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Résuḿe

Cet article propose une nouvelle méthode de d́etection des
copies d’une image basée sur une technique de recherche
de ces copies par leur contenu. Son but est de rechercher,
par exemple sur le Web ou dans un stock d’images de pro-
priét́e douteuse, les images semblablesà celles d’une col-
lection d’images d’un propríetaire. Le syst̀eme permet non
seulement de d́etecter que les images douteuses ontét́e
copíees, mais aussi de retrouver pour chacune d’entre elles
de quelle image originale elle est la copie. L’emploi de
descripteurs locaux permet de s’affranchir de nombreuses
transformations que le copieur peut faire subir aux images
afin d’en rendre l’identification plus difficile. Par contre, le
coût élev́e induit par ce sch́ema de reconnaissance nécessite
l’emploi d’une technique de recherche très rapide car cha-
que recherche d’image se traduit par la recherche dans
la base de nombreux descripteurs. Nous proposons donc
d’utiliser une nouvelle technique d’indexation et de recher-
che qui, au prix d’une ĺeg̀ere d́egradation de la qualit́e
des ŕesultats, ŕeduit fortement le temps de recherche. La
dégradation des ŕesultats induite par cette technique reste
faible, car le ŕesultat final est obtenu par accumulation de
résultats partiels. Ce point fait l’objet dans l’article d’une
étude th́eorique et d’une v́erification exṕerimentale.
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Abstract

This paper proposes a novel content-based image retrie-
val scheme for copyright protection. Its goal is to detect
matches between a set of doubtful images and the ones

stored in the database of photographies legal holders. If
an image was stolen and used to create a pirated copy, it
tries to identify from which original image the copy was
created. Thanks to local differential descriptors, the mat-
ching process takes into account a large set of variations
that might have been applied to pirated images. The high
cost and the complexity of this image recognition scheme
requires a very efficient retrieval process since many in-
dividual queries must be performed before being able to
construct the final result. This paper therefore proposes to
use a novel search method that trades the precision of each
individual search for reduced query execution time. This
imprecision has only little impact on the overall recogni-
tion performance since the final result is a consolidation
of many partial results. However, it dramatically accele-
rates queries. This result has then been corroborated by
a theoretically study. Experiments show the efficiency and
the robustness of the proposed scheme.
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1 Introduction
La protection du droit d’auteur est un probl`eme clé dont la
solution est un pr´eliminaire à la diffusion de collections
de photos sur le Web par leurs propri´etaires. Comme il
n’est pas possible d’empˆecher la copie d’images sur des
sites Web par des personnes techniquement comp´etentes,
les propriétaires d’images comme les agences de photos
doivent disposer de moyens pour v´erifier si les images pr´e-
sentes sur des sites tiers ne viennent pas de leur propre col-
lection d’images. Ceci est d’autant plus important si le tiers
tire profit des images qu’il pr´etend poss´eder, au d´etriment



de leur propriétaire légitime. Le tatouage d’images est la
première solution `a laquelle on peut penser, mais en faire
un argument l´egal demande une organisation complexe sur
le plan technique (de la technique elle-mˆeme) et organi-
sationnel (des protocoles, des tiers de confiance...). Ceci
est d’autant plus vrai que les images copi´ees sont souvent
lessivées pour enlever les marques cach´ees ou rendre leur
détection impossible.
Dans cet article, nous proposons une nouvelle m´ethode de
détection de copies bas´ee sur un sch´ema de reconnaissance
d’images par le contenu. L’id´ee est de fournir aux pro-
priétaires d’images des outils pour tester si une image pro-
vient de leur stock, et ce sur des bases visuelles seulement.
Le but d’un tel syst`eme est alors d’ˆetre capable d’´etablir
des liens de ressemblances entre des images issues du Web
et celles d’une collection poss´edée par un propri´etaire et,
au cas o`u une telle ressemblance existe, de trouver quelle
est l’image de la collection qui a ´eté copiée.
Dans un tel contexte, les syst`emes de reconnaissance d’ima-
ges par le contenu sont soumis principalement `a trois con-
traintes.

Robustesse du sch́ema de description.Les systèmes d’in-
dexation et de recherche par le contenu (syst`emes CBIR)
doiventêtre capables, dans un contexte de d´etection
des copies, de reconnaˆıtre une image copi´eeà partir
de l’original, même si la copie a ´eté modifiée : il est
probable que les pirates modifient les images qu’ils
récupèrent (par exemple pour enlever un possible ta-
touage). Le syst`eme CBIR utilisé doit en cons´equence
être robuste `a certaines modifications : changement de
taille, modification légère des couleurs ou du contraste,
rotation, compression JPEG, sym´etrie miroir, extrac-
tion d’une sous-image, etc. Il ne s’agit pas, dans un
tel contexte, de reconnaˆıtre toutes les images de fleurs
rougesà partir d’une image requˆete représentant elle
aussi une fleur rouge, mais plutˆot de déterminer si une
image suspecte est une copie d’une image que l’on
détient, et dans l’affirmative, de retrouver de quelle
image elle en est une copie. Cela impose d’utiliser une
notion de similarité bien plus contraignante et fine que
celles utilisées par la plupart des syst`emes CBIR. On
parlera dans la suite d’images semblables plutˆot que
d’images similaires pour souligner cette diff´erence.

Efficacité de la recherche.Les systèmes CBIR ne peuvent
pas fournir de preuves l´egales de copie, ils ne peuvent
qu’émettre des suspicions. La preuve finale du fait
qu’il y a eu copie ne peut ˆetre fournie que par un
expert humain `a qui sont transmis les r´esultats obte-
nus par le syst`eme. Il importe donc que ce dernier ait
d’excellents rappel et pr´ecision : rappel, car le but du
système est bien de d´etecter les copies et il ne faut pas
en rater, pr´ecision, car tout faux-positif se traduit par
un travail de l’expert d´epens´e en vain. Le syst`eme doit
donc fournir des r´esultats de tr`es haute qualit´e.

