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Abstract

After the big progress and development of tetdmg data process and storage reached its
highest level of difficulties of management duehtaman limited abilities and the existed
weak systems. And with the appearance of researdhredrieving systems, new challenges
appeared especially with the method known as dadexing, in particular: images and
videos. In order to create or improve the currgstesms, developers found that data mining
techniques could give super services in collabonatwith indexing and segmentation
processes.

In this work, we studied some proposed ideas astég)s that serve indexing, research and
retrieving image and video data. Then, we propaseapproach for data indexing using the
SIFT descriptors.

Keywords : Image indexing, Video indexing, Imagenimg, Video mining, CBIR, CBVR,
Segmentation.

Résume

Apres le grand progres et le développement declanologie, le traitement des données et
de stockage atteint son plus haut niveau de difsude gestion en raison de capacités
humaines limitées et les systemes faibles existdtttsavec l'apparition des systemes de
recherche et de récupération, de nouveaux défisrapgnt notamment avec la méthode dite
Indexation des données. en particulier, les imatjéss vidéos. Afin de créer ou améliorer les
systemes actuels, les développeurs ont découveriegutechniques de fouille de données
pouvaient fournir de super services en collabonatiwec des processus d'indexation et de
segmentation.

Dans ce travail, nous avons étudié quelques idéesystémes proposés qui servent a
I'indexation, la recherche et la récupération dimsnées d'image et de vidéo. Ensuite, nous
avons proposé notre approche pour l'indexatiorddasées en utilisant les descripteurs SIFT.

Mots clé : Indexation des images, Indexation ddgas, Fouille de donnée d'image, Fouilles
de données de vidéo, CBIR, CBVR, Segmentation.
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Introduction général

Avec le développement de la technologie et &sices qu'elle offre, on aura toujours le
besoin de conserver l'information pour continusegvir |'utilisateur dans tous les domaines.
Et puisque linformation de nos jours prend diffées formes, elle peut étre un texte, une
image, un son ou une vidéo qui est une forme cotepientenant les autres formes ensemble.

Les bases de données de nos jours se caract@gskntuantité et la qualité des données.

De cette facon, on reste toujours face a de ldvgess de données qui contiennent tout type
d'information. Et avec ces grandes quantités diimétion en stocke, il sera tres difficile de
faire une recherche rapide et efficace. Par coms#égla recherche de donnée prend du temps
significatif. En particulier, la recherche des \odé&ui est devenue un domaine de recherche
tres intéressant en cours de ces dernieres années.

Dans le but d'améliorer la qualité de service dff@noteurs de recherche, application web ..),
plusieurs systémes et solutions informatiques ttnpéoposés pour résoudre le probleme de la
perte du temps ce qui intéresse le plus n'impaet gient ou utilisateur.

Ce travail est composé de trois chapitres:

Le premier chapitre concerne des généralités sumlages et les vidéos et leur indexation par
le contenu. On cite quelgues méthodes proposées l'palexation et la recherche par le
contenu.

Le deuxieme chapitre met le point sur les difféegeninéthodes du Data Mining et leurs
techniques.

Et le dernier chapitre concerne quelques expériatients de notre approche suggéré avec les
résultats obtenus, pour un future systéme d'indexagt de recherche de vidéos par le
contenu.
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Chapitre I: Notions générales sur les images et lesdéos et leur indexation
par le contenu.

1. Introduction
Les images et les vidéos représente une largetitgs d'information stockée dans des bases
de données immenses ou l'utilisateur est toujaacse & un probléme de trouver la donnée
recherché. Dans ce but, les systemes d'indexatibrét®@ créé. Dans ce chapitre, on va
présenter des généralités sur les images et |éswiginsi que quelques méthodes qui permet
d'indexer ces derniers.

2. Définition d'une image
L'image est un signale de 2D, souvent, cettegggma@présente une réalité 3D. C'est une
fonction a 2D f(x,y) ou x et y sont des coordonngegspace et I'amplitude f en chaque paire
(x,y) est appeléntensitéouniveau de grigle I'image en ce point.[1]

2.1. Niveau de gris
Dans un niveau de gris, chaque pixel est asgmari@ine valeur unique. On considére une
image de niveau de gris si le niveau de couleun@sgiimensionnelle.[2]

o

Figure 1: Exemple d'une image niveau de gris.

2.2. Image numeérique
C'est une matrice de n*m pixel correspondariééhantillonnage et la quantification d'un
signal acquis avec un dispositif d'acquisition.[1]

2.3. Espace de couleur
L'espace de couleur est une représentation matigtie 3D d'un ensemble de couleurs ou
chaque pixel d'image peut étre représenté comnpoimh dans cette espace. Les espaces les
plus utilisés dans les CBIR(CBIR: Content-BaseddenRetrieval) sont: I'espace RGB(RGB:
Red, Green et Blue), I'espace HSV(HSV: Hue, Satmatt Value ou HSL: Hue, Saturation et
Lightning ou HSB: Hue, Saturation and Brightning).[
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Les modeéles les plus connus s

2.3.1. Modéele RGB
Cest un format de codage des couleurs. Ces troiews sont les couleurs primaires
synthése additive. Elles correspondent fait a peu pres aux trois longueurs d'on
auxquelles répondent les trois types de conesaleHumain. Elles sont aujourd'hui utilise
en vidéo, pour l'affichage sur les écrans et desddgiciels d'imagerie. Le systeme RGB

une fagon de décrinene couleur en informatique. Ex: le triplet {2 255, 255} donnera d
blanc.[4]

Red

Figure 2: Espace de couleur RGB.

2.3.2. Modéle HSV
Le systeme HS¥st définit par un cylindre qui représente la &ifd saturation et la vale
d'une couleur. Cette espace est souvent utilis@nayse d'image parce qu'il permet
séparer les informations relatives a la saturafioriensité et la teinte qui einvariante aux
conditions cEclairage et de prise de vug]
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HSV

Saturation

Value

Hue

Figure 3: Espace de couleur HSV.

3. Définition d'une vidéo
C'est une technologie de capture électroniquatetnant, stockage, transmission
reconstruction d'uneséquence d'images accompagné ou non, par des,tesdes oL
mouvements. C'est un ensemble de scénes animéseel Les documentaires, match
sport,Films, télésurveillance

4. Indexation
L'indexation est un processus assc a la recherche de la donregns la mesure ou la pc
d'index permet d'améliorer la recherche d'un docure répondant a une requéte dor

Le développement d'Image Mining est basé sur &8s de echerchal'images basée sur
contenu. La couleur, la texture, le modéleforme des objets et les emplacements de ['ir
sont a la base du contenu vil de I'image et sont indexés.[5]

4.1. Indexation des image

On peut indexeune image en se basant I'extraction des caractéristiques visuel comn
couleur, la forme, la textu{é]

L'image peut étre indexée par le contexte dansognrdents structuré(Manuelle d'utilisatis
Journaux, web, rapports...) ou par le contenu otsysteme idéal doit étre robuste :
différentes variations (Luminosité, Orientation,sBpOccluions, Expressions du visage
ses variéteés).
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4.2, Indexation des vidéo

Nous savons que les vidéos sont composées d'unerssegdimage individuelles en
passant par une hachie détaillé dans la figure¢, ce qui permet de les décrire de la mé
facon que les image<'est a dire qu'une vidéo puisse étre décrite jgmsdmble de
caractéristiques d'une image (Couleur, forme, texten ajoutant l'aspect temporel,
mouvements et l'audio.[6]

L'hiérarchie d'uneidéo est présenté comme ¢

Vidéo

| I Scénes

| I Plans

| I Images individuelles

Figure 4. Représentation simple de I'hiérarchie d'une vidé«

On présente une explication de I'hiérarchie d'umende vidéo sous une forme d'un tabl
comme suit:

Structure Définition
Scéne Un ensemble d'événement ou une partie d'une peteédtre,ilm,
programme télévisé... Ex: Scene de cr
Plan Un ensemble d'images qui représente le méme abjepjpartient a

méme intervalle spai-temporel.

Image individuelle | Unité de base d't plan. Chaque lan est composé d'un ensem
d'imagesindividuelles.

Tableau 1: Dé#rentes structures d'une vidéo.
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42.1. Segmentation temporelle

La segmentation temporelle de la vidéo est uapeénécessaire dans la définition d’'une
telle structure [Tableau 1] [7]. La segmentatiodéad ou la détection des frontieres implique
I'identification des changements qui se produiteetats plans vidéos.[8]

Cette étape permette de faciliter le processusrdtion des caractéristiques de la vidéo.

