 fausse alarme dans les 24 heures de

capture de TV7 T unis ), on passe d'un taux de reconnaissance de 94; 23 % p our alpha = 95 % à

un taux de 89; 90 % p our � = 70 % . On a donc p erdu uniquemen t 5; 1 % des détections tandis

que le temps mo y en d'une rec herc he a été divisé par un facteur 4. Si l'on se p ermet une fréquence

plus imp ortan te de fausses alarmes de l'ordre de 1 %, on p eut divisé le temps de rec herc he mo y en

par 8 en p erdan t moins de 1 % des b onnes détections. Cette exp érimen tation mon tre donc clai-

remen t que la rec herc he statistique des signatures dans la base ne p erturb e que faiblemen t les

étap es d'estimation et de décision de notre métho de de détection de copies. Il est donc p ossible

de trouv er des compromis tout à fait pro�tables en tre p erformances et e�cacité du système.
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Il est, dans un premier temps, étonnan t de remarquer que la v aleur mo y enne de la mesure de

similarité n'est pas prop ortionnelle à l'esp érance de la requête statistique. nsol représen tan t en

e�et le nom bre de p oin ts d'in térêt appariés, on s'attendrait à ce que sa v aleur soit prop ortionnelle

au p ourcen tage de signatures correctemen t retrouv ées dans la base. Ceci n'est en fait pas vrai,

puisqu'il faut prendre en compte la (non-)rép étabilité du détecteur de p oin ts d'in térêt. Le fait

que la v aleur de nsol sem ble con v erger v ers une v aleur pro c he de 70 lorsque l'on augmen te � ,

signi�e que le nom bre de p oin ts rép étés par le détecteur de p oin ts d'in térêt est pro c he de cette

v aleur. P our s'en con v aincre, nous a v ons calculé la (1; 5)-rép étabilité mo y enne du détecteur de

Harris couplé au détecteur d'images clé, sur le même extrait et p our la même transformation.

Nous a v ons obten u une rép étabilité de 45; 6 % p our un nom bre mo y en de p oin ts d'in térêt par

segmen t clé égal à 171. Le nom bre mo y en de p oin ts rép étés corresp ondan t est alors égal à 77; 9.

6.3.5 In�uence du nom bre de signatures dans la base sur la courb e op éra-

tionnelle du système

Le proto cole exp érimen tal est le même que p our l'étude de l'in�uence de � .

Les bases de signatures utilisées son t les bases REEL 100, REEL 500, REEL 2500 et REEL 10000

(cf. section 5.1.4, page 124).

Les paramètres de la requête statistique son t :

� g = 18 � = 80%

0.7

0.75

0.8

0.85

0.9

0.95

1

0 0.005 0.01 0.015 0.02 0.025 0.03 0.035 0.04

ta
ux

 d
e 

re
co

nn
ai

ss
an

ce

frequence de fausses alarmes

REEL_100
REEL_500

REEL_2500
REEL_10000

Fig. 6.13 � Courb es op érationnelles du système de détection de copies p our plusieurs tailles de

base

Les courb es op érationnelles de la �gure 6.13 mon tren t qu'une augmen tation très forte de la

taille du catalogue de référence ne dégrade que p eu l'e�cacité de notre système de détection

de copies. Cela signi�e que notre algorithme d'estimation des solutions et de décision reste ef-

�cace malgré la forte augmen tation du nom bre de signatures similaires retournées p our c haque

signature candidate. Si l'on regarde les données de la table 6.6, on v oit ainsi que l'algorithme

d'estimation retourne la b onne solution dans 100 % des cas, quelle que soit la taille de la base.

Dans le cas le plus con traignan t, c'est-à-dire t fa = 0 % , on ne p erd que 6 % des détections alors
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Base temps (ms) t rn p our t fa = 0 % t rn p our t fa = 1 % t rn p our t fa = 100 % nsol

Base REEL 100 0,30 97,59 % ( nsol =32) 99,52 % ( nsol =12) 100,00 % 85

Base REEL 500 0,88 97,59 % ( nsol =32) 99,52 % ( nsol =13) 100,00 % 84

Base REEL 2500 2,42 93,02 % ( nsol =32) 99,52 % ( nsol =13) 100,00 % 69

Base REEL 10000 8,50 91,60 % ( nsol =33) 99,51 % ( nsol =13) 100,00 % 66

T ab. 6.7 � In�uence du nom bre de signatures dans la base sur l'e�cacité de la détection de

copies

que la taille de la base a été m ultipliée par 100.

On v éri�e égalemen t que l'év olution du temps de rec herc he mo y en est sous-linéaire en fonction

de la taille de la base, puisque celui-ci est m ultiplié par en viron 30 lorsque la taille de la base est

m ultipliée par 100.

Si l'on observ e les v aleurs mo y ennes de la mesure de similarité p our les di�éren tes bases, on

constate que celle-ci décroît lorsque la taille de la base augmen te, ce qui explique la dimin ution

du taux de reconnaissance. Cela signi�e que le nom bre de p oin ts d'in térêt appariés dimin ue a v ec

la taille de la base, alors que les paramètres de la requête statistique reste les mêmes. Cela est

probablemen t lié à la limitation logicielle à 500 du nom bre de signatures similaires pris en compte

p our c haque p oin t d'in térêt. Nous v errons en e�et dans la section 6.5, relativ e à l'analyse des

bases de signatures, que p our des bases de signatures très v olumineuses, le nom bre mo y en de

signatures con ten ues dans un ra y on autour d'une requête devien t linéaire en fonction de la taille

de la base. La limitation du nom bre de signatures similaires engendre donc une p erte de certaines

signatures dans la solution �nale p our les très grandes bases.

L'augmen tation de ce nom bre de signatures similaires est p our l'instan t problématique p our notre

algorithme d'estimation p our des raisons de coût de calcul et de sto c k age. Cette remarque est

imp ortan te, puisqu'elle signi�e que le goulet d'étranglemen t p our des bases encore plus v olumi-

neuses ( 100 000 heures par exemple) ne se situera pas au niv eau de la rec herc he des signatures

dans la base mais au niv eau de l'algorithme d'estimation des solutions. L'optimisation de cet

algorithme p our un très grand nom bre de signatures similaires par observ ation est donc un axe

de rec herc he p ertinen t p our l'a v enir de la tec hnologie.

6.3.6 In�uence du paramètre � g du mo dèle de distorsion sur la courb e op é-

rationnelle du système

Le proto cole exp érimen tal est ici encore le même que p our l'étude de l'in�uence de � .

Les paramètres de la requête statistique son t :

� g = 2 f 10 ; 15 ; 18 ; 20 ; 25 g

� = 80%

Les courb es op érationnelles de la �gure 6.14 mon tren t que les faibles v aleurs de � g en traînen t

une p erte d'e�cacité du système, tandis que les fortes v aleurs tenden t à stabiliser l'e�cacité

du système. Comme nous l'a v ons vu précédemmen t la v aleur de � g p ermet en e�et de régler la

sév érité des transformations auxquelles on souhaite se rendre robuste.

Nous a v ons estimé indép endemmen t de cette exp érimen tation l'écart-t yp e des comp osan tes de

la distorsion p our la transformation exp érimen tée. Celui-ci est égal à :

� g = 18; 32
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Fig. 6.14 � Courb es op érationnelles du système de détection de copies p our plusieurs v aleurs de

� g

� temps (ms) t rn p our t fa = 0 % t rn p our t fa = 1 % t rn p our t fa = 100 % nsol

10 0,34 39,66 % ( nsol =21) 92,54 % ( nsol =8) 100,00 % 18

15 0,62 85,53 % ( nsol =32) 97,83 % ( nsol =12) 100,00 % 50

18 0,88 92,33 % ( nsol =32) 99,51 % ( nsol =13) 100,00 % 65

20 1,06 95,19 % ( nsol =32) 99,51 % ( nsol =13) 100,00 % 72

25 1,69 97,59 % ( nsol =33) 99,51 % ( nsol =15) 100,00 % 84

T ab. 6.8 � In�uence de � g sur l'e�cacité de la détection de copies

Si on paramètre le mo dèle de distorsion a v ec des v aleurs de � g inférieures à cette v aleur le nom bre

de signatures non retrouv ées est imp ortan t et l'e�cacité du système est mauv aise. Si l'on ob-

serv e la v aleur mo y enne de la mesure de similarité dans la table, on v oit ainsi que le nom bre de

p oin ts d'in térêt appariés est de 18 p our � g = 10 . Le taux de reconnaissance dans le cas le plus

con traignan t, c'est-à-dire t fa = 0 % , est alors seulemen t de 39; 7 %.

Si on paramètre le mo dèle de distorsion a v ec des v aleurs de � g sup érieures à � g = 18; 32, l'e�-

cacité du système p our la transformation exp érimen tée se stabilisera.

6.4 Ev aluation de la détection de copies d'extraits vidéo

L'ob jectif des exp érimen tations de cette section est d'év aluer l'e�cacité de notre système de

détection de copies dans des conditions plus pro c hes du fonctionnemen t réel que lors des analyses

précéden tes.

La longueur des extraits candidats a une imp ortance capitale dans l'e�cacité du système. Lors

des exp érimen tations de la section précéden te, la séquence candidate était un extrait d'en viron

une vingtaine de min utes don t l'in tégralité appartenait à la base. Les segmen ts clé candidats

étaien t donc in tégralemen t constitués d'images appartenan t au catalogue de référence. Dans la

réalité, les extraits di�usés p euv en t être plus courts que les segmen ts clé candidats. Cela a p our

e�et de dimin uer la mesure de similarité puisque le nom bre de p oin ts appariés est systématique-
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men t plus faible.

Dans les exp érimen tations de cette section, le taux de reconnaissance sera dé�ni par le p ourcen-

tage d'extraits candidats correctemen t iden ti�és et non plus par le p ourcen tage de segmen ts clé.

Un extrait candidat di�ère d'un segmen t clé candidat en ce qu'il a une durée �xe et qu'il n'y

a pas de recouvremen t en tre deux extraits candidats successifs. Un extrait est considéré comme

correctemen t iden ti�é si un segmen t candidat l'a lui même été p our au moins une image clé

appartenen t à l'extrait.

Dans ces exp érimen tations, nous ne nous in téressons plus aux courb es op érationnelles du sys-

tème, mais seulemen t au taux de reconnaissance p our un seuil de décision �xe. Dans tous les cas,

le seuil de décision est c hoisi de manière à ce que la fréquence de fausses alarmes soit égale à

t fa = 0 ; 0002

soit en viron 12 fausses alarmes par jour en mo y enne (cf. équation 6.1, page 158).

6.4.1 In�uence de la longueur des extraits di�usés

Nous étudions ici l'in�uence de la longueur des extraits candidats sur le taux de reconnais-

sance de notre système de détection de copies. Le proto cole exp érimen tal est le suiv an t : 100
extraits d'une durée lsec son t sélectionnés aléatoiremen t dans le catalogue de référence. Chaque

extrait est obten u en sélectionnan t aléatoiremen t un des �c hiers MPEG1 du catalogue, puis en

ne déco dan t qu'un extrait d'une durée lsec sélectionné aléatoiremen t à l'in térieur du �c hier.

Les 100 extraits son t ensuite accolés les uns aux autres p our constituer une séquence candidate

unique don t les segmen ts clé son t rec herc hés dans la base. L'op ération est renouv elée p our di�é-

ren tes v aleurs de lsec.

La base de référence est la base REEL 2500 (cf. section 5.1.4, page 124).

La transformation appliquée aux extraits candidats est une com binaison de plusieurs transfor-

mations de paramètres :

wscale = 0 ; 9 wgamma = 1 ; 4 wnoise = 8 ; 0 wcontrast = 1 ; 4 wshif t = 5%
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Fig. 6.15 � T aux de reconnaissance en fonction de la longueur des extraits candidats

167



Chapitr e 6. Exp érimentations

lsec (sec) taux de reconnaissance (%)

2 8,2

3 51,2

5 71,2

10 87,4

20 97,6

T ab. 6.9 � T aux de reconnaissance en fonction de la longueur des extraits candidats

Nous rapp elons que la durée mo y enne d'un segmen t clé est de 11; 7 secondes. On constate que

p our des extraits candidats d'une longueur de 5 secondes, le taux de reconnaissance est encore

de 71; 2 % bien qu'en mo y enne, les extraits de cette longueur ne con tiennen t que 3; 85 images

clé.

L'e�cacité du système s'écroule p our des extraits d'une durée inférieure à 3 secondes.

P our augmen ter la durée minimale des extraits détectables par notre système, il faudrait aug-

men ter la fréquence des images clé ou augmen ter le nom bre de p oin ts d'in térêt maxim um par

image. Cela se traduirait nécessairemen t par une augmen tation de la taille de la base et donc des

coûts de sto c k age et de rec herc he. Il s'agit donc encore une fois d'un compromis en tre e�cacité

et p erformances du système.

En pratique, la longueur des extraits d'arc hiv es di�usés à la télévision est très v ariable. On trouv e

ainsi des di�usions d'une durée sup érieure à 1 heure (�lms, do cumen taires, pièces de théâtre �l-

mées, etc.), des di�usions d'une durée mo y enne, d'une dizaine de secondes à quelques min utes

(redi�usion d'extraits de v ariété comme des c hansons ou des sk etc hs, in terviews, etc.) ou bien des

di�sions de courte durée comprise en tre 3 et 10 secondes (journaux télévisés, émissions sp ortiv es,

etc.). Il existe en�n des do cumen ts où le remon tage temp orel des extraits est tellemen t resserré

que la durée de certains extraits p eut descendre en dessous des 3 secondes. C'est par exemple le

cas de do cumen taires à base de photographies ou d'arc hiv es anciennes sans bande sonore.

6.4.2 Ev aluation de la robustesse aux transformations

L'ob jectif des exp érimen tations de cette section est d'év aluer le taux de reconnaissance de

notre système p our l'ensem ble des transformations étudiées dans ce c hapitre, p our di�éren tes

tailles de base et p our di�éren tes v aleurs des paramètres � et � g . Le proto cole exp érimen tal

est le même que p our les exp érimen tations de la section précéden te. La longueur des extraits

candidats sélectionnés aléatoiremen t dans le catalogue de référence est cep endan t �xe et égale

à :

lsec = 10 sec

Les bases de signatures utilisées son t exactemen t du même t yp e que la série REEL H décrite dans

la section 5.1.4 (page 124). Cep endan t, le nom bre d'heures qu'elles con tiennen t est légèremen t

di�éren t. Nous les nommons REEL 110 (en viron 110 heures de vidéo), REEL 875, REEL 3500 et

REEL 10000.

Les paramètres de la requête statistique son t :

� 2 f 50% ; 70% ; 80% ; 90% ; 95% g

� g 2 f 10 ; 15 ; 20 ; 25 g
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Lorsque la v ariation de la taille de la base n'est pas étudiée, la base par défaut est :

REEL 3500

Lorsque les v ariations de l'esp érance de la requête statistique � ne son t pas étudiées, sa v aleur

par défaut est :

� = 80 %

Lorsque les v ariations du paramètre � g du mo dèle de distorsion ne son t pas étudiées, sa v aleur

par défaut est :

� g = 20

La suite de cette section est constituée de 3 pages de résultats con tenan t c hacune 5 �gures et

une table. Les 5 �gures de c haque page corresp onden t aux cinq t yp es de transformations étu-

diées : décalage v ertical, redimensionnemen t, mo di�cation du gamma, mo di�cation du con traste

et a jout de bruit gaussien (cf. section 6.1.3, page 148). Les 3 pages corresp onden t aux trois pa-

ramètres don t on étudie l'in�uence sur l'e�cacité du système à sa v oir : l'esp érance de la requête

statistique � , la taille de la base et le paramètre � g du mo dèle de distorsion. La table présen tée

sur c haque page présen te l'év olution du temps de rec herc he mo y en d'une requête en fonction de

la v aleur du paramètre étudié.
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50 1,05

70 2,15

80 3,45

90 5,76

95 8,64

T ab. 6.10 � E�cacité de la détection d'extraits de 10 secondes p our plusieurs v aleurs de l'esp é-

rance de la requête statistique �
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T ab. 6.11 � E�cacité de la détection d'extraits de 10 secondes p our plusieurs bases de signatures

de taille croissan te
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25 5,50

T ab. 6.12 � E�cacité de la détection d'extraits de 10 secondes p our plusieurs v aleurs de � g
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D'une manière générale, on constate que notre système de détection de copies présen te une

très b onne robustesse aux transformations étudiées, compte ten u de la faible fréquence des fausses

alarmes ( t fa = 0 ; 0002 %) et de la très grande taille des catalogues de référence.

Le fait que le taux de reconnaissance ne dépasse pas les 91 %, même p our des transformations

très p eu sév ères est principalemen t dû au fait que la longueur des extraits candidats est de 10
secondes. A v ec des extraits d'une longueur de 20 secondes ou plus, on aurait des taux de recon-

naissance maxim um pro c he de 100 % comme cela l'a déjà été mon tré dans les exp érimen tations

précéden tes.

Un autre phénomène rend di�cile la détection de certains extraits. Nous a v ons en e�et constaté

que de 2 à 5 % du con ten u vidéo de la base SNC de l'INA d'où son t extraites nos vidéos,

con tiennen t en fait des séquences très p eu p ertinen tes mais très di�ciles à discriminer en tre

elles. Il s'agit principalemen t de plans noirs ou bruités en tre les séquences, mais égalemen t de

mires �xes ou encore de compte à reb ours qui précèden t généralemen t les journaux télévisés et

qui p euv en t être présen ts plus de 1 000 fois dans la base, p erturban t alors notre algorithme d'es-

timation des résultats. Les extraits utilisés p our nos exp érimen tations étan t tirés aléatoiremen t

parmi l'in tégralité de la base, le même p ourcen tage de ce t yp e d'extraits se retrouv en t dans notre

corpus de test.

Les résultats relatifs à l'in�uence de l'esp érance de la requête statistique � (�gure 6.10, page

170), mon tren t clairemen t qu'une réduction de la qualité de la rec herc he p ermet d'obtenir des

gains de p erformance imp ortan ts en ne dégradan t que très p eu le taux de reconnaissance du sys-

tème. On p eut ainsi diviser le coût mo y en d'une rec herc he par 4 sans dépasser quelques p ourcen ts

de p erte et ce, quelle que soit la transformation. Même lorsque seulemen t 50 % des signatures

son t censées être retrouv ées, la p ourcen tage de séquences détectées ne dimin ue que d'une quin-

zaine de p oin ts p our les transformations les plus sév ères.

Les résultats relatifs à l'in�uence de la taille de la base (�gure 6.11, page 171), mon tren t que le

taux de reconnaissance reste quasimen t inc hangé p our de très fortes augmen tations de la taille

de la base de référence. La base la plus v olumineuse exp érimen tée ici con tien t 10 000 heures

de vidéo et il n'existe à notre connaissance aucun système p ermettan t de rec herc her des copies

vidéo dans une base aussi v olumineuse, a v ec une telle robustesse et des temps de rec herc he aussi

faibles. Ces résultats metten t particulièremen t en lumière l'a v an tage de notre appro c he utilisan t

conjoin temen t des signatures lo cales et une mesure de similarité globale basée sur la p osition des

p oin ts d'in térêt. A v ec une signature globale unique, l'augmen tation de la densité des signatures

lorsque la taille de la base augmen te, se traduirait forcémen t par une p erte de discriminance de

la signature et donc par une dégradation de l'e�cacité globale du système. Dans le cas de notre

appro c he l'augmen tation de la densité des signatures lo cales se traduit par une augmen tation du

nom bre de signatures retournées par le système de rec herc he mais celle-ci n'a que très p eu d'in-

�uence sur la mesure de similarité globale basée sur le comptage des signatures temp orellemen t

p ertinen tes.

Les résultats relatifs à l'in�uence du paramètre � g du mo dèle de distorsion (�gure 6.11, page

172), mon tre que ce paramètre p ermet de régler la sév érité des transformations auxquelles on

souhaite se rendre robuste. Lorsque la v aleur de � g augmen te, le dé cr o chage de la courb e du taux

de reconnaissance se fait p our des transformations de plus en plus sév ères. Cela est particulière-

men t visible p our l'a jout d'un bruit gaussien dans l'image. On p eut v éri�er, grâce à la table 6.3

(page 154), que la v aleur du paramètre d'une transformation à partir duquel une courb e décro c he

des autres courb es corresp ond à une v aleur de � g très pro c he de la v aleur de � g .

173



Chapitr e 6. Exp érimentations

6.4.3 Détection des duplicata

L'ob jectif de l'exp érimen tation de cette section est de v éri�er que notre système détecte bien

les duplicata, c'est-à-dire les extraits présen ts plusieurs fois dans la base sous des iden ti�an ts

di�éren ts. Nous a v ons p our cela inséré dans la base REEL 2500 un extrait vidéo d'en viron 30
secondes en 50 exemplaires. Nous a v ons ensuite transformé ce même extrait par une comp osition

de plusieurs transformations légères de paramètres :

wscale = 0 ; 95 wgamma = 1 ; 3 wnoise = 3 ; 0 wcontrast = 1 ; 3 wshif t = 5%

a v an t de le rec herc her dans la base.

Les paramètres de la requête statistique son t :

� g = 18 � = 80%

Nous a v ons ensuite simplemen t v éri�é que les 50 résultats étaien t bien présen ts dans le �c hier

résultat édité par notre système.

