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RESUME.On utilise I'analyse factorielle des correspondances (AFC) pour la netteed'images
par le contenu en s’inspirant directement de son utilisation en analysealasées textuelles
(ADT). En ADT, I'AFC est appliquée a un tableau de contingence croisais et documents.
La premiére étape consiste donc a établir des « mots visuels » dans lesi(aagéogue des
mots dans les textes). Ces mots sont construits a partir des descripteats<I(SIFT) des
images. La méthode a été testée sur la base Caltech4 @&idt, 2005) et elle fournit de
meilleurs résultats (qualité des résultats de recherche et temps d’exécgtie des méthodes
plus classiques comme TF*IDF/Rocchio (Rocchio, 1971) ou pLSA @wofl999b). Enfin,
pour passer a I'échelle, nous proposons un nouveau prototypecdenghe utilisant des fichiers
inversés basés sur la contribution des images a l'inertie des axes a libgne AFC. Chaque
fichier inversé est associé a une partie d’'un axe et contient des inagges une contribution
forte & I'inertie de cet axe. Les tests réalisés montrent que ce nouvetoiywe réduit le temps
de recherche sans perte de qualité de résultat.

ABSTRACTA new approach for content based image retrieval uses FactorialéSpondence
Analysis (FCA), inspired from the use of FCA in textual analysis (TA). &better results
with FCA than with other classical methods such as: TF*IDF or pLSA. Weaaly propose a
new prototype for image retrieval using inverted files based on the cotioibaf images to the
intertia of axes.

MOTS-CLES Analyse factorielle des correspondances, SIFT, fichier inversé
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1. Introduction

L'utilisation des descripteurs locaux permet d'obtenirkns résultats pour la
reconnaissance d’'images, la classification d'images etdherche d’'images par le
contenu. Ces descripteurs sont robustes aux changemecusitdau. Cette méthode
a été proposée en 1997 par C. Schmid dans (Sceiddl., 1997). Récemment, les
méthodes développées originellement pour I'analyse dagéls textuelles (ADT)
comme pLSA (probabilistic Latent Semantic Analysis) (Hafm, 1999a), LDA (La-
tent Dirichlet Allocation) (Bleiet al.,2003) sont appliquées en analyse d’'images, par
exemple pour la classification des images (Willamovetial., 2004), la découverte
des thémes dans I'image (Sivét al., 2005), la classifications des scenes (Bosth
al., 2006), et la recherche d’images (Lienhetrgl.,2007).

Dans ce travail, nous utilisons I'analyse factorielle desr@spondances (AFC)
pour la recherche d'images. Etant donné une image reqeégsiéme doit retourner
les images (dans la collection des images) les plus simdarla requéte. LAFC
permetici de réduire I'espace pour représenter les imagesailer la similarité entre
les images dans cet espace réduit. Les deux contribution@gales de cet article sont
I'utilisation de I'AFC pour la recherche d'images, et la position d’un prototype de
recherche d'images utilisant des fichiers inversés baséa santribution des images
a l'inertie des facteurs de I'AFC.

L'article est organisé de la fagcon suivante : nous décriboigvement les méthodes
pLSA et I'AFC dans la section 2. La section 3 présente la netfeed’'images par
I'AFC. La section 4 est consacrée aux résultats expérim@nfaans la conclusion,
nous présentons les perspectives de ce travail.

2. Méthodes
2.1. Représentation des images

Qu'il s'agisse des méthodes comme le pLSA ou I'AFC, il fawtlibrd représenter
le corpus sous forme d’'une matrice d’occurrenge@un tableau de contingence) de
dimensionM x N ou M désigne le nombre de documents\éindique le nombre
de différents mots apparaissant dans le corpus. Chaqueedsenatricer;; décrit le
nombre de fois ou le mat(indice de colonne) est observé dans le documéntice
de ligne). Une telle représentation ignore I'ordre des ndaiss un document et est
appelée modéle sac-de-mots (bag-of-words).

