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Résunme

Cet article propose une nouvelleatmode de dtection des
copies d’'une image bé&e 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-
priéte douteuse, les images semblalde=elles d’'une col-
lection d’'images d’un prop#étaire. Le systme permet non
seulement de &tecter que les images douteuses ot
copiées, 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
coltélee induit par ce scema de reconnaissancécessite
I'emploi d’'une technique de recherchext rapide car cha-
gue 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 &gere cegradation de la qualé

des esultats, éduit fortement le temps de recherche. La
dégradation desé&sultats induite par cette technique reste
faible, car le ®sultat final est obtenu par accumulation de
résultats partiels. Ce point fait I'objet dans l'article d’une
étude tleorique et d'une &rification exjgrimentale.

Mots Clef

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 prehie c€ dont la
solution est un m@liminairea la diffusion de collections

Détection de copies, reconnaissance d'images, recherche de photos sur le Web par leurs pragsires. Comme il

approximative de plus proches voisins, invariants locaux
differentiels.

Abstract

This paper proposes a novel content-based image retrie-
val scheme for copyright protection. Its goal is to detect

n'est pas possible d’enggher la copie d'images sur des
sites Web par des personnes techniqguement etanfes,

les proprétaires d'images comme les agences de photos
doivent disposer de moyens pouwrifier si les images pr’
sentes sur des sites tiers ne viennent pas de leur propre col-
lection d'images. Ceci est d'autant plus important si le tiers

matches between a set of doubtful images and the ones tire profit des images qu'il gtend possder, au dfriment



de leur propietaire Bgitime. Le tatouage d'images est la
premere solutioma’laquelle on peut penser, mais en faire
un argumentdgal demande une organisation complexe sur
le plan technique (de la technique elleemé) et organi-
sationnel (des protocoles, des tiers de confiance...). Ceci
est d’autant plus vrai que les images @ss 'sont souvent
lessivdes pour enlever les marques caehou rendre leur
détection impossible.

Dans cet article, nous proposons une nouvekthode de
détection de copies bas’sur un satrha de reconnaissance
d'images par le contenu. L'aE 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 systime est alors @fte capable dfablir

grand nombre d'image®cugErées sur le Web et les
confrontera de grandes bases d’'images. epanse

a une reqafe doit doncefre rapide. Or, les systies
CBIR sont le plus souvent bas sur I'emploi de tech-
niques d’indexation multidimensionnelles poeal-

ser des recherches de plus proches voisins : de tels al-
gorithmes sonteja complexes, mais la fameusma-
lediction de la dimension[1] renforce ce pahonmene

en rendant toute recherche de plus proches voisins
dans un espace de grande dimension ireguement
complexe, inédpendamment de la technique d’'indexa-
tion et de recherche utikg. L'aspect rapidi du sys-
teme appanadonca la fois comme crucial et poten-
tiellement bloquant.

des liens de ressemblances entre des images issues du Web

et celles d’'une collection posdie par un propeitaire et,

au cas a'une telle ressemblance existe, de trouver quelle
est I'image de la collection quieté copEe.

Dans un tel contexte, les sgstes de reconnaissance d’ima-
ges par le contenu sont soumis principalengetnbis con-
traintes.

Robustesse du sadma de description. Les syseimes d'in-
dexation et de recherche par le contenu @yss CBIR)
doiventétre capables, dans un contexte @tedtion
des copies, de reconm@ une image copga partir
de l'original, méme si la copie &% modifée: il est
probable que les pirates modifient les images qu’ils
récugerent (par exemple pour enlever un possible ta-
touage). Le systhe CBIR utili€ doit en consuence
étre robuste tertaines modifications : changement de
taille, modification&gere des couleurs ou du contraste,
rotation, compression JPEG, sgtrié miroir, extrac-
tion d'une sous-image, etc. Il ne s’agit pas, dans un
tel contexte, de reconneé toutes les images de fleurs
rougesa partir d'une image reaié repesentant elle
aussi une fleur rouge, mais phtitfe dsterminer si une
image suspecte est une copie d’'une image que l'on
détient, et dans I'affirmative, de retrouver de quelle
image elle en est une copie. Celaimpose d'utiliser une
notion de similarig’bien plus contraignante et fine que
celles utili€es par la plupart des sgstes CBIR. On
parlera dans la suite d'images semblablesqblgtie
d’'images similaires pour souligner cette diffhce.

Efficacité de la recherche.Les systmes CBIR ne peuvent
pas fournir de preuvestjales de copie, ils ne peuvent
gu'émettre des suspicions. La preuve finale du fait
gu'il y a eu copie ne peugtfe fournie que par un
expert humaira'qui sont transmis lesesultats obte-
nus par le sysime. Il importe donc que ce dernier ait
d’excellents rappel et prision : rappel, car le but du
syseme est bien deadécter les copies et il ne faut pas
en rater, pecision, car tout faux-positif se traduit par
un travail de I'expert dpeng’en vain. Le systme doit
donc fournir desesultats de &s haute quakt”

Rapidité de la recherche.Dans le cadre de laetéction
des copies, un syatie CBIR doit pouvoir traiter un

Le syseme que nous proposons dans cet article prend en
compte les trois critres @crits ci-dessus. Il utilise une tech-
nigue robuste de description du contenu visuel des ima-
ges. Cette technique est kasSur I'extraction de points
d’intérét et la cara@fisation du signal autour de ces points
par des invariants déi‘entiels locaux [2]. Le sysime uti-

lise alors une technique efficace de recherche approxima-
tive de plus proches voisins pour até&rer les recherches.
L'approximation faite tené &changer un peu degmision
dans les esultats contre une agléfration notoire du temps

de recherche [3].

