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Introduction Générale 
L’une des conséquences directes de la baisse des coûts des équipements informatiques, du 
développement des télécommunications et de la disponibilité des techniques de numérisation de 
haute qualité, est la création et l’échange de volumes de plus en plus importants de données 
multimédias numérisées. Ces données sont par essence hétérogènes et leur contenu 
prépondérant est visuel. Les développements récents dans les domaines du traitement du signal 
et des bases de données offrent tous les éléments nécessaires pour l’extraction, l’indexation et la 
recherche du contenu visuel des données multimédias, notamment des images. Dans cette thèse, 
nous nous intéressons aux techniques l’indexation multidimensionnelles et la recherche des 
images fixes par le contenu. Ces techniques sont complémentaires et fondamentales pour une 
recherche rapide et efficace dans un système de recherche d’images par le contenu. 
Les techniques d’indexation d’image ont pour but d’organiser un ensemble de descripteurs (un 
descripteur étant un vecteur de réels décrivant le contenu visuel d’une image et pouvant être de 
très grande dimension) afin que les procédures de recherche soient performantes en temps de 
réponse. Cette organisation se traduit généralement par une structuration des descripteurs en 
petits ensembles et par l’application de stratégies de recherche  capable de filtrer toutes les 
images non pertinentes qui seront évitées (non parcourues) pendant la recherche garantissant 
ainsi un temps de recherche acceptable par l’utilisateur. 
Les techniques de recherche par le contenu quant à elles, consistent à développer et à appliquer 
des outils qui permettent de sélectionner les images les plus pertinentes par leurs contenus. Lors 
d’une interrogation, un (ou plusieurs) descripteur, généralement hétérogène, est tout d’abord 
extrait à partir de l’image requête. Ce descripteur requête est ensuite utilisé pour retrouver les 
descripteurs stockés dans la base qui lui  sont les plus proches en terme de similarité. Les 
descripteurs trouvés permettent d’obtenir les images auxquelles ils sont associés et qui, de fait, 
sont censés être similaires à l’image requête. 
La mise en œuvre de ces outils d’indexation et de recherche dans un contexte de très grande 
collection d’images fait appel à des techniques développées dans deux domaines différents : 
l’analyse d’images et les bases de données. Cette mise en œuvre s’effectue dans le cadre d’un 
Système de Recherche d’Images par le Contenu (SRIC ou  CBIR pour Content Based Image 
Retrieval). 
 
Objectif de la thèse 
 
Les techniques d’indexation et de recherche d’images basée sur le contenu visent à extraire 
automatiquement des caractéristiques visuelles des images et à les organiser dans des index 
multidimensionnels pour ensuite faciliter la recherche dans les grandes bases d’images. Ces 
techniques ont  une complexité particulière liée à la nature des données manipulées. La 
littérature fait état de diverses approches d’indexation et de recherche de données de caractère 
multidimensionnelles. Parmi ces approches, certaines souffrent de la malédiction de la 
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dimension [Web 98][Ams 01]. D’autres, par contre, sont spécifiques à une représentation 
particulière des données (distribution uniforme des données, espaces métriques …). Il parait 
donc nécessaire d’élaborer des techniques d’indexation multidimensionnelles qui soit adaptées 
aux applications réelles pour aider les utilisateurs à faire une recherche rapide et efficace. 
 L’indexation et la recherche basées sur le contenu comporte trois principales opérations 
relativement complexes 1. La description automatique consistant à extraire des signatures 
compactes du contenu visuel de l’image. 2. La structuration de l’espace de description 
(indexation), consistant à mettre en place une structure d’index multidimensionnelle permettant 
une recherche efficace pour des milliers, voire des millions d’images. 3. La recherche par 
similarité dans laquelle une distance est associée à chaque type de descripteur, puis  une 
recherche des k plus proches voisins est effectuée.  
Notre thèse consiste à traiter les différentes étapes citées ci-dessus en se focalisant 
essentiellement sur l’indexation multidimensionnelle et la recherche par le contenu dans les 
grandes bases d’images fixes. En fait, il s’agit de développer une méthode rapide et efficace 
d’indexation et de recherche des ppvk −  qui soit adaptée aux applications d’indexation par le 
contenu et aux propriétés des descripteurs d’images. 
Nous nous intéressons dans un premier temps à l’indexation multidimensionnelle. En effet, la 
problématique se complexifie lorsque la taille de la base devient conséquente et que les 
descripteurs deviennent de grande dimension. La recherche est généralement effectuée d’une 
manière exhaustive sur la totalité de la base ce qui se traduit par un temps de réponse 
inacceptable par l’utilisateur. Dans la littérature, plusieurs techniques conventionnelles 
d’indexation multidimensionnelles ont été proposées pour l’optimisation du temps de réponse. 
Ces techniques permettent de réduire la recherche séquentielle à un sous ensemble de paquets 
de vecteurs en regroupant ces derniers dans des formes géométriques particulières (rectangle, 
sphère, etc.) et en utilisant des stratégies de filtrage. Ceci permet par conséquent de  réduire le 
nombre d’E/S ainsi que le nombre de calculs de distance. Malheureusement, la performance des 
techniques conventionnelles d’indexation multidimensionnelle se dégrade dramatiquement 
lorsque la dimension des données augmente [Web 98], phénomène connu sous le nom de la 
malédiction de la dimension qui rend la recherche séquentielle exhaustive bien meilleure qu’une 
recherche sur les structures d’index conventionnelles.  Pour cela, des techniques d’indexation 
multidimensionnelles basées sur l’approche approximation ont été proposées [SYUK 00][Ter 
02], elles reposent sur la compression des données où un codage particulier des données est 
appliqué permettant d’améliorer la recherche séquentielle par des stratégies de filtrage. Les 
méthodes d’indexation basées sur l’approche approximation sont considérées comme efficaces 
pour gérer les vecteurs de grande dimension [Web 98], mais leur intégration dans un système de 
recherche et d’indexation basé sur le contenu (très grand volume de données, très grande 
dimension, aucune hypothèse sur la distribution des données, etc.) pose de sérieux problèmes. 
Notre objectif est d’améliorer l’efficacité de ces techniques d’indexation et d’apporter des 
réponses au problème du passage à l’échelle et de la malédiction de la dimension pour pouvoir 
ensuite intégrer ces techniques dans un système de recherche par le contenu.  
Notre second objectif consiste à appliquer une méthode d’indexation multidimensionnelle basée 
sur l’approche approximation, à la recherche d’images basée sur le contenu. Rappelons qu’il 
s’agit de mettre en place des techniques permettant de sélectionner les images les plus 
pertinentes par leur contenu relativement à une requête donnée selon différents types de 
descripteurs (couleur, texture, forme). L’intégration de ces techniques dans un système SRIC est 
confrontée à de nombreux problèmes. Le premier se pose lors de l’étape d’indexation. En effet, 
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cette étape consiste à gérer les descripteurs caractéristiques des images auxquelles sont associés 
plusieurs types de données décrivant à la fois la couleur, la texture, la forme, etc. des images. 
Ces descripteurs possèdent généralement un très grand nombre de composantes (>100), donc 
une grande dimension difficile à gérer par les méthodes d’indexation existantes en raison du 
problème de la malédiction de la dimension. Le deuxième problème se présente lors de la  
structuration de l’espace de description. Il s’agit à ce stade de structurer et d’organiser en index 
des vecteurs multidimensionnels composés des différents types d’attributs qu’on désignera par 
descripteurs hétérogène. Cette structure d’index devrait regrouper les descripteurs dans des 
formes géométriques particulières de sorte que les descripteurs appartenant à la même forme 
soient similaires en termes d’une distance donnée. D’où le troisième problème qui consiste à 
définir une distance permettant d’une part de mieux approximer la proximité entre les vecteurs 
d’attributs hétérogène dans l’espace multidimensionnel et d’autre part d’estimer le plus 
fidèlement possible la similarité visuelle entre les images. Notre objectif est donc d’élaborer 
une technique d’indexation multidimensionnelle qui réponde efficacement à ces problématiques 
et permettant ainsi une recherche efficace et rapide dans un SRIC. 
 