Rapidit é de la recherche.Dans le cadre de la d´etection
des copies, un syst`eme CBIR doit pouvoir traiter un

grand nombre d’images r´ecupérées sur le Web et les
confronterà de grandes bases d’images. La r´eponse
à une requˆete doit donc ˆetre rapide. Or, les syst`emes
CBIR sont le plus souvent bas´es sur l’emploi de tech-
niques d’indexation multidimensionnelles pour r´eali-
ser des recherches de plus proches voisins : de tels al-
gorithmes sont d´ejà complexes, mais la fameuse�� ma-
lédiction de la dimension�� [1] renforce ce ph´enomène
en rendant toute recherche de plus proches voisins
dans un espace de grande dimension intrins`equement
complexe, ind´ependamment de la technique d’indexa-
tion et de recherche utilis´ee. L’aspect rapidit´e du sys-
tème apparaˆıt doncà la fois comme crucial et poten-
tiellement bloquant.

Le système que nous proposons dans cet article prend en
compte les trois crit`eres décrits ci-dessus. Il utilise une tech-
nique robuste de description du contenu visuel des ima-
ges. Cette technique est bas´ee sur l’extraction de points
d’intérêt et la caract´erisation du signal autour de ces points
par des invariants diff´erentiels locaux [2]. Le syst`eme uti-
lise alors une technique efficace de recherche approxima-
tive de plus proches voisins pour acc´elérer les recherches.
L’approximation faite tend `a échanger un peu de pr´ecision
dans les r´esultats contre une acc´elération notoire du temps
de recherche [3].

La première contribution du pr´esent article est la combi-
naison de ces deux m´ethodes, celle de description locale
et celle de recherche approximative, rendant possible le
développement d’un syst`eme de d´etection des copies bas´e
sur une reconnaissance des images copi´ees par le contenu.
Un des points importants est de mesurer l’impact en termes
de qualité des résultats de l’approximation r´ealisée lors de
la recherche, et de v´erifier que cette qualit´e reste acceptable
pour l’application que nous visons. La deuxi`eme contri-
bution de l’article est donc une v´erification de cela, tant
théorique que pratique.

L’article est organis´e de la mani`ere suivante. Dans la sec-
tion 2 est discut´e le problème de la description des images
dans le cadre de la d´etection de copies et la m´ethode que
nous avons retenue est bri`evement pr´esentée. La méthode
de recherche approximative est pr´esentéeà la section 3. La
section 4 est consacr´ee à l’étude de l’influence de l’ap-
proximation faite pendant la recherche sur la qualit´e des
résultats de cette mˆeme recherche. La section 5 pr´esente
les résultats exp´erimentaux, en termes de rapidit´e et de qua-
lit é et illustre en pratique l’´etude de la section pr´ecédente.
Les résultats de rapidit´e obtenus sont compar´esà ceux que
l’on peut obtenir avec une recherche s´equentielle et ex-
haustive, qui est la m´ethodeétalon du domaine : c’est une
méthode simple, trop coˆuteuse face `a de très grandes bases
de données, mais que tr`es peu de m´ethodes arrivent `a bat-
tre [1].



2 Reconnaissance d’images par le
contenu

La reconnaissance d’images par le contenu est bas´ee sur
la calcul de quantit´es décrivant les images, quantit´es ap-
pelées descripteurs, et sur l’hypoth`ese que la mesure de la
ressemblance entre les images peut se ramener `a celle de la
distance entre les descripteurs calcul´esà partir de ces ima-
ges. Une grande vari´eté de descripteurs a ´eté propos´ee dans
la littérature [4]. Le sch´ema de description le plus fr´equent
est celui des descripteurs globaux o`u un unique descripteur
décrit la globalité d’une image. Les histogrammes de cou-
leur ou de niveaux de gris et les corr´elogrammes sont des
exemples typiques de tels descripteurs. Ces descripteurs
sont robustes au sens o`u ils sont peu affect´es par le bruit
qui peut affecter le signal. En contrepartie, ils ne sont pas
adaptés pour retrouver des parties communes entre deux
images et ne sont pas robustes en cas de changement de
résolution des images ou d’extraction de sous-images, pro-
priété qui est indispensable dans le contexte de la d´etection
des copies.

À l’opposé, les méthodes de reconnaissance bas´ees sur des
descripteurs locaux offrent naturellement ces propri´etés d’in-
variance, et paraissent donc plus adapt´eesà notre contexte
applicatif. Ces m´ethodes consistent `a calculer de nombreux
descripteurs pour une mˆeme image, chaque descripteur d´e-
crivant une petite partie seulement de l’image, que ce soit
autour d’un point ou dans une petite r´egion de l’image. La
reconnaissance globale entre deux images est alors jug´ee
en fonction du nombre de descripteurs locaux qui co¨ınci-
dent,à � près, entre les deux images. Un tel sch´ema prend
en compte les d´etails des images et permet la prise en comp-
te d’une notion fine de similarit´e entre les images. On par-
lera d’images semblables dans ce cas. Ce sch´ema offreéga-
lement une bonne robustesse naturellement car il se base
sur l’accumulation d’´evidences locales.

Dans le syst`eme que nous pr´esentons ici, nous avons retenu
ce deuxième mode de description. Les descripteurs utilis´es
appartiennent `a la famille des invariants diff´erentiels lo-
caux introduite par Florack [5] puis utilis´ee etévaluée dans
le contexte de la reconnaissance d’images en niveaux de
gris par Schmidet al. [6, 7]. Leur extension `a la couleur a
été présentée dans [8, 2]. Ces descripteurs offrent une tr`es
grande robustesse aux transformations qu’une image peut
subir, et ils peuvent d´etecter que deux images ont une partie
en commun seulement, et cela `a une translation, rotation,
variation géométrique ou photom´etrique près.