La premére contribution du msent article est la combi-
naison de ces deuxetfiodes, celle de description locale
et celle de recherche approximative, rendant possible le
développement d'un syaiie de dfection des copies bas”
sur une reconnaissance des imagesemppar le contenu.
Un des points importants est de mesurer I'impact en termes
de quali€ des €sultats de I'approximatioredli€e lors de
larecherche, et deevifier que cette quaktfeste acceptable
pour I'application que nous visons. La deexie contri-
bution de l'article est donc uneevification de cela, tant
théorique que pratique.

L'article est organie’de la marere suivante. Dans la sec-
tion 2 est discig’le probEme de la description des images
dans le cadre de laetBction de copies et laattiode que
nous avons retenue esté&rément pesente. La nethode
de recherche approximative esepen¢ead la section 3. La
section 4 est consame’a I'etude de l'influence de I'ap-
proximation faite pendant la recherche sur la geati€s
résultats de cette emie recherche. La section 5epente
les Bsultats expfimentaux, en termes de rapalét de qua-
lite et illustre en pratiquedtude de la section pedente.
Les Bsultats de rapiditobtenus sont compesa ceux que
I'on peut obtenir avec une recherchegsentielle et ex-
haustive, qui est la pthodeetalon du domaine: c’est une
méthode simple, trop edéuse faca de tes grandes bases
de donmes, mais queds peu de mthodes arriverd bat-
tre [1].



2 Reconnaissance d'images par le
contenu

La reconnaissance d'images par le contenu estébasf

la calcul de quanti#§ dEcrivant les images, quarg# ap-
pekes descripteurs, et sur I’hypes€ que la mesure de la
ressemblance entre les images peut se ranzecate de la
distance entre les descripteurs cadsa partir de ces ima-
ges. Une grande vatg de descripteursete propose dans

la litterature [4]. Le schma de description le plussfquent
est celui des descripteurs globauxwn unique descripteur
décrit la globali€ d’'une image. Les histogrammes de cou-
leur ou de niveaux de gris et les celagrammes sont des

seuillage utilige ; (ii) le signal autour de chacun de ces
points d'in€rét est caraetis® par sa convolution avec une
gaussienne et ses 9 premes @rivées jusqua’l’'ordre 3;

(i) enfin, ces 10 quant#s obtenues sont comkeigs afin
d’obtenir les propets d'invariance souha&i€s en fonc-
tion de I'application vise. Pour le m@sent article, nous
avons utili€ les descripteurs psengs dans [2]: ce sont
des descripteurs de dimension 24 qui sont invariants aux
translations, rotations et changement d’illuminatiexiits

en RGB par une matrice diagonale et un vecteur de trans-
lation.

La recherche dans la base des images qui sont semblables
a une image remté est ba= sur la recherche désplus

exemples typiques de tels descripteurs. Ces descripteurs proches voisins de chacun des descripteurs locaux de I'ima-

sont robustes au sens @S sont peu affeets par le bruit
qui peut affecter le signal. En contrepartie, ils ne sont pas

ge reqete. Chacun de ces plus proches voisins obtenus
donne un votal'image de la base dont il estissu. Les ima-

adapés pour retrouver des parties communes entre deux ges de la base peuvent al@tse classés selon le nombre
images et ne sont pas robustes en cas de changement dede votes qu’elles ont obtenu, nombreadiDS (nombre

résolution des images ou d’extraction de sous-images, pro-

priété qui est indispensable dans le contexte deetection
des copies.

A 'opposé, les nethodes de reconnaissancedssssur des
descripteurs locaux offrent naturellement ces peggsid’in-
variance, et paraissent donc plus adap# notre contexte
applicatif. Ces rathodes consisteatcalculer de nombreux
descripteurs pour uneenie image, chaque descripteerd”
crivant une petite partie seulement de I'image, que ce soit
autour d’'un point ou dans une petitegion de I'image. La
reconnaissance globale entre deux images est alogg jug”
en fonction du nombre de descripteurs locaux quincie”
dent,de prés, entre les deux images. Un tel sgtd prend

en compte lesa@tails des images et permet la prise en comp-
te d’'une notion fine de similagténtre les images. On par-
lera d’'images semblables dans ce cas. Cemeldffreega-

de descripteurs semblables) dans la sa#BS donne le
nombre de descripteurs en commun (ou proches) entre cette
image et 'image recgite.