6.4.4 Vérités terrain

A�n de v éri�er l'e�cacité de notre système de détection de copies dans le cas de séquences

vidéo réellemen t di�usées à la télévision et a y an t subit des transformations non sim ulées, nous

a v ons mené deux exp érimen tations relativ es à deux v érités terrain di�éren tes que nous a v ons

app elé Coluche et Lib ér ation , en rapp ort a v ec le thème ab ordé dans ces do cumen ts.

Coluc he

Le do cumen t initial est un enregistremen t sur cassette VHS d'une émission de v ariété di�usée

en 2001 sur une c haîne de télévision française. Ce do cumen t était en p ossession du service c hargé

du suivi des droits à l'INA, suite à une réclamation d'a y an t-droits se plaignan t de la di�usion

de certaines arc hiv es sans leur consen temen t. Dans cette émission d'une durée totale de 2H 15,

21 extraits de sk etc hs du comique Coluc he on t été di�usés. Le reste de l'émission est constitué

uniquemen t de scènes de plateaux qui ne son t a priori pas arc hiv ées à l'INA. Les 21 extraits on t

été rec herc hés dans la base d'arc hiv es de l'INA par un do cumen taliste et les arc hiv es originales

on t toutes pu être iden ti�ées. Cette rec herc he s'est faite sans aucun système automatique de

rec herc he par le con ten u mais uniquemen t par des requêtes textuelles dans la base des notices

accompagnan t les do cumen ts arc hiv és à l'INA.

Ces 21 arc hiv es étan t réparties dans 16 �c hiers MPEG 1 de la base SNC de l'INA, nous nous

sommes pro curés ces 16 �c hiers (d'en viron 20 min utes c hacun) et nous les a v ons insérés dans

la base REEL 1000. D'un autre côté un ingénieur de l'INA a construit la v érité terrain exacte

en a justan t man uellemen t les co des temp orels de début et de �n des 21 extraits di�usés. Il en

résulte que les 21 extraits on t une durée mo y enne de 59 secondes, l'extrait le plus long a y an t une

durée de 350 secondes et l'extrait le plus court une durée de 6 secondes.

Nous a v ons ensuite n umérisé le con ten u de la cassette VHS et nous l'a v ons rec herc hée dans
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la base REEL 1000 complétée par les �c hiers de référence de la v érité terrain. Les paramètres de

la requête statistique on t été �xé à :

� g = 20 � = 90%

Le résultat de l'exp érimen tation est que les 21 extraits on t été correctemen t iden ti�és et qu'il

n'y a eu aucune fausse alarme p our la totalité de l'émission (un extrait est considéré comme

correctemen t iden ti�é si un segmen t clé a été correctemen t iden ti�é p our au moins une image

clé).

Un exemple de détection de cette v érité terrain est présen té sur la �gure 6.16.

Fig. 6.16 � Une détection de la v érité terrain Coluche

Il est di�cile d'estimer précisémen t toutes les transformations qu'on t subies les extraits dif-

fusés, mais les images mon tren t clairemen t la présence systématique de mo di�cations colorimé-

triques souv en t couplées à un redimensionnemen t (comme illustré sur la �gure 6.16). Nous a v ons

égalemen t constaté des e�ets de saturation du signal des niv eaux de gris qui n'existaien t pas

dans les arc hiv es d'origine.

L'exp érimen tation mon tre égalemen t que notre système est robuste à la c haîne de traitemen ts

qu'on t subie les séquences. Le premier traitemen t est le pro cessus de p ost-pro duction et de dif-

fusion en lui-même. Le deuxième est la con v ersion analogique et le sto c k age de la vidéo sur VHS

réalisés par le service juridique de l'INA, ainsi que la ren umérisation réalisée par nos soins. En�n, il

faut sa v oir que les extraits vidéo fournis par l'INA aux c haînes de télévision ne son t pas les mêmes

que les �c hiers MPEG1 que nous utilisons p our construire notre base de signatures, qui eux ne

serv en t en princip e qu'à la visualisation des arc hiv es. Les vidéos fournies aux exploitan ts son t en

général au format MPEG2 et sto c k ées sur cassette Betac am Numérique . Il est donc fort probable

que les extraits candidats n'aien t pas subi le même pro cessus de compression/décompression que

les extraits que nous a v ons insérés dans notre base de signatures.

Lib ération

La v érité terrain Lib ér ation est moins rigoureuse que la v érité terrain Coluche dans le sens

où elle a été construite en partie par notre propre système de détection de copies a v ec des para-

mètres de réglage très lâc hes.

Il s'agit d'un do cumen taire sur le thème de la lib ération de la F rance à la �n de la seconde guerre

mondiale, qui a été édité et commercialisé sur supp ort D VD. Le service juridique de l'INA a y an t
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des doutes sur la pro v enance de certaines arc hiv es réutilisées dans ce do cumen taire, nous a pro-

p osé de rec herc her dans le do cumen taire les extraits qui son t e�ectiv emen t présen ts dans la base

de l'INA. La quan tité d'arc hiv es con ten ues dans le do cumen taire étan t très imp ortan te, il n'a

pas été p ossible de les rec herc her dans la base des notices de l'INA comme cela l'a été fait p our

la v érité Coluche . Une grande partie des arc hiv es réutilisées dans ce D VD n'appartiennen t sûre-

men t pas à l'INA mais il est imp ossible de le garan tir a v ec certitude puisqu'il faudrait connaître

toutes les arc hiv es de la base. Étan t donné qu'il n'est pas p ossible de bâtir man uellemen t une

v érité terrain à partir de ce do cumen t, nous nous sommes con ten tés d'essa y er d'en retrouv er un

maxim um a v ec notre système de détection de copies.

Un ingénieur de l'INA s'est c hargé d'iden ti�er un ensem ble de �c hiers de la base de l'INA sus-

ceptible de con tenir des extraits réutilisés dans le D VD. Il a en fait simplemen t in terrogé la base

des notices de l'INA par une requête sur la date de pro duction des arc hiv es. Il nous a ainsi fourni

une liste de tous les �c hiers MPEG1 de la base SNC, con tenan t des arc hiv es de l'INA don t la

date de pro duction se situe en tre le 01/01/1940 et le 31/12/1945 . Cela représen te un total

de 356 matériels (�c hiers MPEG1) cum ulan t au total 126 heures de vidéo. Nous a v ons ensuite

simplemen t construit une base de signatures à partir de tous ces �c hiers.

D'un autre côté, le do cumen taire du D VD a été recon v erti au format MPEG1 par l'algorithme

�mp e g a v an t d'être rec herc hé dans la base. En réglan t au plus bas les seuils de détection de

notre système et en essa y an t plusieurs jeux de paramètres, nous a v ons pu iden ti�er 138 extraits

présen ts dans la base de référence.

L'ob jectif de l'exp érimen tation présen tée dans cette section est d'év aluer la capacité de notre

système à retrouv er ces 138 extraits a v ec des paramètres �xes similaires à ceux utilisés lors des

exp érimen tations précéden tes (même nom bre d'images clé, même nom bre de p oin ts d'in térêt,

etc.). Les paramètres de la requête statistique on t ainsi été réglés à :

� g = 20 � = 80%
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Fig. 6.17 � Courb e R OC de notre système sur la v érité terrain Lib ér ation

La �gure 6.17 présen te la courb e R OC de cette exp érimen tation. Il s'agit d'une courb e R OC

classique, dans le sens où elle est exprimée en termes de rapp el et de précision. S'agissan t ici d'une
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év aluation du système sur un do cumen t unique et non d'une év aluation d'un fonctionnemen t

général de con trôle d'un �ux TV, la précision est en e�et plus p ertinen te que la fréquence des

fausses alarmes. Le rapp el est dé�ni comme le p ourcen tage des 138 extraits de la v érité qui on t

été correctemen t iden ti�és. La précision est dé�nie comme le p ourcen tage des résultats retournés

par le système qui son t des b onnes détections.

On constate sur la �gure, que la totalité des 138 extraits n'est pas détectée même p our des

seuils de similarité très bas. Ainsi, a v ec un seuil de similarité égal à nsol = 5 , seuls 82; 9 % des

extraits son t détectés. Cette p erte est en fait due à la très faible durée de certains extraits. Nous

a v ons en e�et v éri�é que tous les extraits manqués a v aien t une durée inférieure à 2 secondes.

Lorsque les extraits son t très courts, il est en e�et p ossible qu'il n'y ait aucune image clé dans

l'extrait, rendan t toute détection imp ossible quel que soit le seuil de la mesure de similarité.

Le rapp el de notre système p our une précision de 100 % (aucune fausse alarme dans tous les

résultats) est de 70; 75 %, soit 12; 9 % de moins que le rapp el maximal du système sur ce test.

Fig. 6.18 � Deux détection de la v érité terrain Lib ér ation
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La �gure 6.18 présen te deux détections de la v érité terrain Lib ér ation . parmi les transfor-

mations visuellemen t iden ti�ables, on constate sur le premier résultat que certains extraits du

DV D on t été recolorisés alors que les images d'origine étaien t en noir et blanc. Notons que cette

recolorisation n'a pas forcémen t été faite lors de l'édition du D VD et qu'elle p eut être elle aussi

plus ancienne. Notre système sem ble en tout cas robuste à ce t yp e de transformation. On p eut

égalemen t constater que la séquence du D VD a été légèremen t redimensionnée et décalée hori-

zon talemen t.

Le deuxième résultat est très in téressan t puisque l'extrait du D VD sem ble b eaucoup plus altéré

par le vieillissemen t que l'extrait d'origine conserv é à l'INA. Lorsque l'on visionne ces deux sé-

quences sim ultanémen t et dans le détail, il ne fait p ourtan t aucun doute qu'il s'agit de deux

copies d'un même do cumen t d'origine. Cela signi�e que ces deux do cumen ts on t un historique

tout à fait di�éren t depuis un certain nom bre d'années. Le do cumen t de l'INA aura seulemen t

été mieux conserv é.

Cette exp érimen tation mon tre égalemen t la robustesse de notre système de détection au c hange-

men t de co deur/déco deur MPEG puisque le do cumen taire du D VD n'a pas été compressé a v ec

le même enco dage que les �c hiers MPEG 1 de la base SNC.

6.5 Analyse des bases de signatures

L'ob jectif des exp érimen tations de cette section est d'explorer le con ten u des bases de signa-

tures a�n de faire une analyse critique de leur mo de d'extraction et de prop oser des améliorations

p oten tielles.

La première exp érimen tation consiste à év aluer le nom bre mo y en de signatures se situan t dans

une h yp er-sphère de ra y on croissan t p our plusieurs tailles de base di�éren tes. Le princip e est de

sélectionner aléatoiremen t 10 000 signatures appartenan t à la base, puis de compter le nom bre

mo y en de signatures se situan t dans une h yp er-sphère de ra y on � cen trée en ces p oin ts (sans

recompter la requête elle même). La �gure 6.19 représen te l'év olution de ce nom bre mo y en de

signatures en fonction de � p our les trois bases REEL 500, REEL 3500 et REEL 18000. La courb e

est tracée en co ordonnées logarithmiques car elle présen te ainsi b eaucoup plus d'in térêt que la

simple croissance exp onen tielle observ ée en co ordonnées cartésiennes.

On p eut d'ab ord v éri�er, comme nous l'a vions déjà remarqué dans la section 4.2.2 relativ e

à l'étude du comp ortemen t asymptotique d'une rec herc he à � -près, que le nom bre mo y en de

signatures con ten ues dans une h yp er-sphère est linéaire en fonction du nom bre de signatures

con ten ues dans la base. Sur cette courb e en co ordonnées logarithmiques, cela se traduit par la

constance de l'in terv alle v ertical en tre c hacune des courb es et l'on v oit que celle-ci est resp ectée

p our des ra y on sup érieurs à � = 80 . P our v éri�er de manière plus approfondie la linéarité du

nom bre mo y en de signatures con ten ues dans une h yp er-sphère en fonction du nom bre d'élémen ts

dans la base, nous in vitons le lecteur à rev oir les courb es de la �gure 4.1 (page 84).

La deuxième remarque que l'on p eut faire sur ces courb es, est qu'elles présen ten t deux parties

distinctes selon que l'on se trouv e dans les faible v aleurs du ra y on de l'h yp er-sphère (signatures

très similaires) ou dans les fortes v aleurs.

La linéarité de la courb e logarithmique p our les fortes v aleurs du ra y on, signi�e que l'on p eut

exprimer le nom bre mo y en de signatures con ten ues dans une h yp er-sphère de ra y on � sous la

forme :

nHS (� ) = k(� )a
(6.2)
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Fig. 6.19 � Nom bre mo y en de signatures con ten ues dans une h yp er-sphère de ra y on croissan t

où a représen te le co e�cien t directeur de la droite en co ordonnées logarithmiques. Il est quasimen t

iden tique p our les trois bases et nous l'a v ons estimé à en viron

a = 10; 2

Si les signatures de la base étaien t uniformémen t réparties dans l'espace, le nom bre mo y en de

signatures serait prop ortionnel au v olume de l'h yp er-sphère et on aurait :

nHS (� ) = k(� )D

La v aleur de a représen te une estimation de la dimension in trinsèque des signatures. Notons

que cette estimation est bien plus faible que la dimension in trinsèque que nous a vions estimée

à l'aide des partitions hiérarc hiques de l'espace (cf. section 4.4.7). Nous a vions alors trouv é

D 0 = 15; 88. La di�érence s'explique par le fait qu'il ne s'agit pas du même estimateur de la

dimension in trinsèque. La première était basée sur un partitionnemen t hiérarc hique de l'espace

en blo cs h yp er-rectangulaires très v olumineux tandis qu'il s'agit ici d'h yp er-sphères cen trées sur

des signatures représen tativ es de la base. La résolution d'observ ation n'est donc pas la même. La

première estimation était adaptée à la mo délisaton de notre tec hnique de rec herc he par requêtes

statistiques tandis que cette deuxième estimation donne une v aleur plus juste de la dimension

in trinsèque réelle des données.

P our les faibles v aleurs du ra y on de l'h yp er-sphère on constate que le nom bre mo y en de si-

gnatures év oluen t b eaucoup moins rapidemen t et qu'il n'est pas n ul lorsque � est égal à zéro.

P our mieux comprendre p ourquoi le nom bre mo y en de signatures similaires est aussi imp ortan t

dans le cas des faibles ra y ons, nous a v ons calculé, p our plusieurs v aleur de � , l'histogramme de

nHS (� ) (nous n'a vions estimé p our l'instan t que la v aleur mo y enne de nHS (� ) sur les 10 000
signatures requêtes). Ces histogrammes n'étan t pas vraimen t analysables sous forme graphique,

nous les présen tons dans la table 6.13 p our quatre v aleurs de � et p our la base REEL 3500. Les

v aleurs son t données en p ourcen tage par rapp ort aux 10 000 signatures requêtes. La v aleur de

c haque cellule représen te donc une estimation de la prop ortion des signatures de la base a y an t

nHS (� ) signatures situées dans une h yp er-sphère de ra y on � autour de celles-ci.
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prop ortion des signatures p our lesquelles

� nHS (� ) = 0 1 � nHS (� ) < 4 4 � nHS (� ) < 32 32 � nHS (� ) < 256 256� nHS (� ) nHS (� )

0 96,8 % 0,9 % 1,4 % 0,3 % 0,6 % 5,97

30 82,9 % 9,2 % 4,1 % 2,0 % 1,8 % 113,17

50 72,3 % 12,5 % 8,4 % 3,5 % 3,3 % 207,58

100 3,9 % 14,2 % 27,3 % 22,4 % 32,2 % 4193,40

T ab. 6.13 � Répartition des signatures de la base en fonction du nom bre de signatures con ten ues

dans une h yp er-sphère de ra y on � autour de celles-ci

Si l'on s'in téresse à la première ligne du tableau, on constate que 96; 8 % des signatures de la

base n'on t en fait aucune signature iden tique, alors que le nom bre mo y en de signatures iden tiques

dans la base est égal à 5; 97. La v aleur élev ée du nom bre mo y en de signatures iden tiques dans la

base est donc uniquemen t due à un très faible p ourcen tage de signatures de la base qui son t pré-

sen tes un très grand nom bre de fois (jusqu'à 738 fois parmi les 10 000 signatures représen tativ es

de la base REEL 3500). Nous a v ons visualisé une cinquan taine des séquences corresp ondan t à ces

signatures iden tiques et nous a v ons constaté qu'il s'agit à c haque fois de duplicata présen ts un

très grand nom bre de fois dans la base comme celui présen tés sur la �gure 6.20.

On v éri�e donc bien que les signatures son t discriminan tes puisque dans 96; 8 % des cas il n'existe

aucune signature iden tique et dans 82; 9 % des cas il n'y a aucune signature similaire dans un

ra y on de � = 30 . Presque toutes les signatures son t donc bien uniques. Les signatures qui ne son t

pas uniques, son t en général présen tes un très grand nom bre de fois dans la base et corresp onden t

à des duplicata dans le catalogue des séquences vidéo de référence.

Fig. 6.20 � Exemple de duplicata présen t un très grand nom bre de fois dans la base

P our les ra y ons sup érieurs, nous a v ons v éri�é en visionnan t les séquences, que les signatures

a y an t un grand nom bre de signatures dans l'h yp er-sphère a v oisinan te ne corresp onden t pas for-

cémen t à des duplicata dans la base. Nous a v ons en rev anc he observ é, en analysan t les co des

temp orels des signatures comprises dans ces h yp er-sphères très denses, que la redondance de ces

signatures était due à la fois à une redondance in tra-séquence et à une redondance in ter-séquence.
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Il s'agit donc de p oin ts d'in térêt qui son t présen ts de nom breuses fois à l'in térieur de la même

séquence (p oin ts du décors par exemple) ou bien de p oin ts qui son t présen ts dans de nom breuses

séquences (motifs textuels par exemple). Or, ce son t précisémen t ce genre de p oin ts d'in térêt qui

con tribuen t à l'apparition des fausses alarmes de notre système (v oir l'exemple du piano de la

�gure 6.11 ou les exemples de l'annexe H).

P our étudier l'imp ortance et l'in�uence de ces p oin ts redondan ts sur le nom bre mo y en de si-

gnatures con ten ues dans un ra y on, nous a v ons construit les courb es présen tées sur la �gure 6.21.

Elles représen ten t le nom bre mo y en de signatures con ten ues dans une h yp er-sphère p our des v a-

leurs croissan tes du ra y on, comme dans le cas de la �gure 6.19. Sur les 10 000signatures de la base

utilisées p our calculer la v aleur mo y enne, nous a v ons cep endan t retiré celles qui a v aien t le plus

grand nom bre de signatures v oisines à l'in térieur de l'h yp er-sphère. Le p ourcen tage de signatures

conserv ées est noté wkeep. En d'autres termes, nous a v ons estimé le nom bre mo y en de signatures

con ten ues dans une h yp er-sphère a v oisinan te que l'on aurait si l'on a v ait supprimé de la base les

(100 � wkeep) % de signatures les moins rares de la base. La �gure 6.21 mon tren t que l'élimina-

tion de ces signatures les moins rares, p ermet de dimin uer considérablemen t le nom bre mo y en de

signatures con ten ues dans une h yp er-sphère a v oisinan te. Observ ons la v aleur des courb es p our

un ra y on de 70; 0 qui est un b on ordre de grandeur de la norme mo y enne du v ecteur de distorsion

p our une transformation mo y ennemen t sév ère. On constate que le nom bre mo y en de signatures

con ten ues dans un tel ra y on p our la base en tière v aut en viron 630. En éliminan t les 3 % de

signatures les moins rares, il est égal à 100, puis à 12 en éliminan t les 10 % les moins rares,

puis à 2 en éliminan t les 20 % les moins rares. On p eut ainsi diviser très fortemen t la densité lo-

cale mo y enne des signatures en n'éliminan t qu'un faible p ourcen tage de signatures les moins rares.
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Fig. 6.21 � Nom bre mo y en de signatures dans une h yp er-sphère a v oisinan te p our les wkeep %
signatures de la base les moins redondan tes

Cette exp érimen tation est très in téressan te puisqu'elle mon tre que les signatures très redon-

dan tes son t en fait assez p eu nom breuses bien qu'elles con tribuen t fortemen t à l'augmen tation

du nom bre mo y en de signatures con ten ues dans une h yp er-sphère a v oisinan te. Il serait donc très

judicieux de les éliminer soit en amon t au niv eau du détecteur de p oin ts d'in térêt, soit en a v al en
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les sélectionnan t comme dans cette exp érimen tation. Nous n'a v ons pas eu le temps d'approfondir

cette appro c he et de mon trer son gain au niv eau de l'e�cacité globale de la détection mais il

s'agit là d'un axe de rec herc he qui nous sem ble très p ertinen t.