4.3. Extraction des caractéristiques
L'extraction des caractéristiques est une métlumcapture de contenu visuel dimages et
vidéos pour le but d'indexation et de la rechepdrde contenu.[9]

4.3.1. Caractéristique de couleur

La couleur est la matiere la plus utilisé pdektraction des caractéristiques visuel en se
basant sur l'utilisation des descripteurs de coutemmme: L'histogramme de couleur; c'est la
moyenne la plus commune pour extraire ce genreatesteristiques.

» Histogramme de couleur:

Un histogramme de couleur est une entité 3Dhawjge pixel d'une image est placé dans un
bin. L'espace de couleur est divisé en bins voldméts dont chacun représente une gamme
de couleurs. Chaque axe de I'espace de couleufreutlivisé indépendamment des autres.
Cela permet aux axes d'avoir des résolutions éififés.[10]

Il y'a différentes type d'histogrammes de couleurcite quelques un:
o Conventional Color Histogram:

L'histogramme de couleur conventionnel d'une iniaglique la fréquence d'occurrence de
toutes les couleurs de l'image. D'un point de vigbabiliste, Il capture les probabilités
communes des intensités des canaux de couleurmatare du calcul, il est construit en
comptant le nombre de pixels de chaque couleur.

0 Fuzzy Color Histogram:

Dans l'approche d'histogramme de couleur flawe,pixel appartient a tous les bins
d'histogramme avec différents degrés d'appartereacbaque bin.[11]

4.3.2. Caractéristique de texture

La texture est une caractéristique qui fournds dinformations significatives sur
l'arrangement spatial de la couleur ou des intéssians une image ou l'identification d'objets
ou de régions d'intérét dans une image ou vidde.delut étre définie techniquement comme
une occurrence répétitive d'un méme motif.[8]
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Figure 5: Exemple d'une caractéristique de texture.

On mentionne que les filtres de Gabor, les medride cooccurrence et les ondelettes sont
trés utilisés en indexation pour la descriptiofadxture.[3]

 Matrice de cooccurrences

Elle contient les fréquences spatiales relatid&gpparition des niveaux de gris selon quatre
directions :

,0=3

S
Il
e
S
Il
SNE
S
Il
e

E L]

Une matrice de cooccurrences est définie au mdyere relation géométriqu® entre deux
pixels (% , y1) et (¢ , y2) par :

Pat(i,])
veg t=0
Ou les indices de la matrice de cooccurrences dont les niveaux de gris de la texture
étudiee.

P a: (i , j) représente la répétition ou une pair de pointsrééppar la distancd dans la
direction 8 ayant les niveaux de grisetl;.[3]

o0 Gray Level Co-occurrence Matrix:

Dans l'analyse statistique de la texture, leaatéristiques de texture sont calculées a partir
de la distribution statistique des combinaisoneplies d'intensités a des positions spécifiées
l'une par rapport a l'autre dans l'image. Selondmbre de points d'intensité (pixels) dans
chaque combinaison, les statistiques sont clagsessatistiques du premier ordre, du second
ordre et d'ordre supérieur.
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La méthode de la matrice de cooccurrence du nideagris (GLCM) est un moyen d'extraire
des caractéristiques de texture statistique d'@elrendaire.[9]

e Filtre de Gabor

Les filtres de Gabor peuvent servir des filtrpasse-bande pour les signaux
unidimensionnels. Un filtre de Gabor est obtenumeulant une sinusoide avec un gaussien
pour le cas de signaux unidimensionnels 1D. Paairsignaux 2D tels que les images, la
sinusoide est combinée avec une fonction gaussenaeréponse d'un filtre de Gabor a une
image est obtenue par une opération de convol@iiofi2]

o Gabor Wavelet Transform:

Dans le domaine spatial, une ondelette de Gadtarne modulation exponentielle complexe
modulée par la fonction gaussienne.

En sélectionnant différentes fréquences centralesientations de I'ondelette Gabor; il est
possible obtenir une famille de noyaux de Gabor, pput étre utilisé pour extraire des
éléments d'une image.[13]

4.3.3. Caractéristique de forme

La forme est une propriété fondamentale d'uetolbja description de la forme consiste en
une partie clé de la description de I'image dar@@B&R.[14]

L'extraction des caractéristiques de forme appuredss descripteurs de forme que peuvent
étre utilisés pour une variété de taches d'enregigint, a la comparaison, I'analyse de forme
et la recherche.

Les descripteurs de forme sont utilisés dans lapemaison entre les formes 3D afin de
trouver des points uniques sur la surface, puis fomrespondre ces points sur différents
modeles. lls peuvent également étre utilisés paaélérer les recherches en réduisant le
modele a un petit nombre de caractéristiques faeile comparables.

Il se trouve généralement 2 types de descripteiferthe:
e Descripteurs de forme basé sur lI'approche "Contour®

lls décrivent une région au moyen des pixelgésitsur son contour "Edges". lls sont basé
sur la détection des frontiéres de la forme daesimage.

Cette approche fait classiquement référence auxigésurs de Fourier ou la transformée en
ondelettes.
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o Transformée en Ondelettes:

La transformée d'ondelettes pour un signal 2Droe les images est considéré comme une
décomposition du signal par une cascade de fiftnegtilisant une paire de filtres pour chaque
niveau de résolution :

— Filtre passe-basll laisse passer les basses fréquences et atEnhautes fréquences.
— Filtre passe-haut: Il laisse passer les hautes fréquences et attéemiebasses
fréquences.[1]
Le choix initial d'ondelette est alors remplacé parchoix du filtre. Pour calculer une
transformé en ondelettes, on réalise un produttodeolution du signal avec ces filtres.
Une des transformées en ondelettes connues eshéidrmée delAAR

— Transformé de HAAR

Il s'agit d'une fonction constante par morceguour simplifier la compréhension
d'ondelettes ainsi que son implémentation. Elleg@&séralement utilisé pour la détection des
personnes et des visages en temps réel.[3]

» Descripteurs de forme basé sur I'approche "Région™:

Les descripteurs de forme sont dérivés en atitisoutes les informations de pixels dans une
région de forme [15]. lIs fait référence aux momsanvariantes et est utilisé pour caractériser
l'intégralité de la forme d'une région.

o0 Moments de région:

Les moments de région sont linéairement relataex caractéristiques de l'image et sont
invariants a I'échelle et la rotation. La détectibnne structure d'image qui peut apparaitre
dans différentes région avec des tailles et oriemts inégales est faite par la construction
d'un descripteur d'apparition qu'on nomme: Desetiptie moments de région.

— Descripteur de moments de région:

Le calcul d'un descripteur de moments de régishrendu efficace en concevant une
procédure rapide basée sur la représentation aleéde I'image dans n'import quel domaine
rectangulaire.[16]

4.34. Points d'intérét

Le point d'intérét est le point d'ancrage etrfidusouvent les attributs d'invariance a
I'échelle, la rotation et l'llumination pour lesteipteur. Le descripteur ajoute plus de détails
et plus dattributs d'invariance. Les groupes datpal'intérét et les descripteurs décrivent
ensemble les objets.[17]
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Chapitre I: Notions générales sur les images et lesdéos et leur indexation
par le contenu.

On cite quelques uns:
» Scale Invariant Feature Transform (SIFT):

C'est une méthode d'extraction des caractaresidgres distinctives et invariantes a partir
d'images qui peuvent étre utilisées pour effectuner correspondance fiable entre différentes
vues d'un objet ou d'une scéne. Ces caractégstispnt invariantes a I'échelle et a la rotation
de limage mais ils sont partiellement invariaraeg changements des caméra de point de
vue 3D et d'illumination.

La bonne localisation de ces caractéristiques réalyarobabilité de la perturbation causé par
l'occlusion, le désordre et le bruit.

Le codt d'extraction de ces caractéristiques estnmieé en adoptant une approche de filtrage
en cascade.