Synthèse des contributions 
 
Notre travail a d’abord porté sur l’amélioration des méthodes d’indexation basées sur 
l’approche approximation, pour répondre aux problèmes de la malédiction de la dimension et 
réduire le temps de la recherche dans les espaces de grande dimension et au passage à l’échelle. 
D’abord, nous avons passé en revue les principales méthodes basées sur l’approche 
approximation et nous avons ensuite comparé leurs principales caractéristiques. Sur la base de 
cette étude, nous avons choisi d’améliorer les performances de la méthode RA-Blocks [Ter 02] 
en raison des avantages quelle présente. La méthode proposée (RA+-Block) repose sur un 
nouvel algorithme de partitionnement qui permet d’améliorer notablement les performances de 
la structure d’index du RA-Blocks en terme de capacité de stockage et de temps de recherche en 
générant des régions compactes et disjointes. Les résultats de ces travaux ont été publiés dans 
[1][8] 
La deuxième contribution est la proposition d’une mesure de similarité adaptée aux données 
réelles lors de l’indexation et de la recherche par le contenu. Nous avons opté pour une 
représentation de la similarité par fonction noyau. Ainsi, toutes les mesures de similarité et 
calculs de distance auxquels nous nous sommes intéressés sont entièrement basés sur ce 
formalisme. Nous avons étudié les différents paramètres de la fonction noyau et nous avons 
proposé une stratégie de sélection des paramètres qui permettent une meilleure estimation de la 
similarité entre descripteurs hétérogènes ainsi qu’une représentation discriminante des données 
dans l’espace de caractéristiques. Les résultats de ces travaux ont été publiés dans [4]. 
La troisième et principale contribution est la conception d’une méthode efficace d’indexation et 
de recherche par le contenu particulièrement adaptée aux données de nature hétérogènes (KRA+-
Blocks). Cette méthode permet d’accélérer considérablement le temps de la recherche et 
d’améliorer significativement la qualité des résultats retournés, particulièrement pour les 
grandes bases de descripteurs d’attributs hétérogènes. La méthode proposée combine une 
méthode non linéaire de la réduction de la dimension et une méthode d’indexation 
multidimensionnelle fondée sur l’approche approximation pour faire face au problème de la 
malédiction de la dimension et à celui de l’indexation des données hétérogènes. La réduction 
non linéaire de la dimension permet d’utiliser et d’exploiter les propriétés des fonctions noyau 
pour définir une mesure de similarité adaptée à la nature des données. Pour améliorer la qualité 
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de la recherche, nous avons également implémenté un schéma de bouclage de pertinence avec 
une approche statistique. Nous avons modélisé le problème de la recherche par une 
classification binaire, dans laquelle nous avons créé un modèle pour discriminer la classe des 
images pertinentes de celle des images non pertinentes, ceci à travers le calcul des probabilités 
des classes de vecteurs. Les résultats de ces travaux ont été publiés dans [5][6]. 
La quatrième contribution  de cette thèse est l’intégration de la méthode d’indexation 
multidimensionnelle KRA+-Blocks au moteur de recherche par le contenu des images fixes 
IMALBUM, développé au sein du LIRIS. Nous avons mené des expérimentations pour évaluer 
nos deux méthodes (RA+-Blocks et KRA+-Blocks) à très grandes échelle (base de 2.200.000 
éléments) et avec des descripteurs visuelles de grande dimension (d=252), ce qui est rarement le 
cas dans la littérature. Cela nous a permis de montrer que l’utilisation de l’approche 
approximation de régions et l’approche noyau permettent d’être très robuste à l’augmentation 
de la taille de la base de données et de la dimension des descripteurs utilisés aussi bien pour la 
qualité que pour le temps de recherche. Cela a également montré que la combinaison de 
plusieurs types de descripteurs en une seule structure d’index est possible grâce à l’approche de 
similarité que nous avons proposée. 
 
Description des chapitres 
 
Ce document décrit l’ensemble des travaux menés dans le cadre de cette thèse sur la recherche 
par similarité dans les grandes bases de données multimédias: application à la recherche  par le 
contenu dans les bases d’images. Il comporte cinq chapitres décrits comme suit : 
Le premier chapitre propose un tour d’horizon des principales approches de la description de 
l’apparence visuelle. Nous commençons par la présentation des principales méthodes 
d’extraction automatiques des caractéristiques visuelles des images (couleur, texture, et forme) 
en précisant à chaque fois, les techniques mises en œuvre dans cette thèse pour la description. 
Nous présentons ensuite les principales mesures de similarité qui existent dans la littérature et 
nous énumérons celles utilisées par les systèmes de recherche d’images basée sur le contenu. 
Enfin, nous introduisons la notion de similarité par l’approche noyau, nous présentons quelque 
aspect de cette théorie dans notre contexte et nous proposons une généralisation de la notion de 
distance par cette approche. 
Le deuxième chapitre est composé de trois paragraphes. Dans le premier, nous passons en revue 
les principales techniques conventionnelles d’indexation multidimensionnelle en détaillant 
respectivement les approches basées sur le partitionnement de données et sur le partitionnement 
de l’espace. Le deuxième présente brièvement les problèmes de la malédiction de la dimension 
qui perturbent le fonctionnement des techniques d’indexation. Nous présentons dans le même 
paragraphe les principales techniques de la réduction de la dimension qui ont été proposées dans 
la littérature pour contourner ces problèmes. Dans le dernier paragraphe de ce chapitre, sont 
présentées les nouvelles méthodes pour la recherche et l’indexation des données 
multidimensionnelles basées sur l’approche approximation ou filtrage 
Pour dépasser les limites de la méthode d’indexation basée sur l’approche approximation RA-
Blocks, particulièrement au niveau du découpage de l’espace de données, nous proposons dans 
le troisième chapitre une autre méthode que nous avons appelée RA+-Blocks. Nous présentons 
d’abord les méthodes de partitionnement de l’espace de données KD-Tree et KDB-Tree sur 
lesquelles sont basées respectivement les deux méthodes RA+-Blocks et RA-Blocks. Nous 
présentons ensuite la méthode RA-Blocks. Enfin notre méthode d’indexation et de recherche 
basée sur l’approche approximation RA+-Blocks est détaillée. 
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Le quatrième chapitre est consacré à la présentation de notre méthode KRA+-Blocks. Nous 
présentons d’abord les principales méthodes d’indexation basée sur l’approche noyau, puis  
nous détaillons notre nouvelle méthode d’indexation. 
Dans le cinquième chapitre, destiné à la présentation et à la discutions des résultats 
expérimentaux, nous présentons le contexte des évaluations, puis nous effectuons une série 
d’expérimentations qui permettent de valider nos deux méthodes d’indexation et de recherche 
sur des bases d’images réelles et synthétiques. 
La conclusion générale présente une synthèse des travaux effectués dans cette thèse. Elle décrit 
aussi les perspectives que nous proposons au prolongement de ce travail de recherche 
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Chapitre 1 

Recherche par le contenu dans les bases 
d’images fixes 
L’objectif de ce chapitre est faire un tour d’horizon des principaux concepts de base relatifs 
à la recherche d’images basée sur le contenu. Nous présentons d’abord les principales 
approches pour la description de l’apparence visuelle des images fixes permettant une 
recherche efficace par le contenu. Ensuite, nous introduisons les différentes approches de 
mesure de similarité proposées dans la littérature, nous intéressant particulièrement à la 
notion de similarité par l’approche noyau.   

1 Introduction  
Comme l’indique clairement leur nom, les "systèmes de recherche d’images par le contenu" 
(SRIC ou CBIR avec le vocable Anglais) ont pour fonction principale de permettre la recherche 
d’images en se basant non pas sur des mots clefs, mais sur le contenu propre des images. 
Les applications de tels systèmes sont très nombreuses et assez variées. Elles incluent des 
applications judiciaires : les services de police possèdent de grandes collections d’indices 
visuels (visages, empreintes) exploitables par des systèmes de recherche d’images. Les 
applications militaires, bien que peu connues du grand public, sont sans doute les plus 
développées [Eak 99] : reconnaissance d’engins ennemis via images radars, systèmes de 
guidage, identification de cibles via images satellites en sont quelques exemples. Bien d’autres 
applications existent telles que le diagnostic médical, les systèmes d’information 
géographiques, la gestion d’œuvres d’art, les moteurs de recherche d’images sur Internet et la 
gestion de photos personnelles, etc. Le besoin en recherche d’images par le contenu est réel, et 
les problématiques sont nombreuses et variées. Dans le domaine militaire par exemple, la 
recherche d’engins ennemis dans les bases d’images radars ne présentera pas les mêmes 
difficultés que la recherche de voitures, voire d’une voiture en particulier, dans une base 
d’images généralistes. Toutefois, certaines phases relatives aussi bien à l’indexation de la base 
qu’à la recherche dans celle-ci vont être nécessaires dans tous les cas de figure. 
Les SRIC ont pour vocation de répondre efficacement aux requêtes de l’utilisateurs, ils 
s’appuient généralement sur une représentation de bas niveau du contenu de l’image. La 
recherche se fait ainsi par comparaison des caractéristiques. Malheureusement, la conception 
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d’un système permettant d’assister des utilisateurs dans leurs tâches de recherche d’images est 
confrontée à des problèmes très divers. Parmi les difficultés pouvant être rencontrées [Eak 99] : 
1. Comprendre les utilisateurs d’images et leurs comportements : de quoi les utilisateurs ont-ils 
réellement besoin ? 
2. Identifier une manière "convenable" pour décrire le contenu de l’image. C’est une tâche 
rendue difficile par l’aspect sémiotique des images.  
3. Comparer les requêtes et les images de la base de manière à refléter fidèlement les jugements 
de similarité humains. Cette comparaison s’effectue à travers une mesure de similarité, 
généralement explicité sous forme d’une distance 
4. Fournir des interfaces conviviales : c’est la vitrine du système permettant la représentation 
des résultats et qui peut s’avérer fondamentale en présence d’un mécanisme de bouclage de 
pertinence. 
5. Offrir des temps de réponse acceptables : cette contrainte requière une stratégie d’indexation 
et de recherche pour naviguer efficacement dans les grandes bases d’images. 
Le  schéma générique SRIC peut être représenté par le digramme de la figure 1.1. Deux 
processus principaux doivent exister. Un premier qui calcule les descripteurs des images de la 
base et un second qui, à partir des descripteurs et des paramètres de la requête, recherche les 
images positives et les fournit à l’utilisateur.  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig 1.1 Schéma d’un système de recherche d’images par le contenu 
 