De manere grérale, de &5 hombreuses images oaent

au moins un vote, voire quelques votes. Si la base ne con-
tient aucune image semblaldd’'image regete, toutes les
images qui regivent des votes ont deSDSs voisins et
faibles. A 'opposé, si la base contient des images sem-
blables, la liste dedDSs obtenus seepare clairement en
deux groupes: les images semblables obtiennent des scores
élevés qui dcroissent en fonction de la ressemblance de
ces images avec l'image regfe; 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 d€DSs or-
donrée de marare dscroissante444, 258, 142,42,17, 14,
10,9...,9,8...,8,7...

lement une bonne robustesse naturellement car il se base || y qurait un grand ireféta pouvoir éterminermutomati-

sur I'accumulation ddvidences locales.

Dans le systie que nous psentons ici, nous avons retenu
ce deux€me mode de description. Les descripteurs eslis”
appartiennent la famille des invariants défentiels lo-
caux introduite par Florack [5] puis utibg etevalige dans

quementjuelles sont les images semblalbdekimage re-
quéte. Mais cela n'est pas imadiat. Prendre un nombre
fixe d'images (la prenare, les cing ou les seize preames

en fonction de la taille de é¢ran d’'affichage) ne permet
pas de prendre en compte la redondance possible dans la

le contexte de la reconnaissance d’'images en niveaux de base et peuteatjrader la mcision. Par ailleurs, cela im-

gris par Schmicet al. [6, 7]. Leur extensiom la couleur a
et pesente dans [8, 2]. Ces descripteurs offrent ues tr’

plique que le sysime retournera toujours uneponse et
ne peut pas elarer qu'aucune image n’est semblaale °

grande robustesse aux transformations qu’une image peut une image doreg. Si toutes les images sont ensega un

subir, et ils peuventetecter que deux images ont une partie
en commun seulement, et celaune translation, rotation,
variation ggonmgtrique ou photortrique pes.

Le calcul de ces descripteurs locaux poeciie le contenu
d’'une image estgdli€ en troisetapes. (i) On commence
par gtecter dans I'image des points particuliers, dits points
d’intéréts, qui portent une partie importante de I'informa-

tion contenue dans le signal. Ces points corresporaent °

des singular#s du signal et sonteiécEs en utilisant I'al-
gorithme de Harris [9] amlioré par Schmid [6]. Le nombre
de points @tec€s dans une image peut varier, careipehd

de la forme du signal de I'image et de la technique de

expert et que I'on teste des milliers d’'images par jour, cela
devient inacceptable.

L'utilisation d’un seuil fixe est aussi pradatique car I'ord-
re de grandeur de&SDSs dépend du nombre des descrip-
teurs reqefes d’'une part, et aussi de la zone commune
entre I'image reqgefe et I'image rechera® d’autre part. Il
n’est donc pas possible de fix@priori un seuil qui puisse
marcher pour une base damindgpendamment de 'ima-
ge regete. La solution que nous proposons est d’assimiler
ce probEmea celui de la dfection d'une transition dans
un signal et d'utiliser une technique issue du traitement du
signal pour @tecter cette transition. Pour cela, on trie la



liste desSNDSs par ordre croissant et on lui applique le test
a somme cumeé de Page-Hinkley [10, 11, 12]. Ce test

étre la seule solution qui permet de pallier les peotds
lies aux espaces de grande dimension et d’'effectuer des re-

est connu pour sa robustesse, car il permet de prendre en cherches efficaces dans ces espaces [15, 16, 3].

compte I'in€graligé du passde la listea'un instant dors”
Par ailleurs, il est efficace et peuutelx, il permet une
détection pecise de la position du saut, et il peut traiter

a la fois les changements abrupts et les changements pro-

gressifs sans modification du seuil interne @gedtion de

la méthode. Le sysime retourne finalement les images qui
ontétt Eparees des autres par ce test, ouesuttat vide si

le test n'a @tec€ aucune transition dans la liste &€BSs.

Ce sclema de description, s'il apporte finesse edgision
dans la recherche, modifie toutefois en profondeuréa m’
thode de recherche des images semblables. Tout d’abord,
il augmente la taille de la base de dees” au lieu de sto-
cker un unique descripteur par image,écessite d’en sto-
cker un nombre qui peut varier entre 10 et 600 environ
pour des image812 x 512. La base grossit typiqguement
d’'un facteur 200. Ensuite, ce sama de description mo-
difie I'algorithme de recherche lui-emie. En effet, il ne
s'agit plus de rechercher les descripteurs les plus proches
d’un unique descripteur regtg, mais de mener de hom-
breuses recherchagartir de tous les descripteurs de I'ima-
ge reqete, induisant autant de recherche de plus proches
voisins dans la base qu'il y a de descripteurs etgsl, puis

de combiner cesesultats partiels pour obtenir uastiltat
final.

Le cait de la recherche de plus proches voisetant in-
trinsequementlewe, cela pose un protaine de complext”

de la n€thode et acessite 'emploi d’'une ethode ext-
mement rapideA l'inverse, la méthode de description re-
posant sur une redondance é@sultats partiels, il est pos-
sible d’autoriser uneegre diminution de la quaktdes
résultats partiels sangedrader le ¢Sultat final, si cettead”
gradation permet un fort gain en temps de calcul. Cela fait
I'objet de la section suivante.