La génération de ces caractéristiques est bagkéapes principales:

v La détection des zones extrémes et les emplaceméntmge. Il est mis en ceuvre en
utilisant une fonction de difféerence de Gaussienrpdentifier les points d'intérét
potentiels qui sont invariables a I'échelle ebadhtation.

v' La Localisation des points d'intérét ou a chaqu@lacement candidat, un modéle
détaillé permet de déterminer I'emplacement ehdle. Les points d'intérét sont
sélectionnés en fonction des mesures de leur isgabil

v L'affectation d'orientation: Une ou plusieurs otaions sont attribuées a chaque
emplacement du point central en fonction des doestdes gradients de l'image
locale. Toutes les opérations futures sont effestigdir des données d'image qui ont
été transformées par rapport a l'orientation, édehet I'emplacement assignés pour
chaque caractéristique, ce qui permet d'inviteti@sformations.

v Descripteur de points d'intérét: Les gradients atjenlocaux sont mesurés a I'échelle
sélectionnée dans la région autour de chaque gomérét. Ceux-ci sont transformeés
en une représentation qui permet des niveaux gigtif6 de distorsion de forme
locale et de changement d'illumination.[18]

» Speed-Up Robust Features (SURF):

Le SURF a été congu pour assurer une vitesseeeldes trois étapes du SIFT : La
détection des points d'intérét, la descriptioraetdrrespondance.[19]

Cette approche peut étre divisée en trois étapesipales:

v Les points d'intérét sont sélectionnés dans desaesments distincts dans I'image tels
gue les coins, les blobs et les jonctions.
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Chapitre I: Notions générales sur les images et lesdéos et leur indexation
par le contenu.

v Le voisinage de chaque point d'intérét est reptésgmar un vecteur de
caractéristiques. Ce descripteur doit étre disfindiu méme temps, il devrait étre
robuste au bruit, aux erreurs de détection et agforchations géométriques et
photométriques.

v Les vecteurs des descripteurs sont adaptés aéxeatifes images.[20]

4.3.5. Caractéristiques de mouvement

Les caractéristigues de mouvement d'une sequahée fournissent l'acces le plus simple a
sa dimension temporelle et sont donc d'une impoetamajeure dans l'indexation des vidéos.
Un volume énorme d'informations est nécessaire egpiimer le mouvement d'une séquence
typique de vidéo. [21]

5. Indexation et recherche d'image par le contenu

Les approches de la recherche des images ingaxds contenu ont été proposé depuis les
années 1990's. Selon [22], La recherche dimageebss le contenu (CBIR: Content-based
Image Retrieval) est une technique qui permet atilisateur d'extraire une image basée sur
une requéte, a partir d'une base de données cahtena grande quantité d'images. Une
guestion trés fondamentale dans la conceptiongyateme de recherche d'image basé sur le
contenu consiste a sélectionner les caractérigiglienage qui représentent le mieux le
contenu de I'image dans une base de données.

La recherche d'image basée sur le contenu estogegsus permettant de trouver des images
similaires dans le contenu visuel a une requétené@®ra partir d'une base de données
d'images. Il est habituellement réalisé sur la loasee comparaison de caractéristiques de bas
niveau, telles que la couleur, la texture et laaaaristiques de forme, extraites des images
elles-mémes.[22]

Le contenu des images et de vidéos représente inh tp&s intéressant pour le processus
d'indexation et de recherche par le contenu ota drouvé plusieurs approches qui ont
démontré I'utilité d'extraction des caractéristguisuelle qui donnent de bons résultats.

6. Indexation et recherche de vidéo par le contenu
Récemment, de nombreuses applications sontscp@&ég la catégorisation, l'indexation et la
recherche de contenu vidéo. Ces applications ddiseas pour gérer la grande quantité de
contenu vidéo.

Les recherches se sont concentrées sur des eftgdeémentaires dans la recherche de vidéo
qui contiennent certaines informations visuellegqilque I'image de leur intérét.

Une telle recherche est facilitée par les méthaldesecherche de vidéo basée sur le contenu
(CBVR: Content-Based Video Retrieval). En partieglila segmentation de la vidéo est
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Chapitre I: Notions générales sur les images et lesdéos et leur indexation
par le contenu.

I'étape la plus importante puisque les résultatsaiéx sont basés sur les limites de
segmentation.

La détection de limite de prise de vue peut étfecafée en utilisant diverses techniques
différentes comme I'histogramme, le vecteur de rement ...etc.[23]

» Systémes proposeés pour l'indexation et la recherdes images et des vidéos par le
contenu:

L'approche de détection des humains avec le HBGG: Histogrammes de Gradients
Orientés) dans [24] représente une étude d'un disenhe caractéristiques pour la
reconnaissance robuste des objets visuels, ou épaadion est effectuée sur une base de
données de piétons (Détection des personnes lssvgibles dans des poses plus ou moins
verticales) en tant que cas de test contenantrdagels humaines indexé avec une large
gamme de variantes de poses et d'arriere-planslisant la SVM linéaire comme classeur de
référence pour simplifier et accélérerez le pracgske détection.

L'idée de base est que l'apparition et la forme algets locaux peuvent souvent étre
caractérisée plutét par la distribution des gragiatintensité locale ou des directions des
arétes, méme sans une connaissance précise dergrani des positions de contours
correspondantes. Ceci est implémenté en divisardde en petites régions spatiales (cellules
3), pour chaque cellule accumulant un histogramidotal de directions de gradient ou
d'orientations de bord sur les pixels de la celllles entrées combinées d'histogramme
forment la représentation. Pour une meilleure ilavee a lillumination et I'ombre, il ont
normalisé les réponses locales avant de les utilBela peut se faire en accumulant une
mesure de l'histogramme local " I'énergie " sur dEEgons spatiaux un peu plus grandes
"blocks" et en utilisant les résultats pour norseditoutes les cellules dans le bloc. Il est
référé aux blocs de descripteurs normalisés en dast descripteurs d'histogramme de
gradients orienté (HOG). Le carrelage de la fenéwedétection avec une grille dense
(superposée) de descripteurs HOG et I'utilisationvelcteur des caractéristiques combinés
dans une classe de fenétre conventionnelle SVMeltanohaine de détection humaine.

L'utilisation d'histogrammes d'orientation attesdn meilleur performance lorsqu'elle est
combinée a I'histogramme et a la normalisationigleabcale dans I'approche des SIFTs pour
lappariement d'image de base large dans lequelfelirnit le descripteur d'échantillon
d'image sous-jacent pour l'appariement des poilttét invariables a I'échelle. Il est
mentionnée dans [25] que les approches de SIFE€emportent remarquablement bien dans
cette application.

La représentation HOG / SIFT présente plusieursitagas. Elle capture une structure de
gradient qui est trés caractéristique de la foraualk et elle le fait dans une représentation
locale avec un degré d'invariance facilement cteiié aux transformations géométriques et
photométriques locales.[25]
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par le contenu.

L'approche proposé dans [9] sert & extrairedeactéristiques de texture d'image a l'aide du
descripteur de matrice de cooccurrence de niveaugris(GLCM). En extrayant les
caractéristiques d'une image par une approche GUENMeEmMps de compression de l'image
peut étre considérablement réduit dans la convedsd'image du RGB vers le niveau gris.

Ces caractéristiques sont utiles dans I'estimateemouvement de vidéos et en applications
de reconnaissance de formes en temps réel comrappésations militaires et médicales. [9]

7. Conclusion
Differentes méthodes ont été proposés afin aditéa le processus d'indexation des
données vidéos et la classification en analysacotgenu des vidéos. A partir de cette petite
étude, on conclure gu'il y a toujours une posséitie proposer de nouvelle méthode pour
servir l'utilisateur et la technologie ensemble.
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Chapitre II: Data Mining.

1. Introduction
L'exploration de données est I'étude de la c@|edu nettoyage, du traitement, de I'analyse
et de l'acquisition de données utiles a partir desnées. C'est une partie d'un processus
complexe qui est interactive et itérative ou leapés du processus de la découverte des
connaissances dans des bases de données KDD (Kigevdescovery in Databases) doit étre
faites séquentiellement. Dans ce chapitre, ona@starné par I'étape du Data Mining.

2. Définition du Data Mining
Le Data Mining est la découverte automatiquecdanaissances non évidentes et de
nouveaux faits et relations dans une vaste callecte données.

C'est un processus non triviale d'identificatiomdaveaux modeles utiles et compréhensibles
dans les données. Il se base sur le concept daairades informations précédemment
inconnues, valides et actionnables de grandes bdseslonnées, puis lutilisation de
I'information pour prendre des décisions d'affacegiales.

Il s'agit d'un domaine interdisciplinaire regroupatles techniques de ['apprentissage
automatique, de la reconnaissance des formes,taestigues, des bases de données, de la
visualisation et des réseaux de neurones.[25]

3. Avantages du Data Mining
Le Data Mining a attiré beaucoup d'attentionssdkindustrie de l'information et dans la
société en raison de la grande disponibilité didesrquantités de données et du besoin de
transformer ces données en informations et coraraiss utiles. Les informations et les
connaissances acquises peuvent étre utilisées dqesurapplications allant de l'analyse du
marché, la détection de fraude, et la rétention dliesits, au contréle de la production et
I'exploration scientifique.