Il n'y pas de mots au sens littéral du terme dans les imagesutl donc les
construire.
2.1.1. Construction des mots visuels

Les mots dans les images, appelés mots visuels, doiverdadttdés pour consti-
tuer un vocabulaire dé&V mots. Chaque image sera donc représentée enfin par un



histogramme de mots. La construction des mots visuelstserfaieux étapes : (i) cal-
cul des descripteurs locaux pour un ensemble d'images]éskification (clustering)
des descripteurs obtenus. Chaque cluster correspondreatunsuel. Il y aura donc
autant de mots que de clusters obtenus a I'issue de I'étgpe (i

Le calcul des descripteurs locaux dans une image se fait engheux étapes :
il faut d’abord détecter des points d'intérét dans I'ima@es points d’intérét sont,
soit des maximums du Laplacien de Gaussien (Lindeberg,)1988 des extremums
locaux 3D de la différence de Gaussien (Lowe, 1999), soitpigsts extraits par
un détecteur Hessian-affine (Mikolajczgk al., 2004). Ensuite, le descripteur de ce
point d’intérét est calculé sur le gradient des niveaux de @mns la région autour
du point. On a sélectionné des descripteurs invariants @ddéion et au changement
d’échelle, les descripteurs SIFT (Lowe, 2004). Chaquergssar SIFT est un vec-
teur a 128 dimensions. La seconde étape consiste a formenatssvisuels a partir
des descripteurs locaux calculés a I'étape précédentelulpan des travaux effec-
tue unk-means sur les descripteurs locaux et prend les moyenndsadee cluster
comme mots visuels (Willamowskt al.,2004, Sivicet al.,2005, Bosclet al.,2006).
Aprés avoir construit le vocabulaire visuel, chaque deseuir est affecté au cluster le
plus proche. Pour cela, on calcule d&@i$® les distances de chaque descripteur aux
représentants des clusters définis précédemment. Une isageasuite caractérisée
par la fréquence de ses descripteurs dans chaque clustehti@nt ainsi un tableau
de contingence croisant les images et les clusters.

Dans nos expérimentations, nous avons utilisée la méthéciiel dans (Mikola-
jczyk et al., 2004) pour détecter des points d'intérét. Le vocabulaite@sstruit en
appliguant urk-means sur environ 300000 descripteurs tirés aléatoire(nartiers
pour chaque catégorie : faces, motorbikes, airplanesgbaghkd et cars). Le vocabu-
laire obtenu est de 2224 mots pour 4090 images. Ce choix dergats a été effectué
par Sivic (Sivicet al.,2005).

2.2. PLSA

Introduite par Thomas Hofmann (Hofmann, 1999a), le pLSAuest technique
statistique qui s'inspire du LSA (Latent Semantic Analy$ideerwesteet al.,1990)
pour I'analyse des tableaux de contingence. LSA est une deéphorement géomé-
trigue qui ressemble beaucoup aux méthodes factorielbass PLSA, on introduit un
modele probabiliste : la distribution des mots dans une @vesj considérée comme
multinomiale. La méthode se base sur une décomposition dsges dérivée d'un
modéle de variables latentes.



pLSA introduit une variable latentee Z = {z1, 29, ..., 2 } €t modélise la pro-
babilité jointe P(d, w) par :

P(d,w) = P(d)P(w|d),ou
P(wld) = Y P(wlz)P(=|d) (1]
z€Z

Le logarithme de la vraisemblance du corpus est défini par :

L = > > F(duw)log(P(d,w)) 2]
deD weW
Ou:
D ={d;,ds,...,dp } : 'ensemble des documents.
W = {wy,ws,...,wy} : 'ensemble des mots.
F': le tableau de contingence.
L est maximisé par un algorithme EM avec I'étape E :

P(z)P(d|z)P(w|z)
> P(2)P(d]2") P(w]2')

P(zld,w) = (3]

suivi par I'étape M :

Y, F(d,w)P(z]d, w)
P(d|Z) = Zd')w F(d/’w)P(z|d/’w) [4]

Zd F(da w>P(Z|d’ w)