6.6 Syn thèse

Ce c hapitre était dédié à l'év aluation exp érimen tale de notre métho de de détection de copies

vidéo. Nous a v ons dans un premier temps mon tré l'e�cacité de notre métho de de rec herc he par

requêtes statistiques p our retrouv er les signatures dans le cas de distorsions réelles. L'analyse des

courb es op érationnelles de notre système sous l'in�uence des paramètres de la requête statistique

a p our sa part démon tré que la qualité de la rec herc he dans la base p ouv ait être sensiblemen t

réduite au b éné�ce du temps de rec herc he sans p our autan t dégrader l'e�cacité de la détection

de copies. Les exp érimen tations de ce c hapitre on t clairemen t mon tré que notre système de

détection de copies restait robuste à des transformations assez sév ères même p our des tailles de

base très imp ortan tes con tenan t jusqu'à 10 000 heures de vidéo. Le double ob jectif d'un système

robuste et rapide p our des très grandes tailles de base est ainsi pleinemen t attein t. Nous a v ons

en�n v alidé l'applicabilité de notre système dans des cas réels en l'éprouv an t a v ec deux v érités

terrain représen tativ es des problématiques juridiques de l'INA. Dans le c hapitre suiv an t, nous

v errons que l'e�cacité de notre métho de de détection de copies en terme de robustesse et de

rapidité p ermet de réaliser le monitorage con tin u d'une c haîne de télévision a v ec des catalogues

de référence p ouv an t atteindre jusqu'à 40 000 heures de vidéo.
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Applications

Ce c hapitre est consacré à la description de trois applications de notre métho de complète

de détection de copies vidéo. La première application était l'ob jectif principal de la con v en tion

CIFRE dans le cadre de laquelle cette thèse s'est déroulée. Il s'agit du monitorage con tin u d'une

c haîne de télévision a�n de surv eiller la di�usion d'extraits vidéo issus d'un catalogue d'arc hiv es

télévisées de l'INA (section 7.1). Les deux autres applications son t apparues au cours de la thèse

et n'on t pas été dév elopp ées de manière aussi ab outie que l'application principale. Il s'agit de la

rec herc he de liens dans une base d'arc hiv es (section 7.2) et de la rec herc he de liens en tre plusieurs

�ux de télévision (section 7.3).

7.1 Application principale : monitorage de �ux télévisés

7.1.1 Arc hitecture du système de monitorage

L'arc hitecture générale du système de monitorage est sc hématisée par la �gure 7.1. On y dis-

tingue deux pro cessus distincts : l'indexation et le monitorage, ainsi qu'une station de visionnage

p ermettan t de con trôler les résultats et év en tuellemen t de sauv egarder les images corresp on-

dan tes.

Le pro cessus d'indexation consiste à construire des bases de signatures à partir des séquences

vidéo MPEG1 de la base SNC de l'INA. Une batterie de PC c hargen t en con tin u les �c hiers

MPEG1 à tra v ers le réseau et en extraien t les signatures qui son t simplemen t sto c k ées dans des

�c hiers de signatures. Le débit actuel d'extraction des signatures est d'en viron 130 heures de

vidéo par jour et par mac hine, lorsqu'aucun problème tec hnique n'apparaît (coupures de cou-

ran t, défaillance ou main tenance du réseau, défaillance ou main tenance des serv eurs SNC, �c hiers

MPEG1 endommagés, défaillance d'un disque, etc.). A ctuellemen t, 105 000 heures de vidéo on t

d'ores et déjà été signées en une année et demi, a v ec en mo y enne trois mac hines de calcul.

La construction d'une base indexée de signatures est e�ectuée par une mac hine distincte. Dans

un premier temps, celle-ci fusionne le nom bre souhaité de �c hiers de signatures, soit de manière

aléatoire, soit selon certains critères sur les séquences vidéo (séquences commandées par des dif-

fuseurs, année de la première di�usion, t yp e d'arc hiv es : parallèles an tenne, cassettes mon tées,

pro ductions in ternes). Une fois la fusion e�ectuée, une base de signature indexée est créée par

notre structure de rec herc he de signatures (tri des signatures selon leur p osition sur la courb e de

Hilb ert et création de la table d'index).

Le pro cessus de monitorage sc hématisé sur la �gure 7.1 (uniquemen t le cadre MONITORA GE)
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Fig. 7.1 � Arc hitecture générale du système de monitorage

doit être répliqué p our c haque c haîne de télévision monitorée. La capture des �ux vidéo télévisés

est p our l'instan t réalisée par une carte de capture mon tée sur un PC. A terme, notre système

devrait accéder directemen t aux serv eurs de l'INA thèque, qui est le service de l'INA c hargé du

dép ôt légal de la télévision française et qui à ce titre, enregistre 24h/24 plus d'une cinquan taine

de c haînes de télévision. Le calcul des signatures, la rec herc he des signatures dans la base et

l'étap e de décision globale son t réalisées par une seule mac hine qui fournit en sortie une liste

de détections. La base indexée est copiée sur un disque lo cale de cette mac hine. Une in terface

graphique p ermet en�n de visionner les listes de détections en déco dan t les �c hiers SNC et les

images capturées à tra v ers le réseaux (cf. annexe I p our une capture d'écran de cette in terface).

7.1.2 Système de pr é-pr o duction : monitorage temps réel des extraits comman-

dés

Ce système est le premier mis en place et il est actuellemen t utilisé par le service juridique de

l'INA. Il ne fonctionne qu'en mo de par requête unique et ne p eut donc traiter que des bases de

signatures de taille limitée (jusqu'à en viron 1 000 heures de vidéo). Les résultats son t en rev anc he

fournis instan tanémen t. Le c hoix des séquences référencées s'est p orté sur tous les extraits qui

on t été commandés par un di�useur au cours des cinq dernières années. La base a ensuite été

complétée par des extraits, dits AGPE , constitués par la n umérisation des supp orts analogiques

commandés au cours des dix dernières années.
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La base corresp ondan te con tien t en viron 50 millions de signatures corresp ondan t à 880 heures

de vidéo.

T rois c haînes de télévision son t ainsi con tin uellemen t monitorées (TF1, F rance2, Histoire). Le

nom bre mo y en de b onnes détections est égal à 303 par an et par c haîne. Le nom bre mo y en de

fausses alarmes est égal à 28 par an et par c haîne. La précision du système est donc de l'ordre

de 91; 5 %.

7.1.3 Système exp érimen tal : monitorage a v ec des catalogues de référence

très v olumineux

F onctionnemen t

Ce système est p our l'instan t main ten u par nos soins à titre exp érimen tal sur une seule c haîne

de télévision. Il est cep endan t en cours d'in tégration dans un système de pro duction. Il fonctionne

en mo de par requêtes group ées et p ermet d'utiliser des bases de signatures très v olumineuses

p ouv an t con tenir jusqu'à 40 000 heures de vidéo. La limite exacte du nom bre de signatures est

p our l'instan t égale à 231
et est uniquemen t due à un problème logiciel.

Le mo de de fonctionnemen t par requêtes group ées in tro duit un di�éré en tre la capture temps-réel

des images et la disp onibilité des résultats de la détection. Nous a v ons vu dans la section 5.4, que

plus la longueur de ce di�éré est imp ortan te et plus le coût mo y en dû au c hargemen t de la base

en mémoire (lecture disque) est faible. Celui-ci p eut même être main ten u à une faible fraction

du temps de rec herc he mo y en total, à condition de �xer judicieusemen t le nom bre de signatures

cum ulées et donc la longueur du di�éré.

Dans le cas de ce système exp érimen tal de monitorage, seule une c haîne de télévision est traitée

par la mac hine. On est donc libre de ralen tir la vitesse mo y enne totale de la détection jusqu'au

temps réel. On p eut ainsi minimiser la longueur du di�éré de manière à ce que le coût mo y en dû

au c hargemen t de la base soit égal à la fraction du temps réel encore disp onible (les autres coûts

étan t le calcul des signatures, la rec herc he des signatures en mémoire et le calcul de la mesure

de similarité globale).

Cela p eut se faire automatiquemen t, de manière très simple, en déclenc han t la rec herc he

group ée des signatures dans la base dès que l'algorithme d'extraction et de cum ul des signatures

a rattrap é la capture temps réel des images. Le système v a calibrer lui même le di�éré optimal

au b out de quelques cycles de fonctionnemen t. Ce mo de de fonctionnemen t est illustré par la

�gure 7.2, qui présen te les premiers cycles de fonctionnemen t p our une base con tenan t en viron

20 000 heures. A partir du 4eme
cycle, le nom bre de signatures cum ulées (et donc la longueur du

di�éré) devien t constan t et le système con v erge v ers une vitesse mo y enne égale au temps réel.

Sur cet exemple, la longueur du di�éré con v erge v ers en viron 50 min utes.

Notons que lorsque la vitesse mo y enne de la détection est plus len te que le temps réel même sans

compter le coût dû au c hargemen t de la base, le système sera div ergen t et la longueur du di�éré

augmen tera indé�nimen t.
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Fig. 7.2 � Con v ergence de la longueur du di�éré après quelques cycles de fonctionnemen t

Résultats

Le nom bre de détections quotidiennes du système dép end fortemen t de la nature des sé-

quences vidéo référencées.

Notre première appro c he consistait simplemen t à sélectionner aléatoiremen t les �c hiers MPEG 1
des serv eurs SNC . Le nom bre de b onnes détections sur une c haîne publique française et p our

une base de référence de 30 000 heures est alors colossal (plusieurs milliers par jour). Il s'agit

principalemen t de publicités, d'habillage de c haîne (clips de début et de �n de temps publici-

taire, bande-annonces d'émission, etc.), d'habillages d'émissions (génériques, jingles, annonces

de c hroniques, etc.). Le nom bre de détections est fortemen t accru par le fait que ce genre de

séquence p eut être présen t un grand nom bre de fois dans le catalogue de référence. Elles son t

particulièremen t fréquen tes dans un t yp e particulier d'arc hiv es que son t les parallèles an tenne. Il

s'agit d'enregistremen ts d'émissions réalisés lors de leur di�usion et qui inclut systématiquemen t

quelques min utes de capture a v an t et après l'émission, collectan t ainsi toutes sortes de séquences

di�usées en tre les émissions. Un tel nom bre de détections rend les résultats di�cilemen t exploi-

tables et ne présen te pas un grand in térêt immédiat tan t qu'aucun p ost-traitemen t ne p ermettra

de les classi�er automatiquemen t. Cette constatation est fondamen tale puisqu'elle mon tre que les

résultats bruts obten us par un système de détections de copie fonctionnan t a v ec des catalogues

de référence très v olumineux p euv en t être très bruités d'un p oin t de vue applicatif. Il s'agit d'une

matière première d'une grande v aleur mais qui doit nécessairemen t être remaniée a�n d'en tirer

des informations p ertinen tes. Cela ouvre un large c hamps de rec herc he de t yp e data mining que

l'on p eut justi�er par quelques exemples in tuitifs simples :
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� une séquence détectée tous les jours à la même heure a de fortes c hances d'être un générique.

� une séquence détectée en tre 20H00 et 20H45 sur les trois principales c haînes françaises est

probablemen t une image d'arc hiv e illustran t un év ènemen t d'actualité.

� une séquence détectée de plus de 10 min utes est certainemen t la redi�usion in tégrale d'une

arc hiv e (un �lm ou un do cumen taire par exemple).

L'exploration des données p ourrait égalemen t être enric hie par des informations externes comme

les grilles de programme, les notices des séquences référencées, les données textuelles présen tes

dans les images, etc.

P our réduire le nom bre de détections quotidiennes, nous a v ons dans un deuxième temps construit

des bases de signatures en éliminan t les parallèles an tenne du catalogue de référence. Les arc hiv es

référencées son t alors ma joritairemen t des cassettes mon tées d'émission, fournies par les di�u-

seurs a v an t leur di�usion et ne con tenan t que le con ten u même de l'émission. Il ne s'agit là que

d'une appro c he pro visoire puisque les parallèles an tenne p euv en t con tenir des séquences in té-

ressan tes du p oin t de vue applicatif et que les arc hiv es restan tes con tiennen t encore un certain

nom bre de séquences non p ertinen tes (génériques d'émission, cartes météo, habillage de journaux

télévisés, etc.). Le nom bre de détections quotidiennes est alors de l'ordre de quelques cen taines si

l'on compte toutes les séquences iden ti�ées. Si l'on regroup e les détections d'une même séquence

représen tée plusieurs fois dans le catalogue de référence en une seule détection, le nom bre de dé-

tections est alors de l'ordre de quelques dizaines don t certaines son t des redi�usions de la même

séquence au cours de la journée. On p eut considérer que le nom bre de détections réellemen t p er-

tinen tes p our une application juridique est inférieure à 10 détections par jour. Des exemples de

détections in téressan tes du p oin t de vue de la robustesse du système son t présen tées en annexe G.

Le nom bre de fausses alarmes quotidiennes est de l'ordre de quelques dizaines don t b eaucoup

corresp onden t à une même séquence candidate a y an t été appariée a v ec plusieurs séquences du

catalogue de référence. Le nom bre quotidien de séquences candidates conduisan t à des fausses

alarmes est plutôt compris en tre 1 et 5. Il s'agit principalemen t d'images con tenan t b eaucoup

de textes (textes dé�lan t à la �n des �lms, photographies de journaux) et d'images con tenan t

plusieurs fois un même motif très con trasté (pianos, c hemises à carreaux, etc.). Des exemples de

fausses alarmes son t présen tées en annexe H.

7.2 Rec herc he de liens dans une base d'arc hiv es

La rec herc he de liens dans une base d'arc hiv es constitue une autre application de notre

système de détection de copies vidéo. Le princip e consiste simplemen t à considérer les séquences

du catalogue de référence comme séquences candidates et à en rec herc her toutes les év en tuelles

copies par l'in termédiaire de notre système. Il n'est cep endan t pas nécessaire de recalculer les

signatures des séquences candidates puisque celles-ci on t déjà été calculées. Plusieurs ob jectifs

ma jeurs son t visés par une telle application :

� Suppression des dupplicata : Certaines arc hiv es son t in v olon tairemen t indexées plu-

sieurs fois dans la base de l'INA. Outre le surcoût de sto c k age qu'elles représen ten t, elles

p euv en t égalemen t a v oir des notices di�éren tes (complémen taires ou con�ictuelles) qu'il

serait in téressan t de fusionner.

� Débruitage de la base : Certains extraits con ten us dans la base un grand nom bre de fois

n'on t pas un con ten u informatif p ertinen t. Il p eut s'agir de plans in ter-séquences complète-
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men t noir, de mires, de publicités, d'habillages de c haîne, de compte à reb ours, etc. Outre

le surcoût de sto c k age qu'ils représen ten t, ils p euv en t égalemen t p olluer tout traitemen t

automatique basé sur le con ten u (en particulier le monitorage d'une c haîne de télévision,

comme nous l'a v ons vu aupara v an t). Un exemple de détection d'un compte-à-reb ours est

présen té sur la �gure 7.3.

Fig. 7.3 � Exemple de détection d'un compte-à-reb ours

� Indexation de liens in ter-émissions : Certaines séquences vidéo de la base son t pré-

sen tes dans plusieurs arc hiv es distinctes. Leur détection p ermet d'établir un lien qui p eut

a v oir une signi�cation de haut-niv eau séman tique. La �gure 7.4 mon tre l'exemple d'un

tel lien. Il s'agit d'une courte séquence représen tan t une éruption v olcanique qui a été ré-

exploitée dans deux émissions di�éren tes a y an t p our thème la vulcanologie. Ce t yp e de

liens p ourrait s'a v érer très utile à la na vigation dans la base. Il p ermet par exemple de

lier une séquence d'actualité originale à toutes ses ré-exploitations successiv es au cours des

années. Notons égalemen t que l'existence de plusieurs ré-exploitations est en elle même une

information p ertinen te p our la v aleur de l'extrait. On p ourrait par exemple imaginer des

requêtes visan t à retrouv er les images les plus redi�usées au cours du siècle dernier.

7.3 Rec herc he de liens in tra-c haîne et in ter-c haîne

Le princip e de cette application est de détecter la redi�usion d'extraits vidéo par une même

c haîne de télévision (liens in tra-c haîne) ou de détecter la di�usion d'un même extrait vidéo sur

plusieurs c haînes de télévision (liens in ter-c haîne). Notons qu'une telle application p ose en réalité

une problématique distincte de celle de la détection de copies dans un catalogue de référence.

T outes les données son t en e�et des �ux de signatures tandis que notre structure ne p ermet de

rec herc her des �ux que dans des bases de signatures statiques. On ne p eut donc rec herc her des

liens que de manière statique en construisan t une base de signatures à partir d'une capture de

plusieurs c haînes limitée dans le temps.

Le princip e de notre système exp érimen tal est simplemen t de calculer les signatures d'une se-

maine de télévision sur plusieurs c haînes (une mac hine par c haîne) et d'en construire une base

indexée. Les �c hiers de signatures de c haque c haîne p euv en t ensuite être rec herc hés dans la base
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Fig. 7.4 � Exemple d'un lien en tre deux émissions arc hiv ées

a�n de trouv er tous les liens existan t dans cette semaine de capture. Notre système de détection

de copies étan t b eaucoup plus rapide que le temps réel sur des p etites bases, une seule mac hine

p ermet d'e�ectuer en une semaine, l'indexation de la base et la rec herc he de plusieurs c haînes

(jusqu'à en viron 5 c haînes). Cette op ération p eut ensuite être réitérée toutes les semaines. On

p eut faire croître la base de référence sur plusieurs semaines si l'on souhaite détecter des liens à

c hev al sur plusieurs semaines.

La détection de liens in tra-c haîne et in ter-c haîne ouvre des p ersp ectiv es in téressan tes en termes

d'indexation automatique ou semi-automatique. L'ob jectif est d'extraire des informations rela-

tiv es au con texte de la ré-exploitation des do cumen ts. Ces informations p euv en t s'a v érer d'un

niv eau séman tique plus élev é qu'une analyse automatique du con ten u de l'image. On p eut donner

à titre illustratif quelques exemples de concepts calculables automatiquemen t :

� P ersistance d'un év énemen t : La p ersistance dans le temps de la redi�usion d'une

image d'actualité p eut donner une idée de son impact médiatique.

� La disp ersion géographique : Une séquence di�usée sur plusieurs c haînes de nationalités
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di�éren tes p ossède certainemen t un caractère in ternational.

� Analyse fréquen tielle des instan ts de redi�usion : Les publicités, les génériques

d'émissions, les habillages d'émission, les év énemen ts d'actualité son t autan t de séquences

vidéo redi�usées plusieurs fois au cours d'une même semaine (ou d'une même journée) mais

don t les instan ts de redi�usion n'on t pas forcémen t le même comp ortemen t fréquen tiel.

Les caractéristiques que l'on p eut extraire de l'ensem ble des liens de redi�usion son t nom breuses

et p oten tiellemen t très p ertinen tes. Nous p ensons qu'une appro c he de t yp e data mining serait

tout à fait utile à l'exploration de ces données. Les quelques premiers tests que nous a v ons fait sur

deux c haînes de télévision (F rance2 et TF1) on t mon tré que le nom bre d'extraits redi�usés était

très imp ortan t. En mo y enne, près de 850 extraits son t di�usés plus d'une fois en quatre jours

sur une même c haîne (a v ec un nom bre mo y en de di�usions égal à 4; 35). Près de 110 extraits en

mo y enne, son t di�usés sur les deux c haînes sur une durée de 4 jours (Presque exclusiv emen t des

publicités). La classi�cation automatique de ces détections est donc primordiale p our exploiter

pleinemen t ces résultats bruts.

La �gure 7.5 présen te un exemple de détection in ter-c haîne in téressan t. Il s'agit d'une séquence

dans laquelle le visage du p ersonnage de la scène a été �outé sur l'une des c haînes et pas sur

l'autre.

Fig. 7.5 � Exemple d'une détection in ter-c haîne

La �gure 7.6 présen te un exemple de détection in tra-c haîne. Il s'agit d'un extrait d'une

émission, qui a été utilisé quelques min utes a v an t l'émission comme bande-annonce. Nous a v ons

c hoisi cette détection p our mon trer qu'une redi�usion n'est pas forcémen t une copie exacte.

7.4 Syn thèse

T rois applications de notre tec hnique de détection de copies vidéo on t été présen tées dans

ce c hapitre. L'application principale, le monitorage con tin u d'une c haîne de télévision, est déjà

pleinemen t utilisée au sein de l'INA dans un con texte de surv eillance juridique. Des catalogues

d'arc hiv es très v olumineux, con tenan t jusqu'à 40 000 heures de vidéo, p euv en t ainsi être sur-

v eillés con tin uellemen t sur une c haîne de télévision. Les exp érimen tations des trois applications
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Fig. 7.6 � Exemple d'une détection in tra-c haîne

présen tées dans ce c hapitre on t mon tré que la ré-exploitation des do cumen ts télévisés n'était pas

le fait de quelques év énemen ts isolés mais bien une propriété omniprésen te du mo de de di�usion

télévisé. La réutilisation des images a même tendance à s'accen tuer au cours des années.

Les trois applications en visagées dans ce c hapitre p ermetten t de détecter les redi�usions de do-

cumen ts dans trois con textes de natures di�éren tes et complémen taires :

� Détection de redi�usions arc hiv ées (rec herc he de liens dans une base d'arc hiv es)

� Détection de la di�usion d'arc hiv es dans un �ux télévisé (monitorage)

� Détection de redi�usions en tre plusieurs �ux télévisés (détections in ter-c haîne et in tra-

c haîne).

L'ensem ble de ces ré-exploitations constitue une mine d'information très ric he ouvran t un large

c hamps d'applications de t yp e exploration de données ( data mining ).

191



Chapitr e 7. Applic ations

192



Conclusion générale

Les tra v aux de cette thèse traiten t du problème de la détection de copies basée sur le con ten u.

P our résoudre conjoin temen t les problèmes de qualité et de rapidité de la détection, liés à l'aug-

men tation de la taille du catalogue de référence, nous a v ons prop osé une métho de complète

originale et e�cace. Celle-ci tien t compte à la fois des asp ects traitemen t de l'image, des asp ects

base de données et de leurs in teractions. L'appro c he prop osée a été complètemen t in tégrée et

v alidée dans un système applicatif réel et a p ermis de soulev er des questionnemen ts nouv eaux

relatifs à l'utilisation de catalogues de référence aussi v olumineux et à l'essence même des dif-

féren ts pro cessus de ré-exploitation d'un do cumen t. Dans cette conclusion, nous faisons d'ab ord

une syn thèse des tra v aux présen tés dans ce mémoire de thèse (section 1). Nous récapitulons en-

suite les conclusions ma jeures de nos tra v aux (section 2) a�n d'en tirer des p ersp ectiv es p our les

rec herc hes futures (section 3).