Le fouille de données peut étre considérée commeéslgltat de I'évolution naturelle de la
technologie de l'information.[26]

4. Méthodes du Data Mining
Les méthodes du fouille de données permettededeuvrir ce que contiennent les données
utilisées. Deux grandes familles de méthodes smgigent:

— Méthodes prédictives.
— Méthodes descriptives.
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4.1. Méthodes prédictives
Elles visent a expliquer ou prévoir plusieurgmbmenes observables et effectivement
mesurés. [27][28]

+ Classification

C'est une technique de fouille de données pradine la valeur d'une variable catégorisé en
construisant un model basé sur différents critéigges de données, modeéles de données ..)

La classification selon le Data Mining se fait etilisgant des données déja classifiée pour
trouver les modéles prédits.[29]

La classification peut s'appliquer en utilisdiftérentes algorithmes de classification. Parmi
eux:

0 Réseaux de neurones artificielles(ANN):

Les réseaux de neurones artificiels(ANN: ArtéldNeural Network ) sont traités comme un
outil standard du Data Mining et utilisés pour denbreuses taches du fouille des données,
telles que la classification des modeles, I'anatjss séries temporelles, la prédiction et le
regroupement. lls sont des modeéles informatiques [gotraitement de l'information et sont
particulierement utiles pour identifier les relaso fondamentales entre un ensemble de
variables ou modeéles similaire aux réseaux de mesrbiologique, dans les données.[30]

En raison de I'énorme flux de données concernantolgets astrophysiques et la scéne
astronomique, les astronomes découvrent que lladesi données astronomiques consiste a
entrainer les machines a reconnaitre lorsqu'usdepe a saisi quelque chose de nouveau et
intéressant.

Il est mentionné dans [31] qu'un télescope raméngya million de candidats transitoires
(phénomeénes astronomiques) ce qui rend difficifeedd humain de tout observer. Ainsi, les
astronomes au Royaume-Uni ont développé des digmg basés sur les réseaux de
neurones artificiels qui peuvent analyser les imiat complexes entre différentes variables
telles que la forme, la taille et la couleur degetsbastrophysiqueslasser les galaxies, puis
présenter le type de galaxie approprié(spiralgmtigjle..)

Les astronomes ont d'abord entrainé I'algorithme78u000 objets astrophysiques avant de
tester ses capacités de classer 1 million d'objets.

La classification des types de galaxies reprédanpeemiere étape vers la compréhension de
l'origine et de I'évolution des galaxies.

Les résultats se sont revélés assez fiables mounettre d'accord avec les classifications
humaines des galaxies avec un pourcentage de A}J{82B
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0 Support Vector Machine(SVM):

Les machines du vecteurs a supports sont unmimsede méthodes connexes pour
l'apprentissage supervisé, applicable a la fois problemes de la classification et de
régression. Une SVM choisit un hyperplan de marg&imale qui se trouve dans un espace
d'entrée transformé et divise les classes d'exeriple en maximisant la distance avec les
exemples les plus proches.[30]

- Pseudo-code du SVM
1: CandidatSV={ la paire plus proche des claspposées} (SV: Vecteur du Supports)
2: Tantque il y'a des points de violation Faire
3: Trouver le violateur
4. CandidatSV = candidat du vecteur du sugporiolateur

5: Si quelque soif,< 0 en raison de l'ajout de c a S Alors

6: CandidatSV = candidatSV / p

7: Répéter jusqu'a tous ces point sa@kEguées

8: Fin Si

9: Fin Tantque [33]

0 K-Plus Proche Voisins(KNN):

C'est une méthode d'apprentissage machine mamgaiique utilisé pour la classification.
Le k-plus proche voisin(KNN: K- Nearest Neighboest un algorithme simple que stocke
tous les cas disponible et classifie les nouveasxen se basant sur une mesure de similarité
comme le calcul d'une certaine distance. L'entgdesiste du k plus proches exemples dans
I'espace des caractéristiques utilisé.[34]

— Pseudo-code du KNN

v Soit (X, G)oui=1,2.... , N sont des points de donné&sdésigne les valeurs de
caractéristiques et Ci désigne les étiquettes ¥opour chaque i.

v' En supposant le nombre de classes comme €,{C, 2, 3, ...... , C} pour toutes les
valeurs de i

v/ Soit x un point pour lequel I'étiquette n'est paanue et on veut trouver la classe
d'étiquettes a l'aide de I'algorithmes du KNN.
1: Calculer d (x,% i=1, 2, ... .. , h Ou d désigne la distancelidienne entre les
points.
2: Disposer les distances euclidiennes calcutéass un ordre non décroissant.
3: Soit k un entier , prenez les k-premiéres dista de cette liste triée.
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4: Trouvez ces k-points correspondant a ces kisis.

5: Soit k le nombre de points appartenant a la ieme clamsai pes k-points: k 0
6:Sik>k ,vi#] Alors

7. Mettez x dans la classe i. [35]

On a trouvé dans [29] que SVM et KNN sont surgg comme les algorithmes du Data
Mining les plus prédominants dans la classificatles images.

0 Arbre de décision

L'arbre de décision est l'une des techniquedassification qui se fait selon les critéres de
fractionnement. L'arbre de décision est un organigne comme une structure arborescente
qui classe les instances en les tri en fonctiorladealeur d'une caractéristique (attribut).
Chaque nceud d'un arbre de décision représenteanaetéristique d'une instance a classer.
Toutes les branches désignent un résultat ductestiue nceud de feuille détient I'étiquette de
classe. Les instances sont classées a partir dardége en fonction de leur valeur de
caractéristique. L'arbre de décision génere laer@glur la classification de I'ensemble de
données. Les algorithmes largement utilisés soBtdDle C4.5 qui est une extension de ce
dernier.

ID3 est une dichotomie itérative 3. C'est un alfpone d'arbre de décision plus ancien. Le
concept de base est de faire un arbre de décisiomtibsant I'approche gourmande
descendante.

C4.5 est un algorithme de l'arbre de décision.gbi@hme C4.5 est largement utilisé en
raison de sa classification rapide et de sa hauteigoon dans les domaine d'apprentissage
machine et du Data Mining.[36]

— Pseudo-code du C4.5:

Entrée: Base de données d'attributs valorisés D

=

. Arbre = {}

2: Si D est "pure" ou autres criteres d'arrét entontrés Alors

3.  Mettre fin

4: Fin Si

5: Pour tout attribut & D Faire

6:  Calculer le critere d'information théoriggieon devise sur a

7: Fin Pour
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8: aneilewr = Meilleur attribut selon le critére calculé ausges.

9: Tree = Créer un noeud de décision qui tesig.a dans la racine.

10: D, = Sous ensembles induits de D en se basant,sia

11: Pour tout R Faire

12: Trege= C4.5(0)

13: Attacher Trga la branche de I'arbre corresponde

14: Fin Pour

15: Retourner Tree [37]

Chaque algorithme de la méthode de classificatiiffere de l'autre par quelques
caractéristiques[30]. On les résume dans le taldeaant:

Algorithme de classification Caractéristiques

SVM Plus utilisé pour la classification.
Capture des caracteres essentiel de la donnée.
KNN Simple, effective, non paramétrique et simpleplémenter.

Taux d'erreur faible dans le processus d'appregess

ANN Elle fournit de bons résultats dans les domarmmnplexes.
Meilleur technique pour les données continues.
Processus du test est plus rapide.

C4.5 Préférable pour les problemes du monde réel.
Gestion des valeurs manquantes.

Tableau 2: Quelques caractéristiques des algorithnsade classification.

* Prévision (Prediction)

En utilisant des techniques du Data Mining,rievgsion implique lI'analyse des tendances, la
classification et I'association. L'analyse desainsés ou eévénements passés rend possible de
prédire un autre événement.[38]

Par exemple: Supposons que le responsable du mmgrkieit prédire combien de clients vont
dépenser pendant une vente dans sa compagnie.cdeamxemple, on prédit une valeur
numerique. Par conséquent, la tache d'analyse a@seds est un exemple de prédiction
numérique. Dans ce cas, un modeéle ou un prédicagzarconstruit et qui prédit un point de
valeur continue ou ordonné.[39]
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+ Estimation

L'estimation est similaire a la classificati@auf que la variable cible est numérique plutot
gue catégorique. Les modéles sont construits ésamt des données qui fournissent la valeur
de la variable cible.