Le calcul de ces descripteurs locaux pour d´ecrire le contenu
d’une image est r´ealisé en troisétapes. (i) On commence
par détecter dans l’image des points particuliers, dits points
d’intérêts, qui portent une partie importante de l’informa-
tion contenue dans le signal. Ces points correspondent `a
des singularit´es du signal et sont d´etectés en utilisant l’al-
gorithme de Harris [9] am´elioré par Schmid [6]. Le nombre
de points d´etectés dans une image peut varier, car il d´epend
de la forme du signal de l’image et de la technique de

seuillage utilisée ; (ii) le signal autour de chacun de ces
points d’intérêt est caract´erisé par sa convolution avec une
gaussienne et ses 9 premi`eres dérivées jusqu’`a l’ordre 3 ;
(iii) enfin, ces 10 quantit´es obtenues sont combin´ees afin
d’obtenir les propri´etés d’invariance souhait´ees en fonc-
tion de l’application vis´ee. Pour le pr´esent article, nous
avons utilisé les descripteurs pr´esentés dans [2] : ce sont
des descripteurs de dimension 24 qui sont invariants aux
translations, rotations et changement d’illumination d´ecrits
en RGB par une matrice diagonale et un vecteur de trans-
lation.

La recherche dans la base des images qui sont semblables
à une image requˆete est bas´ee sur la recherche desk plus
proches voisins de chacun des descripteurs locaux de l’ima-
ge requête. Chacun de ces plus proches voisins obtenus
donne un vote `a l’image de la base dont il est issu. Les ima-
ges de la base peuvent alors ˆetre class´ees selon le nombre
de votes qu’elles ont obtenu, nombre not´e NDS (nombre
de descripteurs semblables) dans la suite.NDS donne le
nombre de descripteurs en commun (ou proches) entre cette
image et l’image requˆete.

De manière générale, de tr`es nombreuses images rec¸oivent
au moins un vote, voire quelques votes. Si la base ne con-
tient aucune image semblable `a l’image requˆete, toutes les
images qui rec¸oivent des votes ont desNDSs voisins et
faibles. À l’opposé, si la base contient des images sem-
blables, la liste desNDSs obtenus se s´epare clairement en
deux groupes : les images semblables obtiennent des scores
élevés qui décroissent en fonction de la ressemblance de
ces images avec l’image requˆete, puis il y a un saut et on
trouve ensuite les autres images qui ont des scores faibles.
Voici un exemple typique d’une telle liste deNDSs or-
donnée de mani`ere décroissante :���� ���� ���� ��� ��� ���
��� ����� �� ����� �� �...

Il y aurait un grand int´erêt à pouvoir déterminerautomati-
quementquelles sont les images semblables `a l’image re-
quête. Mais cela n’est pas imm´ediat. Prendre un nombre
fixe d’images (la premi`ere, les cinq ou les seize premi`eres
en fonction de la taille de l’´ecran d’affichage) ne permet
pas de prendre en compte la redondance possible dans la
base et peut d´egrader la pr´ecision. Par ailleurs, cela im-
plique que le syst`eme retournera toujours une r´eponse et
ne peut pas d´eclarer qu’aucune image n’est semblable `a
une image donn´ee. Si toutes les images sont envoy´eesà un
expert et que l’on teste des milliers d’images par jour, cela
devient inacceptable.

L’utilisation d’un seuil fixe est aussi probl´ematique car l’ord-
re de grandeur desNDSs dépend du nombre des descrip-
teurs requˆetes d’une part, et aussi de la zone commune
entre l’image requˆete et l’image recherch´ee d’autre part. Il
n’est donc pas possible de fixera priori un seuil qui puisse
marcher pour une base donn´ee indépendamment de l’ima-
ge requête. La solution que nous proposons est d’assimiler
ce problèmeà celui de la d´etection d’une transition dans
un signal et d’utiliser une technique issue du traitement du
signal pour d´etecter cette transition. Pour cela, on trie la



liste desNDSs par ordre croissant et on lui applique le test
à somme cumul´ee de Page-Hinkley [10, 11, 12]. Ce test
est connu pour sa robustesse, car il permet de prendre en
compte l’intégralité du pass´e de la liste `a un instant donn´e.
Par ailleurs, il est efficace et peu coˆuteux, il permet une
détection précise de la position du saut, et il peut traiter
à la fois les changements abrupts et les changements pro-
gressifs sans modification du seuil interne de d´etection de
la méthode. Le syst`eme retourne finalement les images qui
ontété séparées des autres par ce test, ou un r´esultat vide si
le test n’a détecté aucune transition dans la liste desNDSs.
Ce schéma de description, s’il apporte finesse et pr´ecision
dans la recherche, modifie toutefois en profondeur la m´e-
thode de recherche des images semblables. Tout d’abord,
il augmente la taille de la base de donn´ees : au lieu de sto-
cker un unique descripteur par image, il n´ecessite d’en sto-
cker un nombre qui peut varier entre 10 et 600 environ
pour des images��� � ���. La base grossit typiquement
d’un facteur 200. Ensuite, ce sch´ema de description mo-
difie l’algorithme de recherche lui-mˆeme. En effet, il ne
s’agit plus de rechercher les descripteurs les plus proches
d’un unique descripteur requˆete, mais de mener de nom-
breuses recherches `a partir de tous les descripteurs de l’ima-
ge requête, induisant autant de recherche de plus proches
voisins dans la base qu’il y a de descripteurs requˆetes, puis
de combiner ces r´esultats partiels pour obtenir un r´esultat
final.
Le coût de la recherche de plus proches voisins ´etant in-
trinsèquement ´elevé, cela pose un probl`eme de complexit´e
de la méthode et n´ecessite l’emploi d’une m´ethode extrˆe-
mement rapide.̀A l’inverse, la méthode de description re-
posant sur une redondance de r´esultats partiels, il est pos-
sible d’autoriser une l´egère diminution de la qualit´e des
résultats partiels sans d´egrader le r´esultat final, si cette d´e-
gradation permet un fort gain en temps de calcul. Cela fait
l’objet de la section suivante.