PR = s @) P w) o)
P(z) = ;;F(d,w)P(dd,w),RzdZF(d,w). [6]

2.3. Analyse factorielle des correspondances

L'AFC est une méthode exploratoire classique pour l'aralgles tableaux de
contingence. Elle a été proposée par J. P. Benzécri (Bent6@B) dans le contexte
de lalinguistique, c’est-a-dire pour I'analyse de donrtértielles. La premiére étude
a été réalisée sur les tragédies de Racine. LAFC sur unaahdeoisant des mots
et des documents permet de répondre aux questions suivangestil des proximi-
tés entre certains mots? Y a-t-il des proximités entre itertdocuments ? Y a-t-il



des liens entre certains mots et certains documents ? L'Adfnte la plupart des
méthodes factorielles utilise une décomposition en valsimguliéres d’'une matrice
particuliere et permet la visualisation des mots, et desigienits dans un espace de
dimension réduit. Cet espace de dimension réduit a la p&atité d’avoir un nuage de
points projetés (mots et/ou documents) d’inertie maxinfade ailleurs, I'’AFC fournit
des indicateurs pertinents pour l'interprétation des @agsme la contribution d’'un
mot ou d’un document a l'inertie de I'axe ou la qualité d’untratiou d’un document
sur un axe (Morin, 2004).

Soit un tableau de contingenéé= {f;;},s n de tailleM x N (N < M). On nor-
maliseF enX = {x;; }ar,v par:

M N
s = > > [y [7]
i=1 =1

% Vi=1.M,j=1.N 8]

et note :

N M
pizzxij,Vi:1-~M Qj:ZSL'ij,Vj:]...N

7j=1 1=1
D1 0 ¢ 0
pP— b2 Q= 42
0 DM 0 qN

Pour déterminer le meilleur sous-espace de projection demées, on calcule les
valeurs propres et les vecteurs propres de la makfide taille N x N :

V=XPlxQ! [9]

ol X' est la transposée d€.
On obtient alors les valeurs propre®t les vecteurs propres:

A1 \ 0 M1l M2 .. HIN

2
A = . = H21 H22 ... H2N
0 AN HUN1  HN2 ... HUNN

On ne garde que leK (K < N) premiéres valeurs propres les plus grandes et les
vecteurs propres associés. ésecteurs propres constituent une base orthonormée
de I'espace réduit (appelé aussi espace des facteurs).rhbraale dimensions du

probléme passe d¥ a K. Les documents sont projeté dans le nouvel espace réduit :

Z=P'XA [10]



Dans la formule [10]P~! X représente les profils lignes dt = Q' est la ma-
trice de transition associée a I'AFC. La projection des nuatss le sous-espace de
dimensionk est fournie par la formule suivante :

W=Q 'X zZ\x2 [11]

Un nouveau document (i.e. la requéte¥ [rq o -+ 7] Sera projeté dans I'espace
des facteurs par la formule de transition [10] :

fio= —t Vi=1.N

N
Zj:l Tj
Z, = A [12]

2.4. Mesures de similarité des images

Aprés avoir calculé les coordonnées des images dans le Inespace (i.e. repré-
sentation probabiliste dans le cas de pLSA, sous-espaael’A&C), nous devons
définir la similarité des images. Plusieurs métriques petieanesure de similarité
sont disponibles, parmi les quelles les 4 mesures suivantes

Distance de Manhattan (norme 1) :
Li(a,b) = > la; —bil

Distance euclidienne (norme 2) :
Ly(a,b) = /Y (a;i—b)?

Distance cosinus :

a.b
Leos(a,b) = cosl()
“ lall-[lo]

Divergence de Jensen-Shannon :

1
JS(a,b) = 2<KL<a,a;—b)+KL<b,a_2'—b)) ol

KL(a,b) = > alog (Z)




3. Recherche d’'images par I'AFC
3.1. AFC pour réduction de dimensions

Un des avantages de I'AFC est de réduire la dimension du gmuhl Pour tenir
compte du nombre d’'images, il est préférable d'utiliser strecture d’indexation
sous forme d’'arbre comme un arlixel (Bentley, 1975). Cependant, une telle structure
deviendra inefficace quand le nombre de dimensions estisupér16 a cause de la
malédiction de la dimension (Bellman, 1961). Enfin, I'indgan par I'arbre utilise
la distance euclidienne la plupart du temps car on rencaesedifficultés lorsqu’on
travaille avec d’autres distances.