On prend I'exemple de la pression artériella giatient d'hopital. En se basant sur son age,
son sexe, son indice de masse corporelle, et ledauwsodium, la relation entre la pression
artérielle et le prédicateur variable de I'ensemblapprentissage donne un modéle
d'estimation. Ce modéle peut étre appliqué a deeaux cas ou on peut estimer la pression
artérielle de nouveaux patients.[40]

Les techniques des méthodes prédictives sont bagékapprentissage supervisé.
— Apprentissage supervise:

Les méthodes supervisées sont des méthodesrquetient de découvrir la relation entre
les données d'entrée qui peuvent étre des varidbfEndantes ou indépendantes. La relation
découvert est représenté selon une structure ndtdmeodel”.[30]

La construction d'un model est le but d'apprengissaachine supervisé. |l fait des prédictions
basées sur des preuves en présence d'incertittdendchine "apprend” a partir des
observations. Lorsqu'il est exposé a plus d'obsens la machine améliore sa performance
prédictive.

Plus précisément, un algorithme d'apprentissagergisg prend un ensemble connu de
données d'entrée et des réponses connues aux dahmémrtie et forme un modéle pour
générer des prédictions raisonnables pour la répams nouvelles données.[41]

4.2. Méthodes descriptives
Ces méthodes permettent d'organiser, de siewpliit d'avoir une compréhension
synthétique d'un ensemble de données. On peuterquiusieurs types de méthodes de
description:

» Description ou visualisation

La description et la visualisation peuvent &treno ou multidimensionnelles. Il s'agit de
rendre visible des objets ou des concepts quiosent dans des espaces de description trop
riches. Il existe plusieurs manieres afin de regmésy les données a visualiser:

0 Les statistiqgues élémentaires:

Les indicateurs les plus utilisés généralement fa synthese sont la moyenne, I'écart type
le mode et la médiane. [27]
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o L'histogramme:

L'histogramme est une structure de données qut ptre utilisée pour rapprocher la
distribution de fréquence des valeurs d'élémens darflux de données. [42]

o Nuage des points:

Il utilise une collection de points placés @&kades coordonnées cartésiennes pour afficher
les valeurs a partir de deux variables. En affichare variable dans chaque axe, on peut
détecter si une relation ou une corrélation emsedieux variables existe.[43]

* Regroupement ou Clustering

C'est le processus de regroupement des olgetslables au sens d'une métrique donnée.
Le cluster est une collection des données dessohjetsont similaires dans le méme cluster
est dissimilaire aux objets contenant dans d'audresters.

Le regroupement est également appelé "Segmentati@m$ certaines applications car les
partitions en clusters regroupent de grandes deneéefonction de leur similitude. Le
regroupement peut également étre utilisé pour tectién des valeurs aberrantes, ou les
valeurs aberrantes peuvent étre plus intéressgnéekes cas communs. Les applications de la
détection des limites comprennent la détectionadiealude par carte de crédit et le suivi des
activités criminelles dans le commerce électronig2¢

Les méthodes de structuration ont pour objet déreges structures de groupes invisibles a
I'ceil nu. Il est préférable de catégoriser les tsbm classes en fonction de certains critéres
données ou propriétés communes et ensuite lelouaitrun nom.[27]

* Association

L'association (ou la relation) est probablemantechnique du fouille des données la plus
connue et la plus simple. On fait une corrélatiompge entre deux éléments ou plus, souvent
du méme type, pour identifier les modéles. Par gkentors du suivi des habitudes d'achat
des gens, on peut identifier qu'un client achetgotos de la creme lorsqu'ils achete des
fraises, ce qui suggere que, la prochaine foidsqathétent des fraises, ils pourrait aussi
acheter de la creme.[38]

Ces techniques des méthodes descriptives sasgifié sous le type d'apprentissage non
superviseé.

— Apprentissage non supervisé:

L'étiquette de classe de chaque tuple d'appsamgée n'est pas connue et le nombre ou un
ensemble de classes a apprendre ne peut pas é&tnal l'avance. Il est référé a
l'apprentissage non supervisé par le mot "Clugeren raison de l'absence d'une base de

données d'apprentissage.
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D'autre facon, I'apprentissage non supervisé pasbasé sur des modeles d'apprentissa
classes prédefinis.[42][44]

On résume les méthasldu Data Mining par le graphe suivi

Estimation Clustering
Classification Meéthodes Méthodes =
prédictives descriptives Description
Prévision
Association

Figure 6: Graphe représentant les méthods du Data Mining.

5. Mesure de distance de similarit
La mesure de la similarité ou de la distance aferex points d'une donnée est une exige
fondanentale pour plusieurs taches dans différentes dwsaen particulier, dans fouille
de données et de découverte cnnaissances qui imgluent un calcul de distance.]

La similitude dans un contexte de fouille de domsnést généralement décrite comme
distance avec les dimensions représentant lestéastiques des objets. Une petite dists
indiguant un degrélevé de similitude et une grande distance indigun faible degré de
similarité.[46]

Les mesures de distance p#8s connue sont:
» Distance Euclidienne

La distance Euclidiennest la distance entre deux objets sur une lignéedr&ur 2
dimensions, la formule edgéfinit comme suit:

d=/(x1 —x2)% + (y1 — y2)2
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Chapitre II: Data Mining.

+ Distance Manhattan:

Ou la distance de bloc, on peut seulement dépka la direction des axes. La formule de
distance de Manhattan sur 2-D est :

d=[x1- x2| + [y1-y2|
+ Distance de corrélation de Pearson:

C'est une mesure de distance d'attribut numerguu normalise les valeurs des données
d'un objet particulier. Par conséquent, il s'agitnd métrigue de distance utile pour les
attributs numeériques ou un objet particulier pedttiaun biais dans ses attributs.[46]

d=1-ravecr=Z7Z(x).Z(y)/n

— restle produit point des z-scores des vectegtsyx
— Z-score de x est construit en soustrayant de x@sgenme et en se divisant par
son écart-type.

Les avantages du Data Mining et la diversité aethodes du Data Mining qui sont
applicable dans de nombreux domaine de vie allantlad médecine, I'économie vers
I'astronomie et l'astrophysique, ont permet dep8agion de deux nouvelle disciplines qui
sont I''mage Mining et le Video Mining.

6. Image Mining
L'Image Mining est le processus de recherchalestdécouverte d'informations et de
connaissances précieuses dans de grands volurdesm&es image.

Certaines des méthodes utilisées pour recueilirad@naissances sont la recherche d'images,
I'exploration de données, le traitement d'imagdmétlligence artificielle.[47]

Les étapes les plus importantes d'un systemesegation et de recherche des images basé
sur le Mining sont simplifiées dans le schémaasnii:
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Figure 7: Systéeme d'Image Mining.

7. Video Mining
Le fouille de donnéeidéo peut étre définie comme la découverte norersigee de motif
dans un contenu audiasuel. Les caractéristiques tenrelles (mouvement) et spatia
(couleur, texure, formes et régio) de la vidéo peuvent étre utilisées pour le Min
L'objectif de I'exploration devidéosest de découvrir et de décrire des modeéles ingness
partir e la quantité énorme de donnévidéo, car il est I'un des |ncipaux domaines
problématiques de la communauté de recherche enNliaing. [42]

8. Conclusion
Dans ce chapitre, on a décou' que le Data Mining est un domaine trés vaste &t
permet d'appliquer de multiples méthc en collaboration avec les tetues d'apprentissa
machine afin deniner la donné et extraire de nouvelles connaissances qui semaxkaerche
scientifiques avec excellend€haque méthoddu Data Mining a ces caractéristii et facon
d'application qui lui differet des autres méthodes; ¢ca permet m@lleur utilisation. Ce
méthode ensemble représentent la force du ce den

Dans le domaine d’indexation et de recherchs images et desidécs par le contenu,
plusieurs caractéristiques ont été utilisées(Cas, formes, textures ...).
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Chapitre II: Data Mining.

Ces caractéristiques ont donnée de bons résulfatsc I'apparition du Data Mining et leur
avantages, on pense qu'on peut les appliquedadkiraire de nouvelles connaissances qui

puisse grandement améliorer ce concept d'indexatiotle la recherche des vidéos par le
contenu.
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Chapitre 1ll: Conception et Mise en ceuvre.

1. Introduction
Dans ce chapitre, on va détailler les étapasotie approche proposé pour l'indexation par
le contenu des images-vidéos on citant notre pselghwithme. Puis, on présente quelques
expérimentations avec leurs résultats.