3 Recherche par similarit́e
De nombreuses m´ethodes de recherche de plus proches voi-
sins (ppv) ont ´eté propos´ees [13]. Il s’agit des index mul-
tidimensionnels qui permettent de structurer les donn´ees
de la base souvent de mani`ere arborescente et d’y associer
des algorithmes de recherche. Plusieurs travaux ont montr´e
que les performances de ces techniques se d´egradent expo-
nentiellement lorsque la dimension des descripteurs aug-
mente (�16 selon [14]). Les descripteurs d’images ´etant
généralement de dimension tr`esélevée, ces techniques ne
sont pas capables d’acc´elérer les recherches dans les bases
d’images. Les techniques de recherche approximative sont
par contre plus efficaces et gardent de bonnes performances
même lorsque la dimension augmente. Elles r´eduisent con-
sidérablement le coˆut de la recherche mais ne permettent
pas de retrouver les ppv exacts d’un vecteur requˆete. Elles
se contentent de retourner un ensemble de vecteurs parmi
les voisins du vecteur requˆete mais pas forc´ement les plus
proches. Actuellement, la recherche approximative semble

être la seule solution qui permet de pallier les probl`emes
li és aux espaces de grande dimension et d’effectuer des re-
cherches efficaces dans ces espaces [15, 16, 3].

Par ailleurs, dans le contexte de la recherche d’images par
descripteurs locaux, le r´esultat final est construit `a partir de
plusieurs résultats interm´ediaires. Il se d´eduit sur la base de
l’accumulation de plusieurs ´evidences locales. Il est, par
conséquent, moins sensible `a l’imprécision introduite par
la recherche de ppv. Pour toutes ces raisons, nous avons
donc choisi la recherche approximative pour acc´elérer les
recherches.

Un panorama des techniques de recherche approximative
est donn´e dans [13]. Nous avons choisi d’utiliser la m´ethode
proposée par Berraniet al. dans [3, 17]. L’originalité de
cette méthode est sa capacit´e à contrôler la précision de la
recherche de mani`ere probabiliste, en ligne et `a l’aide d’un
seul param`etre facileà fixer,�, appelé niveau d’imprécision.
� est la probabilit´e maximale de ne pas retrouver un des
k ppv exacts recherch´es dans le r´esultat approximatif. En
d’autres termes, cette m´ethode renvoie un r´esultat approxi-
matif tout en garantissant que la probabilit´e de ne pas re-
trouver un desk ppv exacts du vecteur requˆete soit inférieu-
re ouégaleà�.

Hors ligne, cette m´ethode effectue unclusteringdes vec-
teurs de la base et isole les vecteurs ´eloignés (outliers).
Pour chaquecluster, elle calcule le rayon exact (la distance
entre le centre de gravit´e et son plus lointain voisin parmi
les vecteurs ducluster) et un ensemble de rayons approxi-
matifs. Chaque rayon approximatif correspond `a un niveau
d’imprécision� et est calcul´e tel que la probabilit´e d’igno-
rer un des ppv exacts soit inf´erieureà� si ce ppv appartient
aucluster.

Ces rayons d´efinissent des hypersph`eres englobantes qui
sont utilisées lors de la recherche (la phase en ligne) pour
filtrer lesclustersnon pertinents en raisonnant uniquement
sur les distances minimales et maximales entre le vecteur
requête et les hypersph`eres englobantes. Si unclusterest
filtr é, les vecteurs qu’il contient ne sont pas charg´es en
mémoire et les distances entre ses vecteurs et le vecteur
requête ne sont pas calcul´ees. Ce qui permet ainsi de r´eduire
le temps de recherche. Le fichier des vecteurs isol´es est,
quantà lui, parcouru s´equentiellement.

Nous avons aussi utilis´e une heuristique permettant d’acc´e-
lérer la recherche en r´eduisant le coˆut des calculs de dis-
tances. Il s’agit d’interrompre le calcul de la distance d`es
que la distance partielle calcul´ee sur un sous-ensemble des
composantes des vecteurs est sup´erieureà la distance auk e

ppv courant. Dans ce cas, le vecteur en cours ne peut ˆetre
plus proche du vecteur requˆete que le ppv courant, et par
conséquent, il est inutile de poursuivre le calcul de la dis-
tance.



                              5 ppv
Q1

Q2

Q3

Q4

n11 I3 n12 I7 n13 I9 n14 I1 n15 I0

n21 I2 n22 I3 n23 I9 n24 I7 n25 I8

n31 I2 n32 I7 n33 I9 n34 I3 n35 I5

n41 I7 n42 I3 n43 I2 n44 I6 n45 I4

Id. image NDS
I3 4
I7 4
I2 3
I9 3
I1 1
I4 1
I6 1
I5 1
I0 1
I8 1

Test de 
Page-Hinkley

FIG. 1 –Exemple illustratif de la proćedure de vote.

4 Précision de la recherche et descrip-
teurs locaux

Comme nous l’avons expliqu´e dans la section pr´ecédente,
il est clair que l’imprécision de la recherche de ppv n’a
qu’un impact mineur sur le r´esultat final de la recherche
d’images par descripteurs locaux. N´eanmoins, il est impor-
tant d’étudier de mani`ere précise la relation entre l’impr´eci-
sion de la recherche de ppv effectu´ee individuellement pour
chaque vecteur requˆete et l’imprécision du résultat final.
Avant de présenter cette ´etude, nous d´etaillerons d’abord la
procédure de vote qui permet de d´eterminer et d’ordonner
les images semblables `a l’image requˆete.

Nous consid´erons une image requˆeteIq décriteà l’aide de
n descripteurs (Q������Qn). Pour chacun de ces descrip-
teurs,k ppv approximatifs ont ´eté retrouvés par l’algo-
rithme de recherche approximative. Le niveau d’impr´eci-
sion aété fixé à �. Chaque ppv d’un descripteur requˆete
attribue un vote `a l’imageà laquelle il appartient.̀A la fin
de la recherche, c’est-`a-dire, une fois que tous les ppv de
tous les vecteurs requˆetes ont ´eté retrouvés,à chaque ima-
ge est associ´e le nombre de votes qu’elle a rec¸u. Ce nombre
reflète le degr´e de similarité entre l’image retrouv´ee et l’ima-
ge requête. Il est not´eNDS (Nombre de Descripteurs Simi-
laires). L’ensemble desNDSs est ensuite ordonn´e et seuls
lesNDSs significatifs sont gard´es après application du test
de Page-Hinkley. Les images dont lesNDSs sont sup´erieurs
au seuil déterminé par le test de Page-Hinkley constituent
le résultat final.