1 Syn thèse des tra v aux

Nous a v ons d'ab ord situé la problématique de la détection de copies par le con ten u dans le

cadre plus général de la rec herc he d'images et de vidéos par le con ten u. A partir d'un panorama

de ce domaine, nous a v ons ensuite précisé les sp éci�cités de la détection de copies. Les descrip-

teurs utilisés dans le cas général ne son t pas directemen t applicables à la détection de copies et

l'utilisation de métriques complexes rend leur usage inadapté au con texte temps réel de la traça-

bilité d'un catalogue de séquences vidéo. Nous a v ons en�n soulev é le problème de la croissance

du catalogue de référence, souv en t oublié, et p ourtan t capital p our l'év olution des p erformances.

La ma jorité des métho des dédiées à la détection de copies n'ab orden t égalemen t pas cet asp ect.

Beaucoup son t inadaptées aux problèmes de redécoupage temp orel, de décalage des images et

d'incrustations, qui son t très fréquen ts dans le cas des images di�usées à la télévision. L'iden ti-

�cation d'extraits m ultiples, présen ts plusieurs fois dans le catalogue de référence est égalemen t

raremen t résolu.

L'originalité de notre appro c he est qu'elle est basée sur l'utilisation conjoin te de signatures lo cales

et d'une mesure de similarité globale, calculée après la rec herc he des signatures similaires dans

la base. Cette mesure globale rep ose uniquemen t sur la p osition des signatures lo cales et non sur

les signatures elles mêmes. Son calcul a été traité comme un problème d'estimation robuste du

recalage temp orel en tre la séquence candidate et les séquences retrouv ées par la rec herc he dans

la base de signatures. Une équation de minimisation originale prenan t en compte la nature parti-

culière des observ ations a été prop osée. Chaque signature candidate p ossède en e�et un ensem ble

de signatures similaires qui ne p euv en t être considérées comme un ensem ble d'observ ations de

con tributions égales.
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Dans le domaine de la rec herc he rapide de descripteurs par similarité, les structures d'indexation

m ultidimensionnelle les plus utilisées v oien t leurs p erformances se dégrader rapidemen t lorsque la

dimension des données dépassen t D = 16 . En dimension très élev ée, nous a v ons vu que certaines

tec hniques récen tes p ermettaien t d'être toujours plus rapide qu'une rec herc he séquen tielle dans

la base mais malgré l'utilisation de ce t yp e de structures, le temps mo y en d'une rec herc he reste

trop coûteux p our b eaucoup des applications m ultimédia émergen tes. Le b esoin de rapidité sup-

plémen taire a conduit au paradigme de rec herc he appro ximativ e don t le princip e est d'éc hanger

une forte accélération con tre une faible p erte dans la qualité des résultats. Ce t yp e d'appro c hes

est actuellemen t exclusiv emen t dédiées à des requêtes de t yp e K -plus pro c he v oisins.

Après a v oir justi�é la non-p ertinence de ce t yp e de requêtes dans le cadre de notre rec herc he de

signatures lo cales similaires, nous a v ons in tro duit notre nouv eau paradigme de rec herc he appro xi-

mativ e : la rec herc he par requêtes statistiques. Celle-ci p eut être vue comme une extension du

paradigme de rec herc he appro ximativ e aux requêtes géométriques à � -près. L'idée est de s'abs-

tenir de toute con train te géométrique de la requête en rec herc han t directemen t les signatures

indexées les plus p ertinen tes au sens d'un mo dèle probabiliste. Nous a v ons mon tré que ce t yp e

de requêtes p ermettait de conserv er la même qualité de rec herc he qu'une requête géométrique

exacte à � -près, tout en réduisan t très fortemen t les temps de rec herc he (jusqu'à 150 fois plus

rapide).

La métho de prop osée p our traiter ce t yp e de requête pro�te du con texte statique de notre ap-

plication. Les signatures son t ordonnées ph ysiquemen t selon une courb e de Hilb ert ce qui évite

de parcourir une structure d'indexation p our accéder à la base. La rec herc he elle-même n'est en

fait qu'un parcours séquen tiel de certaines parties de cette base triée de signatures. Ces in ter-

v alles son t déterminés par un ensem ble de blo cs de l'espace partitionné selon leurs probabilités

de con tenir des signatures p ertinen tes au sens du mo dèle de distorsion de la requête statistique.

Nous a v ons prop osé une mo délisation du coût de rec herc he de notre tec hnique qui nous a p er-

mis de dé�nir une v aleur optimale de son principal paramètre, la profondeur de la partition, et

égalemen t de prév oir l'in�uence de l'augmen tation de la taille de la base.

Deux mo des de fonctionnemen ts on t été prop osés. Le premier mo de ne fonctionne que si la base

p eut être en tièremen t sto c k ée en mémoire principale. Nous a v ons vu que dans ce cas la complexité

de la rec herc he év oluait en O(N 
 ) et était donc sous-linéaire en fonction de la taille de la base. Un

mo de de fonctionnemen t par requêtes group ées a été prop osé p our rep ousser la limite de la taille

des bases b eaucoup plus loin que la taille mémoire. La rec herc he des signatures dans la base n'est

déclenc hé que lorsque su�sammen t de signatures candidates on t été cum ulées p our ren tabiliser

un c hargemen t complet de la base en mémoire. Celle-ci est c hargée par pages successiv es et la

totalité des signatures cum ulées est rec herc hée dans c hacune des pages. Cette tec hnique p ermet

d'utiliser des bases jusqu'à 32 fois plus grandes que la taille mémoire disp onible sans dégrader

signi�cativ emen t les temps de rec herc he obten us en mo de mémoire par requêtes uniques. Sur

des bases très v olumineuses con tenan t plus d'un milliard de descripteurs, la métho de que nous

prop osons est en mo y enne jusqu'à 2500 fois plus rapide qu'une rec herc he séquen tielle dans la base.

Des exp érimen tations v ariées et à grande éc helle nous on t p ermis de v alider l'e�cacité de notre

métho de et d'analyser l'in teraction en tre la rec herc he statistique des signatures et la robustesse

globale du système. Notre système est robuste aux transformations les plus fréquemmen t obser-

v ées p our une durée minimale de di�usion d'en viron 4 secondes et un taux de fausses alarmes

faible (moins d'une dizaine par jour lors du monitorage d'une c haîne de télévision). Le taux de

compression est pro c he de 6600 par rapp ort au �ux vidéo non compressé. Notre système rép ond

à la con train te de l'augmen tation du catalogue de référence à la fois en termes de rapidité et en
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termes de qualité de la détection. La rec herc he statistique des signatures est très ren table puis-

qu'elle p ermet de retrouv er une grande ma jorité des signatures en réduisan t considérablemen t le

temps de rec herc he. La p erte des signatures non retrouv ées n'a de plus qu'un impact limité sur

l'e�cacité globale de la détection de copies.

En�n, des applications concrètes on t été présen tées don t la principale, le monitorage con tin u

d'une c haîne de télévision, est déjà pleinemen t utilisée au sein de l'INA dans un con texte de sur-

v eillance juridique. Des catalogues d'arc hiv es très v olumineux, con tenan t jusqu'à 40 000 heures

de vidéo p euv en t ainsi être surv eillés con tin uellemen t sur une c haîne de télévision. Les résultats

de l'application de notre tec hnique dans des con textes réels on t mon tré que la ré-exploitation

des do cumen ts télévisés n'était pas le fait de quelques év énemen ts isolés mais bien une propriété

omniprésen te du mo de de di�usion télévisée.

2 Conclusions ma jeures

Nous donnons ici une liste des conclusions de nos tra v aux qui nous sem blen t les plus p erti-

nen tes :

1. Dans le cadre de la rec herc he par similarité dans une base de signatures lo cales,

� le nom bre de signatures p ertinen tes par requête p eut être très v ariable et une requête de

t yp e K -plus pro c hes v oisins n'est pas appropriée.

� la con train te géométrique d'une requête à � -près n uit aux p erformances de la rec herc he

sans app orter d'amélioration p our la qualité des résultats.

� l'utilisation de requêtes statistiques p ermet d'adapter la rec herc he aux formes englo-

ban tes des structures d'indexation et de réduire considérablemen t le temps de rec herc he.

� un mo dèle probabiliste simple p ermet d'a v oir un con trôle su�san t de la qualité de la

rec herc he (et en tous cas meilleur qu'une mesure géométrique de l'erreur basée sur le

v olume).

2. L'utilisation conjoin te de signatures lo cales et d'une mesure de similarité globale calculée

après la rec herc he dans la base p ermet

� de calculer une mesure de similarité robuste et algorithmiquemen t complexe sans altérer

les p erformances de la rec herc he dans la base.

� d'e�ectuer une rec herc he appro ximativ e dans la base des signatures sans dégrader direc-

temen t l'e�cacité globale de la détection.

� de limiter fortemen t l'in�uence de la taille de la base sur l'e�cacité de la détection.

� d'être robuste aux transformations les plus fréquen tes et en particulier aux incrustations

et aux décalages d'images.

3. Dans le cadre de l'utilisation d'une mesure de similarité globale basée sur la p osition des

signatures lo cales,

� la rép étabilité du détecteur de p oin ts d'in térêt est fondamen tale p our l'e�cacité de la

détection tandis que l'in v ariance des descripteurs lo caux est p our sa part décisiv e p our

le coût de la rec herc he des signatures dans la base.

� les fausses alarmes et les détections imprécises son t principalemen t dues à la présence de

nom breux p oin ts d'in térêt très similaires dans une même image ou une même séquence.

4. L'analyse de notre base de signatures lo cales a mon tré que la ma jorité des signatures son t

très discriminan tes et que seule un faible p ourcen tage de signatures son t très redondan tes.
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On p eut ainsi diviser la densité lo cale mo y enne des signatures par 200 en éliminan t seule-

men t les 20 % de signatures les plus redondan tes. Ces signatures redondan tes son t n uisibles

à la fois p our l'e�cacité de la détection (fausses alarmes, div ergence de l'estimation) et p our

la rapidité des algorithmes de rec herc he et d'estimation des solutions.

5. Les résultats des applications réelles de notre système de détection de copies on t mon tré

que,

� la ré-exploitation et la redi�usion d'images son t des pro cessus omniprésen t de la di�usion

télévisée.

� la traçabilité des ré-exploitations d'un do cumen t est une information à part en tière don t

l'exploration a un fort p oten tiel d'analyse séman tique.

� l'utilisation de catalogues de référence très v olumineux engendre des problématiques nou-

v elles p our l'exploitation des résultats. Les détections son t en particulier très nom breuses

et la plupart d'en tre elles ne son t pas p ertinen tes p our une application juridique.

3 P ersp ectiv es

Les tra v aux de cette thèse on t mis en lumière plusieurs p ersp ectiv es de rec herc he p our de

futures in v estigations :

1. Détecteur de p oin ts d'in térêt spatio-temp orels : Les p oin ts d'in térêt spatio-temp orels

p ossède une information temp orelle lo cale qui leur est propre et non globale comme dans

le cas des images clé. Il s'agit d'év ènemen ts temp orels lo caux rares et précis en p osition.

Une signature lo cale extraite autours d'un tel p oin t p ossédera un fort con ten u informa-

tif dans les trois dimensions de la vidéo. L'utilisation d'un détecteur de p oin ts d'in térêt

spatio-temp orels devrait p ermettre de limiter la redondance des signatures au sein d'une

même séquence et d'améliorer le taux de compression. Une amélioration év en tuelle de la

rép étabilité grâce à la comp osan te temp orelle est égalemen t une piste très prometteuse.

2. Élimination des signatures lo cales les moins rares : En p ost-traitan t l'ensem ble des

signatures lo cales extraites dans un même extrait vidéo, on p eut en visager d'éliminer le

faible p ourcen tage des signatures les moins rares qui p erturb en t l'e�cacité et la rapidité

de la détection. On p ourra égalemen t étudier la p ossibilité de p ost-traiter directemen t la

base de signatures.

3. Sur-indexation : Lorsque le temps de rec herc he des signatures est sous-linéaire en fonction

de la taille de la base, une sur-indexation des signatures p eut s'a v érer très ren table. L'idée

est de calculer les signatures sur plusieurs v ersions transformées des séquences de référence.

Outre le fait de se rendre robuste à des transformations plus sév ères, cela p ourrait p ermettre

de dimim uer encore plus la qualité de la rec herc he dans la base a�n d'accélérer globalemen t

le pro cessus de détection.

4. Généralisation des requêtes statistiques à d'autres structures : Il serait in téres-

san t d'év aluer les requêtes statistiques dans d'autres structures d'indexation m ultidimen-

sionnelle. La principale di�culté est de trouv er des algorithmes de �ltrage e�caces p our

des régions engloban tes de formes di�éren tes et de gérer le problème des recouvremen ts de

région.

5. Généralisation des requêtes statistiques à des mo dèles plus complexes : P our

enric hir la mo délisation de la distorsion des signatures, il faudra d'ab ord trouv er des algo-

rithmes de �ltrage e�caces ne nécessitan t pas l'indép endance des comp osan tes.
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3. Persp e ctives

6. Estimation coarse-to-�ne du recalage : Le calcul de la mesure de similarité globale

de notre métho de rep ose sur l'estimation robuste du recalage de la séquence candidate par

rapp ort aux séquences retrouv ées par la rec herc he des signatures lo cales. P our sa mise en

÷uvre nous n'a v ons p our l'instan t estimé que le recalage temp orel et non le recalage spatial.

L'a jout des co ordonnées spatiales con tribuera indéniablemen t à améliorer l'e�cacité de la

détection mais l'estimation sera plus coûteuse. De plus, nous a v ons vu que le nom bre de si-

gnatures lo cales similaires augmen te sensiblemen t a v ec la taille de la base et cela con tribue

égalemen t à alourdir le coût de l'estimation. Cette étap e v a certainemen t dev enir le nou-

v eau goulet d'étranglemen t de notre métho de et il faudra dév elopp er des algorithmes p our

l'accélérer. Nous en visageons ainsi de dév elopp er une appro c he c o arse-to-�ne qui ra�nera

récursiv emen t la gran ularité (spatiale et temp orelle) de l'estimation.

7. Estimation des transformations : En plus du recalage temp orel et géométrique, on

p ourrait en visager d'estimer d'autres t yp es de transformation à partir des signatures lo cales

similaires issues de la rec herc he dans la base. La détection d'incrustations ou l'estimation

de certaines transformations colorimétriques son t par exemple en visageables à condition

d'a v oir plus de p oin ts d'in térêt et des signatures lo cales plus ric hes que notre système

actuel. L'estimation des transformations constituen t une caractérisation supplémen taire

de la ré-exploitation d'une séquence vidéo. D'une manière générale, la traçabilité d'un

do cumen t audio visuel p eut ainsi se résumer par la question : où, quand et sous quelle

forme un do cumen t est-il exploité depuis sa pro duction ?

8. Exploration des résultats : Les résultats bruts de la traçabilité d'un ensem ble d'extraits

vidéo p euv en t s'a v érer très informatifs p our des applications de t yp e indexation automa-

tique ou macro-segmen tation de �ux télévisés. Une première piste serait de réaliser une

classi�cation des données brutes (fréquence de di�usion, nom bre de di�usions, c haîne TV,

longueur des extraits di�usés, existence d'arc hiv e de l'extrait) et d'analyser les séquences

vidéo regroup ées dans un même ensem ble.
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Annexe A

Exemple de trois systèmes de rec herc he

d'images �xes par le con ten u

A.1 QBIC (Query By Image Con ten t)

Le système QBIC [132 ] utilise des caractéristiques de couleur et de forme. Les descripteurs

de couleur son t constitués d'histogrammes et du v ecteur couleur 3D mo y en d'un ob jet ou d'une

image en tière dans di�éren ts espaces colorimétriques (R GB, YIQ, Lab, Munsell). Les descripteurs

de forme consisten t en l'aire, la circularité, l'excen tricité, les axes d'orien tation principale et un

ensem ble de momen ts algébriques in v arian ts.

Le système QBIC p ermet de traiter des requêtes par image-exemple, par construction d'ébauc hes

graphiques et par sélection de couleurs ou de texture parmi un panel prop osé à l'utilisateur.

P our les v ecteurs couleur mo y ens, ainsi que les caractéristiques de forme, la distance utilisée est

la distance de Mahalanobis. Dans le cas des histogrammes, deux distances son t utilisées, une de

dimension faible, facile à calculer (distance mo y enne) et une plus complexe (distance quadratique

en tre histogrammes). La première fonctionne comme un �ltre limitan t le nom bre de candidats

a v an t de calculer la deuxième.

En ce qui concerne l'indexation, QBIC a été l'un des premier systèmes à a v oir in tégré une

indexation m ultidimensionnelle p our accélérer les p erformances, en l'o ccurrence un R� -tree (cf.

partie I I, [10]). Certains descripteurs subissen t préalablemen t une réduction de dimension par

une analyse en comp osan tes principales ( A CP ).

A.2 Ik ona

Le système Ik ona [28 ] p ermet de faire des requêtes par image-exemple ou par région-exemple.

Il inclut égalemen t un mo de de rec herc he h ybride texte-image. Dans le mo de région, c'est l'uti-

lisateur qui sélectionne une région. Une métho de de b ouclage de p ertinence p ermet égalemen t à

l'utilisateur de trouv er rapidemen t une certaine catégorie d'images.

P our les requêtes globales, Ik ona utilise des histogrammes p ondérés qui caractérisen t l'activité

lo cale des div ers asp ects visuels que l'on v eut décrire (en particulier la couleur et la texture).

Lorsque la rec herc he visuelle p orte sur une région de l'image, deux appro c hes lo cales et com-

plémen taires son t dév elopp ées : requêtes partielles par régions d'in térêt (zones visuellemen t ho-

mogènes, par exemple c hamp de la v ande, p eau, etc.) et requêtes partielles par p oin ts d'in térêt

couleur présen ts dans les zones de l'image à forte v ariation lo cale.

Ik ona comprend égalemen t un système de na vigation, qui prop ose un résumé de la base en ras-
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A nnexe A. Exemple de tr ois systèmes de r e cher che d'images �xes p ar le c ontenu

sem blan t les images similaires par catégorie. P our c haque catégorie, l'image la plus représen tativ e

est c hoisie p our �gurer dans le résumé.

A.3 Blob w orld

Dans le système BlobW orld [39 ] les caractéristiques utilisées son t la couleur, la texture, la

p osition et la forme de certaines régions (les blobs ) et du fond. La couleur est décrite par un

histogramme de grande dimension et les co ordonnées des v ecteurs couleur dans l'espace Lab. La

texture est représen tée par le con traste mo y en et l'anisotropie dans les régions (v ecteur 2D). La

forme est représen tée par la surface (appro ximativ e), l'excen tricité et l'orien tation.

L'utilisateur sélectionne une catégorie d'images qui limite la rec herc he. Dans une image initiale,

il sélectionne ensuite une région et indique son imp ortance (un p eu, b eaucoup, etc.). En�n, il

indique l'imp ortance relativ e de la couleur, de la forme, de la texture et de la p osition.

Après une réduction de la dimension, les histogrammes son t comparés par une distance quadra-

tique :

dq(H 1 ; H 2) = ( H 1 � H 2)t U (H 1 � H 2)

où U est une matrice symétrique dé�nie p ositiv e.

La distance utilisée p our comparer les caractéristiques de texture et les cen troïdes est la distance

euclidienne. La structure d'indexation utilisée est un R� -tree (cf. partie I I, [10]).
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Annexe B

Ev aluation du détecteur de Harris

Les transformations habituellemen t utilisées p our év aluer la rép étabilité des détecteurs de

p oin ts d'in térêt (zo om de la caméra, rotation de la caméra, c hangemen ts d'illumination de la

scène réelle, c hangemen ts de p oin ts de vue) ne corresp onden t pas tout à fait aux transformations

rencon trées dans le cadre de la détection de copies. Dans cette session exp érimen tale, nous a v ons

testé quatre transformations sp éci�ques à la détection de copies (cf. section 6.1.3) :

� Redimensionnemen t de l'image

� Changemen t du gamma

� Ajout de bruit gaussien

� Changemen t de con traste

Nous n'a v ons pas év alué la robustesse à la rotation et aux transformations a�nes qui son t très

rares dans notre con texte applicatif.

P our mesurer la robustesse du détecteur aux transformations citées, qui son t de la forme I 0 =
T(I ) , on utilise un critère de rép étabilité corresp ondan t au p ourcen tage de p oin ts détectés dans

l'image d'origine I que l'on retrouv e dans l'image transformée I 0
à une erreur de p osition près.

On parle alors d' " -rép étabilité, p our une erreur de p osition tolérée de " pixels. Cette erreur n'est

pas forcémen t en tière puisque dans le cas de transformations géométriques de l'image comme le

redimensionnemen t, les p ositions réelles doiv en t être recon v erties dans le système de co ordonnées

de l'image d'origine, via le facteur de redimensionnemen t, p our p ouv oir comparer les p ositions.

Dans toutes les exp érimen tations suiv an tes, nous a v ons �xé " = 1 ; 5, ce qui dans le cas des

transformations non géométriques corresp ond à tolérer tous les pixels v oisins du pixel d'origine.