3.2. Passage a I'échelle

Il'y a deux indicateurs importants pour l'interprétation’@taluation en AFC. Ce
sont la contribution des images & l'inertie d'un axe d'une ptla qualité de représen-
tation des images sur un axe (facteur) d’autre part. Danexdpérimentations, nous
avons constaté que la distance cosinus donnait de meiliésutats que la distance
euclidienne. La distance cosinus est directement liée adhtg de représentation des
images sur les axes. Pour cette raison, nous avons propagsgLueau prototype de
recherche d'images utilisant des fichiers inversés bagéla syalité de représenta-
tion. Cela permettra de réduire le nombre d'images a coresidiérs du calcul de leur
similarité avec la requéte.

3.2.1. Fichiers inversés basés sur la contribution

Définition 1 (contribution) : la contribution d’un point (correspond a I'image)
a l'inertie de I'axej est définie par :
z
Aj

Cr(i,j) = pi [13]

ou Z;; est la coordonnée du poinsur I'axe;.

Définition 2 (fichier inversé) :étant donné un seud > 0, un fichier inverséFjJr
(F;") associé a la partie positive (négative) de I'giest une liste d'images ayant une
contribution supérieure a et se trouvant dans la partie positive (négative) de I'axe

Ft = {i|Cr(i,j) > eet Zi; > 0} [14]

&
|

{i ‘ CT(Z,]) > eet Zij < O} [15]

Pour les documents suplémentaires (i.e requéte), puisge’icontribuent pas a l'iner-
tie des axes, il n'y a pas donc leur contribution propreménPgdurtant nous pouvons



utiliser une analogue de la contributigggeudo-contributiona la place de la contri-
bution.

Définition 3 (pseudo-contribution) la pseudo-contribution d'un point suplémen-
taire r (correspond a I'image: = [r1 r2 --- ry]) & l'inertie de I'axej est définie
par:

72
CT(TJ) = Dr )\TJ

1 N
=1

T
J

ou Z,; est la coordonnée du pointsur I'axej calculée de la formule [12], etest
fourni par [7].

Définition 4 (qualité de représentation)la qualité de représentation d’un point
1 (correspond a I'image) sur I'axe j est le cosinus carré de I'angle entre 'ayet le
vecteur joignant le centre du nuage au paint

2
Cotli) = — [17]
Zk:l sz

Aprés avoir réduit la dimension des donnéek aon construit, pour chaque axe,
2 fichiers inversés (un pour la partie positive et un autrer p@ypartie négative)
Chaque fichier contient des images ayant une forte coniwitat!’inertie sur la partie
(positive, négative) de I'axe associé.

Le seuile est un parametre qui contréle la qualité de résultat et Ipsede re-
cherche. Dans les expérimentations, nous avons choisiuilréggl a la contribution
moyenne, a la moitié, et a un quart de la contribution moyeRoesque la somme des
contributions est égale a 1 pour tous les axes, il est faoite de calculer la contribu-
tion moyenne. Plus le seuil est grand, plus le nombre d’ireagas un fichier inversé
est petit, moins il faut de temps de recherche mais la quidité&sultat diminue.