La figure 1 illustre la proc´edure de vote pour une image
requête décriteà l’aide de quatre descripteurs (Q��Q��Q��

Q�). Pour chaque descripteur requˆete, 5 ppv ont ´eté retrou-
vé. Dans cette figure, `a chacun de ppv est associ´e l’identi-
fiant de l’imageà laquelle il appartient. Comme nous l’avons
expliqué précédemment, il suffit de compter le nombre de
votes par image pour construire la liste des r´esultats. La
partie droite de la figure pr´esente cette liste pour cet exemp-
le. Dans ce cas l`a, appliquer le test de Page-Hinkley `a la
liste desNDSs permet d’isoler les images similaires du
reste : les images ayant unNDS � � sont consid´erées

comme similaires.
Les recherches de ppv ´etant effectu´ees par un algorithme de
recherche approximative, la probabilit´e de ne pas retrouver
l’un desk ppv exacts est inf´erieureà �. Ne pas retrouver
un desk ppv exacts d’un vecteur requˆete modifie lesNDSs
des images semblables dans le r´esultat final. En termes plus
précis, ignorer un desk ppv exacts d’un vecteur requˆete
permet de :

– décrémenter de 1 leNDS de l’imageà laquelle appar-
tient le ppv ignoré et

– incrémenter de 1 leNDS de l’image décrite par le
ppv approximatif introduit en remplacement du ppv
ignoré.

Cette modification des scores peut entraˆıner des inversions
dans l’ordre des images semblables qui peut nuire plus ou
moins gravement `a la qualité du résultat final.
La probabilité d’inverser deux images semblables ordon-
nées successivement dans la liste du r´esultat final est li´ee
à la différence entre les nombres de votes qui leurs ont ´eté
attribués : plus cette diff´erence est grande et plus la proba-
bilit é de les inverser est petite. Pour clarifier ce point, nous
considérons deux images similairesI� etI�, ordonnées suc-
cessivement dans la liste du r´esultat final et ayant rec¸u res-
pectivementNDS� et NDS� avec une recherche de ppv
exacte. Ces deux images ne peuvent ˆetre invers´ees si la re-
cherche est effectu´ee par un algorithme de recherche ap-
proximative que si :

– au moins�� descripteurs ayant vot´e pour l’imageI�
avec un algorithme de recherche exacte n’ont pas ´eté
retrouvés par la recherche approximative (´evènement
E�), et,

– au moins�� descripteurs de l’imageI� ont été intro-
duits par la recherche approximative alors qu’ils ne
faisaient pas partie des ppv lors de la recherche exacte
(évènementE�),

tel que�� 	 �� � NDS��NDS�.



La probabilité d’inverser les deux imagesI� et I� est donc
P 
E���P 
E��.

Concernant l’évènementE�, la probabilité de ne pas re-
trouver �� parmi lesk ppv des descripteurs requˆetes est
de ��� (un ppv exact n’a pas ´eté retrouvé pour un sous-
ensemble�� de l’ensemble des descripteurs requˆetes). Les
descripteurs requˆetes sont suppos´esêtre indépendants ´etant
donné qu’ils sont calcul´es indépendamment sur des points
diff érents de l’image.
La probabilité deE� est, cependant, plus difficile `a es-
timer. Les�� descripteurs introduits par la recherche ap-
proximative peuvent ˆetre divisés en deux sous-ensembles.
Un premier sous-ensemble de vecteurs est introduit en rem-
placement d’une partie des�� ppv exacts de l’imageI�
qui n’ont pasété retrouvés. L’autre sous-ensemble contient
les ppv approximatifs introduits en remplacement de ppv
exacts appartenant `a d’autres images. Posons� le nombre
de vecteurs de ce dernier sous-ensemble.P 
E�� est donc
égaleà�� . Les ppv approximatifs appartenant au premier
sous-ensemble n’ont pas ´eté pris en compte dans le calcul
deP 
E�� étant donn´e qu’ils ont remplac´e une partie des
�� ppv exacts de l’imageI�. Ils ont donc d´ejà été pris en
compte dans le calcul deP 
E��.

Ainsi, la probabilité d’inverser les imagesI� et I� dans le
résultat final est����� . Les valeurs de�� et� dépendent de
la différence entre lesNDSs des imagesI� etI� : plus cette
diff érence est grande, plus grands sont�� et � et plus pe-
tite est la probabilit´e d’inverser les imagesI� et I� dans le
résultat final. Malheureusement, aucune estimation th´eori-
que des valeurs de�� et � en fonction de� n’est possible.
Néanmoins, cette ´etude a permis de montrer clairement que
la probabilité d’inverser deux images dans le r´esultat final
est reliée exponentiellement `a �. Par cons´equent, elle est
beaucoup plus petite que la probabilit´e de ne pas retrouver
un des ppv exacts d’un vecteur requˆete. L’utilisateur peut
donc fixer le param`etre� à une valeur tr`esélevée sans que
cela ne d´etériore significativement le r´esultat final de la re-
cherche.

5 Évaluation des performances
Pour conduire nos exp´eriences, nous avons utilis´e une base
contenant 9544 images, parmi lesquelles 610 images de la
base MOVI1. Les 9544 images ont ´eté décritesà l’aide de
2 623 824 invariants diff´erentiels locaux (descripteurs de
dimension 24). En moyenne, chaque image a ´eté décrite
par 275 descripteurs.
Tous les algorithmes ont ´eté implémentés en C++. Ils ont
été exécutés sur un PC sous Linux disposant d’un proces-
seur Intel Pentium 4 cadenc´e à 2,4 GHz et de 1 giga oc-
tets de m´emoire centrale. Les temps d’ex´ecution des algo-
rithmes de recherche report´es dans la suite ont ´eté obtenus
grâceà la fonctiongetrusage().