3 Recherche par similarit

De nombreuses ethodes de recherche de plus proches voi-
sins (ppv) onketé proposes [13]. Il s’agit des index mul-
tidimensionnels qui permettent de structurer les @asn’
de la base souvent de mare arborescente et d'y associer
des algorithmes de recherche. Plusieurs travaux ont montr”
gue les performances de ces techniquesgeadient expo-
nentiellement lorsque la dimension des descripteurs aug-
mente (16 selon [14]). Les descripteurs d'imagetmrit
géréralement de dimensiores&levée, ces techniques ne
sont pas capables d’aléfer les recherches dans les bases
d’'images. Les techniques de recherche approximative sont

Par ailleurs, dans le contexte de la recherche d'images par
descripteurs locaux, lesultat final est construét partir de
plusieurs esultats interradiaires. Il se dduit sur la base de
I'accumulation de plusieursvidences locales. Il est, par
congquent, moins sensibk I'imprécision introduite par

la recherche de ppv. Pour toutes ces raisons, nous avons
donc choisi la recherche approximative pouredeEr les
recherches.

Un panorama des techniques de recherche approximative
est done’dans [13]. Nous avons choisi d'utiliser l&thode
propo€e par Berranet al. dans [3, 17]. Loriginali€ de
cette n€thode est sa capagd contdler la p€cision de la
recherche de mamie probabiliste, en ligne atl'aide d'un
seul pararefre facilea fixer,«, appe€ niveau d’impecision.

« est la probabile”maximale de ne pas retrouver un des
k ppv exacts recherels’dans leasultat approximatif. En
d’'autres termes, cetteettiode renvoie uresultat approxi-
matif tout en garantissant que la probakilité ne pas re-
trouver un deg ppv exacts du vecteur regig soit inErieu-

re ouégaleaa.

Hors ligne, cette rethode effectue unlusteringdes vec-
teurs de la base et isole les vectealsigrés (outliers)
Pour chaqueluster, elle calcule le rayon exact (la distance
entre le centre de graeitét son plus lointain voisin parmi
les vecteurs delustel) et un ensemble de rayons approxi-
matifs. Chaque rayon approximatif corresp@nah niveau
d'imprécisiona et est calcud tel que la probabil d'igno-
rer un des ppv exacts soit arieurea« si ce ppv appartient
aucluster

Ces rayons effinissent des hyperseles englobantes qui
sont utilisges lors de la recherche (la phase en ligne) pour
filtrer lesclustersnon pertinents en raisonnant uniqguement
sur les distances minimales et maximales entre le vecteur
requéte et les hypersghnes englobantes. Si wtusterest
filtre, les vecteurs qu'il contient ne sont pas cleargn
mémoire et les distances entre ses vecteurs et le vecteur
requete ne sont pas cal@ds. Ce qui permet ainsi dedtire

le temps de recherche. Le fichier des vecteuresseist,
quanta lui, parcourusquentiellement.

Nous avons aussi utistine heuristique permettant d’aec”
lerer la recherche ereduisant le cof des calculs de dis-
tances. Il s’agit d’interrompre le calcul de la distanesd”

par contre plus efficaces et gardent de bonnes performancesque la distance partielle cal@d’sur un sous-ensemble des

méme lorsque la dimension augmente. Eleduisent con-
sidérablement le aat"de la recherche mais ne permettent
pas de retrouver les ppv exacts d’'un vecteur edgiLElles

composantes des vecteurs estesiquirea la distance ak ©
ppv courant. Dans ce cas, le vecteur en cours negdeit ~
plus proche du vecteur regi€ que le ppv courant, et par

se contentent de retourner un ensemble de vecteurs parmi congquent, il est inutile de poursuivre le calcul de la dis-

les voisins du vecteur regté mais pas fomrhent les plus
proches. Actuellement, la recherche approximative semble

tance.
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FiG. 1 —Exemple illustratif de la proedure de vote.

4 Précision de larecherche et descrip-
teurs locaux

Comme nous I'avons expligudans la section pedente,

il est clair que I'impgcision de la recherche de ppv n'a
gu’un impact mineur sur leesultat final de la recherche
d’'images par descripteurs locauxedlimoins, il est impor-
tant d'étudier de mamire pecise la relation entre I'impci-
sion de larecherche de ppv effeetindividuellement pour
chaque vecteur regté et I'impgcision du esultat final.
Avant de pesenter cettetude, nousetaillerons d’abord la
procddure de vote qui permet detérminer et d’ordonner
les images semblabled'image reqefe.

Nous considions une image regtel,, décrited I'aide de

n descripteurs@,...,Q,). Pour chacun de ces descrip-
teurs, k ppv approximatifs onet retroues par I'algo-
rithme de recherche approximative. Le niveau d’iengy”
sion a€té fixé a a. Chaque ppv d’'un descripteur rexja”
attribue un votea Timagea laquelle il appartientA la fin
de la recherche, c’est-dire, une fois que tous les ppv de
tous les vecteurs reqtes onef retrou¥s,a chaque ima-
ge est assoeile nombre de votes qu’elle a tecCe nombre
refléte le dege'de similari€ entre I'image retrowe€ et I'ima-
ge reqete. Il est nadNDS (Nombre de Descripteurs Simi-
laires). Lensemble deNDSs est ensuite ordomnét seuls
lesNDSs significatifs sont garels apes application du test
de Page-Hinkley. Les images dontBSs sont sugfieurs
au seuil @étermir€ par le test de Page-Hinkley constituent
le résultat final.