Les résultats qui suiv en t on t été obten u en mo y ennan t les résultats sur 106 images non consé-

cutiv es issues de 5 séquences di�éren tes initialemen t co dées en MPEG1. La taille des images est

de 352� 288 et les niv eaux de gris son t co dés sur 8 bits, c'est-à-dire I (x; y) 2 [0; 255]; 8(x; y) . Le

nom bre maxim um de p oin ts reten us est �xé à 20. Le seuil sur la rép onse du détecteur dép end

de la v aleur de � h et a été estimé en prenan t la rép onse maxim um sur une image con tenan t

uniquemen t un bruit gaussien d'écart t yp e 30.

1. R ép étabilité au r e dimensionnement

La �gure B.1 représen te le critère de rép étabilité au redimensionnemen t de la v ersion sta-

bilisée du détecteur de Harris sans l'algorithme de relo calisation et p our di�éren tes

v aleurs de � h .

On constate bien que le rép étabilité du détecteur se dégrade lorsque � h augmen te. Cela est

dû au fait que la délo calisation est croissan te a v ec � h . P our les p etites éc helles d'analyse,

on v oit que le détecteur de Harris p ossède une b onne rép étabilité p our les redimensionne-
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A nnexe B. Evaluation du déte cteur de Harris
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Fig. B.1 � Rép étabilité du détecteur de Harris au redimensionnemen t de l'image

men ts de faible amplitude (plus de 70 % des p oin ts son t encore présen ts p our des facteurs

de redimensionnemen t compris en tre 75 % et 150 %).
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Fig. B.2 � E�et de la relo calisation sur la rép étabilité à un redimensionnemen t de facteur 2,0

La �gure B.2 mon tre l'amélioration de la rép étabilité grâce à la relo calisation des p oin ts

d'in térêt, p our un redimensionnemen t �xe de facteur 2; 0, en fonction de � 0 p our la courb e

a v ec recen trage, et de � h p our la courb e sans recen trage. On s'ap erçoit que l'e�et attendu

est attein t puisque la rép étabilité décroît b eaucoup moins rapidemen t lorsque � 0 augmen te.

2. R ép étabilité aux tr ansformations non gé ométriques

Les �gures B.3 et B.4 représen ten t la rép étabilité du détecteur de Harris stabilisé a v ec

relo calisation, à un c hangemen t du gamma et à un a jout de bruit gaussien, p our plusieurs

v aleurs de � 0 (éc helle d'analyse de départ). On v éri�e bien que la rép étabilité est moins
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b onne lorsque l'éc helle d'analyse de départ est plus faible. On constate égalemen t que dans

le cas où l'éc helle d'analyse de départ est su�sammen t grande, la rép étabilité à ce genre

de transformations est très b onne. On conserv e par exemple 70 % des p oin ts p our un bruit

gaussien d'écart t yp e 23; 0 ou un c hangemen t de gamma de facteur 
 = 0 ; 3.
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Fig. B.3 � Rép étabilité à un c hangemen t du gamma
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Fig. B.4 � Rép étabilité à un a jout de bruit gaussien

La �gure B.5 représen te la rép étabilité du détecteur de Harris stabilisé a v ec relo calisation,

à un c hangemen t de con traste. La rép étabilité étan t très p eu dép endan te du paramètre � 0 ,

seule la courb e p our � 0 = 1 ; 4 est représen tée. P our un facteur de con traste inférieur à 1; 0,

on constate que la rép étabilité est excellen te ( 98 % des p oin ts son t encore présen ts lorsqu'on

a deux fois moins de con traste). P our les facteurs supp érieurs à 1; 0, l'e�et déstabilisan t

n'est pas dû au c hangemen t de con traste lui-même, mais à la saturation des niv eaux de gris

qui se pro duit dans le cas d'un rehaussemen t de con traste. De tels phénomènes de saturation

ne son t pas rares dans les pro cessus de p ost-pro duction et il est in téressan t de connaître

leur in�uence. Ils son t di�ciles à mo déliser et très p eu de descripteurs y son t in v arian ts (ils

a�ecten t la forme, la texture et les couleurs). On v oit que le détecteur de Harris y est assez
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robuste puisque 70 % des p oin ts son t encore présen ts p our un rehaussemen t de con traste

d'un facteur 1; 8.
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Annexe C

Comparaison qualitativ e des structures

d'indexation v ectorielle
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A nnexe C. Comp ar aison qualitative des structur es d'indexation ve ctoriel le

Fig. C.1 � Comparaison qualitativ e des structures d'indexation v ectorielle
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Annexe D

Démonstrations

D.1 Loi sphérique uniforme : con v ergence de la densité de pro-

babilité d'une comp osan te v ers une gaussienne

Démonstration de l'équation 4.4 (page 88)

P our jxj � � , la densité de probabilité de la distorsion selon une comp osan te f j
HS (x) , p eut

être dév elopp ée de la manière suiv an te :

f j
HS (x) =

�
D � 1

2
�
� 2 � x2� D � 1

2

�( D � 1
2 + 1)

�( D
2 + 1)

�
D
2 � D

f j
HS (x) =

�( D
2 + 1)

�( D � 1
2 + 1)

p
��

 

1 �
x2

� 2

! D � 1
2

Soit lorsque D est grand dev an t 1 :

f j
HS (x) �

p
D

p
2��

 

1 �
x2

� 2

! D � 1
2

don t le dév elopp emen t limité à l'ordre n est :

f j
HS (x) �

p
D

p
2��

 

1 �
(D � 1)x2

2� 2 + ::: +
( D � 1

2 )( D � 1
2 � 1):::( D � 1

2 � n + 1) x2n

n!� 2n + o(x)

!

Lorsque D tend v ers l'in�ni on p eut écrire :

f j
HS (x) �

p
D

p
2��

 

1 �
Dx 2

2� 2 + ::: +
�

D
2� 2

� n 1
n!

x2n + o(x)

!

f j
HS (x) �

p
D

p
2��

e

�
� 1

2
x 2 D

� 2

�

f j
HS (x) � f N (0;� Hx )(x) = f N (0; �p

D
)(x)
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A nnexe D. Démonstr ations

D.2 Optimisation de la profondeur

Démonstration de l'équation 4.20 (page 112)

P ar récurrence sur l'expression du nom bre mo y en de p-blo cs in terceptés n(p) = 2 
 q n(p � 1),

on p eut déterminer une expression de n(p) par morceau :

n(p) =

(
1 si p = 0
nq(p) si p 2 [(q � 1)D; qD]

(D.1)

nq(p) = 2 
 qp 2� (q� 1)D 
 q

q� 1Y

r =1

2D 
 r
(D.2)

En substituan t cette expression dans l'équation 4.19 du mo dèle de coût, on obtien t une

expression par morceau du temps de rec herc he mo y en du système :

T(p) =

(
ts N + ta si p = 0
Tq(p) si p 2 [(q � 1)D; qD]

où

Tq(p) = 2 (1� q)D 
 q � q� 1

�
ta 2
 qp + ts N 2( 
 q � 1)p

�
(D.3)

et

� q� 1 =
q� 1Y

r =1

2D 
 r

En résolv an t l'équation

dTq (p)
dp = 0 et en gardan t à l'esprit que 0 < 
 q � 1, il est facile de

mon trer que :

� Tq(p) a un unique minim um situé en

pmin
q = log2

�
ts

ta

�
+ log2 (N ) + log2

 
1 � 
 q


 q

!

(D.4)

� Tq(p) est décroissan te lorsque p < pmin
q et croissan te lorsque p > pmin

q

T(p) étan t dé�ni par morceau, pmin
q sera un minim um de T(p) si et seulemen t s'il est inclus dans

l'in terv alle [(q � 1)D; qD]. Cette condition implique que :

2(q� 1)D 
 q

1 � 
 q
� N

ts

ta
� 2qD 
 q

1 � 
 q
(D.5)

Puisque la fonction


 q
1� 
 q

est strictemen t croissan te en fonction de q, l'inégalité D.5 ne p eut pas

être v éri�ée p our deux v aleurs di�éren tes de q. Cela prouv e qu'un minim um lo cal ne p eut exister

que sur un seul in terv alle [(q � 1)D; qD]. Comme T(p) est décroissan te sur tous les in terv alles

précéden ts et croissan te sur tous les in terv alles suiv an t, et que T(p) est con tin ue (parce que n(p)
est con tin ue), T(p) p ossède un unique minim um global.

En pratique, on p ourrait déterminer ce minim um en calculan t les v aleurs de la série pmin
q et en ne

conserv an t que celui qui sera e�ectiv emen t dans son in terv alle de dé�nition à sa v oir [(q� 1)D; qD].
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D.3. Mo délisation du temps de r e cher che

Cep endan t, comme nous ne connaissons pas systématiquemen t la série 
 q , nous prenons une v a-

leur appro c hée p our pmin :

pmin = log2

�
ts

ta

�
+ log2 (N ) (D.6)

T an t que 
 q n'attein t pas des v aleurs très pro c hes de 
 q = 1 ou de 
 q = 0 , la suppression du

terme log2

�
1� 
 q


 q

�
n'engendrera pas une erreur trop imp ortan te ( < 1; 58 p our 0; 25 < 
 q < 0; 75).

D.3 Mo délisation du temps de rec herc he

Démonstration de l'équation 4.21 (page 112)

En remplaçan t la v aleur de p par pmin dans l'expression du temps de rec herc he mo y en (cf.

equation D.3), on obtien t l'expression du temps de rec herc he optimal en fonction de la taille de

la base :

Tmin (N ) = Tq(pmin (N )) = Aq N 
 q
(D.7)

N 2
�
2(q� 1)D ta

ts
; 2qD ta

ts

�

où Aq est une constan te ne dép endan t pas de N sur un in terv alle, et qui est égale à :

Aq = 2 � 2(1� q)D 
 q � � q� 1 � ta

�
ts

ta

� 
 q

Démonstration de l'équation 4.22 (page 113)

En faisan t l'h yp othèse que ts et ta son t linéaires en fonction de D , i.e ts = s D et ta = a D et en

remplaçan t la v aleur de p par pmin dans l'expression du temps de rec herc he mo y en (cf. equation

D.3), on obtien t la fonction Tmin (D ) , dé�nie par morceau :

Tmin (D ) = Tq(pmin ; D ) = Cq D 2(q� 1) D 
 q

q� 1Y

r =1

2D 
 r

si

D 2

"
log2(N s

a )
q � 1

;
log2(N s

a )
q

#

où Cq est une constan te ne dép endan t pas de D sur un in terv alle et égale à :

Cq = 2a N 
 q

�
s
a

� 
 q

Démonstration de l'équation 4.25 (page 115)

Le temps de rec herc he total du mo de de fonctionnemen t par requêtes group ées s'exprime par :

Ttot (p; � ) = T(p) + 2 � tpage +
N t load

Nsig
(D.8)
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A nnexe D. Démonstr ations

Si l'on reprend la v aleur usuelle de � dé�nie par l'équation 4.16 (page 109) et que l'on considère

que

2
�

log2

�
N

N mem

��
�

N
Nmem

on aura alors :

Ttot (p) � T(p) +
N

Nmem
tpage +

N t load

Nsig
(D.9)

Le second terme étan t indép endan t de la profondeur p, on a :

dTtot (p)
dp

�
dT(p)

dp

La v aleur pmin p our laquelle Ttot (p) sera minim um est donc la même que p our T(p) . On p eut

donc directemen t utiliser la v aleur de pmin dé�nie par l'équation 4.20. Finalemen t, on a :

Ttot � Tmin +
N

Nmem
tpage +

N t load

Nsig
(D.10)

où Tmin est la mo délisation du temps de rec herc he en mémoire (étudiée dans la section précé-

den te).

Démonstration de l'équation 4.27 (page 118)

Lorsque le nom bre mo y en de signatures con ten ues dans un p-blo c est donnée par

�nb(p) =
N

2p D 0
D

l'expression du temps de rec herc he par morceau (équation D.3, page 208) devien t :

Tq(p) = 2 (1� q)D 
 q � q� 1

 

ta 2
 qp + ts N 2

�

 q � D 0

D

�
p
!

(D.11)

et le minim um corresp ondan t est :

pmin
q =

D
D 0

 

log2

�
ts

ta

�
+ log2 (N ) + log2

 
D 0

D � 
 q


 q

!!

(D.12)

Si l'on conserv e tout de même la v aleur appro ximativ e dé�nie dans le cas uniforme, c'est-à-dire :

pmin = log2

�
ts

ta

�
+ log2 (N )

on obtien t alors le temps de rec herc he suiv an t, en fonction de la taille de la base :

Tmin (N ) = A0
q N 
 q

quand

N 2
�
2(q� 1)D ta

ts
; 2qD ta

ts

�

où A0
q est une constan te sup érieure à Aq ne dép endan t pas de N sur un in terv alle, et qui est

égale à :

A0
q =

Aq

2

0

@1 +
�

ta

ts

� (1� D 0

D )
1

A
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Annexe E

Courb e de Hilb ert remplissan t l'espace

E.1 Construction

Fig. E.1 � Construction de la courb e de Hilb ert de dimension 2

Dans son papier publié en 1891, Hilb ert a illustré le concept d'une courb e remplissan t l'espace

de dimension 2, en donnan t une métho de p our la construction par étap es d'une séquence in�nie

de courb es �nies, don t c hacune est dé�nie par un arrangemen t linéaire des sous-espaces résultan t

du pro cédé de construction. Hilb ert a alors prouv é que ce pro cessus dé�nit dans la limite une

courb e passan t par tous les p oin ts de l'espace, con tin ue en tout p oin t et di�éren tiable en aucun

p oin t [146 ]. Une illustration de la construction de cette courb e est donnée sur la �gure 3.3. La

courb e d'ordre 2 est constituée de quatre courb es d'ordre 1 a y an t c hacune une orien tation dé-

p endan t de sa p osition. La courb e d'ordre 3 est constituée de quatre courb es d'ordre 2, la courb e

d'ordre 4 de quatre courb es d'ordre 3, et ainsi de suite.

P our décrire le pro cessus de construction de la courb e de Hilb ert dans le cas de dimensions

plus élev ées, nous reprenons quelques unes des notations utilisées dans [131 ]. Soit H D
Q l'appro xi-
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A nnexe E. Courb e de Hilb ert r emplissant l'esp ac e

mation d'ordre Q d'une courb e de Hilb ert remplissan t l'espace de dimension D . P our Q � 1 et

D � 2, H D
Q est une application bijectiv e de l'espace discret m ultidimensionnel

h
0; 2Q � 1

i D
dans

l'espace mono dimensionnel discret

h
0; 2QD � 1

i
.

Dans l'espace discret m ultidimensionnel

h
0; 2Q � 1

i D
c haque p oin t X = ( x1; x2; :::; xD ) 2

h
0; 2Q � 1

i D

p ossède 2D v oisins don t les co ordonnées di�èren t de celles de X seulemen t d'une unité sur une

des comp osan tes. Cette espace discret corresp ond en fait à une partition de l'espace con tin u en

2QD
cellules h yp er-cubiques régulières.

Dans cet espace, H D
2 se déduit de l'appro ximation de la courb e de Hilb ert d'ordre 1, H D

1 , en

remplissan t c hacune des 2D
cellules de l'espace discret [0; 1]D par H D

1 , après une év en tuelle ro-

tation autour d'un axe et/ou une symétrie par rapp ort à un des h yp er-plans médians.

L'appro ximation d'ordre Q , H D
Q se déduit de H D

Q� 1 en appliquan t cette même règle à toutes les

courb es H D
1 constituan t H D

Q� 1 , en tenan t compte de leur orien tation.

Les courb es de Hilb ert dans un espace de dimension sup érieure à 2 di�èren t en ce qu'il existe

b eaucoup plus de courb es p ossibles gardan t la propriété de con tin uité. Chaque courb e est en tiè-

remen t dé�nie par sa courb e au premier ordre et une carte d'orien tation p ermettan t de passer

du premier au deuxième ordre. L'existence de plusieurs courb es alternativ es emp êc he d'exprimer

arithmétiquemen t la courb e de Hilb ert de manière unique. Un cadre théorique d'étude de ces

courb es alternativ es a été prop osé par Alb er et Niedermeier qui on t formalisé mathématiquemen t

l'étude com binatoire de la courb e de Hilb ert dans des dimensions plus élev ées [3]. Les conditions

nécessaires à la con tin uité de la courb e ainsi que le nom bre de courb es p ossibles y son t en parti-

culier détaillés.

E.2 Enco dage et Déco dage

Il existe principalemen t trois tec hniques p our calculer la co ordonnée d'un p oin t de l'espace

m ultidimensionnel sur la courb e de Hilb ert (enco dage) ou in v ersemen t p our calculer les co ordon-

nées d'un p oin t dans l'espace m ultidimensionnel en partan t de sa co ordonnée sur la courb e de

Hilb ert [112]. Ces tec hniques ne p ermetten t pas de calculer la co ordonnée dans l'espace mono di-

mensionnel con tin u mais seulemen t une appro ximation de celle-ci, dite d'ordre Q , corresp ondan t

à la co ordonnée du p oin t sur l'appro ximation de la courb e de Hilb ert d'ordre Q . Cette co ordon-

née est en fait exprimée sous forme d'un mot binaire de longueur QD bits. Celui-ci p eut ensuite

être con v erti en un réel dans l'in terv alle [0; 1] ou bien en un en tier dans l'in terv alle [0; 2QD ].

La première tec hnique consiste à construire un arbre représen tan t la courb e, dans lequel les

2qD
n÷uds du qeme

niv eau con tiennen t c hacun les 2D
corresp ondances en tre la p osition dans

l'espace et la p osition sur la courb e. La �gure E.2 mon tre un tel arbre p our la courb e de Hilb ert

en dimension 2 et au 3eme
ordre. L'enco dage consiste alors en un parcours de cet arbre. L'incon-

v énien t est que l'espace mémoire requis est exp onen tiel en fonction de l'ordre de la courb e et de

la dimension D de l'espace. P our un fonctionnemen t en mémoire, cela limite leur utilisation à

des dimensions inférieures à 10.

Une deuxième solution consiste à utiliser un diagramme d'état dans lequel c haque état cor-

resp ond à l'orien tation de la courb e à l'in térieur du sous-espace (cf. �gure E.3). Chaque état

con tien t 2D
transitions sortan tes p our les 2D

sous-espaces de l'appro ximation à l'ordre sup é-
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E.2. Enc o dage et Dé c o dage

Fig. E.2 � Arbre représen tatif d'une courb e de Hilb ert de dimension 2 - Image extraite de la

thèse de J.K. La wder [112 ]
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A nnexe E. Courb e de Hilb ert r emplissant l'esp ac e

Fig. E.3 � Diagramme d'état d'une courb e de Hilb ert de dimension 2 - Image extraite de la thèse

de J.K. La wder [112 ]

rieur. L'a v an tage est que ce diagramme reste �xe quel que soit l'ordre de l'appro ximation de la

courb e de Hilb ert. Le nom bre d'orien tations p ossibles étan t limité, le nom bre d'états est inférieur

à 2D
et n'est pas exp onen tiel en fonction de la dimension de l'espace. En rev anc he la taille d'un

état est prop ortionnelle à 2D
et la taille mémoire nécessaire au diagramme en tier est encore une

fois exp onen tielle a v ec la dimension. Cette forte croissance limite l'utilisation des diagrammes

d'état en mémoire à une dimension d'en viron 14 [112 ].

La troisième métho de p our calculer les co ordonnées sur la courb e de Hilb ert est puremen t calcu-

latoire et ne nécessite aucun sto c k age v olumineux en mémoire. Cette métho de est ainsi e�cace

quelle que soit la dimension. Le seul algorithme, prop osé à l'heure actuel, p ermettan t de faire

la con v ersion en tre l'espace m ultidimensionnel et la courb e de Hilb ert est l'algorithme de Butz

[36 ]. Cet algorithme ne génère qu'une seule des nom breuses p ossibilités de courb e de Hilb ert

m ultidimensionnelle. Le détail de l'algorithme de Butz est donné dans la section suiv an te.

E.3 Algorithme de Butz

P ar la suite, nous noterons � (i )
, le ieme

bit d'un mot binaire � et � (10) , la v aleur de � , con v erti

en base- 10 :

� (10) = � (1) 20 + � (2) 21 + ::: + � (D )2D � 1
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E.3. A lgorithme de Butz

Soit un p oin t X appartenan t à l'espace m ultidimensionnel discret

h
0; 2Q � 1

i D
. Chacune de ses

D comp osan tes p eut s'exprimer sous forme d'un mot binaire de Q bit :

X =

0

B
B
B
B
B
B
B
@

x1
.

.

.

xd
.

.