3.2.2. Prototype de recherche

Algorithme pour rechercher une image requétdilisant des fichiers inversés est
donné dans le tableau 1. Cet algorithme se base sur le @isgiyant : « Deux images
similaires partagent certaines propriétés commune ». éggeincipe, on rejettera les
images qui n'ont aucune propriété commune a I'image reqidéas ce travail, nous
avons proposé d'utiliser la contribution a l'inertie desssuxcomme propriété perti-
nente. Le nombre d'images retrouvées apres le filtrage sanacbup plus petit que
le nombre d’images dans la base. Donc, le temps de rechestheansidérablement
réduit. Le nombreNF est choisi empiriquement. Cependant, il est préférableNiue
soit impair et inférieur & /2 (pour le vote majoritaire dans I'étape de filtrage). Nous

1. Les images qui se trouvent a I'origine ne sont pas intéressantessétiesouvent des fonds
(backgrounds).



Entrée : r —vecteur représentant I'image requéte
1 Projeterr dans I'espace des facteurs par la formule [12] et trier les fa
teurs par contribution de la requéte a ces facteurs
2 Prendre les (eX\NF = 3) fichiers inversés associéN& (ex. NF = 3)
premiers facteurs
3 Fusionner les fichier inversés liste des images candidates
Faire I'union des fichiers inversés
Rejeter les images qui apparaissent au plE£ fois
4 Calculer la distance entre la requéte et les images caeemians
I'étape 3
Sortie :  liste des images les plus similaires a la requéte

Tableau 1. Algorithme pour recherche d'images se basant sur des fishiwersés

proposons 2 heuristiques qui peuvent étre utilisées pdarmdéerNF en fonction de
'image requéte :

1) Heuristique 1 (pseudo-contribution) : on prend tous bessasur lesquels la
pseudo-contributionle 'image est supérieure a la contribution moyenne.

2) Heuristique 2 (qualité de représentation) : cette héqus se base sur une ob-
servation suivante : si un point est bien représenté suggaslaxes, le cosinus carré
sur ces axes sera grand et le cosinus carré des autres axeetiierar la somme des
cosinus carrés est égale a 1. Donc, on peut preN#raxes tels que la somme des
cosinus carrés sur ces axes est supériewréedt : o« = 0.5).

4. Résultats expérimentaux

Nous avons implémenté ’AFC en GNU Octave (Eaton, 1995)U8UPC Pentium
4, 512MO avec systeme d’exploitation Linux, le temps d’'exié@n pour 'AFC sur
un tableau de contingence de 4090 x 2224 est d’environ 3 esnut

4.1. Ensemble de tests

Les tests ont été réalisés sur la base Caltech4 (8had., 2005) tirée de la base
Caltech101 (Fergust al.,2003). Cette base contient 4090 images réparties en 5 caté-
gories pour un vocabulaire de 2224 mots. Le tableau 2 désité ta base et quelques
images tirées de cette base se figurent dans le figure 1.



Catégories | Nombre d'images
faces 435
motorbikes 800
airplanes 800
backgrounds 900
cars (rear) 1155
Total 4090

Tableau 2. Description de la base Caltech4

backgrounds

ai

Figure 1. Images tirées de la base Caltech4

4.2. AFC vs d’autres méthodes

Nous avons fait une AFC sur les données de la base Calteclret gardé les 7
premiers axes (pour la comparaison au pLSA, avec 7 modalitésqu’on augmente
le nombre d’axes conservés, on constate que les premiéagesmetournées (i.e. les
10 premieres images) sont bonnes mais que la qualité sedéélgraqu’on retient un
plus grand nombre d’'images (voir le tableau 3). La distancéidienne et la distance
cosinus sont utilisées pour calculer les similarités dassbkpaces de dimension ré-
duite. Nous avons utilisé la courbe de précision - rappet pomparer la performance
des différentes méthodes.
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Figure 2. Projection de la base Caltech4 sur les axes : a gauche, pliojeaes
images (sans background) sur les axes 1 et 2; a droite, giojedes images (avec
catégorie background) sur les axes 1, 2 et 3.

4.2.1. TF*IDF

Avec cette méthode, chaque eléméit dans le tableau de contingence est nor-
malisé & f (i, j) et pondéré paidf(j) outf (i, j) estle nombre de mogsqui apparait
dans l'images divisé par le nombre de mots dans I'imagetidf(j) = in(N/Nj)
ou V; est le nombre d’'images qui contiennent le met N le nombre d’images dans
la base. La distance euclidienne et la distance cosinusca@mtiées sur les données
pondérées.