La figure 1 illustre la proedure de vote pour une image
reqete dcritea I'aide de quatre descripteui@ (,Q-,Qs,
Q4). Pour chaque descripteur rexa, 5 ppv oneté retrou-
vé. Dans cette figure Chacun de ppv est assedidenti-

fiant de I'imagea’laquelle il appartient. Comme nous I'avons

expligué pecddemment, il suffit de compter le nombre de
votes par image pour construire la liste desuitats. La
partie droite de la figure psente cette liste pour cet exemp-
le. Dans ce casal appliquer le test de Page-Hinklayla
liste desNDSs permet d'isoler les images similaires du
reste: les images ayant UiDS > 3 sont considiées

comme similaires.

Les recherches de pptant effectees par un algorithme de
recherche approximative, la probal#ldé ne pas retrouver
I'un desk ppv exacts est imffieurea «. Ne pas retrouver
un desk ppv exacts d’un vecteur regt€ modifie leNDSs
des images semblables dansdsuitat final. En termes plus
précis, ignorer un deg ppv exacts d’un vecteur reqt€
permet de:

— décementer de 1 I&/DS de I'imagea laquelle appar-
tient le ppv ignoe’et

— incréementer de 1 INDS de l'image dcrite par le
ppv approximatif introduit en remplacement du ppv
ignoré.

Cette modification des scores peut emtesi’'des inversions
dans l'ordre des images semblables qui peut nuire plus ou
moins gravemerd la quali€ du €sultat final.

La probabilig d’'inverser deux images semblables ordon-
nées successivement dans la liste ésuitat final est éé

a la difféerence entre les nombres de votes qui leursetint
attribués : plus cette dififence est grande et plus la proba-
bilite de les inverser est petite. Pour clarifier ce point, nous
considrons deux images similairés et I, ordonrees suc-
cessivement dans la liste destiltat final et ayant reaes-
pectivementNDS; et NDS, avec une recherche de ppv
exacte. Ces deux images ne peuwars inverges si la re-
cherche est effecag par un algorithme de recherche ap-
proximative que si:

— au moinsy; descripteurs ayant vetpour I'imagel,
avec un algorithme de recherche exacte n'ontgi@s ~
retrous par la recherche approximatiesghement
E,), et,

— au moinsd, descripteurs de I'imagé, ont ét intro-
duits par la recherche approximative alors qu'ils ne
faisaient pas partie des ppv lors de la recherche exacte
(événementts),

tel qued; + 02 > NDS1 — NDSs.



La probabili€ d'inverser les deux imagéds et I, est donc
P(E,).P(E>).

Concernant EvéenementE, la probabili€ de ne pas re-
trouverd; parmi lesk ppv des descripteurs regig¢s est
de o' (un ppv exact n'a pasté retrou pour un sous-
ensemblé); de I'ensemble des descripteurs retgs). Les
descripteurs reqtés sont suppesétre indpendantstant
donre qu'ils sont calcuds indpendamment sur des points
differents de I'image.

La probabilig de E; est, cependant, plus difficila es-
timer. Lesd, descripteurs introduits par la recherche ap-
proximative peuvengfre divi€s en deux sous-ensembles.
Un premier sous-ensemble de vecteurs est introduit en rem-
placement d’'une partie des ppv exacts de I'imagd;

qui n'ont paseté retrous. L'autre sous-ensemble contient
les ppv approximatifs introduits en remplacement de ppv
exacts appartenaatd’autres images. Posonde nombre

de vecteurs de ce dernier sous-ensemB(&,) est donc
égalea’«”. Les ppv approximatifs appartenant au premier
sous-ensemble n'ont pag pris en compte dans le calcul
de P(E-) étant done’qu'ils ont remplae’une partie des
01 ppv exacts de I'imagé; . lls ont donc @ja ét pris en
compte dans le calcul d8(E}).

Ainsi, la probabilig d’inverser les imagek, et I, dans le
résultat final est’* t7. Les valeurs dé; ety dépendent de
la difference entre leSDSs des image$; et : plus cette
difference est grande, plus grands sbnet v et plus pe-
tite est la probabilé’d’inverser les imagek, et I; dans le
résultat final. Malheureusement, aucune estimatienrih”
gue des valeurs dg et~ en fonction dex n’est possible.
Néanmoins, cettetlde a permis de montrer clairement que
la probabilig d'inverser deux images dans &stiltat final
est relée exponentiellemer a. Par consguent, elle est
beaucoup plus petite que la probakilité ne pas retrouver
un des ppv exacts d'un vecteur retel.”L'utilisateur peut
donc fixer le paramtrea & une valeur gsélevée sans que
cela ne @tériore significativement leesultat final de la re-
cherche.

5 Evaluation des performances

Pour conduire nos egpiences, nous avons utiisine base
contenant 9544 images, parmi lesquelles 610 images de la
base MOVE. Les 9544 images owiié décritesa I'aide de
2623824 invariants difffentiels locaux (descripteurs de
dimension 24). En moyenne, chaque imagetadcrite
par 275 descripteurs.