Cette phase de recherche est souvent couplée avec une possibilité d’interaction du système avec 
l’utilisateur, ce qui  permet de raffiner le processus de recherche en indiquant au système les 
résultats pertinents et ceux qui ne le sont pas. Les informations fournies sont alors exploitées 
pour améliorer la recherche dans une phase dite de bouclage de pertinence (Relevance 
feedback). 
Toutes les images de la base sont décrites à l’aide des descripteurs. Ceux-ci doivent contenir des 
attributs discriminants permettant une bonne description du contenu de l’image et être associés 
à une mesure efficace de la similarité. 
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2 Représentation du contenu visuel des images  
La performance des systèmes de recherche dépend pour une grande partie du choix des 
descripteurs employés et des techniques associées à leur extraction. De nombreux descripteurs 
sont utilisés dans les systèmes de recherche pour décrire les images. Ceux-ci peuvent être 
différenciés selon deux niveaux : 
Les descripteurs de bas niveau : les plus utilisés dans les systèmes actuels sont la couleur, la 
texture et la forme, leur pouvoir de discrimination étant limité au contenu visuel de l’image. 
Les descripteurs de haut niveau : tendent à se rapprocher du contenu sémantique de l’image, et 
peuvent être soit extraits automatiquement soit fournis par l’utilisateur sous forme de mots-clefs 
lors de l’indexation. Cependant, l’extraction automatique ne semble réaliste actuellement que 
sur des bases thématiques. 
La normalisation MPEG7 [Man 02] a justement pour objectif de standardiser la description des 
contenus multimédia, en proposant pour chaque type de contenu (image, son, vidéo), les 
attributs à décrire ainsi que les descripteurs associés à chaque attribut. 
Le but ici n’est pas du tout d’être exhaustif, mais plutôt de présenter brièvement quelques 
descripteurs proposés pour l’image, puis de revenir sur ceux que nous avons utilisés dans le 
cadre de ce travail. 

2.1 Descripteurs couleur 
Le fort pouvoir de discrimination de la couleur en fait un attribut omniprésent dans la grande 
majorité des systèmes d’indexation et de recherche par le contenu. De nombreux descripteurs 
sont proposés dans la littérature et nous pouvons considérer qu’ils forment 2 grandes 
catégories : 
o Les descripteurs relatifs à l’espace couleur, où il s’agit de représenter les principales 
couleurs d’une image, tout en fournissant des informations sur leur importance, leur distribution 
colorimétrique, etc. 
o Les descripteurs incluant des informations spatiales relatives à la distribution dans le plan 
image de la couleur, à la connexité entre couleurs, etc. 
Ces classes de descripteurs sont complémentaires et généralement les systèmes font appel à ces 
deux aspects. 
MPEG7 propose naturellement des descripteurs pour les 2 familles. Les couleurs dominantes, 
les quantifications des espaces couleur pour la première, et les descripteurs "Color Layout", 
"Color Structure" et "Scalable Color" pour la seconde. Nous ne détaillerons pas ces descripteurs 
ici.  
Toute fois, l’approche la plus courante et la plus rencontrée dans la littérature est l’histogramme 
couleur. De très nombreux auteurs ont proposé diverses manières d’utiliser l’histogramme 
comme descripteur, ainsi que diverses distances associées qui permettent de mesurer la 
similarité entre deux histogrammes. 
Dans [Swa 91], Swain et Ballard ont suggéré de décrire la couleur d’une image à l’aide de son 
histogramme couleur et ont défini l’intersection d’histogrammes couleur comme mesure de 
similarité entre une image d’histogramme I  et un modèle d’histogramme M  par : 

                                 ( )∑
=

n

j
jj MI

1
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qu’il est possible de normaliser par : 
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Cette mesure semble la plus référencée dans la littérature car ayant servi de base à bon nombre 
de travaux qui ont cherché à l’améliorer. 
Stricker & Orengo [Str 95] montrent que l’utilisation de l’histogramme cumulé 

),...,,()( 21 cncc hhhIH =  d’une image I défini par : 

                                 ∑=
< jl

lj
cc

cc hh                            (1.3) 

où ),...,,()( 21 cncc hhhIH = représente l’histogramme couleur classique, permet de gagner en 
robustesse aux changements locaux de forme et aux petits décalages dans l’image. La mesure de 
similarité peut être effectuée par la distance 1L , 2L  ou ∞L . Les auteurs considèrent que ji cc <  
si les valeurs des 3 composantes de la couleur ic  sont inférieures respectivement aux 3 
composantes couleur de la couleur jc . 
Syeda [Sye 00] propose de décrire la couleur par le vecteur : 

                         { } ( ){ }( )ii CHCNbC δδ ,,,   (1.4) 
C  étant un paramètre pour indiquer l’espace de travail, Nb  le nombre de couleurs quantifiées 
utilisées, iCδ  la valeur de la ièmei  couleur et ( )iCH δ  le pourcentage de pixels rattachés à cette 
couleur. Une distance de mesure de similarité est proposée, à partir de la définition d’une 
matrice A  de similarité entre couleurs, où l’élément ( )jia ,  représente la similarité entre la 
couleur i  et la couleur j . La distance est donnée par : 

                                 VAVV T ..=     (1.5) 
V  étant un vecteur représentant la différence, élément par élément, des histogrammes des 
images à comparer. Cette distance tient compte aussi bien de la différence entre les couleurs, 
que de la quantité de présence d’une couleur dans les deux images. 
Hafner [Haf 95] propose une distance pondérée entre histogrammes afin de tenir compte de la 
similarité entre couleurs : 
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où ih et '
jh  désignent respectivement 2 bins des histogrammes H  et 'H , et  
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représente la similarité entre les couleurs i  et j , ijdist  étant la distance euclidienne entre ces 2 
couleurs et cst  une constante positive. 
L’auteur fait appel à une autre distance avrdist , plus souple et beaucoup plus rapide à calculer, 
afin de réaliser un premier filtrage sur les images de la base, éliminant ainsi une bonne partie de 
celles-ci, et n’effectuant le calcul de la distance histdist  que sur les images déjà présélectionnées. 
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La distance avrdist  choisie représente en fait la distance euclidienne entre les vecteurs de 
couleur moyens de 2 images.  
Une autre approche pour caractériser la couleur est l’utilisation des moments statistiques, 
l’histogramme étant une densité de probabilité. Stricker [Str 96] propose de calculer pour 
chaque canal la moyenne, la variance et le moment d’ordre 3, afin de caractériser la distribution 
de la couleur. Il définit ensuite une distance entre deux images par : 

( ) ∑ −+−+−= H
i

I
ii

H
i

I
ii

H
i

I
ii sswwwHId 321, σσμμ   (1.9) 

avec I
iμ , I

iσ  et I
is  représentent respectivement la moyenne, la variance et le moment d’ordre 3 

du ièmei  canal de l’image I . Les ijw  étant des pondérations associées à chaque terme. 
Au niveau des espaces couleur utilisés, de très nombreux travaux ont également été menés, 
notamment ceux cherchant à offrir des espaces perceptuellement uniforme, et dans lesquels une 
distance mesurée entre couleurs reflète bien la différence entre celles-ci. L’espace de base est 
l’espace RGB, cependant non seulement il ne présente pas cette propriété, mais en plus les trois 
composantes Rouge, Vert, Bleu sont très corrélées. 
Parmi les espaces perceptuellement uniformes les plus utilisés nous avons les espaces Lab et 
Luv. Ceux-ci sont obtenus à partir de l’espace RGB par des transformations non linéaires.  
Dans ce travail, nous avons opté pour les couleurs dominantes en limitant le nombre maximal de 
celles-ci à 5, le descripteur utilisé est celui utilisé dans le système IMALBUM [Idr 03], il 
contient les couleurs dominantes iCD , leur pourcentage ipr , leur variance iσ , la cohérence 
spatiale )(iSCR , et le maximum de l’histogramme du gradient G [Idr 01]. Notons que iCD , 

ipr ,et iσ  sont déterminés lors de la segmentation en considérant l’espace couleur Lab .  