.

xD

1

C
C
C
C
C
C
C
A

=

0

B
B
B
B
B
B
B
B
B
@

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)

1

C
C
C
C
C
C
C
C
C
A

où c haque v ecteur colonne

�
x(q)

1 : : : x(q)
d : : : x(q)

D

� t
représen te la p osition binaire de X à l'in térieur

du sous-espace formé par la cellule h yp er-cubique d'ordre (q � 1), con tenan t X . Nous notons ce

mot binaire

aq(X ) = x(q)
1 : : : x(q)

d : : : x(q)
D

La co ordonnée de X sur l'appro ximation de la courb e de Hilb ert d'ordre Q obten ue par

l'algorithme de Butz, est un mot binaire de QD bits. Sa v aleur en base- 10 est :

H D
Q (X ) = h1(X )(10) : : : hq(X )(10) : : : hQ(X )(10)

où c 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 pro cédure de l'algorithme de Butz p our con v ertir les co ordonnées d'un p oin t X de l'espace

m ultidimensionnel en sa co ordonnée sur l'appro ximation d'ordre Q de la courb e de Hilb ert, est

[36, 113 ] :

hq(X ) = P ( q� 1(aq(X ))) 8q 2 [1; Q] (E.1)

où P est une fonction binaire dé�nie par une op ération de ou exclusif :

� = P(� ) , � (d) =
dM

d0=1

� (d0) 8d 2 [1; D ]

et  q� 1 est une fonction binaire qui p eut se décomp oser en :

 q� 1(aq) = ( aq � ! q� 1) � � q� 1 (E.2)

où � � q� 1 représen te une p erm utation circulaire v ers la gauc he de � q� 1 bits. A v an t de fournir

le détail du calcul récursif de ! q� 1 et � q� 1 , nous p ouv ons d'ores et déjà expliquer simplemen t le

princip e géométrique de la récursion.

P our q = 1 , l'équation (E.1) se réduit à h1 = P(a1) . On v oit donc que la fonction binaire P
corresp ond en fait à la con v ersion des co ordonnées de X dans l'espace m ultidimensionnel binaire

(un seul bit par dimension) en la co ordonnée de Hilb ert de X a v ec une précision de D bits.

P dé�nit donc l'appro ximation d'ordre 1 de la courb e de Hilb ert, H D
1 , égalemen t app elé motif

générateur de la courb e. Cette con v ersion est ensuite appliquée récursiv emen t p our les ordres q
sup érieurs, à la di�érence que le motif générateur n'a plus la même orien tation et que celle-ci

dép end de la p osition de X à l'ordre inférieur c'est-à-dire de son v ecteur de p osition binaire

aq . A v an t d'appliquer la transformation P , aq est donc transformé par la fonction  q� 1 qui
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A nnexe E. Courb e de Hilb ert r emplissant l'esp ac e

corresp ond dans l'espace à des rotations et/ou des symétries. Si l'on regarde plus précisémen t la

décomp osition de  q� 1 dans l'équation E.2, on constate que le ou exclusif réalise des symétries par

rapp ort aux h yp er-plans médians, tandis que la p erm utation circulaire réalise des p erm utations

d'axe.

Le détail des calculs d'une récursion est :

(E.3)

1. � q =  q� 1(aq) = ( aq � ! q� 1) � � q� 1

2.

(
� 0 = 0
� q� 1 = ( J1 � 1) + ( J2 � 1) + ::: + ( Jq� 1 � 1)

3. Jq� 1 est la p osition principale du mot binaire hq� 1(X ) . La p osition principale est la p osition

j du bit de p oids le plus fort tel que h(j )
q� 1 6= hD

q� 1 . Si tous les bits de hq� 1(X ) son t égaux,

la p osition principale est égale à D .

4.

(
! 0 = 000:::00
! q� 1 = ! q� 2 � eTq� 1 = eT1 � eT2 � ::: � eTq� 1

5.

eTq� 1 = Tq� 1 � � q� 2

6. Tq� 1 est obten u en complémen tan t le premier bit de � q� 1 et, si et seulemen t si le mot

résultan t est paire, en complémen tan t le Jq� 1
eme

bit de � q� 1

P our une description détaillée de la pro cédure in v erse de l'algorithme de Butz, con v ertissan t une

co ordonnée sur la courb e en un v ecteur dans l'espace m ultidimensionnel discret, on p ourra se

référer à [113].

E.4 P artitionnemen t hiérarc hique de l'espace m ultidimensionnel

En incrémen tan t la profondeur p du pré�xe binaire des clés de Hilb ert, on p eut dé�nir une

succession hiérarc hique de partitions de l'espace. Chaque fois que p augmen te d'une unité, tous

les p-blo cs son t séparés en deux blo cs par un h yp er-plan p erp endiculaire à un des axes de l'espace

(cf. �gure E.4) :

1. P our le premier ordre ( q = 1 ), c'est-à-dire 1 � p � D , l'espace h yp er-cubique en tier

est divisé itérativ emen t selon l'ordonnancemen t naturel des dimensions : par un h yp er-

plan p erp endiculaire à l'axe x1 p our le passage de p = 0 à p = 1 , par un h yp er-plan

p erp endiculaire à l'axe x2 p our le passage de p = 2 à p = 3 , et ainsi de suite jusqu'à la

profondeur p = D .

2. P our les ordres q sup érieurs à 1, c'est-à-dire

(q � 1)D � p � qD 8q > 1

le pro cessus est iden tique sauf que l'ordonnancemen t des axes de division n'est pas le même

p our tous les blo cs h yp er-cubiques de la partition obten ue à la profondeur p = ( q � 1)D .

Le nouv el ordonnancemen t corresp ond à une p erm utation circulaire de l'ordonnancemen t

naturel d'une v aleur égale à la v ariable � q� 1 de l'algorithme de Butz (cf. équation E.3,

page 216). Ainsi, c haque blo c est divisé par l'h yp er-plan p erp endiculaire à l'axe x � q� 1 p our

le passage de p = ( q � 1)D à p = ( q � 1)D + 1 , par l'h yp er-plan p erp endiculaire à l'axe

x � q� 1+1 p our le passage de p = ( q � 1)D + 1 à p = ( q � 1)D + 2 , et ainsi de suite jusqu'à

p = qD .
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E.4. Partitionnement hiér ar chique de l'esp ac e multidimensionnel

Fig. E.4 � P artition de l'espace p our D = 2 et Q = 4 à di�éren tes profondeurs - de gauc he à

droite : p=3, 4, 5

T oute région de l'espace p eut être appro ximée à une profondeur p quelconque, par l'ensem ble des

p-blo cs a y an t une in tersection a v ec celle-ci et donc par un ensem ble d'in terv alles sur la courb e.

Il su�t p our cela d'augmen ter incrémen talemen t la profondeur de la partition de 1 jusqu'à p et

de déterminer à c haque itération quels son t les blo cs �ls des blo cs sélectionnés à la profondeur

précéden te, qui on t une in tersection a v ec la région considérée.

Au niv eau de l'implémen tation, il faut conserv er en mémoire une liste des p-blo cs sélectionnés

et la remettre à jour à c haque itération ( p  p + 1 ). Chaque p-blo c est caractérisé par ses 2D
co ordonnées caractérisan t sa p osition dans l'espace. Les co ordonnées des 2 blo cs �ls d'un p-blo c

p ère son t déterminées en divisan t en deux les co ordonnées du blo c p ère sur l'axe p erp endiculaire

à l'h yp erplan de la division. L'indice � de cet axe de division est déterminée par :

� = � q� 1 + ( p � qD)

où q est l'ordre de la partition ( q =
� p

D

�
) et � q� 1 est une v ariable de l'algorithme de Butz calculée

à partir du pré�xe de Hilb ert Hp du blo c à l'ordre q (cf. équation E.3, page 216).

Une fois les co ordonnées des blo cs �ls déterminées, ceux qui n'on t pas d'in tersection a v ec la

région considérée son t supprimés de la liste.

L'exemple d'un tel algorithme p our une rec herc he à � -près autour d'une requête Q est présen tée

sur la page suiv an te.
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Données d'en trée : p (profondeur �nale de la partition);

Q (requête);

� (ra y on de la requête);

Résultats : B � (Ensem ble des p-blo cs sélectionnées);

Données temp oraires : ploop (profondeur couran te);

B (ensem ble couran t des blo cs sélectionnées);

n (nom bre de blo cs dans B );

B f (ensem ble des blo cs �ls sélectionnés);

nf (nom bre de blo cs dans B f );

ploop = 1 ;

n = 1 ;

B [0] = [0; 255]D ;

tan t que ploop � p faire

nf = 0 ;

p our i = 1 : n faire

1 � = calculDirection (B [i ]; ploop) ;

2 [F ils 1; F ils 2] = divise (B [i ]; � ) ;

si MinDist (F ils 1; Q) � � alors

B f [nf ] = F ils 1;

nf = nf + 1 ;

�n

si MinDist (F ils 2; Q) � � alors

B f [nf ] = F ils 2;

nf = nf + 1 ;

�n

�n

B = B f ;

n = nf ;

ploop = ploop + 1 ;

�n

B � = B ;

Algorithme 1: Algorithme de �ltrage p our une requête à � -près

(1) La fonction � = calculDirection (B [i ]; p) est calculée par : � = � q� 1 + ( p � qD) où � q� 1

est une v ariable de l'algorithme de Butz, appliqué à n'imp orte quel p oin t de B [i ] jusqu'au qeme

ordre.

(2) La fonction [F ils 1; F ils 2] = divise (B [i ]; � ) consiste à diviser en deux le blo c B [i ] selon le

� eme
axe : Si on note B:u j et B:w j les b ornes sup érieures et inférieures d'un blo c quelconque B

suiv an t le j eme
axe, alors :

F ils 1:w� = B [i ]:w�

F ils 2:u� = B [i ]:u�

F ils 1:u� = F ils 2:w� = B [i ]:w � + B [i ]:u �
2

toutes les autres co ordonnées resten t les mêmes :

8j 6= �;
F ils 1:wj = F ils 2:wj = B [i ]:wj

F ils 1:uj = F ils 2:uj = B [i ]:uj
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Annexe F

Détermination de B(� )

Cette annexe décrit l'algorithme de l'étap e de �ltrage p ermettan t de déterminer l'ensem ble

B (� ) des p-blo cs a y an t une probabilité sup érieur à un seuil � (cf. section 4.3.4). Soit, p our une

requête Q = [ q1; q2; :::; qD ] :

B (� ) =
�

f bi g :
Z

bi

p� S (X � Q) dX > �
�

En resp ect de l'h yp othèse d'indép endance des comp osan tes de la distorsion, la probabilité d'un

p-blo c p eut être calculée facilemen t par :

P(bi ) =
Z

bi

p� S (X � Q) dX =
DY

j =1

h
P� Sj (uj

i � qj ) � P� Sj (wj
i � qj )

i
(F.1)

où P� Sj (x) est la fonction de répartition de la j eme
comp osan te du v ecteur de distorsion

tabulée dans une L o ok Up T able ( LUT (�; � g) ), uj
i et wj

i son t les b ornes sup érieures et inférieures

du p-blo c suiv an t le j eme
axe.

La probabilité d'un p-blo c au niv eau p est égale à la somme des probabilités des deux blo cs

�ls au niv eau p + 1 . Si un p-blo c a une probabilité inférieure à � , tous ses blo cs �ls auron t

donc une probabilité inférieure à � . L'appro c he la plus simple p our déterminer B (� ) est donc

un algorithme de t yp e divide-and-c onquer qui consiste à faire croître la v aleur de la profondeur

jusqu'à la profondeur �nale (de 0 à p). A c haque itération, la probabilité des p-blo cs �ls est

calculée et seuls ceux a y an t une probabilité sup érieure à � son t conserv és dans une queue de

priorité.

La probabilité des deux blo cs �ls F ils 1 et F ils 2 d'un blo c p ère quelconque bi p eut être déduite

de la probabilité du blo c p ère par :

PF ils 1 = P(bi )
P� S� ( u �

i + w �
i

2 � q� ) � P� S� (w�
i � q� )

P� S� (u�
i � q� ) � P� S� (w�

i � q� )
(F.2)

PF ils 2 = P(bi )
P� S� (u�

i � q� ) � P� S� ( u �
i + w �

i
2 � q� )

P� S� (u�
i � q� ) � P� S� (w�

i � q� )
(F.3)

où � représen te la direction de l'axe de division du blo c p ère, donnée par

� = � q� 1 + ( p � qD)
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où q est l'ordre de la partition ( q =
� p

D

�
) et � q� 1 est une v ariable de l'algorithme de Butz calculée

à partir du pré�xe de Hilb ert Hp du blo c bi (cf. équation E.3, page 216).

Le princip e de l'algorithme est très sem blable à celui présen té p our une rec herc he à � -près (cf.

page 218) sauf que la règle de �ltrage géométrique des blo cs �ls ( MinDist (F ils; Q) � � ) est

remplacée par une règle de �ltrage probabiliste ( PF ils � � ).

F.1 Mo de par requête unique

Données d'en trée : p (profondeur �nale de la partition);

Q (requête);

LUT (�; � g) (T ableau con tenan t les v aleurs de P� Sj (x) );

� (Seuil de probabilité)

Résultats : B � (Ensem ble des p-blo cs sélectionnées);

Données temp oraires : ploop (profondeur couran te);

B (ensem ble couran t des blo cs sélectionnées);

n (nom bre de blo cs dans B );

B f (ensem ble des blo cs �ls sélectionnés);

nf (nom bre de blo cs dans B f );

ploop = 1 ;

n = 1 ;

B [0] = [0; 255]D ;

tan t que ploop � p faire

nf = 0 ;

p our i = 1 : n faire

1 � = calculDirection (B [i ]; ploop) ;

2 [F ils 1; F ils 2] = divise (B [i ]; � ) ;

3 PF ils 1 = probF ils 1(B [i ]; �; Q; LUT (�; � g)) ;

4 PF ils 2 = probF ils 2(B [i ]; �; Q; LUT (�; � g)) ;

si PF ils 1 � � alors

B f [nf ] = F ils 1;

nf = nf + 1 ;

�n

si PF ils 2 � � alors

B f [nf ] = F ils 2;

nf = nf + 1 ;

�n

�n

B = B f ;

n = nf ;

ploop = ploop + 1 ;

�n

B � = B ;

Algorithme 2: Algorithme de �ltrage d'une requête satistique
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F.2. Mo de p ar r e quêtes gr oup é es

(1) cf. page 218

(2) cf. page 218

(3,4) cf. équation F.2 et F.3

F.2 Mo de par requêtes group ées

Dans le cas du mo de de fonctionnemen t par requêtes group ées, seuls les blo cs appartenan t à

la page couran te doiv en t être sélectionnés par l'algorithme de �ltrage. Il su�t p our cela de com-

mencer directemen t le partitionnemen t hiérarc hique à la profondeur � , c'est à dire la profondeur

de découpage des 2�
pages. L'algorithme corresp ondan t est présen té sur la page suiv an te.
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A nnexe F. Détermination de B (� )

Données d'en trée : p (Profondeur de la partition);

Q (Requête);

ipage (Numéro de la page couran te);

� (Profondeur du découpage des pages);

LUT (�; � g) (T ableau con tenan t les v aleurs de P� Sj (x) );

� (Seuil de probabilité);

Résultats : B � (ipage) (Ensem ble des p-blo cs sélectionnées);

Données temp oraires : ploop (profondeur couran te);

B (ensem ble couran t des blo cs sélectionnées);

n (nom bre de blo cs dans B );

B f (ensem ble des blo cs �ls sélectionnés);

nf (nom bre de blo cs dans B f );

n = 0 ;

1 B [0] = thetaBloc (ipage) ;

2 si probBloc (B [0]; Q; LUT (�; � g)) � � alors

n = 1 ;

ploop = � ;

tan t que ( ploop � p) et ( n > 0) faire

nf = 0 ;

p our i = 1 : n faire

� = calculDirection (B [i ]; ploop) ;

[F ils 1; F ils 2] = divise (B [i ]; � ) ;

PF ils 1 = probF ils 1(B [i ]; �; Q; LUT (�; � g)) ;

PF ils 2 = probF ils 2(B [i ]; �; Q; LUT (�; � g)) ;

si PF ils 1 � � alors

B f [nf ] = F ils 1;

nf = nf + 1 ;

�n

si PF ils 2 � � alors

B f [nf ] = F ils 2;

nf = nf + 1 ;

�n

�n

B = B f ;

n = nf ;

ploop = ploop + 1 ;

�n

B � (ipage) = B ;

�n

Algorithme 3: Algorithme de �ltrage d'une requête satistique dans une page

(1) La fonction B = thetaBloc (ipage) calcul les co ordonnées du � -blo c corresp ondan t à la

ipage
eme

page. Si on supp ose que � � D (soit npages � 1 048 576p our D = 20 ), le calcul est le

suiv an t :
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F.2. Mo de p ar r e quêtes gr oup é es

8j 2 [1; � ]

(
B:w[j ] = 0 et B:u[j ] = 127; 5 si (H D

1 ) � 1(ipage):x j = 0
B:w[j ] = 127; 5 et B:u[j ] = 255 si (H D

1 ) � 1(ipage):x j = 1

8j 2 [� + 1 ; D ] B:w[j ] = 0 et B:u[j ] = 255

où (H D
1 ) � 1

est la pro cédure de déco dage d'une co ordonnée curviligne de Hilb ert à l'ordre 1
et (H D

1 )� 1:x j la j eme
comp osan te du v ecteur binaire ainsi obten u. Notons que la fonction

thetaBloc (ipage) p eut être calculée une fois p our toutes lors du c hargmen t de la page et qu'il

est in utile de la recalculer p our c haque signature candidate.

(2) La fonction probBloc calcule la probabilité d'un blo c quelconque à partir de ses co ordonnées

(cf. équation F.1).
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A nnexe F. Détermination de B (� )
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Annexe G

Exemples de détection du système de

monitorage d'une c haîne de télévision
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A nnexe G. Exemples de déte ction du système de monitor age d'une chaîne de télévision

Fig. G.1 � Exemples de détection du système de monitorage d'une c haîne de télévision - à

gauc he : séquences di�usées (capturées en noir et blanc) - à droite : séquences iden ti�ées
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Fig. G.2 � Exemples de détection du système de monitorage d'une c haîne de télévision - à

gauc he : séquences di�usées (capturées en noir et blanc) - à droite : séquences iden ti�ées
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A nnexe G. Exemples de déte ction du système de monitor age d'une chaîne de télévision

Fig. G.3 � Exemples de détection du système de monitorage d'une c haîne de télévision - à

gauc he : séquences di�usées (capturées en noir et blanc) - à droite : séquences iden ti�ées
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Fig. G.4 � Exemples de détection du système de monitorage d'une c haîne de télévision - à

gauc he : séquences di�usées (capturées en noir et blanc) - à droite : séquences iden ti�ées
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A nnexe G. Exemples de déte ction du système de monitor age d'une chaîne de télévision

Fig. G.5 � Exemples de détection du système de monitorage d'une c haîne de télévision - à

gauc he : séquences di�usées (capturées en noir et blanc) - à droite : séquences iden ti�ées
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Annexe H

Exemples de fausse alarme du système

de monitorage d'une c haîne de

télévision
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A nnexe H. Exemples de fausse alarme du système de monitor age d'une chaîne de télévision

Fig. H.1 � Exemples de fausse alarme - à gauc he : séquences di�usées (capturées en noir et

blanc) - à droite : séquences iden ti�ées
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Annexe I

Capture d'écran de l'in terface

graphique

Fig. I.1 � In terface graphique de visionnage des résultats
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A nnexe I. Captur e d'é cr an de l'interfac e gr aphique

234



Bibliographie

[1] A. Ab oulnaga and J. F. Naugh ton. A ccurate estimation of the cost of spatial selections.

In Pr o c. of Int. Conf. on Data Engine ering , pages 123�134, 2000.

[2] D. A. A djeroh, M. C. Lee, and I. King. A distance measure for video sequence similarit y

matc hing. In Pr o c. of Int. W orkshop on Multime dia Datab ase Management Systems , pages

72�79, 1998.

[3] J. Alb er and R. Niedermeier. On m ulti-dimensional hilb ert indexings. In Pr o c. of Int.

Conf. on Computing and Combinatorics , pages 329�338, 1998.

[4] L. Amsaleg and P . Gros. Con ten t-based retriev al using lo cal descriptors : Problems and

issues from a database p ersp ectiv e. Pattern A nalysis and Applic ations , 4(2) :1�124, 2001.

[5] L. Amsaleg, P . Gros, and S-A. Berrani. Robust ob ject recognition in images and the related

database problems. Sp e cial issue of the Journal of Multime dia T o ols and Applic ations ,

23 :221�235, 2003.

[6] S. Ary a and D. M. Moun t. Appro ximate range searc hing. In Pr o c. of Symp. on Computa-

tional ge ometry , pages 172�181, 1995.

[7] S. Ary a, D. M. Moun t, N. S. Netan y ah u, R. Silv erman, and A. Y. W u. An optimal algo-

rithm for appro ximate nearest neigh b or searc hing �xed dimensions. Journal of the A CM ,

45(6) :891�923, 1998.

[8] S. A y er and H. S. Sa whney . La y ered represen tation of motion video using robust maxim um-

lik eliho o d estimation of mixture mo dels and mdl enco ding. In Pr o c. of Int. Conf. on

Computer Vision , pages 777�784, 1995.

[9] R. Ba y er and C. McCreigh t. Organisation and main tenance of large ordered indexes. A cta

Informatic a , 1(3) :173�179, 1972.

[10] N. Bec kmann, H-P . Kriegel, R. Sc hneider, and B. Seeger. The r*-tree : an e�cien t and

robust access metho d for p oin ts and rectangles. In Pr o c. of A CM SIGMOD Int. Conf. on

Management of Data , pages 322�331, 1990.

[11] A. Belussi and C. F aloutsos. Estimating the selectivit y of spatial queries using the `corre-

lation' fractal dimension. In Pr o c. of Int. Conf. on V ery L ar ge Data Bases , pages 299�310,

1995.

[12] K. P . Bennett, U. F a yy ad, and D. Geiger. Densit y-based indexing for appro ximate nearest-

neigh b or queries. In Pr o c. of Conf. on Know le dge Disc overy in Data , pages 233�243, 1999.