1. Disponible en suivant l’URL :
http://www.irisa.fr/texmex/baseimages/index.html

5.1 Expérience 1 : robustesse et efficacité
Afin d’ étudier les performances du syst`eme de recherche
d’images pour la d´etection des copies propos´e dans cet ar-
ticle, nous avons men´e un ensemble d’exp´eriences afin :

– d’évaluer la capacit´e de reconnaissance des invariants
diff érentiels locaux et leur robustesse face aux varia-
tions que peuvent subir les images pirat´ees (repro-
duites illégalement) ;

– d’évaluer l’efficacité de la strat´egie de recherche de
ppv employée ;

– d’étudier l’impact de l’imprécision de la recherche de
ppv sur la qualit´e des résultats finaux ;

Pour cela, nous avons utilis´e les 32 s´equences de la base
MOVI. Chaque s´equence repr´esente la mˆeme sc`ene prise
dans des conditions diff´erentes. Chaque s´equence est uti-
lisée pourétudier un changement particulier. Parmi ces s´e-
quences, on retrouve par exemple des images repr´esentant
la même sc`ene prises dans des conditions d’illumination
diff érentes (changement de l’intensit´e lumineuse, variation
de la composition ou de la position de la source lumineuse,
etc.). D’autres s´equences ont ´eté générées en modifiant la
composition de la sc`ene ou en d´eplaçant la cam´era autour
de la scène selon des mouvements plus ou moins com-
plexes. L’ensemble de ces s´equences sont d´ecrites dans [2].
Notre protocole d’´evaluation proc`ede de la mani`ere sui-
vante. Il choisit une image `a partir de chaque s´equence
et l’utilise pour interroger la base. Il garde ensuite pour
chaque interrogation le temps de r´eponse et calcule le taux
de précision et le taux de rappel du r´esultat retourn´e. Dans
notre cas, la v´erité terrain pour une image requˆete est par-
faitement définie et est constitu´ee de l’ensemble des images
qui appartiennent `a la même séquence que l’image requˆete.
Une autre mesure de performance tr`es utilisée dans le do-
maine de la recherche d’information permettant de combi-
ner la précision (P) et le rappel (R) est aussi calcul´ee [18].
Il s’agit de la F-Mesure (cf. équation 1).

F-Mesure�
�R P
R + P

(1)

Afin d’illustrer ce protocole d’´evaluation, nous pr´esentons
tout d’abord une exp´erience d’interrogation `a l’aide d’une
seule image requˆete. Cette image est tir´ee d’une s´equence
représentant la mˆeme sc`ene prise sous diff´erentes intensit´es
lumineuses (cf. tableau 1). Cette image a ´eté recherch´ee se-
lon la procédure décrite dans la section 2. La recherche de
ppv aété exécutée par un algorithme de recherche s´equen-
tielle de base, un algorithme de recherche s´equentielle opti-
misée (propos´e dans [19]) et par l’algorithme de recherche
approximative avec diff´erents degr´es d’imprécision (� =
0,01, 0,10, 0,20, 0,40).
Les résultats obtenus sont r´esumés dans le tableau 2. Ils
montrent la capacit´e des invariants locaux diff´erentiels uti-
lisés à absorber ce type de variation. En effet, toutes les
images appartenant `a la même séquence que l’image requˆete



Requête A� A�

TAB. 1 –Exemple d’une image requête et deux de ses images semblables.

Algo. de Temps de NDS # Faux # Faux
recherche réponse (s) A� A� A� A� A� A� A� A� nég. pos.

Seq. de base 285,77 613 517 482 361 218 216 103 27 0 0
Seq. optimis´ee 127,98 613 517 482 361 218 216 103 27 0 0

�

0,01 41,52 617 515 481 361 220 211 102 26 0 6
0,10 29,21 595 495 455 349 207 201 94 24 0 3
0,20 25,39 542 433 401 312 182 180 83 22 0 5
0,40 22,82 381 315 292 251 142 132 64 16 0 3

TAB. 2 –Résultats de la recherche : temps de réponse et NDSs des images semblables retrouvées pour diff́erentes strat́egies
de recherche.

Algorithme de Temps de % moy. de reduc. du temps de Precision Rappel F-Mesure
recherche rep. moy. (s) rep. par rap. au seq. de base moy. moy. moy.

Seq. de base 191,31 - 0,65 0,93 0,77
Seq. optimis´e 88,11 53,94 0,65 0,93 0,77

Rech. approx. (� � ����) 27,50 85,63 0,64 0,92 0,75
Rech. approx. (� � ����) 19,35 89,89 0,65 0,91 0,75
Rech. approx. (� � ����) 17,05 91,09 0,65 0,90 0,75
Rech. approx. (� � ����) 15,50 91,90 0,65 0,89 0,75

TAB. 3 – 32 images reqûetes : pŕecision moyenne, rappel moyen et accélération moyenne pour différentes strat́egies de
recherche.

ont été retrouvées. Ils montrent aussi que la recherche ap-
proximative n’a qu’un impact mineur sur la qualit´e du résul-
tat final alors qu’elle permet de r´eduire consid´erablement le
temps de r´eponse (un facteur d’acc´elération de 6,88 (resp.
12,52) aété observ´e par rapport `a la recherche s´equentielle
de base lorsque� � ���� (resp. 0,40)). Quelques faux posi-
tifs ont été introduits. Ils ont ´eté cependant ordonn´es après
les images pertinentes dans la liste des images semblables.

Nous avons ensuite effectu´e cette mˆeme exp´erience pour
l’ensemble des 31 s´equences restantes de la base MOVI
afin de tester la robustesse du syst`eme par rapport `a l’en-
semble des variations. Les moyennes des r´esultats obte-
nus sont r´esumées dans le tableau 3. Les taux moyens de
rappel et de pr´ecision sont tous les deux ´elevés, ce qui
montre bien la grande capacit´e de ces descripteurs `a recon-
naitre même les images ayant subies des transformations
géométriques et photom´etriques complexes. En moyenne,
92% des images semblables aux images requˆetes sont tou-
jours retrouvées. Elles repr´esentent 65% de l’ensemble des
images retourn´ees. Par ailleurs, il est `a noter que, pour 23
images requˆetes sur l’ensemble des 32, toutes les images
semblables ont ´eté retrouvées (rappel� �).

Ces résultats ont permis aussi de corroborer l’´etude de l’im-
pact de l’imprécision de la recherche de ppv sur le r´esultat
final présenté dans la section 4. La recherche approxima-
tive a permis de r´eduire consid´erablement le temps de re-
cherche en sauvegardant la qualit´e du résultat final par rap-

port à la recherche s´equentielle. Des r´eductions du temps
de recherche de l’ordre de 85 `a 91% ontété réalisées par
rapportà la recherche s´equentielle de base tout en gardant `a
peu près le même taux de reconnaissance que la recherche
séquentielle (une l´egère diminution de la F-Mesure, 0,75
contre 0,77 pour la recherche exacte).