4.2.2. PLSA

Nous avons appliqué un modele pLSA avec 7 modalités (ce raatteine les
meilleurs résultats sur cette base (Sietal., 2005). Chaque image dans la base est
représentée par sa distributiét{z|d). La dimension du probléme est réduite a 7. Les
nouvelles coordonnées servent a calculer la similaritéedatrequéte et les images
dans la base (Hofmann, 1999b).

4.2.3. Discussion

Le nombre de themes (modalités de la multinomiale) dans peSk nombre
d’axes conservés en AFC sont des paramétres a régler. Le@diaikes conservés en
AFC est difficile a choisir car les valeurs propres en AFC dissent tres lentement.
Nous avons pris 7 axes en AFC pour la comparaison avec pLSAglee 3 montre
les résultats quand on fait des tests sur 4 catégories (oremtepas compte de la
catégorie « background ») et sur 5 catégories (avec la aiégbackground »). Le
meilleur résultat est obtenu avec 'AFC quelle que soit ktatice, euclidienne ou
cosinus. Nous avons également testé TF*IDF avec la dis@adéanhattan. Dans ce
cas, on améliore le résultat mais ce n’est pas significagwntisupérieur aux résultats
obtenus avec d'autres distances, ni avec pLSA et 'AFC.



Figure 3. Courbe de précision — rappel : & gauche, résultat pour 4 cati&g (sans
background) et a droite, résultat pour 5 catégories (aveckiggound).

Méthodes #imgs 5imgs 10imgs 50imgs 100 imgs temps
E:K=7 - 94.87% 93.48% 90.54%  89.08% 424  (4.6)
E:K=15 - 95.92% 94.61% 91.35% 89.64% 4.99 (3.9)
E:K=30 - 96.30% 95.03% 91.22% 89.23% 6.56 (3.0)
N:K=7 888 94.55% 93.23% 90.24% 88.76% 1.22 (15.9)
N
N
T

K=15 791 9585% 94.47% _ 91.01% 88.93%  1.32 (14.7)
:K=30 741 96.18% 94.88% 90.38%  87.05% 156 (12.4)
F*IDF - 88.24% 84.81% 77.52% 73.72% 19.36  (1.0)

Tableau 3.Taux de précision sur les premieres images retournées, Nk & 3
imoyenne; E : estla méthode exhaustive et N : est la nouvelle méthonegst: le
nombre d'images restées apres filtrage ; temps : le tempsps& pour une image
(millisecondes/image) ; (x) : taux d’accroissement parpagp a TF*IDF

4.3. AFC avec fichiers inversé

Pour comparer la performance de la nouvelle méthode dendwhavec la mé-
thode exhaustive, nous avons calculé la précision sur 1&8,%0 et 100 premiéres
images retournées. Le paraméffeest pris égal a 7, 15 et a 30; le seujpour des
fichiers inversés est mis a un quart de la contribution mogeNFr est calé a 3. Les ré-
sultats sont figurés dans le tableau 3. La nouvelle méthode=lle nombre d’'images
pour lesquelles on calcule la similarité avec la requétda @aninue le temps de
réponse. En général, la nouvelle méthode est 4 fois pludeapie la méthode ex-
haustive (on gagne 75% du temps) avec une perte inférieué dultaux de pré-
cision. Enfin, dans tous les cas, la nouvelle méthode estemedl que TF*IDF en
qualité de résultat (plus de 10%) ainsi que le temps de rebbéf4 fois plus rapide).
Les expérimentations suivantes nous montrent I'influencealil et celle du para-



Seutl e #imgs 5imgs 10imgs 50imgs 100imgs temps
moyenne 229  94.41% 92.95% 87.22%  80.62%0.59 (32.8)
Lmoyenne 494  95.64% 94.28% 90.45% 87.45% 0.90 (25.5)
%moyenne 791 95.85% 94.47% 91.01% 88.93% 1.32 (14.7)