Rappelons que la cohérence spatiale est donnée par : 
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de taille ),( YX , c est la couleur du pixel ),( ji , ),( jiδ  est le symbole de Kronecker et ),( jiα  
défini par : 
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En définitif, le descripteur couleur associé à chaque image de la base est de la forme : 
                     )),(,,,),...,1(,,,( 111 GLSCRprCDSCRprCD LLL σσ  
où L est le nombre de couleurs dominantes utilisées (dans notre cas L =5) 
Nous avons également utilisé l’histogramme couleur des couleurs dominantes (Lab) en 
supposant une distribution Gaussienne des couleurs. 

2.2 Descripteurs texture 
La texture est une caractéristique fondamentale des images, car elle concerne un élément 
important de la vision humaine. Il n’existe pas de définition précise et consensuelle de la texture 
en vision par ordinateur. On parle fréquemment de répétition de motifs similaires, sans pour 
autant que cette notion soit exhaustive.  
De manière générale, la texture se traduit par un arrangement spatial des pixels que l’intensité 
ou la couleur seules ne suffisent pas à décrire. Elle peut consister en un placement structuré 
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d’éléments  mais peut aussi n’avoir aucun élément répétitif. On peut ainsi grâce à la texture 
faire la différence entre un coucher du soleil et une orange. Elle traduit donc l’aspect homogène 
d’une zone et peut être décrite selon ses propriétés spatiales et fréquentielles. 
L’approche basée sur la configuration spatiale de l’image consiste à représenter la texture sous 
forme d’un histogramme en niveau de gris. Des moments statistiques sont alors calculés sur les 
matrices de cooccurrences pour donner des indications sur le contraste, la directionalité, la 
périodicité du motif, etc. [Har 73, Had 93]. Les matrices de cooccurrence définissent la 
probabilité jointe de l’occurrence de deux niveaux de gris quelconques dans une image. Chaque 
élément ),( yxi de position ),( yx dans cette matrice, rend compte de la probabilité que deux 
niveaux de gris x et y  apparaissent conjointement dans un certain voisinage. Plusieurs 
statistiques peuvent alors être calculées sur la matrice de cooccurrence. Citons, par exemple : 
l’énergie, l’entropie, le contraste et l’homogénéité. Néanmoins, de telles  approches sont 
limitées du fait que la pertinence des résultats dépend des zones traitées de l’image, ainsi que 
des valeurs des paramètres liés à la méthode (orientation et pas). 
L’une des méthodes de description de la texture les plus utilisées concerne les propriétés 
fréquentielles et s’appuie sur la transformée de Fourier, la représentation de Gabor, les 
ondelettes et la transformée en cosinus discrète [Man 96a, Nas 98]. Elle repose sur l’analyse 
d’une fonction de densité spectrale dans un domaine fréquentiel [Baj 73], les coefficients d’une 
transformation bidimensionnelle indiquant la corrélation des motifs dans une image. La 
granularité de la texture étant proportionnelle à la période spatiale, les textures de grande 
granularité ont une énergie spectrale concentrée aux fréquences basses alors que les textures 
plus fines concentrent leur énergie aux fréquences hautes. 
Puisque les textures sont la répétition d’un motif, elles seront caractérisées par des pics dans la 
représentation fréquentielle de l’image (les textures fines dans les fréquences hautes et les 
textures grossières dans les basses fréquences). L’idée consiste donc à décrire une image 

),( yxI comme étant un signal à deux variables spatiales x et y . Ce signal est décomposé comme 
une somme pondérée de fonctions sinusoïdales. Le poids de chacune de ces fonctions dans la 
décomposition est calculé par le coefficient de Fourier ),( yx ffF où : 

                                      ∫ ∫= ∞+
∞−
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yx )(2),(),( π ,                                  (1.11) 

xf et yf sont les fréquences spatiales de l’image ),( yxI . 
Les descriptions de type Fourier décomposent l’image sur des fonctions sinusoïdales, qui ont la 
propriété de s’étendre indéfiniment dans l’espace. Une telle description est donc adaptée à des 
signaux périodiques ou quasi-périodiques, mais trouve sa limitation pour des signaux plus 
complexes, présentant de fortes discontinuités. Or, les images présentent justement ce type de 
caractéristiques. C’est pourquoi d’autres décompositions ont été utilisées, comme celles dite de 
Gabor. L’idée fondatrice de la méthode de Gabor est de décomposer l’image sur des fonctions 
analysantes obtenues à partir d’une fonction sinusoïdale orientée sur l’axe des x  et modulée par 
une enveloppe gaussienne dans les directions x  et y . Ces fonctions sont ensuite générées par 
dilatation et rotation. 
Les filtres de Gabor sont largement utilisés aujourd’hui, notamment du fait de leur pertinence en 
regard du système visuel humain. En effet, Marcelja [Mar 80] a montré que les cellules du 
cortex humain pouvaient être modélisées par des fonctions de Gabor à une dimension. Daugman 
[Dau 85] a élargi ce modèle à deux dimensions. 
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Cependant, une limitation provient du choix non trivial des paramètres pour déformer la 
fonction analysante. Une classe plus générale de méthodes de description espace - fréquence est 
ainsi couramment utilisée en traitement d’images : les analyses multi-résolution par ondelettes. 
Etant donnée la nature des bases d’images utilisées dans le cadre de notre travail, nous 
n’avons pas fait appel au descripteur de texture. 

2.3 Descripteurs forme 
La forme est l’un des attributs bas niveau également le plus utilisé pour décrire le contenu 
visuel des images. L’importance de la forme pour la recherche d’images peut être constatée par 
le simple fait que plusieurs systèmes SRIC incorporent d’une façon ou d’une autre des 
descripteurs de formes [Fli 95, Gev 00, Pen 96]. Ces derniers sont utilisés pour décrire la 
structure géométrique générique du contenu visuel. Zhang et al. [Zha 04] ont proposé de 
classifier les descripteurs de forme en deux familles : 
o Descripteurs orientés région : qui décrivent les objets selon la distribution spatiale des pixels 
qui les constituent. 
o Descripteurs orientés contour : qui décrivent les objets selon leur contour externe. 
Pour chacune de ces approches (région ou contour), on peut ensuite distinguer deux sous 
familles : 
o Celles qui décrivent globalement les objets.  
o Celles qui décrivent les objets en les considérant comme un arrangement de sous parties 
(structurelles). 
o La hiérarchie entière de cette classification et les principales méthodes couramment citées 
dans la littérature sont présentées dans la figure 1.2. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

Fig. 1.2. Classification des descripteurs de formes 2D 
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Quelque soit la méthode utilisée, il demeure important que certaines propriétés d’invariance 
soient vérifiées, notamment pour la translation, le changement d’échelle et la rotation, du fait 
que l’être humain corrige instinctivement les effets de ces transformations lors de la recherche 
d’un objet. Dans certaines applications, la robustesse à l’occultation peut également être 
souhaitée. 
Pour les descripteurs orientés contour, un exemple classique est l’histogramme des orientations 
des contours [Jai 98], qui prend en compte l’angle du gradient calculé pour des pixels de 
contours. Cet histogramme donne une description approximative de la forme dans une image, 
calculée sur les régions de l’image où il y a suffisamment d’activité de la couleur pour générer 
des contours. D’autres descripteurs sont basés sur les coins et les contours dans les segments de 
frontières [Pet 00]. En utilisant seulement l’information sur la frontière des objets, ces 
descripteurs ignorent les informations ponctuellement importantes contenues à l’intérieure des 
objets. Dans [Bel 02, Scl 95] les auteurs utilisent des configurations spatiales de points d’intérêt 
situés à l’intérieur des contours, mais la méthode est couteuse en temps de calcul, en raison de 
la nécessité de localier les points. De plus, l’absence de points d’intérêt peut affecter les 
performances. La théorie des moments géométriques, qui utilisent des développements en série 
pour représenter la forme des objets, évite ce type de problème [Ter 98]. [Hu 62] propose 
plusieurs fonctions non linéaires définies sur les moments géométriques qui sont invariantes à la 
translation, à la rotation et aux changements d’échelle. Ces descripteurs ont été appliqués avec 
succès à l’identification d’avions, de navires et de visage [Ter 98]. Dans cette catégorie nous 
trouverons également les descripteurs de Fourier qui décrivent le contour par ses composantes 
fréquentielles [Per 77, Zha 01], les moments de Zernike et Zernike modifié [Tea 80], qui ont été 
adaptés par de nombreux auteurs [Ter 98, Kim 00],  les invariants différentiels [Gev 04], des 
descripteurs basés sur la transformée de Hough [Fer 05], et les descripteurs élémentaires, 
comme le rapport longueur/largeur du rectangle englobant, l’isotropie, et enfin le descripteur 
CSS (Curvature Scale Space) [Mok 92] recommandé par MPEG7. Daoudi et al [Dao 00] ont 
proposé d’utiliser la distance géodésique définie dans [Ebe 94]. Ainsi au lieu de calculer cette 
distance parmi l’ensemble de points de CSS ),( σu , les auteurs ont proposé l’utilisation des 
maximums des CSS calculés à partir d’un certain seuil σ  pour indexer le contour de la forme  
Les descripteurs orientés région ont également été beaucoup utilisés. Nous focalisons sur  le 
descripteur ART (Angular Radial Transform)  introduit par [Kim 99], et que nous avons 
exploité dans le cadre de ce travail. Le principe de ce descripteur est de projeter l’objet à étudier 
sur une série de fonctions de base (Fig1.3). 