5.2 Expérience 2 : robustesse au recadrage

Souvent les images pirat´ees sont recadr´ees avant d’ˆetre pu-
bliées. Aussi, un syst`eme CBIR pour la d´etection des co-
pies doit être capable de reconnaˆıtre une image `a partir
de petits fragments de celle-ci. Dans cette section, nous
présentons une exp´erience qui permet d’´etudier les perfor-
mances des invariants locaux diff´erentiels face `a ce type
�� d’attaque��. Nousétudions aussi l’impact de l’impr´ecision
de la recherche de ppv sur le r´esultat final.

Pour cela, nous avons s´electionné aléatoirement 20 images
de la base (qui contient 9544 images). Six sous-images ont
été extraites `a partir de chacune des 20 images s´electionnées.
Les proportions des surfaces des sous-images extraites par
rapportà la surface des images originales sont 6,25, 9, 16,
25, 36 et 56,25%. Ces fragments ont ´eté utilisés pour in-
terroger la base. Le tableau 4 pr´esente un exemple d’une
image et les six fragments (ou sous-images) associ´es.



Image originale Fragments requˆetes associ´es

6,25% 9% 16% 25% 36% 56,25%

TAB. 4 –Exemple d’une image et les six fragments requêtes associés

% de Taux de reconnaissance
l’image Rech. Rech. approx (�)
orig. exacte 0,01 0,20 0,40

6,25 0,94 0,94 0,94 0,94
9 0,97 0,97 0,97 0,97
16 0,97 0,97 0,97 0,97
25 1 1 1 0,97
36 1 1 1 1
56,25 1 1 1 1

(a) Fragments originaux

% de Taux de reconnaissance
l’image Rech. Rech. approx (�)
orig. exacte 0,01 0,20 0,40

6,25 0,93 0,93 0,93 0,88
9 0,95 0,95 0,95 0,90
16 0,98 0,97 0,98 0,98
25 1 1 1 0,98
36 1 1 1 1
56,25 1 1 1 1

(b) Fragments + filtre gaussien

% de Taux de reconnaissance
l’image Rech. Rech. approx (�)
orig. exacte 0,01 0,20 0,40

6,25 0,86 0,86 0,83 0,76
9 0,93 0,90 0,88 0,83
16 0,98 0,98 0,93 0,86
25 0,98 0,98 0,93 0,90
36 0,98 0,98 0,98 0,93
56,25 1 1 1 0,98

(c) Fragments + filtre m´edian

% de Taux de reconnaissance
l’image Rech. Rech. approx (�)
orig. exacte 0,01 0,20 0,40

6,25 0,55 0,55 0,50 0,30
9 0,90 0,90 0,90 0,65
16 0,90 0,90 0,90 0,85
25 0,90 0,90 0,90 0,90
36 1 1 1 1
56,25 1 1 1 1

(d) Fragments + Rotation (2o)

% de Taux de reconnaissance
l’image Rech. Rech. approx (�)
orig. exacte 0,01 0,20 0,40

6,25 0,50 0,45 0,40 0,20
9 0,75 0,75 0,65 0,40
16 0,90 0,90 0,90 0,85
25 0,90 0,90 0,90 0,90
36 0,95 0,95 0,95 0,90
56,25 1 1 1 1

(e) Fragments + Rotation (10o)

% de Taux de reconnaissance
l’image Rech. Rech. approx (�)
orig. exacte 0,01 0,20 0,40

6,25 0,10 0,10 0,05 0
9 0,35 0,35 0,15 0,15
16 0,70 0,70 0,65 0,50
25 0,90 0,90 0,75 0,50
36 0,95 0,95 0,85 0,75
56,25 1 1 0,95 0,90

(f) Fragments + Rotation (45o)

% de Taux de reconnaissance
l’image Rech. Rech. approx (�)
orig. exacte 0,01 0,20 0,40

6,25 0,45 0,50 0,35 0,15
9 0,50 0,50 0,40 0,25
16 0,65 0,65 0,55 0,30
25 0,70 0,70 0,65 0,50
36 0,95 0,90 0,90 0,85
56,25 1 1 0,90 0,80

(g) Fragments +Sharpening

% de Taux de reconnaissance
l’image Rech. Rech. approx (�)
orig. exacte 0,01 0,20 0,40

6,25 0,75 0,75 0,60 0,10
9 0,85 0,85 0,75 0,70
16 0,90 0,90 0,85 0,80
25 0,95 0,95 0,95 0,95
36 1 1 1 1
56,25 1 1 1 1

(h) Fragments +Shearing

% de Taux de reconnaissance
l’image Rech. Rech. approx (�)
orig. exacte 0,01 0,20 0,40

6,25 0,61 0,60 0,52 0,36
9 0,78 0,78 0,72 0,63
16 0,88 0,88 0,86 0,79
25 0,92 0,92 0,89 0,83
36 0,98 0,98 0,96 0,94
56,25 0,99 0,99 0,98 0,97

(i) Résultats moyens sur toutes les variations

TAB. 5 –Taux de reconnaissance moyen pour différentes tailles de fragments requêtes et diff́erentes strat́egies de recherche.

Nous avons appliqu´e ensuite 5 variations diff´erentes sur
chaque fragment requˆete. Il s’agit :

– d’un renforcement de contraste(Sharpening);
– d’un cisaillement(Shearing);
– de rotations de 0,25, 0,50, 1, 2, 10, 15, 30 et 45o ;
– d’une convolution avec un filtre m´edian ;
– et d’une convolution avec un filtre gaussien.

Nous avons choisi ces variations car elle font partie des va-
riations les plus utilis´ees dans le domaine et les plus faciles
à appliquer. Elle permettent de modifier suffisamment le si-
gnal de l’image pour lessiver les marques cach´ees dans le

signal de l’image par une m´ethode de tatouage d’images
par exemple, ou de rendre leur d´etection impossible tout en
préservant le contenu visuel ainsi que la qualit´e de l’image.