[13] J. L. Ben tley . Multidimensional binary searc h trees in database applications. IEEE T r ans.

on Softwar e Engine ering , 5(4) :333�349, 1979.

[14] S. Berc h told, C. Böhm, D. Keim, F. Krebs, and H. P . Kriegel. On optimizing nearest

neigh b or queries in high-dimensional data spaces. In Pr o c. of Int. Conf. on Datab ase

The ory , pages 435�449, 2001.

235



Biblio gr aphie

[15] S. Berc h told, C. Böhm, D. A. Keim, H-P . Kriegel, and X. Xu. Optimal m ultidimensional

query pro cessing using tree striping. In Pr o c. of Int. Conf. on Data W ar ehousing and

Know le dge Disc overy , pages 244�257, 2000.

[16] S. Berc h told, C. Böhm, and H-P . Kriegel. Impro ving the query p erformance of high-

dimensional index structures b y bulk-load op erations. In Pr o c. of Int. Conf. on Extending

Datab ase T e chnolo gy , pages 216�230, 1998.

[17] S. Berc h told, C. Böhm, and H. P . Kriegel. The p yramid-tree : breaking the curse of

dimensionalit y . In Pr o c. of A CM SIGMOD Int. Conf. on Management of Data , pages

142�153, 1998.

[18] S. Berc h told, D. A. Keim, and H-P . Kriegel. The x-tree : An index structure for high-

dimensional data. In Pr o c. of Int. Conf. on V ery L ar ge Data Bases , pages 28�39, 1996.

[19] S-A. Berrani. Rec herc he appro ximativ e de plus pro c hes v oisins a v ec con trôle probabiliste

de la précision ; application à la rec herc he d'images par le con ten u. Thèse de do ctorat,

Univ ersité de Rennes, 2004.

[20] S-A. Berrani, L. Amsaleg, and P . Gros. Robust con ten t-based image searc hes for cop yrigh t

protection. In Pr o c. of A CM Int. W orkshop on Multime dia Datab ases , pages 70�77, 2003.

[21] P . J. Besl and N. D. McKa y . A metho d for registration of 3-d shap es. IEEE T r ans. on

Pattern A nalysis and Machine Intel ligenc e , 14(2) :239�256, 1992.

[22] K. Bey er, J. Goldstein, R. Ramakrishnan, and U. Shaft. When is nearest neigh b or mea-

ningful ? In Pr o c. of Int. Conf. on Datab ase The ory , pages 217�235, 1999.

[23] C. Böhm, B. Braunm üller, H-P . Kriegel, and M. Sc h ub ert. E�cien t similarit y searc h in

digital libraries. In Pr o c. of Int. Conf. on A dvanc es in Digital Libr aries , pages 193�199,

2000.

[24] M. J. Blac k and P . Anandan. A framew ork for the robust estimation of optical �o w. In

Pr o c. of Int. Conf. on Computer Vision , pages 231�236, 1993.

[25] P . Bohannon, P . Mcllro y , and R. Rastogi. Main-memory index structures with �xed-size

partial k eys. In Pr o c. of A CM SIGMOD Int. Conf. on Management of Data , pages 163�174,

2001.

[26] C. Böhm. A cost mo del for query pro cessing in high dimensional data spaces. A CM T r ans.

on Datab ase Systems , 25(2) :129�178, 2000.

[27] C. Böhm, S. Berc h told, and D. A. Keim. Searc hing in high-dimensional spaces : Index struc-

tures for impro ving the p erformance of m ultimedia databases. A CM Computing surveys ,

33(3) :322�373, 2001.

[28] N. Boujemaa, J. F auqueur, M. F erecatu, F. Fleuret, V. Gouet, B. Le Saux, and H. Sah bi.

Ik ona for in teractiv e sp eci�c and generic image retriev al. In Pr o c. of W orkshop on Multi-

Me dia Content Base d Indexing and R etrieval , 2001.

[29] J. Bourgain. On lipsc hitz em b edding of �nite metric spaces in hilb ert space. Isr ael Journal

of Mathematics , 52(1) :46�52, 1985.

[30] T. Bozk a y a and M. Ozso y oglu. Distance-based indexing for high-dimensional metric spaces.

In Pr o c. of Int. Conf. on Management of Data , pages 357�368, 1997.

[31] T. Bozk a y a and M. Ozso y oglu. Indexing large metric spaces for similarit y searc h queries.

A CM T r ans. on Datab ase Systems , 24(3) :361�404, 1999.

[32] S. Bres and J. M. Jolion. Detection of in terest p oin ts for image indexing. In Pr o c. of Int.

Conf. on Visual Information Systems , pages 427�434, 1999.

236



[33] R. Brunelli, O. Mic h, and C. M. Mo dena. A surv ey on the automatic indexing of video

data. Visual Communic ation and Image R epr esentation , 10(2) :78�112, 1999.

[34] W. A. Burkhard and R. M. Keller. Some approac hes to b est-matc h �le searc hing. Com-

munic ations of the A CM , 16(4) :230�236, 1973.

[35] B. Bustos, G. Na v arro, and E. Cha v ez. Piv ot selection tec hniques for pro ximit y searc hing

in metric spaces. In Pr o c. of Conf. of the Chile an Computer Scienc e So ciety , pages 33�40,

2001.

[36] A. R. Butz. Alternativ e algorithm for hilb ert's space-�lling curv e. IEEE T r ans. on Com-

puters , C(2) :424�426, 1971.

[37] P . Cano, E. Batle, T. Kalk er, and J. Haitsma. A review of algorithms for audio �nger-

prin ting. In Pr o c. of IEEE W orkshop on Multime dia Signal Pr o c essing , pages 169�173,

2002.

[38] G. Carneiro and A. D. Jepson. Phase-based lo cal features. In Pr o c. of Eur op e an Conf. on

Computer Vision , pages 282�296, 2002.

[39] C. Carson, M. Thomas, S. Belongie, J. M. Hellerstein, and J. Malik. Blob w orld : A system

for region-based image indexing and retriev al. In Pr o c. of Int. Conf. on Visual Information

Systems , pages 509�516, 1999.

[40] G-H. Cha, X. Zh u, P . P etk o vic, and C. Ch ung. An e�cien t indexing metho d for nea-

rest neigh b or searc hes in high-dirnensional image databases. IEEE T r ans. on Multime dia ,

4(1) :76�87, 2002.

[41] E. Chang, J. W ang, C. Li, and G. Wilderhold. Rime - a replicated image detector for

the w orld-wide w eb. In Pr o c. of SPIE Symp. of V oic e, Vide o, and Data Communic ations ,

pages 58�67, 1998.

[42] E. Cha v ez, G. Na v arro, R. A. Baeza-Y ates, and J. L. Marro quin. Searc hing in metric

spaces. A CM Computing Surveys , 33(3) :273�321, 2001.

[43] S. Cheung and A. Zakhor. Estimation of w eb video m ultiplicit y . In Pr o c. of SPIE Conf.

on Internet Imaging , pages 34�46, 2000.

[44] S-C. S. Cheung and A. Zakhor. F ast similarit y searc h on video signatures. In Pr o c. of Int.

Conf. on Image Pr o c essing , pages 1�4, 2003.

[45] S. Cho and S. Y o o. Image retriev al using top ological structure of user sk etc h. In Pr o c. of

Int. Conf. on Systems, Man, and Cyb ernetics , pages 4584�4588, 1998.

[46] P . Ciaccia and M. P atella. P ac nearest neigh b or queries : Appro ximate and con trolled

searc h in high-dimensional and metric spaces. In Pr o c. of Int. Conf. on Data Engine ering ,

pages 244�255, 2000.

[47] P . Ciaccia and M. P atella. Appro ximate similarit y queries : A surv ey . T ec h. rep ort, Uni-

v ersit y of Bologna : MultiMedia DataBase Group, 2001.

[48] P . Ciaccia, M. P atella, and P . Zezula. M-tree : An e�cien t access metho d for similarit y

searc h in metric spaces. In Pr o c. of Int. Conf. on V ery L ar ge Data Bases , pages 426�435,

1997.

[49] K. L. Clarkson. Nearest neigh b or queries in metric spaces. In Pr o c. of A CM Symp. on

The ory of c omputing , pages 609�617, 1997.

[50] D. Comer. The ubiquitous b-tree. A CM Computer Survey , 11(2) :121�137, 1979.

[51] P . Comon. Indep enden t comp onen t analysis, a new concept ? Signal Pr o c essing , 36(3) :287�

314, 1994.

237



Biblio gr aphie

[52] R. Coudra y and B. Besserer. Global motion estimation for mp eg-enco ded streams. In Pr o c.

of Int. Conf. on Image Pr o c essing , 2004.

[53] B. Cui, B. C. Ooi, J. Su, and K. T an. Con torting high dimensional data for e�cien t main

memory knn pro cessing. In Pr o c. of A CM SIGMOD Int. Conf. on Management of Data ,

pages 479�490, 2003.

[54] M. Da vy and S. J. Go dsill. Audio information retriev al : A bibliographical study . T ec h.

rep ort, univ ersit y of cam bridge, 2002.

[55] D. DeMen thon and D. Do ermann. Video retriev al using spatio-temp oral descriptors. In

Pr o c. of A CM Int. Conf. on Multime dia , pages 508�517, 2003.

[56] R. Deric he and G. Giraudon. A computational approac h for corner and v ertex detection.

Computer Vision , 10(2) :101�124, 1993.

[57] G. N. DeSouza and A. C. Kak. Vision for mobile rob ot na vigation : A surv ey . IEEE T r ans.

on Pattern A nalysis and Machine Intel ligenc e , 24(2) :237�267, 2002.

[58] N. Dimitro v a and M. Ab del-Mottaleb. Con ten t-based video retriev al b y example video clip.

In Pr o c. of SPIE Conf. on Stor age and R etrieval for Image and Vide o Datab ases , pages

59�70, 1997.

[59] D. S. Do ermann, H. Li, and O. E. Kia. The detection of duplicates in do cumen t image

databases. In Pr o c. of Int. Conf. on Do cument A nalysis and R e c o gnition , pages 314�318,

1997.

[60] J. Eakins and M. Graham. Con ten t-based image retriev al. T ec h. rep ort, Univ ersit y of

North um bria, 1999.

[61] S. Eic k eler and S. Müller. Con ten t-based video indexing of tv broadcast news using hidden

mark o v mo dels. In Pr o c. of Int. Conf. on A c oustics, Sp e e ch, and Signal Pr o c essing , pages

2997�3000, 1999.

[62] R. F ablet and P . Bouthem y . Motion-based feature extraction and ascendan t hierarc hical

classi�cation for video indexing and retriev al. In Pr o c. of Int. Conf. on Visual Information

and Information Systems , pages 221�228, 1999.

[63] C. F aloutsos. Gra y co des for partial matc h and range queries. IEEE T r ans. on Softwar e

Engine ering , 14(10) :1381�1393, 1988.

[64] C. F aloutsos. Se ar ching Multime dia Datab ases by Content . Klu w er A cademic Publishers,

1996.

[65] C. F aloutsos and V. Gaede. Analysis of n-dimensional quadtrees using the Hausdor� fractal

dimension. In Pr o c. of Int. Conf. on V ery L ar ge Data Bases , pages 40�50, 1996.

[66] C. F aloutsos and I. Kamel. Bey ond uniformit y and indep endence : Analysis of r-trees

using the concept of fractal dimension. In Pr o c. of A CM Symp. on Principles of Datab ase

Systems , pages 4�13, 1994.

[67] C. F aloutsos and K-I. Lin. F astmap : A fast algorithm for indexing, data-mining and

visualization of traditional and m ultimedia datasets. In Pr o c. of A CM SIGMOD Int. Conf.

on Management of Data , pages 163�174, 1995.

[68] J. F auqueur. Con tributions p our la rec herc he d'images par comp osan tes visuelles. Thèse

de do ctorat, Univ ersité de V ersailles, 2003.

[69] H. F erhatosmanoglu, E. T uncel, D. Agra w al, and A. El Abbadi. V ector appro ximation

based indexing for non-uniform high dimensional data sets. In Pr o c. of A CM Int. Conf.

on Information and Know le dge Management , pages 202�209, 2000.

238



[70] M. A. Fisc hler and R. C. Bolles. Random sample consensus : a paradigm for mo del �tting

with applications to image analysis and automated cartograph y . Communic ations of the

A CM , 24(6) :381�395, 1981.

[71] L. M. J. Florac k, B. M. Haar-Romen y , J. J. K o enderink, and M. A. Viergev er. General

in tensit y transformations and di�eren tial in v arian ts. Journal of Mathematic al Imaging and

Vision , 4(2) :171�187, 1994.

[72] J. Flusser and T. Suk. Degraded image analysis : An in v arian t approac h. IEEE T r ans. on

Pattern A nalysis and Machine Intel ligenc e , 20(6) :590�603, 1998.

[73] W. Förstner. A framew ork for lo w lev el feature extraction. In Pr o c. of Eur op e an Conf. on

Computer Vision , pages 383�394, 1994.

[74] J. F ournier. Indexation d'images par le con ten u et rec herc he in teractiv e dans les bases

généralistes. Thèse de do ctorat, Univ ersité de Cergy-P on toise, 2002.

[75] W. T. F reeman and E. H. A delson. The design and use of steerable �lters. IEEE T r ans.

on Pattern A nalysis and Machine Intel ligenc e , 13(9) :891�906, 1991.

[76] V. Gaede and O. Gün ther. Multidimensional access metho ds. A CM Computing Surveys ,

30(2) :170�231, 1998.

[77] A. Gionis, P . Indyk, and R. Mot w ani. Similarit y searc h in high dimensions via hashing. In

Pr o c. of Int. Conf. on V ery L ar ge Data Bases , pages 518�529, 1999.

[78] K-S. Goh, B. Li, and E. Chang. Dyndex : a dynamic and non-metric space indexer. In

Pr o c. of A CM Int. Conf. on Multime dia , pages 466�475, 2002.

[79] J. Goldstein and R. Ramakrishnan. Con trast plots and p-sphere trees : Space vs. time

in nearest neigh b our searc hes. In Pr o c. of Int. Conf. on V ery L ar ge Data Bases , pages

429�440, 2000.

[80] L. J. V an Go ol, T. Mo ons, and D. Ungurean u. A�ne photometric in v arian ts for planar

in tensit y patterns. In Pr o c. of Eur op e an Conf. on Computer Vision , pages 642�651, 1996.

[81] V. Gouet and N. Boujemaa. Ob ject-based queries using color p oin ts of in terest. In Pr o c.

of IEEE W orkshop on Content-Base d A c c ess of Image and Vide o Libr aries , pages 30�36,

2001.

[82] V. Gouet, P . Mon tesinos, R. Deric he, and D. P elé. Ev aluation de détecteurs de p oin ts

d'in térêt p our la couleur. In A ctes de la Conf. R e c onnaissanc e des formes et Intel ligenc e

A rti�ciel le , pages 257�266, 2000.

[83] A. Gra y . A statistical approac h to algorithmic analysis of high-dimensional nearest-

neigh b or searc h. T ec hnical rep ort, Sc ho ol of Computer Science, 2004.

[84] A. Guttman. R-trees : A dynamic index structure for spatial searc hing. In Pr o c. of A CM

SIGMOD Conf. of Management of Data , pages 47�57, 1984.

[85] J. Haitsma, T. Kalk er, and J. Oostv een. Robust audio hashing for con ten t iden ti�cation.

In Pr o c. of Int. W orkshop. on Content-Base d Multime dia Indexing , pages 329�343, 2001.

[86] A. Hampapur and R. Bolle. F eature based indexing for media trac king. In Pr o c. of Int.

Conf. on Multime dia Computing and Exp o , pages 1709�1712, 2000.

[87] A. Hampapur and R. Bolle. Comparison of sequence matc hing tec hniques for video cop y

detection. In Pr o c. of Conf. on Stor age and R etrieval for Me dia Datab ases , pages 194�201,

2002.

[88] C. Harris and M. Stephens. A com bined corner and edge detector. In Pr o c. of A lvey Vision

Conf. , pages 147�151, 1988.

239



Biblio gr aphie

[89] F. Heitger, L. Rosen thaler, R. Heydt, and O. Kubler. Sim ulation of neural con tour mec ha-

nisms : From simple to end-stopp ed cells. Vision R ese ar ch , 32(5) :963�981, 1992.

[90] A. Henric h. The lsd

h
-tree : An access structure for feature v ectors. In Pr o c. of Int. Conf.

on Data Engine ering , pages 362�369, 1998.

[91] A. Henric h, H-W. Six, and P . Widma y er. The lsd tree : Spatial access to m ultidimensional

p oin t and nonp oin t ob jects. In Pr o c. of Int. Conf. on V ery L ar ge Data Bases , pages 45�53,

1989.

[92] G. R. Hjaltason and H. Samet. Ranking in spatial databases. In Pr o c. of Symp. on L ar ge

Sp atial Datab ases , pages 83�95, 1995.

[93] T. C. Hoad and J. Zob el. F ast video matc hing with signature alignmen t. In Pr o c. of A CM

SIGMM Int. W orkshop on Multime dia information r etrieval , pages 262�269, 2003.

[94] T. C. Hoad and J. Zob el. Video similarit y detection for digital righ ts managemen t. In Pr o c.

of A ustr alasian Conf. on r ese ar ch and pr actic e in information te chnolo gy , pages 237�245,

2003.

[95] R. Horaud, T. Sk ordas, and F. V eillon. Finding geometric and relational structures in an

image. In Pr o c. of Eur op e an Conf. on Computer Vision , pages 374�384, 1990.

[96] G. Hristescu and M. F arac h-Colton. Cluster-preserving em b edding of proteins. T ec h.

rep ort, Rutgers Univ ersit y , 1999.

[97] J. Illingw orth and J. Kittler. A surv ey of the hough transform. Gr aphic al Mo del and Image

Pr o c essing , 44(1) :87�116, 1988.

[98] P . Indyk, G. Iy engar, and N. Shiv akumar. Finding pirated video sequences on the in ternet.

T ec h. rep ort, Stanford Univ ersit y , 1999.

[99] P . Indyk and R. Mot w ani. Appro ximate nearest neigh b ors : to w ards remo ving the curse of

dimensionalit y . In Pr o c. of A CM Symp. on The ory of Computing , pages 604�613, 1998.

[100] H. V. Jagadish. Linear clustering of ob jects with m ultiple attributes. In Pr o c. of A CM

SIGMOD Int. Conf. on Management of Data , pages 332�342, 1990.

[101] A. Jaimes, S-F. Chang, and A. C. Loui. Duplicate detection in consumer photograph y and

news video. In Pr o c. of A CM Int. Conf. on Multime dia , pages 423�424, 2002.

[102] A. K. Jain, R. P . W. Duin, and J. Mao. Statistical pattern recognition : A review. IEEE

T r ans. on Pattern A nalysis and Machine Intel ligenc e , 22(1) :4�37, 2000.

[103] H. R. Jaltason. Prop erties of em b edding metho ds for similarit y searc hing in metric spaces.

IEEE T r ans. on Pattern A nalysis and Machine Intel ligenc e , 25(5) :530�549, 2003.

[104] A. Joly , C. F rélicot, and O. Buisson. Robust con ten t-based video cop y iden ti�cation in a

large reference database. In Int. Conf. on Image and Vide o R etrieval , pages 414�424, 2003.

[105] I. Kamel and C. F aloutsos. Hilb ert r-tree : An impro v ed r-tree using fractals. In Pr o c. of

Int. Conf. on V ery L ar ge Data Bases , pages 500�509, 1994.

[106] N. Kata y ama and S. Satoh. The sr-tree : An index structure for high-dimensional nearest

neigh b or queries. In Pr o c. of A CM SIGMOD Int. Conf. on Management of Data , pages

369�380, 1997.

[107] K. Kim, S. K. Cha, and K. K w on. Optimizing m ultidimensional index trees for main

memory access. SIGMOD R e c or ds , 30(2) :139�150, 2001.

[108] V. K obla and D. Do ermann. Extraction of features for indexing mp egcompressed video.

In Pr o c. of W orkshop on Multime dia Signal Pr o c essing , pages 337�342, 1997.

240



[109] B. K obus, F. Graham, and F. Brian. Colour constancy for scenes with v arying illumination.

Computer Vision and Image Understanding , 65(2) :311�321, 1996.

[110] J. B. Krusk al. Multidimensional scaling and other metho ds for disco v ering structure. In

Statistic al Metho ds for Digital Computers , pages 296�339. John Wiley and Sons, 1977.

[111] I. Laptev and T. Lindeb erg. Space-time in terest p oin ts. In Pr o c. of Int. Conf. on Computer

Vision , pages 432�439, 2003.

[112] J. La wder. The application of space-�lling curv es to the storage and retriev al of m ulti-

dimensional data. Phd thesis, Univ ersit y of London, 1999.

[113] J. K. La wder and P . J. H. King. Querying m ulti-dimensional data indexed using the hilb ert

space-�lling surv e. SIGMOD R e c or d , 30(1) :19�24, 2001.

[114] C. Li, E. Chang, M. Garcia-Molina, and G. Wiederhold. Clustering for appro ximate simila-

rit y searc h in high-dimensional spaces. IEEE T r ans. on Know le dge and Data Engine ering ,

14(4) :792�808, 2002.

[115] R. Lienhart, W. E�elsb erg, and R. Jain. Visualgrep : A systematic metho d to compare

and retriev e video sequences. In Pr o c. of SPIE Conf. on Stor age and R etrieval for Image

and Vide o Datab ases , pages 271�283, 1998.