 
Fig 1.3 Parties réelles des fonctions de base d’ART 

 
Le descripteur est constitué d’un vecteur de 33 coefficients obtenus par l’équation : 
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dans laquelle I représente l’image à décrire et f , l’une des 33 fonctions de bases utilisées. 
Ce descripteur de formes possède de nombreuses propriétés : petite taille, robuste aux bruits, 
invariance aux changements d’échelle et à la  rotation, possibilité de décrire des objets 
complexes.  

2.4 Combinaison des descripteurs 
Les attributs de bas niveau (couleur, texture, forme) décrivent les images par leur contenu 
visuel. Ces attributs peuvent être combinés pour caractériser de façon encore plus efficace le 
contenu. Cependant, dans de très nombreuses situations, un attribut seul ne suffit pas pour 
décrire le contenu de l’image. Il est donc intéressant de combiner ces différents attributs  pour 
une recherche plus efficace et plus discriminante. Les problèmes qui se posent lors de la 
combinaison de ces différents attributs pour la recherche et l’indexation sont au moins de trois 
ordres : 
La mesure de similarité : Celle-ci est une étape primordiale dans tout système de recherche. 
Dans le cas où les images sont décrites par différents attributs, une solution classique pour 
mesurer la similarité est de calculer séparément les mesures de similarité pour chaque attribut 
puis d’en déduire une mesure composée de la similarité globale entre les images. Cela suppose 
bien évidement que les différents attributs sont indexés séparément (avec des structures d’index 
séparées). Or, en base de données, Il existe peu de méthodes qui utilisent plusieurs index pour 
structurer les données. Une autre difficulté relative à la similarité est de déterminer comment 
combiner plusieurs mesures définies souvent sur des domaines différents, avec des dynamiques 
différentes, des degrés d’importance différents, notamment pour l’utilisateur, mais également de 
natures différentes.  
L’espace de description : Le choix de l’espace de description consiste à chercher les attributs 
(descripteurs) visuels significatifs de la base d’images, l’ensemble de ces attributs étant 
représenté par un nuage de points dans un espace de dimension élevée. Un problème qui se 
pose, si les vecteurs contiennent plusieurs attributs, est celui de la dimension de l’espace de 
description. Ce problème est connu dans la communauté des bases de données par "la 
malédiction de la dimension" ou "dimensionality curse avec le vocable anglais" 
La structuration : la phase de construction d’une structure d’index est une étape utile dans le 
cas où les données sont volumineuses et appartiennent à un espace de description de grande 
dimension. Cela revient à structurer les nuages de points relatifs aux descripteurs des images et 
à les stocker efficacement en machine. Cette tâche de structuration peut s’avérer difficile dans 
le cas où les données à structurer sont de nature hétérogène. La difficulté réside notamment 
dans le choix de la distance à utiliser pour la structuration (mise en place d’un index) et dans la 
normalisation des différents types de données. 
Dans le paragraphe suivant nous abordons les différents aspects de la mesure de similarité. Les 
problèmes liés aux bases de données à savoir le problème de la malédiction de la dimension et 
celui de la structuration seront traités dans les chapitres suivants. 

3 Mesure de similarité 
Dans la majorité des SRIC, la recherche d’images similaires est basée sur la similarité des 
caractéristiques visuelles telles que la couleur, la texture ou la forme. La fonction distance 
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utilisée pour évaluer la similarité dépend des critères de la recherche mais également de la 
représentation des caractéristiques. L’idée principale est généralement d’associer à chaque 
image un vecteur multidimensionnel représentant les caractéristiques de l’image, et de mesurer 
la similarité des images en utilisant une fonction de distance entre les vecteurs. Plusieurs 
mesures de similarité existent dans la littérature, et sont basées soit sur la comparaison entre des 
descripteurs des images, soit sur la comparaison directe entres images. Nous nous intéressons 
dans cette étude au premier type de mesure de similarité. Nous présentons dans ce paragraphe 
d’abord le principe de la similarité attentive et pré-attentive avant de faire un rapide tour 
d’horizon sur les mesures de similarité basées sur le modèle métrique. Nous ferons le point sur 
les principales mesures de similarité utilisées dans le domaine des SRIC, et enfin nous 
introduirons le principe de la mesure de similarité par l’approche noyau. 

3.1 Similarités attentive et pré-attentive 
L’œil humain possède la capacité d’identifier visuellement les images similaires à partir de leur 
contenu. Il est prouvé [Lev 76] que la perception visuelle humaine opère selon deux modes : 
perception attentive et pré-attentive [Bim 99]. La perception attentive a un lien direct avec 
l’interprétation, elle intervient une fois que l’attention de l’utilisateur a été focalisée. Son 
utilisation est requise dans des domaines spécifiques tels que la détection de visages, l’imagerie 
médicale ou mécanique. Ces domaines comparent les objets et définissent des critères de 
similarités qui leur sont propres. La perception pré-attentive quant à elle, est basée sur la 
similarité entre les signaux perçus par l’œil, sans aucune forme d’interprétation, elle fait 
intervenir des mécanismes globaux sur l’image, et correspond à des traitements qui ont lieu 
avant le cortex dans le cerveau humain. Elle est utile dans des applications plus générales pour 
lesquelles la couleur, la texture, la forme ou la perception des relations spatiales est plus 
importante. Plusieurs modèles tentent de reproduire automatiquement la perception humaine de 
la similarité des signaux sensoriels, Parmi les plus importants, on cite le modèle de Tversky 
[Tve 77] et le modèle métrique [Tor 65]. 

 3.1.1 Modèle de Tversky 

Dans la théorie de Tversky [Tve 77], la définition de la similarité est inspirée de la théorie des 
ensembles. Dans le cas où l’on cherche à comparer une image I d’une base d’image avec une 
image requête R , Tversky propose que la similarité ),( IRSim entre I et R  ait les propriétés 
suivantes : 
* ),( IRSim  est d’autant plus importante que I et R  ont des caractéristiques communes. 
* ),( IRSim  est d’autant moins importante que I  possède des caractéristiques propres que R  ne 
partage pas. 
* ),( IRSim  est d’autant moins importante que R  possède des caractéristiques propres que I  ne 
partage pas. 
En notant IC  et RC  les caractéristiques extraites de I  et R  respectivement. Il vient que 

IR CC −  représentent les caractéristiques propres de R , RI CC −  celles de I , et IR CC ∩ celles 
commune à I  et R , Tversky propose alors : 
                                 )()()(),( RIIRIR CCfCCfCCfIRSim −−−−∩= βα                    (3.13) 
autrement dit, la similarité entre deux images est obtenue par une combinaison linaire d’une 
fonction de deux types de descripteurs, α  et β étant des pondérations. 
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Notons que cette mesure s’applique à des caractéristiques de prédicats logiques et que son 
application à des données numériques pose de nombreux problèmes. Santini et Jain [San 95] 
montrent que le modèle de similarité de Tversky peut être utilisé pour modéliser les distances 
entre les textures, mais cette approche reste inintéressante pour l’indexation.  