Pour la réalisation de notre application, on a sikole langage de programmation Visual
basic en intégration avec la bibliotheque EMGU Q\eeSQL Server pour le stockage des
données.

2. Kit de développement
Ici, on cite les outils de développement qu'arilisé pour réaliser notre travail.

2.1. Visual Basic Express

C'est une version de Visual Basic qui est fadélapprendre. Il s'agit d'un outil de
développement complétement fonctionnel pour legnammeurs qui n‘ont pas besoin de la
version compléte de Visual Basic. Il permet égal@nibapprendre a programmer en Visual
Basic.

Visual Basic Express est un outil puissant capdeleréer des applications complétement
fonctionnelles et des composants que pouvant éttages.[48]

2.2. Librairie EMGU CV
Emgu CV est une plate-forme croisée .Net. Qlestpackage de la bibliotheque de
traitement d'image OpenCV. Elle permet aux fondidiODpenCV d'étre appelées a partir du
langages compatibles .NET tels que C#, VB, Iron&yth

Le package peut étre compilé par Visual Studioutteaoutils de développement. Il peut
fonctionner sous Windows, Linux, Android, WindowsdRe...[49]

2.3. SQL Server 2008
SQL Server Management Studio (SSMS) est un emvément intégré pour accéder,
configurer, gérer, administrer et développer t@ssdomposants de SQL Server.

SSMS combine un large groupe d'outils graphiquesc awn certain nombre d'éditeurs de
scripts riches pour fournir I'accés a SQL Server @éveloppeurs et aux administrateurs de
tous les niveaux de compétences.[50]
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3. Notre Approche
L'idée de notre proposition est décrite selétapes:

* Echantillonnage:
Cette étape sert a capturer séquentiellememirgiorellement des images individuelles de
I'entrée vidéo.
* Calcul des SIFTs:

Pour chaque image capturée dans la premiere,étap calcul le descripteur de points
d'intérét SIFT.

* Stockage des données:
Dans cette étape:

— On stocke les données d'images (Identifiant deagien Nom de l'image et la taille des
SIFTs) dans une base de données créer sur SQLr 60&

— On stocke les images échantillonnées sur des fechipg).

— On stocke les descripteurs SIFTs sur des fichied (

» Extraction des images-clé:

Selon les SIFTs extraits dans la 2eme étapealéfinie une mesure de distante pour
comparer entre les images afin de composer desuggments des images similaires selon un
seuil donnée.

Seuil: On définit la valeur du seuil entre le 0 et le 1: ou

— O représente une similarité total (100%).
— 1 représente une dissimilarité total.

Pour toutejlet k. -

a1, }_{0 , di < Seuil
Tl di > Seuil

On indique que l'image de l'indice i+1 est I'gpaeprésentant la 1ére image du plan suivant
et Iimage de l'indice i représentant la dernierage du plan précédant.

En comparant entre chaqguetl ., on peut trouver l'image qui représente le changéhe
plan, celle-ci est l'image-cl@. qui représente un certain plan.

L'extraction des images-clé est une réduction dénable de la base de données initiale, cela
facilite beaucoup le processus de la recherchegjue but de tout processus d'indexation.
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Chapitre 1ll: Conception et Mise en ceuvre.

— Etvoila le bloc d'instruction de notre Pseudo-athme:

Pseudo-Algorithm:

i=0 (Indide limage)
(Vectedes plans)

P=1; (Indice plan)

Entré: Fichier video V

Sortie: Image-clé kf

1: Lire (V)
2: Tanque (durée (V) <> ! fin(durée(V)))Faire

| « Capture(V) (I: Image capturée)
jpg_file«— Sauvegarderfl
S« Extract SIFT({)
txt filee S
Vecteur][ i« Taille(S)
=i+l
Fin Tanque
3: Lire seull
kf— 1Io
Pl[1] « Io
4: Dei=1 a Count(])
Si( |Vecteur][i] - Vecteur[i+1]| > seuiBlors
KE= livg
P++
SinonPI[P ]« |

Fin si




Chapitre Ill: Conception et Mise en ceuvre.

4. Expérimentations
Notre proposition a été testé «des courtes vidéos de différemtomains : Nature,
Espace... et®epuis nos expérimentatic, on a obtenu des résultats consible selon
différentes valeurs du seulil.

Dans la 1 ere fenétre, on a utilisé un compode Lecteur Windows Media par défaut p
lire un fichier vidéo stocké dans le méme ordinatpie I'applicatior

File Data ?

Video duration. ...
N Frames:

Carrent Dir: ...

Figure 8: Interface initial de I'application.

Open a video:Cebouton sert a choisir une vid

Pause:ll sert a arréter la vidéo et le processus de la segiitn

Play: Il sert a reprendre le processus arrété par le b&aose

Cancel: Il sert a annuler le process

Video duration: Cette étiquette affiche la durée de la vidéo peoisge
N°Frames: Elle affiche le nombre total des images captu

Current Dir: Elle affiche le lien de sauvegarde des fichier geg image
Close:Ce bouton permet de sortir de I'applicat

AN N N N NN
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Chapitre Ill: Conception et Mise en ceuvre.

Organiser *  Nouveau dossier

Q MEGAsyne A

& Téléchargements

Bibliothéque Vidéos

Echantillons de vidéos

4 Bibliotheques

al Anime
)| Books

_ Documents
I e Ll il | Ll L4l
o 5 | . g .

3 BEE & HONEY - Crirne Scene NASA releases Nature Video
& Images NATUREVIDEC  (Short Film).mpd high-definition
il Master T s CINEMATIC ( video of the
SHORT CLIPS )... sun‘m_g_ﬂ

Clips.mpd

.‘,' Musique

E Vidéos

@Grouperésident\e\ IE m

Norm du fichier: MASA releases high-definition vide of the sun.mpd

-

I Ouvrir H Annuler |

Figure 9: Fenétre de dialogue pour choisir un fichier vidéa lire.

Quard on choisie la vidéo, elle est directement lulsukecteur Windows Media ¢
échantillonnéau méme temg

Video duration: 62 Seconde
N Frames: 27

Current Dir:  C\Users!| DELL| Docaments! Visnal Studio 2010)Projects|6'testFolders

Figure 10: Au cours du processus d'échantillonnage
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Chapitre Ill: Conception et Mise en ceuvre.

Les résultats d'échantillonre sont affichés dans une listew et sauvegars dans un
répertoire crééors du lancement du process sous l'extension (.jpg)

Imagel.jpg Imaged.jpg

ImageS.jpg Imagel jpg

Irnaged.jpg Imagel.jpg Irnagell.jpg Imagell.jpg

Image23b.jpg Image?37 jpg Image238.jpg Image?3d.jpg
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Chapitre Ill: Conception et Mise en ceuvre.

Imaged28.jpg Imaged29.jpg Imaged30.jpg Imaged3l.jpg

Imaged32.jpg

Imageddl,jpg Imageddl.jpg Irnagedd2 jpg Imagedd3.jpg

“ “

Image588.jpg Image589.jpg Irmage580.jpg Irnage591.jpg

Irnage584 jpg

Image596.jpg Image587.jpg Image598.jpg Image599.jpg

Image6ddjpg Imagetil.jpg Image6l2.jpg Image6i3.jpg

(d)
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Chapitre Ill: Conception et Mise en ceuvre.

Imageil2.jpg Imagell3.pg ImagelTd jpg Imagel75.)pg

Imageddl.jpg Imaged8l.jpg Imagedi.jpg Imaged83.jpg

Imagedd2.jpg Imagedd3.jpg Imageddd.jpg Imagedd5.jpg

(f)

Figure 11: Echantillonsd'une séquence d'imag (a), (b), (c), (d), (e) et (f d'une vidéo du
soleil avec une haute définition lancé pela NASA. (Vidéo N°1
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Chapitre Ill: Conception et Mise en ceuvre.

— On a obtenu exactement 1554 lres.

Video duration: 62 Seconde
N'Frames: 1553

Current Dir: G\ Users! DELL! Documents| Visual Stadio 2010\ Projects| 6! testFolders

Figure 12: Fin du processus d'échantillonnage.

— La figure suivanteFigure13-représente le début et la fin du ler plan extraitrtre
algorithme. Puis, On représente un exemple de emaagt du plan dans la figul4.

Figure 13:Image0 jusqu'a Image22 représentant le ler plan
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Chapitre 1ll: Conception et Mise en ceuvre.