[116] R. Lienhart, C. Kuhm unc h, and W. E�elsb erg. On the detection and recognition of tele-

vision commercials. In Pr o c. of Int. Conf. on Multime dia Computing and Systems , pages

509�516, 1997.

[117] K-I. Lin, H. V. Jagadish, and C. F aloutsos. The tv-tree : An index structure for high-

dimensional data. V ery L ar ge DataBase Journal , 3(4) :517�542, 1994.

[118] T. Lindeb erg. Scale-space theory : A basic to ol for analysing structures at di�eren t scales.

Applie d Statistics , 21(2) :224�270, 1994.

[119] X. Liu, Y. Zh uang, and Y. P an. A new approac h to retriev e video b y example video clip.

In Pr o c. of A CM Int. Conf. on Multime dia , pages 41�44, 1999.

[120] E. Loupias and N. Seb e. W a v elet-based salien t p oin ts for image retriev al. T ec h. rep ort,

Lab oratoire Reconnaissance de F ormes et Vision, 1999.

[121] D. G. Lo w e. Ob ject recognition from lo cal scale-in v arian t features. In Pr o c. of Int. Conf.

on Computer Vision , pages 1150�1157, 1999.

[122] J. Malki, N. Boujemaa, C. Nastar, and A. Win ter. Region queries without segmen tation for

image retriev al b y con ten t. In Pr o c. of Int. Conf. on Visual Information and Information

Systems , pages 115�122, 1999.

[123] S. Manegold, P . Boncz, and M. Kersten. Generic database cost mo dels for hierarc hical

memory systems. In Pr o c. of Int. Conf. V ery L ar ge Data Bases , pages 191�202, 2002.

[124] J. Martinez and E. Loisan t. Bro wsing image databases with galois lattices. In Pr o c. of

A CM Symp. on Applie d Computing , pages 791�795, 2002.

[125] K. Mik ola jczyk and C. Sc hmid. Indexing based on scale in v arian t in terest p oin ts. In Pr o c.

of Int. Conf. on Computer Vision , pages 525�531, 2001.

[126] K. Mik ola jczyk and C. Sc hmid. A p erformance ev aluation of lo cal descriptors. In Pr o c. of

IEEE Conf. on Computer Vision and Pattern R e c o gnition , pages 257�263, 2003.

[127] R. Milanese, F. Deguillaume, and A. Jacot-Descom b es. Video segmen tation and camera

motion c haracterization using compressed data. In Pr o c. of SPIE Conf. on Multime dia

Stor age and A r chiving Systems , pages 79�89, 1997.

241



Biblio gr aphie

[128] S. Mitra, S. K. P al, and P . Mitra. Data mining in soft computing framew ork : A surv ey .

IEEE T r ans. on Neur al Networks , 13(1) :3�14, 2002.

[129] B. Moghaddam, H. Biermann, and D. Margaritis. De�ning image con ten t with m ultiple

regions-of-in terest. In Pr o c. of IEEE W orkshop on Content-b ase d A c c ess of Image and

Vide o Libr aries , pages 89�98, 1999.

[130] P . Mon tesinos, V. Gouet, and R. Deric he. Di�eren tial in v arian ts for color images. In Pr o c.

of Int. Conf. on Pattern R e c o gnition , pages 838�840, 1998.

[131] B. Mo on, H. V. Jagadish, C. F aloutsos, and J. H. Saltz. Analysis of the clustering prop erties

of the hilb ert space-�lling curv e. T r ans. on Know le dge and Data Engine ering , 13(1) :124�

141, 2001.

[132] W. Niblac k, R. Barb er, W. Equitz, M. Flic kner, E. Glasman, D. P etk o vic, P . Y ank er,

C. F aloutsos, and G. T aubin. The qbic pro ject : Quering images b y con ten t using color,

texture, and shap e. In Pr o c. of SPIE Conf. on Stor age and R etrieval for Image and Vide o

Datab ases , pages 173�181, 1993.

[133] J. Oostv een, T. Kalk er, and J. Haitsma. F eature extraction and a database strategy for

video �ngerprin ting. In Pr o c. of Int. Conf. on Visual Information and Information Systems ,

pages 117�128, 2002.

[134] E. J. P au w els and G. F rederix. Finding salien t regions in images : nonparametric cluste-

ring for image segmen tation and grouping. Computer Vision and Image Understanding ,

75(1) :73�85, 1999.

[135] A. P en tland, R. Picard, and S. Sclaro�. Photob o ok : Con ten t-based manipulation of image

databases. In Pr o c. of SPIE Conf. on Stor age and R etrieval for Image and Vide o Datab ases ,

pages 34�47, 1994.

[136] E. G. M. P etrakis, C. F aloutsos, and K-I. Lin. Imagemap : An image indexing metho d

based on spatial similarit y . T r ans. on Know le dge and Data Engine ering , 14(5) :979�987,

2002.

[137] R. Radhakrishnan, Z. Xiong, and N. D. Memom. Securit y of visual hash function. In Pr o c.

of SPIE Conf. on Ele ctr onic Imaging, Se curity and W atermarking of Multime dia Contents ,

pages 644�652, 2003.

[138] D. Reisfeld, H. W olfson, and Y. Y esh urun. Con text-free atten tional op erators : the gene-

ralized symmetry transform. Computer Vision , 14(2) :119�130, 1995.

[139] J. T. Robinson. The k-d-b-tree : a searc h structure for large m ultidimensional dynamic

indexes. In Pr o c. of A CM SIGMOD Int. Conf. on Management of Data , pages 10�18, 1981.

[140] N. Roussop oulos, S. Kelley , and F. Vincen t. Nearest neigh b or queries. In Pr o c. of A CM

SIGMOD Int. Conf. on Management of Data , pages 71�79, 1995.

[141] Y. Rubner. P erceptual metrics for image database na vigation. T ec h. rep ort, Stanford

Univ ersit y , 1999.

[142] Y. Rui, T. Huang, and S. Chang. Image retriev al : curren t tec hniques, promising directions

and op en issues. Visual Communic ation and Image R epr esentation , 10(4) :39�62, 1999.

[143] Y. Rui, T. Huang, and S. Mehrotra. Con ten t-based image retriev al with relev ance feedbac k

in mars. In Pr o c. of Int. Conf. on Image Pr o c essing , pages 815�818, 1997.

[144] Y. Rui, A. She, and T. Huang. Mo di�ed fourier descriptors for shap e represen tation - a

practical approac h. In Pr o c. of Int. W orkshop on Image Datab ases and Multi Me dia Se ar ch ,

1996.

242



[145] M. Ruk oz, M. Manouvrier, and G. Jomier. Distances de similarité d'images basées sur les

arbres quaternaires. In A ctes des 18 èmes Journé es Bases de Donné es A vanc é es , pages

307�326, 2002.

[146] H. Sagan. Sp ac e-�l ling curves . Springer-V erlag, 1994.

[147] J. M. Sanc hez, X. Binefa, J. Vitria, and P . Radev a. Lo cal color analysis for scene break de-

tection applied to tv commercials recognition. In Pr o c. of Int. Conf. on Visual Information

and Information Systems , pages 237�244, 1999.

[148] F. Sc ha�alitzky and A. Zisserman. Multi-view matc hing for unordered image sets, or "ho w

do i organize m y holida y snaps ?". In Pr o c. of Eur op e an Conf. on Computer Vision , pages

414�431, 2002.

[149] C. Sc hmid. Appariemen t d'images par in v arian ts lo caux de niv eaux de gris. Thèse de

do ctorat, Institut National P olytec hnique de Grenoble, 1996.

[150] C. Sc hmid and R. Mohr. Lo cal gra yv alue in v arian ts for image retriev al. IEEE T r ans. on

Pattern A nalysis and Machine Intel ligenc e , 19(5) :530�535, 1997.

[151] C. Sc hmid, R. Mohr, and C. Bauc khage. Ev aluation of in terest p oin t detectors. Computer

Vision , 37(2) :151�172, 2000.

[152] E. Di Sciascio and M. Mongiello. Query b y sk etc h and relev ance feedbac k for con ten t-based

image retriev al o v er the w eb. Journal of Visual L anguages and Computing , 10(6) :565�584,

1999.

[153] N. Seb e and M. S. Lew. Comparing salien t p oin t detectors. Pattern R e c o gnition L etters ,

24(1) :89�96, 2003.

[154] T. K. Sellis, N. Roussop oulos, and C. F aloutsos. The r+-tree : A dynamic index for m ulti-

dimensional ob jects. In Pr o c. of Int. Conf. on V ery L ar ge Data Bases , pages 507�518,

1987.

[155] C. J. Setc hell and N. W. Campb ell. Using colour gab or texture features for scene unders-

tanding. In Pr o c. of Int. Conf. on Image Pr o c essing and its Applic ations , pages 372�376,

1999.

[156] P . Y. Simard, Y. LeCun, J. S. Denk er, and B. Victorri. T ransformation in v ariance in pattern

recognition - tangen t distance and tangen t propagation. Imaging Systems and T e chnolo gy ,

11(3) :181�194, 2000.

[157] A. W. M. Smeulders, M. W orring, S. San tini, A. Gupta, and R. Jain. Con ten t-based image

retriev al at the end of the early y ears. IEEE T r ans. on Pattern A nalysis and Machine

Intel ligenc e , 22(12) :1349�1380, 2000.

[158] J. Smith. In tegrated spatial and feature image systems : Retriev al. Phd thesis, Colum bia

Univ ersit y , 1997.

[159] C. G. M. Sno ek and M. W orring. A state-of-the-art review on m ultimo dal video indexing.

In Pr o c. of Conf. of the A dvanc e d Scho ol for Computing and Imaging , pages 194�202, 2002.

[160] C. V. Stew art. Robust parameter estimation in computer vision. SIAM R eview , 41(3) :513�

537, 1999.

[161] M. Stric k er and M. Orengo. Similarit y of color images. In Pr o c. of SPIE Conf. on Stor age

and R etrieval for Image and Vide o Datab ases , pages 381�392, 1995.

[162] M. J. Sw ain and D. H. Ballard. Color indexing. Computer Vision , 7(1) :11�32, 1991.

[163] J-P . T arel and S. Boughorb el. On the c hoice of similarit y measures for image retriev al b y

example. In Pr o c. of A CM Int. Conf. on Multime dia , pages 446�455, 2002.

243



Biblio gr aphie

[164] C. T askiran, J. Chen, A. Albiol, L. T orres, C. A. Bouman, and E. J. Delp. Vib e : A

compressed video database structured for video activ e bro wsing and searc h. IEEE T r ans.

on Multime dia , 6(1) :103�118, 2004.

[165] E. T uncel, H. F erhatosmanoglu, and K. Rose. Vq-index : An index structure for similarit y

searc hing in m ultimedia databases. In Pr o c. of A CM Int. Conf. on Multime dia , pages

543�552, 2002.

[166] R. C. V eltk amp and M. T anase. Con ten t-based image retriev al systems : A surv ey . T ec h.

rep ort, Departmen t of Computing Science, Utrec h t Univ ersit y , 2000.

[167] R. V enk atesan, S. K o on, M. Jakub o wski, and P . Moulin. Robust image hashing. In Pr o c.

of Int. Conf. on Image Pr o c essing , pages 664�666, 2000.

[168] X. W ang, J. T-L. W ang, K-I. Lin, D. Shasha, B. A. Shapiro, and K. Zhang. An index

structure for data mining and clustering. Know le dge and Information Systems , 2(2) :161�

184, 2000.

[169] R. W eb er and K. Böhm. T rading qualit y for time with nearest neigh b or searc h. In Pr o c.

of Int. Conf. on Extending Datab ase T e chnolo gy , pages 21�35, 2000.

[170] R. W eb er, H. J. Sc hek, and S. Blott. A quan titativ e analysis and p erformance study for

similarit y-searc h metho ds in high-dimensional spaces. In Pr o c. of Int. Conf. on V ery L ar ge

Data Bases , pages 194�205, 1998.

[171] Y. W eiss. Motion segmen tation using em - a short tutorial. T utorial, Massac h usetts Insti-

tute of T ec hnology , 1997.

[172] D. A. White and R. Jain. Similarit y indexing with the ss-tree. In Pr o c. of Int. Conf. on

Data Engine ering , pages 516�523, 1996.

[173] A. Win ter and C. Nastar. Di�eren tial feature distribution maps for image segmen tation

and region queries in image databases. In Pr o c. of IEEE W orkshop on Content-b ase d A c c ess

of Image and Vide o Libr aries , pages 13�23, 1999.

[174] H. J. W olfson and I. Rigoutsos. Geometric hashing : An o v erview. Computational Scienc e

and Engine ering , 4(4) :10�21, 1997.

[175] Y. W u, Y. Zh uang, and Y. P an. Con ten t-based video similarit y mo del. In Pr o c. of A CM

Int. Conf. on Multime dia , pages 465�467, 2000.

[176] M-H. Y ang, D. J. Kriegman, and N. Ah uja. Detecting faces in images : A surv ey . IEEE

T r ans. on Pattern A nalysis and Machine Intel ligenc e , 24(1) :34�58, 2002.

[177] P . N. Yianilos. Data structures and algorithms for nearest neigh b or searc h in general metric

spaces. In Pr o c. of A CM Symp. on Discr ete algorithms , pages 311�321, 1993.

[178] P . Zezula, P . Sa vino, G. Amato, and F. Rabitti. Appro ximate similarit y retriev al with

m-trees. V ery L ar ge Data Bases Journal , 7(4) :275�293, 1998.

[179] T. Zhang, R. Ramakrishnan, and M. Livn y . Birc h : An e�cien t data clustering metho d

for v ery large databases. In Pr o c. of A CM SIGMOD Int. Conf. on Management of Data ,

pages 103�114, 1996.

[180] Q. Zhou, Q. Li, and H. J. Zhang. A practitioner's approac h to m ulti-dimensional indexing.

In Pr o c. of Int. Conf. on Distribute d Multime dia Systems , pages 257�265, 2001.

[181] B. Zito v a and J. Flusser. Image registration metho ds : a surv ey . Image and Vision Com-

puting , 21(11) :977�1000, 2003.

244



Références de l'auteur

Congrès in ternationaux

A. Joly , C. F rélicot, and O. Buisson. Robust con ten t-based video cop y iden ti�cation in a large

reference database. In Int. Conf. on Image and Vide o R etrieval , 2003.

A. Joly , C. F rélicot, and O. Buisson. F eature statistical retriev al applied to con ten t-based cop y

iden ti�cation. In Int. Conf. on Image Pr o c essing , 2004.

A. Joly , C. F rélicot, and O. Buisson. Statistical similarit y searc h applied to con ten t-based video

cop y detection. In IEEE Int. W orkshop on Managing Data for Emer ging Multime dia Applic a-

tions , 2005.

Brev et

A. Joly . Searc h of similar features represen ting ob jects in a large reference database. US paten t

p ending, 2004.

245



R éfér enc es de l'auteur

246



Résumé

Le domaine de l'indexation vidéo par le con ten u s'in téresse à l'ensem ble des tec hniques utiles

p our analyser et exploiter des sto c ks de vidéos sans passer par des descriptions textuelles exté-

rieures aux do cumen ts don t on disp ose. Plus particulièremen t, les tra v aux de cette thèse traiten t

du problème de la détection de copies basée sur le con ten u. P our résoudre conjoin temen t les

problèmes de qualité et de rapidité de la détection, liés à l'augmen tation de la taille du catalogue

de référence, nous a v ons prop osé une métho de complète et e�cace. Celle-ci tien t compte à la fois

des asp ects traitemen t de l'image, des asp ects base de données et de leurs in teractions.

La première partie du mémoire est consacrée à la présen tation du con texte particulier de la

détection de copies en vidéo et aux signatures utilisées p our caractériser le con ten u des vidéos.

L'originalité de notre appro c he est qu'elle est basée sur l'utilisation conjoin te de signatures lo cales

et d'une mesure de similarité globale calculée après la rec herc he des signatures similaires dans

la base. Cette mesure globale n'est pas un simple v ote comme dans les appro c hes classiques car

elle est précédée d'une étap e de recalage originale en tre l'ob jet candidat et les ob jets retournés

par la rec herc he dans la base.

La deuxième partie présen te le co eur théorique du tra v ail. Il s'agit d'une nouv elle métho de

d'indexation et de rec herc he de descripteurs n umériques s'in tégran t dans le cadre de la rec herc he

par similarité appro ximativ e. Il a en e�et récemmen t été mon tré qu'une faible p erte con trôlée

dans la qualité des résultats de la rec herc he p ouv ait p ermettre des accélérations imp ortan tes du

temps de rec herc he. Le princip e de la tec hnique présen tée est d'étendre ce paradigme à la re-

c herc he à � -près, con trairemen t aux autres appro c hes qui s'in téressen t uniquemen t à la rec herc he

appro ximativ e des K plus pro c hes v oisins. L'originalité est de déterminer les régions p ertinen tes

de l'espace selon un mo dèle théorique des distorsions que subissen t les descripteurs, par des re-

quêtes dites statistiques. Seule une p ortion de l'espace donnan t une probabilité forte et con trôlée

de trouv er la rép onse c herc hée est visitée. Celle-ci est déterminée par une courb e de Hilb ert et

la partition qu'elle induit, simpli�an t ainsi fortemen t l'accès à la base de descripteurs. L'év alua-

tion exp érimen tale de la tec hnique a mon tré que celle-ci est sous-linéaire a v ec un comp ortemen t

asymptotique linéaire (mais que l'on observ e que p our des tailles de base énormes) et que les p er-

formances en qualité son t stables. Il est égalemen t mon tré que les requêtes statistiques app orten t

une accélération conséquen te par rapp ort aux requêtes à � -près exactes.

La troisième partie est consacrée à l'év aluation du système dans son ensem ble et à la présen-

tation de trois applications. Les exp érimen tations on t tout d'ab ord mon tré que le mo dèle théo-

rique, bien que simple, p ermet un con trôle su�san t de la probabilité de retrouv er un descripteur

dans la pratique. Elles on t ensuite mon tré que la rec herc he appro ximativ e des descripteurs était

particulièremen t ren table lorsque l'on utilise des signatures lo cales puisque la p erte de certains

descripteurs n'in�uencen t que très p eu la qualité globale de la détection tout en accéléran t forte-

men t la rec herc he. Il a en�n été mon tré que la métho de globale était quasimen t in v arian te à de

très fortes augmen tations de la quan tité de vidéos dans la base (jusqu'à trois ordres de grandeur).

L'appro c he prop osée a été complètemen t in tégrée et v alidée dans un système applicatif réel don t

l'ampleur est sans précéden t (le catalogue de référence con tien t jusqu'à 40 000 heures de vidéo,

soit 500 fois plus que la mo y enne des quan tités utilisées dans l'état de l'art). Cela a soulev é

des questionnemen ts relatifs à l'utilisation des résultats issus de catalogues de référence aussi

v olumineux et d'en visager des pistes p our en extraire des informations de nature séman tique.
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Abstract

Con ten t-based video indexing deals with tec hniques used to analyse and to exploit video

databases without needs of an y additional textual description. The w ork presen ted in this rep ort

is fo cused more precisely on con ten t-based video cop y detection, whic h is one of the emerging

m ultimedia applications for whic h there is a need of a concerted e�ort from the database comm u-

nit y and the computer vision comm unit y . T o o v ercome the di�culties due to the use of v ery large

databases, b oth in terms of robustness and sp eed, w e prop ose a complete original and e�cien t

strategy . The �rst part of this rep ort presen ts the particular con text of cop y detection and the

signatures used to describ e the con ten t of the videos. The originalit y of our metho d is that it

is based b oth on lo cal signatures and on a global similarit y measure computed after the searc h

in the signatures database. This similarit y measure is not only a v ote lik e other classical lo cal

approac hes but it includes a registration step b et w een candidate ob jects and ob jects retriev ed

b y the searc h. The second part presen ts the main con tribution of the thesis : A new indexing

and retriev al tec hnique b elonging to the appro ximate similarit y searc h tec hniques family . Recen t

w orks sho ws that trading qualit y for time can b e widely pro�table to sp eed-up descriptors simi-

larit y searc h. Whereas all other appro ximate tec hniques deal with K Nearest Neigh b ors searc h,

the principle of our metho d is to extend the appro ximate paradigm to range queries. The main

originalit y consists in determining relev an t regions of the space according a theoritical mo del for

the distortions undergone b y the signatures. The metho d allo ws to determine the optimal region

of the space with a high con trolled probabilit y to con tain the go o d answ er. This searc h paradigm

is called statistic al query . In practice, to simplify the access to signatures, the relev an t regions

are determined b y using an Hilb ert space �lling curv e and the space partition that induces. The

exp erimen ts sho w that the tec hnique is sublinear in database size with an assymptotically linear

b eha vior (but only for h uge databases) and that the qualit y p erformances are stable. F urther-

more, they highligh t that statistical queries pro vide a v ery high sp eed-up compared to classical

exact range queries. The third part is fo cused on the global system assessmen t and the descrip-

tion of three applications. The exp erimen ts sho w that the simple theoretical distortion mo del is

e�cien t enough to con trol the e�ectiv e probabilit y to retriev e a descriptor. They also p oin t out

that appro ximate similarit y searc h is particularly pro�table when using lo cal signatures since

the lost of some searc h results do es not a�ect the global robustness of the detection. F urther-

more, the detection results are almost in v arian t to strong database size gro wing (three orders of

magnitude). The prop osed approac h w as in tegrated in a difered real-time TV monitoring system

whic h is able to con trol 40 000 hours of videos. The high quan tit y and v ariabilit y of the results

of this system op en new data mining p ersp ectiv es.
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