3.2.1  Similarité par une fonction distance 

La perception humaine de la similarité peut être modélisée par une mesure de distance 
appropriée dans un espace métrique multidimensionnel. 
Mathématiquement, une distance normalisée  dist  est définie comme une fonction à valeur dans 
[0 ;1] et qui vérifie les trois propriétés suivantes : 
* ),(),(),( 313221 VVdistVVdistVVdist ≥+               (3.14) 
* ),(),( 1221 VVdistVVdist =      (3.15) 
* 2121 0),( VVVVdist =⇔=                 (3.16) 
La condition (3.14) est connue sous le nom d’inégalité triangulaire, (3.15) est appelée symétrie. 
Les distances sont nombreuses dans la littérature, définies pour des valeurs scalaires, 
ensemblistes, vectorielles, etc. (différence absolue, cosinus, Harman, Dice, Jacquard, degré 
d’inclusion, produit scalaire, Manhattan, Hamming, Euclidienne, Hausdorff…). Nous 
présentons dans la suite les distances les plus couramment utilisées. 
Lorsque les données sont assimilées à des vecteurs, ce qui est souvent le cas, la distance de 
Minkowski est fréquemment employée. Elle est donnée par :  

                                        mm
ii

N

i
im vvWVVdist

1

,2,1
1

21 )(),( −×∑=
=

               (3.17) 

m  représente l’ordre et W  est une matrice de pondération. 
En faisant varier la valeur de m , on obtient différentes fonctions de distance. La distance de 
Minkowski du premier ordre ( 1=m ) est une distance de Manhattan et la distance de Minkowski 
du deuxième ordre ( 2=m ) est une distance Euclidienne. Le choix d'une valeur appropriée pour 
m  dépend de l’importance que nous voulons accorder aux plus grandes différences. Ainsi les 
grandes valeurs de m  donnent progressivement plus d'importance aux différences les plus 
grandes et quand m  tend à l'infini la distance de Minkowski tend vers la distance de 
Tchebychev. 

Distance Euclidienne 
Lorsque 2=m , on obtient la distance Euclidienne :  

              2
,2,1

1
21 )(),( ii

N

i
i vvWVVdist −×∑=

=
                      (1.18) 

 
 
C’est la distance la plus fréquemment utilisée grâce à ses propriétés géométriques intéressantes. 
Cette distance à tendance à donner plus d’importance aux plus grandes différences sur une 
variable simple. Le contour de la même distance (Euclidienne) à partir d’un point donnée à une 
forme sphérique (cercle en deux dimensions). Elle est surtout recommandée pour des espaces 
isotopiques où les données ont les mêmes propriétés dans toutes les directions (dimensions).  
Les clusters définis par une distance Euclidienne sont invariants à la translation et la rotation, 
par contre ils ne sont pas invariants aux transformations linéaires et plus généralement à 
d’autres transformations qui dégradent les rapports entre les distances. La figure 1.3 représente 
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un exemple de l’effet d’une transformation linéaire sur la classification basée sur une distance 
Euclidienne1. 
D’après la figure 1.4, on remarque que, lorsque l'axe vertical est multiplié par un facteur de 2.0 
et l'axe horizontal est rétréci par un facteur de 0.5, le groupement de données est modifié 
(comme illustré à droite). Réciproquement, si l'axe vertical est rétréci par un facteur de 0.5 et 
l'axe horizontal multiplié par un facteur de 2.0, de nombreux petits faisceaux apparaissent. Dans 
les deux cas de figure les groupements des données diffèrent du groupement original 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Fig 1.4. Effet d’une transformation linéaire à une classification basée sur une distance Euclidienne 

Distance de Manhattan 
Pour 1=m  , on obtient la distance de Manhattan : 

∑
=

−=
N

i
ii vvVVdist

0
,2,121 )(),(      (1.19) 

                                                   
 
 
 
 
 
 
 
 
 
1

 Exemple tiré de Pattern Classification de Richard O. Duda, Peter E. Hart et David G. Stork 
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Cette distance est aussi connue sous le nom de city-block. Elle est recommandée par le comité 
MPEG-7 [Jea 01] pour comparer deux formes décrites avec la méthode ART de Kim [Kim 99]. 
Ainsi, pour deux objets 1O  et 2O  dont les formes sont décrites respectivement par 2 vecteurs 1V  
et 2V , constitués d’une série de N  coefficients chacun, [Jea 01] propose d’évaluer une mesure 
de dissemblance entre les objets par  la formule : 

                                      ∑ −=
=

N

i
ii vvOOdist

0
,2,121 ),(              (1.20) 

C’est cette formulation que nous utiliserons dans cette thèse. 

Distance de Chebychev 
Pour ∞=m  , on obtient la distance de Chebychev : 

)(max),( ,2,121 iii
i

vvWVVdist −=     (1.21) 

Cette distance est adaptée  aux données de grande dimension, elle est souvent employée dans les 
applications où la vitesse d’exécution est importante. Cette distance examine la différence 
absolue entre les différents pairs des vecteurs, elle est considérée comme une approximation de 
la distance Euclidienne mais avec moins de calcul. 
Dans la formule de la distance, les variables iv ,1  et iv ,2  représentent respectivement les valeurs 
du èmei attribut des deux vecteurs/descripteurs 1V  et 2V , et iW  représente le poids associé à cet 
attribut. 
 
Nous distinguons une autre famille de distances dites distances quadratiques dont l’expression 
est la suivante :   )()(),( ,2,1,2,121 ji

t
ji vvWvvVVd −−=               (1.22) 

En fonction de la matrice M on obtient différentes distances.  
Avec IW = , telle que I est la matrice unité, on retrouve la distance Euclidienne classique.  
Une illustration des contours des différentes distances présentées auparavant est donnée par la 
figure 1.5 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
                                            Fig.1.5. les contours de différentes distances  

Distance de Mahalanobis 
Avec 1−= CovW , on obtient la distance de Mahalanobis. La matrice Cov  correspond à la matrice 
de covariance entre l’ensemble des descripteurs d’images. A la différence de la distance 
Euclidienne où les composantes des vecteurs sont traitées de la même façon, cette distance 
prend en considération les dépendances (corrélations) entre les données. 

dchebyshev  
dEuclidienne 

 
dManhatt
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Distance du Chi-2 
Avec 1−= DW  telle que D  est une matrice diagonale exprimant la fréquence relative 
d’apparition des mots/attributs dans les vecteurs de données, on obtient la distance du 2−Chi . 
Cette distance est utilisée en analyse de données pour que ces données puissent apparaître dans 
un espace commun. Ce type d’analyse est souvent utilisé dans l’analyse en composantes 
principales permettant de mettre en évidence les combinaisons des attributs principaux. Cette 
distance est exprimée par la fonction suivante :  

                                          2

1
21 )(
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jf
NVVChi jj −∑=−
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                           (1.23) 

où N est le nombre total d’attributs dans la base d’images, 
jVf ,1
 désigne la fréquence de 

l’attribut j dans le vecteur 1V , 
1Vf désigne le nombre total d’attributs dans le vecteur 1V et, jf .  

désigne la fréquence de l’attribut j dans l’ensemble de la base des vecteurs. 
Dans les mesures que nous avons présentées précédemment, pour un attribut donné, la distance 
est calculée à partir de la différence ji vv ,2,1 −  entre les vecteurs de données. Or, cette manière 
de procéder risque de fausser le résultat de la mesure de similarité notamment lorsque les 
attributs décrivant les images ont des domaines de définition différents. Par exemple, dans le 
cas de la distance de Manhattan, les attributs ayant une grande dispersion de valeurs sont 
implicitement favorisés, ce qui conduit à une augmentation considérable de la distance finale. Il 
est donc nécessaire de normaliser la valeur de similarité. Cela peut s'effectuer par 
l’intermédiaire d’une opération dite de recodage des données en réalisant un centrage  pour tous 
les attributs (on retranche à toutes les valeurs la moyenne des valeurs de l’attribut pour tous les 
exemples) et une réduction (on divise toutes les valeurs par l’écart type de l’attribut). Ainsi, 
tous les attributs sont de moyenne nulle et d’écart type égal à 1. Toutefois, ce processus ne peut 
être effectué que si l’on connaît tous les vecteurs de données, ce qui n’est pas toujours le cas 
notamment dans les traitements incrémentaux. Une solution consiste plutôt à exprimer de 
manière explicite le domaine de définition des attributs et à intégrer cette information dans le 
calcul de la similarité. Par exemple, si l’on introduit une fonction iDom  qui calcule la différence 
entre la borne haute et la borne basse du domaine de définition de l’attribut, la distance de 
Manhattan s’énonce de la manière suivante : 
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Avec cette fonction de distance, il est possible de traiter des vecteurs composés de données 
hétérogènes à l’aide d’une seule mesure générale que l’on utilise lors du calcul de la fonction 

),( ,2,1 ii vvd  correspondant au type de la donnée en cours de traitement. Le problème qui se pose 
avec cette distance réside dans le choix des pondérations.  
En effet, la manière dont les attributs sont pondérés est tout à fait cruciale pour que la mesure 
effectuée soit pertinente et puisse refléter l’importance que l’on souhaite accorder à chaque 
attribut. Cette pondération n’est pas toujours facile à réaliser, notamment si l’on n'a pas d’expert 
du domaine capable de la fournir. Dans le cas des SRIC, la pondération est liée au besoin de 
l’utilisateur, susceptible de changer à chaque requête. 