Figure 14: Image232 et Image233 représentant le 1lehangement du plan.

— L'étape suivante sert a calculer les descripteessbints d'intérét (SIFTs) de chaque
image. Puis, sauvegarder les résultats sous fqrirgt comme il est démontré dans la
figure suivante:

siftll bt siftl. bt siftd bt siftd.bt siftd. bt siftd et sift bt sift] it siftd bt siftd bt siftl0.ot siftl Lbt
siftl et siftl 3.t siftld.tit siftl 5.t siftlfi.bet siftl7.bt siftl8 bt siftld.nt sift2.tt sift?] bt siftd2 bt sift?3.bet
sift2d ot sift25 bt sift26.bt sifta] bt sift2f.bt sift29.bit sift30 bt sift3] sift32 ot siftd3 ok siftdd ot sift35 .t
sift3h o sift37 et sift38 bt sift30.bt siftdl.bet siftd] bt siftdd bt siftd3. ot siftdd et siftd5 ot siftd6.bdt siftd7 et

Figure 15:Représentation de quelques fichiers texigui contient les SIFTs des images
extraites dans I'étape d'échantillonnage.
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Le contenu d'un descripteur de point d'intéséreprésenté comme suit:

. ' s Xn KRR S ' - '
fD m o mee mxt =0 s Mt P s st O s m O s m s s s e O

..Duu.ggdu.d. =L s s s s m om o mp e om s m om omEp s o=

s A

Figure 16: Echantillon du contenu d'un descripteurde points d'intérét.
38
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d'intérét( SIFT) et la mesure de similarité qu'arééinit dans notre approchei).

Pour faire le regroupement des images obtenuspPuiesur le bouto@lustering.
On doit saisir la valeur du seuil manuellement riteairement, puis calculer les

Ensuite, I'étape d'extraction des images-clé efisart le descripteur de point
intervalles des plans de cette vidéo aussi quienages-clé.



Chapitre Ill: Conception et Mise en ceuvre.

_________ —
© Videx10 . [ESEEESC)

Choose a threshkold - Coemputation

Inervale N* Key Frame

Detected key frames data
N Claster . ...

J"jifey Frames =

Figure 17: Interface de la classificatio par cluster et extraction des image-clé.

v/ Computation: Apres la saisie d'un seuil qui appartient éintervale [0,1], on appuie
sur ce bouton pour obtenir le ultat démontré dans la figure 18.

39
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On a obtenu 9 image$é qui représeent 9 plans selon un Seuil = 0,5

O Videx10 ' - = [E] B

Choose a threshold - ;

i M Cluster Inervale

R o - 2321

[233-432]

[433 - 595] keyframe1 [0]

[596 - 767]

[765 - 985]

[986 - 1055] ¥,
[1056 - 1156] L
[

[

1157-1343] keyframe4[596] keyframe6[286]
1344 - 1553]

[ e = 0 B U R %]

keyframe9[1344]
Detected key frames data
N Cluster > 9

J‘T:Eey Frames.: 9

Figure 18: Images-clé extraites de la vidéo N°1.

Les plansici, sont considérés comme des clus

v' Key Frames: Méne a n dossier indépendant pour voles image-clé clairement.

v' Retrieve: Méne a un interface de rechert
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— NE— - NI} .
Enteryﬂur
image query

Figure 19: Interface initiale de la recherche.

[T T ——

v' Search:Ce boutor permet de trouvedes images similaires a une im:
requéteentrée par l'utilisatel.
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Chapitre Ill: Conception et Mise en ceuvre.

Enter your '
image query

Figure 20: Exemple de recherche par requéte imag

v' Back: Ce bouton permet de revenir éfenétreprécédente si on veut effectt
une classification avec un nouveau seuil par exe.
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Notre 2eme vidéo est concerné par un contenu deer

Video duration. 47 Seconde

N Frames: %0

Figure 21: Echantillonnage de la vidéo N°2.
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Imaged Imageh

i i i
thef | i
:

Image7 Imaged

- il
L

Image1 Image13

R F

Video durstion: 47 Seconde
N Frames:  14%

Carrent Dir:  C\Users| DELL!| Documents! Visnal Stadio 2010\ Projects| b testFolders

Figure 22 Fin du processus d'échantillonnage de la vidéo [&:

— On a obtenu dans ce test 1437 images individt qui représente la vidéo N
entiere.
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© Videx10 = B %

Choose a threshold : Computation

N Cluster Inervale N Key Frame
» (s o
2 [543-1165] 548
3 [1166-1436] 1166 keyframe1 [0] keyframe2[548]  keyframe3[1166]

Detected key frames data
NClaster: 3

J"jﬁ’ey Frames:= 3

Figure 23: Clusters et imageselé représentant de la vidéo N°;

— Pour unseuil = 0,3ona obtenu 3 imagedé qui représente les 3 pli de la vidéos.
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Entér your
image query

Figure 24: Détection d'un objet contenu dans une imag

Dans la figure 24, on a détecté une "Abeille" dams image ou I'avantage d'invarianc
I'échelle montre sont efficacité dans notre appeaaisupporte notre choix de descripl
SIFTs.

5. Conclusion
Dans ce chapitre, on a démontré la faisabilité atre approche avec les résultats obtt
C'est un approche basé sur les descripteurs déspintérét SIFT qui détecte les poin
d'intérét dans un ensembles d'images échantillodhiée entrée vidéo ce gpermettre de
créer un systéeme d'indexativisuelle automatiqupar le contenu en facilitant le processu
recherche de donnée par le cont
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Conclusion général

Les images et les vidéos en général, ont gagtiénition des recherches récentes en raison
de la grande demande des clients surtout surtkesveb pour la recherche des images et des
vidéo comme "Youtube".

L'immense base de données existantes qui contenfarges quantités d'informations et
données a imposé les développeurs de trouver dumtEosgoour faciliter l'interaction avec ces
bases de données, traitement, stockage et le prucds la recherche des données, pour servir
les demandes des utilisateurs au tour du monde.

On a montré que quelques systémes proposés onsitréles résoudre les problemes
d'indexation et de recherche d'images et de vidéatiisant le contenu des ces données
(caractéristiques visuelles) surtout le facteurtelmps, toute en utilisant des techniques de
fouille de données qui ont servi d'améliorer lestéayes d'indexation et de recherche d'images
et des vidéos.

De notre part, on a proposé notre approche quirgrédes résultats acceptable et il a attendu
le but de notre recherche qui est l'indexationdie®ées par le contenu visuel ou on a indexé
notre base de données par la taille du SIFT.

Il est toujours possible de développer cette ag@@n ajoutant autres indexes comme l'audio
et le mouvement, pour améliorer la performanceateersystéme d'indexation dont le but est
gagner du temps de recherche de vidéo.

47



Bibliographie

[1] A. Bahmed. Notes de cours de traitement d'esa@gentre Universitaire de RELIZANE -
Ahmed ZABANA. 2014-2015.

[2] S.Marchand Maillet, Y.M. Sharaiha. BINARY DIGAL IMAGE PROCESSING A
Discrete Approach. 2000.

[3] Kamel Houari. RECHERCHE D’'IMAGES PAR LE CONTENWhése De Doctorat.
UNIVERSITE MENTOURI CONSTANTINE. 06/2010.

[4] http://www.apprendre-en-ligne.net/info/imagesiex.html consulté le: 13/05/2017.

[5] Preeti Chouhan, Mukesh Tiwari. Image Retriewdding Data Mining and Image
Processing Techniques. International Journal afovative Research in Electrical,
Electronics, Instrumentation and Control Enginegriol. 3, Issue 12. 12/2015.

[6] V. Vijayakumar , R. Nedunchezhian. A study ddeo data mining. Int J Multimed Info
Retr. Trends and surveys. 25/08/2012.

[7] A. Manoury et H. Nicolas. Segmentation templerale vidéos numériques fondée sur
l'utilisation de mosaiques. IRISA/INRIA, projet THOS, Campus de Beaulieu, 35042
Rennes Cedex. 13/12/2013.

[8] Abdelkader Hamadi. Utilisation du contexte pdurdexation sémantique des images et
vidéos. Informatique [cs]. Université Joseph FauriGrenoble -1-, 2014. Francais. These
soumis sur HAL archives-ouvertes.fr, Id: tel-01136530/03/2015.

[9] P. Mohanaiah, P. Sathyanarayana, L. GuruKunraage Texture Feature Extraction
Using GLCM Approach. International Journal of $tiec and Research Publications,
Volume 3, Issue 5. 05/2013.