Tableau 4. Influence du seuilN F' = 3, K = 15; #imgs : le nombre d’'images restées
apres filtrage ; temps : le temps de réponse pour une imagdig@esbndes/image) ;
(x) : taux d’accroissement par rapport a TF*IDF

NF #imgs 5imgs 10imgs 50imgs 100 imgs temps
1 1134 95.82% _94.50% 90.99% 88.76% 1.64 (11.8)
3 791 95.85% 94.47% 91.01% 88.93% 1.32 (14.7)
5 607 95.71% 94.38% 90.94% 88.91% 1.1017.6)
7 474  9555% 94.24% 90.73%  88.54%0.98 (19.8)
autol (3.7) 786 _95.83% 94.47% 91.05% 88.88% 1.32 (14.7)
auto2 (2.8) 922  95.82% 94.52% 91.12% 89.23% 1.42 (13.6)

Tableau 5.Influence du paramétre NES = 15, ¢ = imoyenne; autol : NF
est calculé d’aprés la heuristique 1, auto2 : NF est calcukdpes la heuristique
2 ; #imgs : le nombre d'images restées apres filtrage ; temps$erhps de réponse pour
une image (millisecondes/image) ; (X) : taux d’accroisseinpar rapport a TF*IDF

metreNF. Nous faisons varier ce parameétre avec des valeuisjenne, %moyenne,
imoyenne en fixantK = 15, NF = 3. Le tableau 4 montre les résultats.

Pour étudier l'influence du parameétiF, nous avons prig€ = 15, seuil =
1moyenne et testé avedlF = 1, NF = 3, NF = 5, NF = 7 etNF calculé automatique-
ment ¢f. Section 3.2.2) pour chaque image requéte. Le tableau ®flgarésultats.

QuandNF est petit (exNF = 1), un seul axe ne suffit pas en terme d’'information
récupéré et donc le résultat n’est pas bon. Quand on presdljalkes (exNF = 3) la
qualité augmente et le filtre devient également trop cagniait (dans le cadF = 7,
une image sera gardée si elle apparait au moins 4 fois dafisHess inversés). Par
conséquent, cela dégrade la qualité du résultat. C'estqadaiqu’il faut choisir le pa-
rametreNF en se basant sur la pseudo-contribution ou sur la qualitéatésentation
(cf. Section 3.2.2). Sur la base CalteciNF; moyen est égale a 3.7 d’aprés la heu-
ristique 1 et a 2.7 d’aprés heuristique 2 et notre proposiist justifiée a posteriori.
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Figure 4. Qualité de représentation et contribution des images awsax: contri-
bution moyenne.



5. Conclusion et perspectives

Nous avons présenté dans cet article une nouvelle appramlrelg recherche
d’'images par le contenu en utilisant 'AFC. Cette méthoddestée sur la base Cal-
tech4 et comparée aux méthodes classiques comme : TF*IDES&.[.es expéri-
mentations ont montré que dans tous les cas, I’AFC donne iliearerésultat. Nous
avons aussi proposé une nouvelle approche utilisant desrBcimversés basés sur
la contribution des images a l'inertie des axes. La nouvekthode réduit le temps
d’exécution sans perte de qualité de résultat. Comme laagluies méthodes de ré-
duction de dimensions, une question concerne le nombrenglendions a conserver.
Dans la littérature, on conserve souvent 100 dimensionslf®d et 30 pour 'AFC.
On peut suggérer l'utilisation de la méthode BayésienneTdb ét al., 2004) pour
déterminer ce nombre.

Pour le passage a I'échelle, les méthodes basées sur la pigsiton de la base
d'images en sous-bases sont prometteuses. La base pedéétmposée en clus-
ters et I'AFC est appliquée sur les clusters. Un algorithraeristique sera utilisé
pour sélectionner les clusters dans lesquels il faudrachkefa réponse a la requéte.
Une autre amélioration des résultats est de combiner I'A¥C d'autres méthodes
comme CDM (Contextual Dissimilarity Measure) (Jegsal., 2007) et/ou des mé-
thodes d’apprentissage pour les rangs (€Ehal.,2005, Burges, 2005).
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