Tous les algorithmes omtg impemen€s en C++. lls ont
et exécugs sur un PC sous Linux disposant d’'un proces-
seur Intel Pentium 4 cadeed 2,4 GHz et de 1 giga oc-
tets de nemoire centrale. Les temps di&sdition des algo-
rithmes de recherche repestdans la suite omté obtenus
gracea la fonctionget r usage() .

1. Disponible en suivant 'URL :
http://iwww.irisa.fritexmex/basémages/index.html

5.1 Experience 1: robustesse et effica@t

Afin d’etudier les performances du syisté de recherche
d’'images pour la étection des copies propmdans cet ar-
ticle, nous avons menin ensemble d’exgiences afin:

— d'évaluer la capadtde reconnaissance des invariants
differentiels locaux et leur robustesse face aux varia-
tions que peuvent subir les images péeg’ (repro-
duites illégalement);

— d'évaluer l'efficaci€’ de la stragie de recherche de
ppv emploge;

— d'étudier I'impact de I'impecision de la recherche de
ppvV sur la qualit’des €sultats finaux ;

Pour cela, nous avons utiéidés 32 squences de la base
MOVI. Chaque sguence regsente la rafne sehe prise
dans des conditions dédfentes. Chaqueeglience est uti-
lisee pourtudier un changement particulier. Parmi ces s’
guences, on retrouve par exemple des imagegseptant

la méme sene prises dans des conditions d’illumination
differentes (changement de l'intemslitimineuse, variation
de la composition ou de la position de la source lumineuse,
etc.). D’autres suences orgté gérérées en modifiant la
composition de la se ou en dpla@nt la canefa autour

de la sehe selon des mouvements plus ou moins com-
plexes. L'ensemble de cesmiences sonedtites dans [2].
Notre protocole dVvaluation proede de la maere sui-
vante. Il choisit une image partir de chaqueegjuence

et l'utilise pour interroger la base. Il garde ensuite pour
chaque interrogation le temps dgponse et calcule le taux
de peEcision et le taux de rappel dasultat retoura.” Dans
notre cas, la @fité terrain pour une image reefig"est par-
faitement @finie et est constike de I'ensemble des images
qui appartiennerd la méme gquence que I'image regte€.
Une autre mesure de performanaestuitilig€e dans le do-
maine de la recherche d’information permettant de combi-
ner la pecision (P) et le rappel (R) est aussi caémi[18].

Il s’agit de la F-Mesuredf. équation 1).

2RP

F-Mesure= Rep
Afin d'illustrer ce protocole d&valuation, nous gsentons
tout d’abord une exgrience d'interrogatioa 'aide d’'une
seule image reaié. Cette image est ¢ie'd’'une squence
repisentant la mme sehe prise sous di#fentes intenss
lumineusesdf.tableau 1). Cette imagesd& recherché se-
lon la pro&dure @crite dans la section 2. La recherche de
ppv aété exécu€e par un algorithme de rechercleggén-
tielle de base, un algorithme de recherobgsntielle opti-
misée (propos’dans [19]) et par I'algorithme de recherche
approximative avec difffents de@$ d'impgcision ¢ =
0,01, 0,10, 0,20, 0,40).
Les ®Bsultats obtenus sonesungs dans le tableau 2. lls
montrent la capaatdes invariants locaux défentiels uti-
lisesa absorber ce type de variation. En effet, toutes les
images appartenaata méme gquence que I'image regt€

(1)



TaB. 1 —Exemple d’'une image re@te et deux de ses images semblables.

Algo. de Temps de| NDS #Faux| #Faux
recherche reponse (s) As | As | A¢ | A2 | A1 | A7 | As | Ag]| nég. pos.

Seq. de base 285,77 613| 517| 482| 361| 218| 216| 103| 27| O 0
Seq. optimise 127,98 613| 517| 482| 361| 218| 216| 103| 27| O 0
0,01 41,52 617 | 515| 481| 361| 220| 211| 102| 26| O 6
al 0,10 29,21 595| 495 455| 349| 207| 201| 94 241 0 3
0,20 25,39 542 433| 401| 312| 182| 180| 83 221 0 5
0,40 22,82 381 | 315| 292 251| 142| 132| 64 16| 0 3

TAB. 2 —Résultats de la recherche : temps diponse et NDSs des images semblables redesipour diffrentes stratgies

de recherche.

Algorithme de Temps de | % moy. de reduc. du temps de Precision| Rappel| F-Mesure
recherche rep. moy. (s)| rep. parrap. au seq. de basg  moy. moy. moy.
Seq. de base 191,31 - 0,65 0,93 0,77
Seq. optimigs” 88,11 53,94 0,65 0,93 0,77
Rech. approx.¢¢ = 0.01) 27,50 85,63 0,64 0,92 0,75
Rech. approx.¢¢ = 0.10) 19,35 89,89 0,65 0,91 0,75
Rech. approx.¢ = 0.20) 17,05 91,09 0,65 0,90 0,75
Rech. approx.¢ = 0.40) 15,50 91,90 0,65 0,89 0,75

TAB. 3 — 32 images reqétes: pecision moyenne, rappel moyen et @écation moyenne pour défentes stratgies de

recherche.

ont été retrouees. lls montrent aussi que la recherche ap-
proximative n’a qu’un impact mineur sur la qualdu €sul-

tat final alors qu’elle permet deduire considfablementle
temps de@ponse (un facteur d’aetération de 6,88 (resp.
12,52) aeté obsere par rapporala recherchesgjuentielle

de base lorsque = 0,01 (resp. 0,40)). Quelques faux posi-
tifs ontéte introduits. lls onet# cependant ordoes’apes

port a la rechercheegjuentielle. Desaductions du temps
de recherche de l'ordre de 8591% ontet réaliges par
rapporta la recherchesgjuentielle de base tout en gardant
peu pes le néme taux de reconnaissance que la recherche
séquentielle (uneddere diminution de la F-Mesure, 0,75
contre 0,77 pour la recherche exacte).

les images pertinentes dans la liste des images semblables.