Chaque fragment a ´eté utilisé pour interroger la base en sui-
vant la même proc´edure décrite dans la section pr´ecédente.
Une moyenne du taux de reconnaissance a ´eté ensuite cal-
culée sur l’ensemble des fragments de mˆeme proportion et
ayant subi le mˆeme type de changement. Un image est re-
connue si elle apparaˆıt dans la liste des images semblables
d’un fragment requˆete.



Les tableaux 5.(a), 5.(b),� � � ,5.(h) donnent les r´esultats ob-
tenus pour une partie des exp´eriences r´ealisées. Les r´esultats
de la recherche des fragments ayant subi des rotations de
0,25, 0,50, 1, 15 et 30o n’ont pasété présentés. Ils ontété,
cependant, pris en compte lors du calcul des moyennes du
taux de reconnaissance pour la totalit´e des variations (Ta-
bleau 5.(i))

Le tableau 5.(a) pr´esente le taux de reconnaissance pour
diff érentes strat´egies de recherche lors de l’interrogation
de la base en utilisant les fragments originaux (n’ayant subi
aucune transformation). Il montre que le taux de reconnais-
sance est tr`esélevé même lorsque la proportion de la taille
du fragment par rapport `a la taille de l’image originale est
de 6,25%. Il montre aussi que le taux de reconnaissance
n’est pas affect´e par l’imprécision de la recherche de ppv.

Les tableaux 5.(b) `a 5.(h) présentent les r´esultats obtenus
pour la recherche de fragments ayant subi des variations.
Naturellement, les taux de reconnaissance dans ces cas l`a
sont inférieurs par rapport aux taux de reconnaissance ob-
tenus pour les fragments n’ayant subi aucune transforma-
tion. Néanmoins, ils restent tr`es bons dans le cas de va-
riations de type, renforcement de contraste, cisaillement,
convolution avec un filtre gaussien et convolution avec un
filtre médian. Il sont, par contre, nettement moins bons
pour les fragments ayant subi une rotation de plus de 30o

et plus particulièrement pour les petits fragments (6,25% et
9%). Dans ces deux derniers cas, nous remarquons que le
taux de reconnaissance se d´egrade consid´erablement lors-
que le taux d’impr´ecision augmente. Ceci est dˆu princi-
palement au petit nombre de descripteurs associ´es à ces
fragments. En effet, seulement 4,4 (resp. 8,88) descripteurs
en moyenne ont ´eté calculés pour d´ecrire le fragment dont
la proportion est 6,25% (resp. 9%) dans le cas de la rota-
tion à 45o. Comme nous l’avons expliqu´e précédemment,
plus le nombre de descripteurs de l’image requˆete est ´elevé,
moins l’imprécision de la recherche de ppv a d’impact sur
le résultat final.

Ce problème n’est cependant pas une vraie limitation du
système, car, en pratique, soit la taille des fragments est
trop petite et, par cons´equent, le fragment n’a aucune uti-
lit é pratique, soit sa taille est suffisamment grande, auquel
cas le nombre de descripteurs qui leurs sont associ´es sera
élevé et le problème ne se pose donc pas.

Pour conclure cette exp´erience, nous avons calcul´e les taux
de reconnaissance moyens pour l’ensemble des variations
considérées (voir tableau 5.(i)). Ces r´esultats confirment
les conclusions pr´ecédemment ´enoncées concernant la ro-
bustesse des descripteurs (des taux moyens de reconnais-
sance relativement ´elevés) et la capacit´e de la recherche de
ppv approximative `a réduire consid´erablement le temps de
réponse par rapport `a la recherche s´equentielle de base tout
en préservant la qualit´e des résultats finaux. Nous retrou-
vons aussi les probl`emes de d´egradation de la qualit´e des
résultats lorsque les fragments sont trop petits.

6 Conclusion
Nous avons pr´esenté dans cet article un sch´ema de recherche
d’images par le contenu pour l’identification des copies. Il
se base sur l’utilisation des invariants locaux diff´erentiels
pour la description des images et sur une m´ethode de re-
cherche approximative de plus proches voisins pour acc´elé-
rer les recherches. Nous avons montr´e expérimentalement
la robustesse des descripteurs utilis´es et leur capacit´e à ab-
sorber les variations usuelles que peuvent subir les images
piratées ainsi que l’efficacit´e de la méthode de recherche
approximative de plus proches voisins utilis´ee. Nous avons
aussiévalué l’impact de l’imprécision de la recherche de
plus proches voisins sur le r´esultat final tant sur le plan
théorique que sur le plan exp´erimental.
Dans nos travaux futurs, nous envisageons d’´elargir la cam-
pagne d’évaluationà d’autres types de variations et nous
comptons adresser de tr`es grandes bases d’images (≈ un
million d’images). Dans un tel contexte, de nouveaux pro-
blèmes de reconnaissance et de rapidit´e risquent d’apparaˆı-
tre.
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et multimédia��, 7(5-6):9-44, 2002.

[14] R. Weber, H.-J. Schek et S. Blott. A quantitative analy-
sis and performance study for similarity-search methods in
high-dimensional spaces.Proceedings of the 24th Interna-
tional Conference on Very Large Data Bases, New York City,
New York, USA, pages 194-205, August 1998.

[15] P. Indyk et R. Motwani. Approximate nearest neighbors:
Towards removing the curse of dimensionality.Proceedings
of 13th AnnualACM Symposium on Theory of Computing,
Dallas, Texas, USA, pages 604-613, May 1998.

[16] K. P. Bennett, U. Fayyad et D. Geiger. Density-based in-
dexing for approximate nearest-neighbor queries.Procee-
dings of the 5thACM International Conference on Know-
ledge Discovery and Data Mining, San Diego, California,
USA, pages 233-243, August 1999.

[17] S.-A. Berrani, L. Amsaleg et P. Gros. Recherche approxi-
mative de plus proches voisins : Application `a la reconnais-
sance d’images par descripteurs locaux.RSTI - Technique
et Science Informatiques, num´ero spécial �� Indexation par
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