3.2 Similarité dans les moteurs recherche 
Les performances des SRIC dépendent largement de la mesure de similarité/dissimilarité 
utilisée pour la comparaison des descripteurs des images. L’un des attributs les plus utilisés 
dans les SRIC est la couleur, et le descripteur le plus courant et le plus rencontré dans la 
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littérature est l’histogramme couleur. De très nombreux auteurs ont proposé diverses manières 
d’utiliser l’histogramme comme descripteur, ainsi que diverses distances associées qui 
permettent de mesurer la similarité entre deux histogrammes. 
La distance Euclidienne est le plus souvent utilisée pour mesurer la similarité entre les 
histogrammes, mais malheureusement cette distance n’est pas optimale pour la comparaison de 
ce type de signature. Parmi les nombreuses techniques de calcul de similarités qui ont été 
proposées, on trouve l’intersection des histogrammes [Swa 91]. Cette mesure est équivalente à 
une distance 1L  si les histogrammes sont normalisés. Une deuxième manière de mesurer la 
similarité entre les histogrammes est de voir l’histogramme comme une distribution, et ainsi 
utiliser l’entropie comme similarité [Kul 59]. Une version symétrique de mesure par l’entropie 
est aussi proposée [Puz 97], ainsi qu’une mesure probabiliste au sens de  2−Chi  [Set 95]. 
Malheureusement ces techniques comparent indépendamment les valeurs des histogrammes sans 
prendre en considération la corrélation entres les composantes. Ceci pose des problèmes en 
termes de robustesse puisqu’elles sont sensibles à certaines transformations, notamment la 
translation. Des mesures plus robustes sont proposées, comme les distances sur les distributions 
cumulées [Str 95], l’Earth Mover’s Distance [Rub 99], ou les distances quadratiques 
généralisées. Ces méthodes sont efficaces pour la mesure de similarité mais elles ne traitent pas 
le problème de la non linéarité des données, de plus elles sont coûteuses au niveau temps de 
calcul particulièrement dans le cadre de l’apprentissage.  
En fait, dans les SRIC, les images ne sont pas représentées par un unique vecteur relatif à un 
attribut, mais un ensemble de vecteurs se rapportant aux différents espaces de caractéristiques 
(couleur, texture, forme, etc.). Le problème qui se pose alors, est de savoir comment combiner 
plusieurs mesures définies souvent sur des domaines différents et éventuellement avec des 
importances variables différentes. Néanmoins, les résultats expérimentaux montrent, de manière 
évidente, que la prise en compte simultanée de plusieurs attributs donne toujours de meilleurs 
résultats par apport à l’utilisation d’un seul et unique attribut [Pic 96b].  
Généralement, on va être amené à combiner des mesures établies indépendamment les unes des 
autres. Les difficultés sont au moins de trois ordres : 
* Les domaines de définition des attributs sont différents. 
* Les attributs ne sont pas toujours indépendants les uns des autres. 
* Leurs importance n’est pas la même. 
La littérature présente plusieurs formes de combinaison entre différentes mesures de similarité 
plus au moins justifiées. Nous citons uniquement les techniques les plus fréquemment utilisées 
dans les SRIC.   
Une des techniques courante consiste à concaténer les différents types de vecteurs puis 
d’uniformiser les échelles avec une distance de Mahalanobis. Les systèmes CANDID [Kel 95], 
QBIC [Nib 93] et Netra [Man 96b] offrent la possibilité de combiner facilement les descripteurs 
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de texture et de forme en calculant séparément les mesures de similarité pour chaque type de 
descripteurs puis en dérivant une mesure composée de similarité globale. Les descripteurs 
couleur peuvent également être intégrés dans la combinaison. Ce type de distance demeure 
confronté aux problèmes du choix des pondérations et de la non linéarité des données. 
Quand les composantes sont indépendantes, des mesures plus simples suffisent. VISUALSEEK 
[Smi 96] utilise une simple somme entre la distance spatiale (elle-même une simple somme) et 
la distance de couleurs (une distance quadratique adaptée). Cha et Chung [Cha 98] proposent 
encore une somme des différences absolues entre la moyenne et l’écart-type respectivement sur 
les quatre quadrants et trois canaux d’images RVB2. Une somme des différences quadratiques, 
pondérée par l’inverse de la variance correspondante, est utilisée pour la texture (granularité, 
contraste et direction) et la forme dans QBIC [Fal 94].  
Il est généralement difficile de faire un choix parmi toutes les techniques de mesure de 
similarité. Le choix d'une mesure particulière dépend non seulement de l'application, mais 
également de plusieurs facteurs tels que la distribution des données, le temps de calcul, la  
complexité, etc. Chaque mesure présente des propriétés différentes, et l’intérêt d’une mesure de 
similarité par rapport à une autre, notamment dans un SRIC, réside dans sa capacité à s’adapter 
aussi bien à l’application visée, qu’à la nature des données utilisées pour la description des 
images.  
A la différence des mesures de similarité présentée dans les paragraphes précédents, les 
fonctions noyaux offrent de nombreux avantages pour l’analyse et l’exploitation des 
descripteurs d’images. Comme nous allons le voir, les fonctions noyaux définissent, le produit 
scalaire dans l’espace multidimensionnel à travers une fonction de base φ  par : 

>ΦΦ=< )(),(),( 2121 VVVVk . L’intérêt de l’approche noyau vient du fait que seul le noyau k  doit 
être défini alors que la fonction de base φ  n’est jamais explicitement calculée. Ceci offre un 
grand choix d’utilisation des fonctions de bases non linéaires, possédant des capacités pour 
s’adapter à la diversité des caractéristiques des descripteurs. Avec l’approche noyau, on peut 
également obtenir un cadre mathématique formel à partir duquel une seule mesure de similarité 
pour différents types de données peut être établie. Ceci, permet ainsi de faciliter le processus 
d’indexation et de contourner les problèmes liés à la combinaison de plusieurs mesures de 
similarité exposés dans les paragraphes précédents.  

4 Similarité par approche noyau 
Dans le paragraphe suivant, nous nous intéressons à la notion de similarité par approche noyau. 
Nous présentons d’abord le principe du "Kernel Trick", qui permet de transformer une méthode 
basée sur le produit scalaire en une méthode à noyau. Nous aborderons ensuite les exemples de 
fonctions noyaux les plus utilisées dans la littérature. Enfin,  nous détaillerons la généralisation 
de la notion de distance par des fonctions noyaux. 
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4.1 Astuce du noyau « Kernel Trick » 
Avant de présenter l’astuce du noyau, il est nécessaire de revenir sur quelques notions de base 
liées aux espaces à noyau. Commençons d’abord par définir formellement les espaces de Hilbert 
à noyau reproduisant (RKHS : Reproducing Kernel Hilbert Space). 

Définition 1  
Un espace de Hilbert à noyau reproduisant Η (RKHS) est un espace de Hilbert de fonctions 
pour lequel il existe une fonction ℜ→×χχ:k (appelée noyau auto-reproduisant) vérifiant : 
* Η contient toutes les fonctions ,.)( 1Vk pour χ∈1V  
* la propriété reproduisant est satisfaite : )(,.)(,, 111 VfVkfVf H =><∈∀Η∈∀ χ  
 

Définition 2  
Une fonction ℜ→×χχ:k est un noyau défini positif si et seulement si : 
* Elle est symétrique : ),(),(, 122121 VVkVVkVV =∈∀ χ  

* Et définie positive : 0),(,),...,(,),...,(
1,

11,1 ≥∑ℜ∈∀∈∀
=

≥∀ jij
N

ji
i

N
n

N
n VVkaaaaVVN χ  

Le théorème de Moore-Aronszajn [Aro 50] indique qu’à tout noyau défini positif correspond un 
unique RKHS. Notons que ce résultat ne suppose aucune condition sur l’espace d’origine χ . 
Pour la suite, nous notons kH  le RKHS associé à la fonction noyau k  
Pour mieux comprendre la définition formelle du RKHS, nous introduisons le théorème de 
Mercer [Mer 09] duquel vont découler de nombreuses et remarquables implications pratiques. 
 
Théorème 1 : Théorème du Mercer 
Toute fonction ),( 21 VVk  définie positive sur un domaine compact χχ × peut s’écrire sous la 
forme d’une série uniformément convergente, i.e.  