Nous avons ensuite effeeicette netne exgrience pour
'ensemble des 3legjuences restantes de la base MOVI
afin de tester la robustesse du sysé par rappor I'en-
semble des variations. Les moyennes desultats obte-
nus sont esunges dans le tableau 3. Les taux moyens de
rappel et de mcision sont tous les deuwewes, ce qui
montre bien la grande capaeiie ces descripteuagécon-
naitre néme les images ayant subies des transformations
géonsgtriques et photortfiques complexes. En moyenne,
92% des images semblables aux imagesetzsiSont tou-
jours retrouees. Elles re@sentent 65% de I'ensemble des
images retour@és. Par ailleurs, il est noter que, pour 23
images regetes sur I'ensemble des 32, toutes les images
semblables orat retroues (rappek 1).

Ces Esultats ont permis aussi de corroboretude de I'im-
pact de I'impgcision de la recherche de ppv surdsultat
final présent’ dans la section 4. La recherche approxima-
tive a permis deaduire considfablement le temps de re-
cherche en sauvegardant la queatiti ésultat final par rap-

5.2 Expérience 2: robustesse au recadrage

Souvent les images pieas sont recade’s avant dfre pu-
bliees. Aussi, un sysie CBIR pour la dfection des co-
pies doit€tre capable de recontr& une imagea partir

de petits fragments de celle-ci. Dans cette section, nous
présentons une egpience qui permet dtudier les perfor-
mances des invariants locaux eif€ntiels facea 'ce type

« d'attaquer. Nousétudions aussi I'impact de I'impcision

de la recherche de ppv sur kesiiltat final.

Pour cela, nous avonslgctionrg aBatoirement 20 images

de la base (qui contient 9544 images). Six sous-images ont
été extraites partir de chacune des 20 imagekestionrees.

Les proportions des surfaces des sous-images extraites par
rapporta la surface des images originales sont 6,25, 9, 16,
25, 36 et 56,25%. Ces fragments @t Utilisés pour in-
terroger la base. Le tableau 4epente un exemple d’'une
image et les six fragments (ou sous-images) associ’



[ Image originale || Fragments recetes assoes

i g
! e =

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

TAB. 4 —Exemple d’'une image et les six fragments @&tgg assoéis

% de Taux de reconnaissance % de Taux de reconnaissance % de Taux de reconnaissance
l'image|| Rech. Rech. approxd) image|| Rech. Rech. approxd) l'image|| Rech. Rech. approxd)
orig. exacte | 0,01] 0,20] 0,40 orig. exacte| 0,01] 0,20] 0,40 orig. exacte | 0,01] 0,20] 0,40
6,25 0,94 0,94| 0,94| 0,94 6,25 0,93 0,93| 0,93| 0,88 6,25 0,86 0,86| 0,83| 0,76
9 0,97 0,97 | 0,97 | 0,97 9 0,95 0,95| 0,95| 0,90 9 0,93 0,90| 0,88| 0,83
16 0,97 0,97| 0,97 | 0,97 16 0,98 0,97| 0,98| 0,98 16 0,98 0,98 | 0,93| 0,86
25 1 1 1 0,97 25 1 1 1 0,98 25 0,98 0,98 | 0,93| 0,90
36 1 1 1 1 36 1 1 1 1 36 0,98 0,98| 0,98| 0,93
56,25 1 1 1 1 56,25 1 1 1 1 56,25 1 1 1 0,98
a) Fragments originaux (b) Fragments + filtre gaussien (c) Fragments + filtre mdian

% de Taux de reconnaissance % de Taux de reconnaissance % de Taux de reconnaissance
'image|| Rech. Rech. approxd) image|| Rech. Rech. approxd) 'image|| Rech. Rech. approxd)
orig. exacte| 0,01] 0,20] 0,40 orig. exacte| 0,01] 0,20] 0,40 orig. exacte| 0,01] 0,20] 0,40
6,25 0,55 0,55( 0,50 0,30 6,25 0,50 0,45| 0,40| 0,20 6,25 0,10 0,10| 0,05| 0O

9 0,90 0,90 0,90 0,65 9 0,75 0,75| 0,65| 0,40 9 0,35 0,35( 0,15 0,15
16 0,90 0,90| 0,90| 0,85 16 0,90 0,90| 0,90| 0,85 16 0,70 0,70| 0,65| 0,50
25 0,90 0,90| 0,90| 0,90 25 0,90 0,90| 0,90| 0,90 25 0,90 0,90| 0,75| 0,50
36 1 1 1 1 36 0,95 0,95| 0,95| 0,90 36 0,95 0,95| 0,85| 0,75
56,25 1 1 1 1 56,25 1 1 1 1 56,25 1 1 0,95| 0,90