[10] Kranti Burman, Rahul Gedam. Histogram BasedbCbnage Authentication By Digital
Image Watermark Technique. Kranti Burman, Rahul @&ed International Journal of
Engineering Research and Applications, Vol. 3,ds4u07-08/2013.

[11] Michele Saad. Low-Level Color and Texture FeatExtraction for Content-Based
Image Retrieval. Final Project Report. EE 381K: tdDimensional Digital Signal
Processing. 09/05/2008.

48



[12] V. Shiv Naga Prasad, Justin Domke. Gabor Ftisualization. University of Maryland.
838 Information Visualization- Spring. 2005.

[13] N. Kumaran 1, R. Bhavani. MRI Image Retrieldding Gabor Wavelet Based Texture
Features. International Journal of Advanced RebearScience and Technology. Volume 2,
Issuel. 2013.

[14] Dengsheng Zhang, Guojun Lu. Enhanced Genenigi€ér Descriptors for Object-based
Image Retrieval. Copyright 2002 IEEE. Publishedha 2002 International Conference on
Acoustics, Speech, and Signal Processing (ICASERR.

[15] Paul Heider, Alain Pierre-Pierre, Ruosi LndaCindy Grimm. Local shape descriptors, a
survey and evaluation. Washington University inL8uis, Queens University. 2011.

[16] Gianfranco Doretto, Yi Yao. Region Moments:sEavariant descriptors for detecting
small image structures. Visualization and Compuigion Lab, GE Global Research,
Niskayuna. IEEE. 2010.

[17] Scott Krig. Computer Vision Metrics: Surveyadonomy and Analytics. 26/05/2014.

[18] David G. Lowe. Distinctive Image Features froMcale-Invariant Keypoints.
International Journal of Computer Vision. 05/01/200

[19] Maridalia Guerrero. A Comparative Study of &arlmage Matching Algorithms: Sift,
Surf, and Fast. 01/01/2011.

[20] Nagham Hamid, Abid Yahya, R. Badlishah Ahmda&dsamah M. Al-Qershi. A
Comparison between Using SIFT and SURF for Chariatite Region Based Image
Steganography. International Journal of Computeeree Issues, Vol. 9, Issue 3, No 3.
05/2012.

[21] Sylvie Jeannin, Ajay Divakaran. MPEG-7 Visu@liotion Descriptors. IEEE
TRANSACTIONS ON CIRCUITS AND SYSTEMS FOR VIDEO TEMQIDLOGY,
VOL.11, NO. 6. 06/2001.

[22] Kommineni Jenni, Satria Mandala, Mohd Shahri&nar. Content Based Image
Retrieval Using Colour Strings Comparison. 2nd rimé¢ional Symposium on Big Data and
Cloud Computing. Procedia Computer Science 50. 2015

[23] D.Sudha, J.Priyadarshini. Reducing Semantip @aVideo Retrieval with Fusion: A
survey. 2nd International Symposium on Big Data @iwlid Computing. Procedia Computer
Science 50. 2015.

[24] Navneet Dalal, Bill Triggs. Histograms of Qmted Gradients for Human Detection.
http://lear.inrialpes.fr . Consulté le: 13/05/2017.

49



[25] S. Sumathi, S.N. Sivanandam. Introduction &tdDMining and Its Application. Studies
in Computational Intelligence, Volume 29. Spring08&.

[26] Preeti Chouhan,Mukesh Tiwari. Feature ExtaacttiTechniques for Image Retrieval
Using Data Mining and Image Processing Technigu@ernational Journal of Advanced
Research in Computer and Communication Engineevinh.5, Issue 5. 05/2016.

[27] Mokeddem Sid Ahmed. Fouille de données. Ursitérde Mostaganem Abdelhamid Ibn
Badis. Notes de cours. Master 2 ISI, Semestre B5-2017.

[28]http://igm.univ-mlv.fr/~dr/ XPOSE2012/dataminittigitamining-demarche-methodes.html
Consulté le: 02/05/2017.

[29] P. Thamilselvan, Dr. J. G. R. SathiaseelanCAmparative Study of Data Mining
Algorithms for Image Classification.J. Education and Management Engineering. Puldlié e
ligne sur MECS (http://www.mecs-press.net). 06/2015

[30] Dr. L. Rokach, O. Maimon. Data Mining and Knledge Discovery Handbook. 2010.

[31] http://www.space.com/9308-astronomy-overloastists-shifting-stargazing-data-
mining.html consulté le: 11/05/2017.

[32] http://www.space.com/8515-computer-progranridsasort-galaxies-human.htmi
Consulté le: 11/05/2017.

[33] S.V.N. Vishwanathan, M. Narasimha Murty. SSVM Simple SVM Algorithm. Dept.
of Comp. Sci. and Automation, Indian Institute afeéhice. Conference: Neural Networks,
2002. IJCNN '02. Proceedings of the 2002 Intermafidoint Conference on, Volume: 3.
IEEE. 02/2002.

[34] Poojia Gupta, Gurpreet kaur. A Concept of AJKIElustering in Software Engineering.
International Journal of Computer Applications (8978887). Volume 119 — No.18, June
2015.

[35] https://dataaspirant.com/2016/12/23/k-neanestthbor-classifier-intro/ consulté le:
10/05/2017.

[36] Seema Sharma, Jitendra Agrawal, Sanjeev Sh&fassification Through Machine
Learning Technique: C4.5 Algorithm based on Vasi&@mtropies. International Journal of
Computer Applications. Volume 82 — No 16, 11/2013.

[37] http://www.otnira.com/2013/03/25/c4-5/ conguike: 10/05/2017.

[38] https://www.ibm.com/developerworks/library/bata-mining-techniques. Consulté le:
02/05/2017.

50



[39] Hari Krishna Kanagala, Dr Jayaramakrishnaiahula, Prof. Ramchand H Rao
Kolasani. Review on Classification Techniques intaDMining. International Journal of
Advanced Trends in Computer Science and Engineekio§3 , No.5, Pages : 493- 497.
Special Issue of ICACSSE 2014 - Held on October 2014 in St.Ann’s College of
Engineering & Technology, Chirala, Andhra Prad&ti4.

[40] http://www.petite-entreprise.net/P-2595-83-@incipales-taches-du-data-mining.htmi
Consulté le: 02/05/2017.

[41] https://www.mathworks.com/help/stats/superditearning-machine-learning-workflow-
and-algorithms.html consulté le: 12/05/2017.

[42] Jiawei Han, Micheline Kamber. Data mining: €epts and techniques. 2nd Edition, The
Morgan Kaufmann Series in Data Management Syst2ats.

[43] http://www.datavizcatalogue.com/methods/scpttéd.html, consulté le: 02/05/2017.

[44] Charu C. Aggarwal. Data mining the TextboolpriBger International Publishing
Switzerland. 2015.

[45] Shyam Boriah, Varun Chandola, Vipin Kumar. #amty Measures for Categorical
Data: A Comparative Evaluation. 2008.

[46]
http://mines.humanoriented.com/classes/2010/faiBé8/portfolio_exports/bhoenes/similarit
y.html. Consulté le:30/04/2017.

[47] Abdessalem BEN ABDELALI, Mohamed Nidhal KRIFAamjed TOUIL, Abdellatif
MTIBAA, Elbay BOURENNANE. Indexation De La Vidéo P&e Contenu Et Besoin En
Architectures Matérielles Dédiées™" 5 International Conference: Sciences of Electronic,
Technologies of Information and Telecommunicatid¥&2009.

[48] https://msdn.microsoft.com/ Consulté le: 0ZATA 7.
[49] http://www.emgu.com/ Consulté le: 02/05/2017.
[50] https://docs.microsoft.com/ Consulté le: 0ZAUR7.

[51] Yojita Raut, Madhuri Shimpi, Mansvi Patil. Ctent Based Video Retrieval System.
(IJCSIT) International Journal of Computer Sciemcel Information Technologies, Vol. 7
(2). 2016.

[52] Suhas Athani, CH Tejeshwar. Performance amabyfsKey Frame Extraction using SIFT
and SURF algorithms. (IJCSIT) International JouroialComputer Science and Information
Technologies, Vol. 7 (4). 2016.

51



[53] Dipika H Patel. Content based Video RetrievaSurvey. International Journal of
Computer Applications. Volume 109 — No. 13. 01/2015

[54] Jeffrey Byrne. Nested Motion Descriptors. IEKRIore. Computer Vision Foundation.
CVPR. 2015.

52