(d) Fragments + Rotation {2 (e) Fragments + Rotation (30 (f) Fragments + Rotation (4%
% de Taux de reconnaissance % de Taux de reconnaissance % de Taux de reconnaissance
'image|| Rech. Rech. approxd) image|| Rech. Rech. approxd) 'image|| Rech. Rech. approxd)
orig. exacte | 0,01] 0,20] 0,40 orig. exacte | 0,01 0,20] 0,40 orig. exacte | 0,01] 0,20] 0,40
6,25 0,45 0,50| 0,35| 0,15 6,25 0,75 0,75| 0,60| 0,10 6,25 0,61 0,60| 0,52| 0,36
9 0,50 0,50 0,40 | 0,25 9 0,85 0,85| 0,75| 0,70 9 0,78 0,78| 0,72| 0,63
16 0,65 0,65| 0,55| 0,30 16 0,90 0,90| 0,85| 0,80 16 0,88 0,88| 0,86| 0,79
25 0,70 0,70| 0,65| 0,50 25 0,95 0,95| 0,95| 0,95 25 0,92 0,92| 0,89| 0,83
36 0,95 0,90| 0,90| 0,85 36 1 1 1 1 36 0,98 0,98| 0,96| 0,94
56,25 1 1 0,90| 0,80 56,25 || 1 1 1 1 56,25 || 0,99 0,99| 0,98| 0,97
(g) Fragments Sharpening (h) Fragments Shearing i) Résultats moyens sur toutes les variations

TAB. 5 —Taux de reconnaissance moyen pour&tites tailles de fragments regfes et diérentes stragies de recherche.

Nous avons appligeiensuite 5 variations dédfentes sur signal de I'image par une ettiode de tatouage d’images
chaque fragment regté. Il s’agit: par exemple, ou de rendre lewgtdCtion impossible tout en

, , préservant le contenu visuel ainsi que la qeadi€’ I'image.
— d’un renforcement de contrag@&harpening)

— d'un cisaillemen{Shearing) Chaque fragmenteig utilisé pour interroger la base en sui-
— de rotations de 0,25, 0,50, 1, 2, 10, 15, 30 €t 45 vant la méme proedure @crite dans la section egdente.
— d’une convolution avec un filtre edian ; Une moyenne du taux de reconnaissane&ansuite cal-

culée sur I'ensemble des fragments dem® proportion et
ayant subi le rafe type de changement. Un image est re-
Nous avons choisi ces variations car elle font partie des va- connue si elle appartadans la liste des images semblables
riations les plus utilisés dans le domaine et les plus faciles  d'un fragment regefe.

a appliquer. Elle permettent de modifier suffisamment le si-

gnal de I'image pour lessiver les marques eghdans le

— et d’'une convolution avec un filtre gaussien.



6 Conclusion

Nous avons @$eng’dans cet article un sehia de recherche
d’images par le contenu pour I'identification des copies. Il
se base sur I'utilisation des invariants locaux eliitiels
pour la description des images et sur unetimde de re-
cherche approximative de plus proches voisins powléec”
rer les recherches. Nous avons mergxpErimentalement
Le tableau 5.(a) @sente le taux de reconnaissance pour la robustesse des descripteurs wigt leur capagti ab-
differentes stratjies de recherche lors de l'interrogation  sorber les variations usuelles que peuvent subir les images
de la base en utilisant les fragments originaux (W"ayant subi piratées ainsi que I'efficaditde la nethode de recherche
aucune transformation). Il montre que le taux de reconnais- approximative de plus proches voisins utis Nous avons
sance est &sélevé méme lorsque la proportion de lataille  aussievallg impact de I'impgcision de la recherche de
du fragment par rappod la taille de I'image originale est plus proches voisins sur lesultat final tant sur le plan
de 6,25%. Il montre aussi que le taux de reconnaissance théorique que sur le plan eggmental.

n’est pas affe@par I'imp©cision de la recherche de ppv.  Dans nos travaux futurs, nous envisageoesadgir la cam-

Les tableaux 5.(b) 5.(h) pesentent lesesultats obtenus ~ Pagne devaluationa d'autres types de variations et nous
pour la recherche de fragments ayant subi des variations. COMptons adresser deetrgrandes bases d'images (n
Naturellement, les taux de reconnaissance dans ces cas | Million d'images). Dans un tel contexte, de nouveaux pro-
sont inrieurs par rapport aux taux de reconnaissance ob- Plémes de reconnaissance et de ragidgiquent d'appara
tenus pour les fragments n'ayant subi aucune transforma- tre.

tion. Néanmoins, ils restentds bons dans le cas de va- . e

riations de type, renforcement de contraste, cisaillement, Réferences

convolution avec un filtre gaussien et convolution avec un  [1] K. S. Beyer, J. Goldstein, R. Ramakrishnan et U. Shaft.
filtre médian. Il sont, par contre, nettement moins bons When is “nearest neighbor” meaningfulProceedings of
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