                                     ∞≤∑=
=

NVVVVk ii
N

i
i ),()(),( 21

1
21 ψψλ                                     ( 1.25) 

où les { }N
ii 1=λ et les { }N

ii 1=ψ sont des valeurs propres et les fonctions propres orthogonales de 
l’opérateur (linéaire auto-adjoint compact donc diagonalisable) ),()(: 22 χχ LLTk →  
                                           )()(),())(( 222211 χ

χ
∫ ∈∀= LfdVVfVVkVfTk                          (1.26) 

Dans le cas où ∞=N , la série est alors presque partout absolument et uniformément 
convergente. 
 
Remarque 1 
La séquence { }N

ii 1=ψ est une base orthonormale de kH . Il s’ensuit que toutes fonctions 

kHf ∈ s’expriment sous la forme : )()( 1
1

1 VaVf i
N

i
iψ∑=

=
 

Le théorème 1 nous apprend que tout noyau défini positif admet la représentation suivante : 
                               

>ΦΦ=<∑=∑=
==

)(),()()()()(),( 2121
1

21
1

21 VVVVVV
i

VVk iii
N

i
iii

N

i ψλψλψψλ   (1.27) 

Nous pouvons alors définir explicitement l’espace de description engendré par la fonction 
noyau k  : 
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M représente la dimension de kH , et peut être de dimension infinie. 
A tout RKHS kH , on associe un produit scalaire et une norme, définis par les équations (1.30)  

et (1.31) : soit )()( 1
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11 )()( ψ , le produit scalaire dans kH  est défini 
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La norme de kH  est  définie par : 
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De l’équation (1.27 ), on peut voir que ),( 11 VVk correspond à l’évaluation d’un produit scalaire 
dans le RKHS kH  induit par k . Cette constatation a de grandes conséquences pratiques que 
nous explicitons au travers de la proposition 1. 
 
Proposition 1 «L’astuce du noyau»(Kernel Trick) 
Tout modèle ne nécessitant dans sa construction que la manipulation de produits scalaires 
entre observations (et non leur cordonnées explicites) peut être construit implicitement dans 
un espace de Hilbert en remplaçant chaque produit scalaire par l’évaluation d’un noyau 
défini positif sur un espace quelconque. Ce procédé de substitution a pris le nom de 
l’«astuce du noyau». 
 
L’astuce du noyau est qu’elle permet de transformer de nombreux algorithmes “linéaires” 
(e.g. régression, classification, réduction de dimensionnalité) en algorithmes “non-linéaires” 
tout en conservant les mêmes propriétés d’optimisation. Nous verrons par la suite comment 
l’astuce du noyau peut être exploitée pour définir une mesure de similarité (distance) 
généralisée dans l’espace kH . Dans le paragraphe suivant nous présentons les différentes 
fonctions noyaux les plus citées dans la littérature. 

4.2 Fonctions noyaux classiques 
Les fonctions noyaux les plus fréquemment utilisées sont : le noyau linéaire, polynomial, 
triangulaire et le noyau Gaussien. 
o Le noyau linéaire : 

>=< jiji VVVVk ,),( , 

Cette fonction exprime le produit scalaire usuel et elle nous permet de nous comparer à une 
utilisation sans approche noyau. Par exemple, elle exprimera la distance Euclidienne si la 
mesure de similarité est calculée à travers une distance Euclidienne. 
o Gaussienne avec une distance Euclidienne 

2

2

2),( δ
jViV

ji eVVk
−

−
=  

C’est cette approche que nous utiliserons dans le cadre de ce travail  
o Polynomiale de degré m : 

mVVVVk jiji >=< ,),(  



Chapitre 1 : Recherche par le contenu dans les bases d’images fixes 
 

 
24 

o Triangulaire : 

jiji VV
r

VVk −−= 2
11),(  

Ce noyau [Ber 84] a été introduit pour la recherche d’images pour ces propriétés d’invariance 
aux échelles [Sah 03]. Afin d’avoir un noyau symétrique défini positif, les données sont placées 
dans une sphère de rayon 2/2r   
o Gaussienne avec une distance 2−Chi  (Gaussien 2−Chi ) 

2

22

),(

),( δ
ji

ji

VVdist

eVVk
−

=  

Avec dist une distance au sens du 2−Chi  : ∑
+
−

=
=

N

t tjti
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ji VV

VV
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1

2)(
),( .  

Le noyau le plus  utilisé dans la littérature est le noyau Gaussien :  
22

),(

),( δ
ji VVdist

ji eVVk
−

=  

tel que δ  est le paramètre de l’échelle.  Ce paramètre permet de définir d’une manière implicite 
l’espace de projection à partir duquel on déduit la mesure de similarité. Généralement, une 
petite valeur de δ correspond à un espace de données riche dans le sens où les frontières entres 
les différentes classes de données sont bien distinguées, et une grande valeur de δ correspond à 
un espace de données pauvre dans le sens où les données sont moins discriminantes dans 
l’espace projeté. Le noyau Gaussien dépend de la distance ),( ji VVdist , ce qui nous permettra de 
choisir la distance la plus appropriée aux données traitées. 
Une comparaison entre les différents noyaux qui existent dans la littérature en terme de 
classification et qualité de la recherche a été effectuée par Philippe Henri et al. [Phi 08]. La 
comparaison montre que la mesure de similarité avec un noyau linéaire (sans noyaux) produit de 
mauvais résultats, tandis que l’utilisation d’une mesure de similarité basée sur un noyau 
Gaussien avec une distance 2−Chi donne de meilleurs résultats. Par ailleurs, les fonctions 
Gaussiennes avec une distance Euclidienne et avec une distance triangulaire sont moins  
performantes qu’une Gaussienne 2−Chi .   
Finalement, le problème de la recherche par le contenu consistera à trouver la bonne distance 
pour mesurer la similarité entre les descripteurs d’images. Ceci est équivalent au problème de 
trouver une fonction de représentation 21: VV →ϕ  qui permet de représenter le vecteur 1V  dans 
un espace de projection avec un autre vecteur 2V . Idéalement cette représentation devrait d’une 
part être informative et compacte (avoir le maximum d’information en ayant la dimension la 
plus petite possible) et d’autre part  séparer au mieux les différentes classes de données. Le 
choix du noyau est crucial et correspond à un choix a priori sur la notion de similarité entre 
descripteurs.  
Dans le reste du document, nous avons choisi de travailler avec le noyau Gaussien. Cette 
fonction comme nous allons le montrer est bien adaptée à nos objectifs. En effet, avec un noyau 
Gaussien, il est relativement aisé de composer (additionner, multiplier, …) des noyaux semi-
définis positifs pour en obtenir d’autres, permettant ainsi une adaptation aux données. Nous 
verrons dans le chapitre 3 comment cette propriété sera exploitée dans le cadre de 
l’apprentissage pour déduire de nouvelles mesures de similarité adaptées à la nature des 
données et aux besoins de l’utilisateur. 
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4.3 Généralisation de la notion de distance à travers l’astuce du noyau 
L’astuce du noyau peut être appliquée à une distance Euclidienne.  
Dans l’espace d’entrée χ  la distance Euclidienne entre deux vecteurs 1V et 2V est donnée par : 
                      ><−><+>=<−= 212211

2
2121 ,2,,),( VVVVVVVVVVdist  

On définit un noyau ),( 21 VVk  dans le RKHS kH tel que : 
                                                     >ΦΦ=< )(),(),( 2121 VVVVk   
où kH→Φ χ: est une fonction, qui à tout vecteur 1V fait correspondre un nouveau vecteur dans 
l’espace kH  
L’astuce du noyau explicitée à travers le théorème de Mercer et la proposition 1 est exploitable 
puisque les vecteurs dans l’expression de la distance Euclidienne n’interviennent que par leur 
produit scalaire. Si l’on dispose donc d’un noyau k , alors on dispose d’une distance généralisée 
qui s’exprime en fonction des évaluations du noyau  dans l’espace kH  de la manière suivante: 

                     
),(2),(),(

)(),(2)(),()(),())(),((
212211

212211
2

21

VVkVVkVVk
VVVVVVVVd

−+=
>ΦΦ<−>ΦΦ<+>ΦΦ=<ΦΦ     (1.32) 

Les distances dans l’espace transformé s’expriment facilement à l’aide du noyau k  et il est 
donc inutile de calculer Φ .  

5 Synthèse 
Dans ce chapitre, nous avons présenté certaines techniques utilisées dans le cadre de la 
recherche d’images par le contenu que ce soit pour la description ou pour la mesure de 
similarité . Dans la première partie, nous avons abordé la description de l’image par la couleur, 
la texture et la forme. Ces attributs bas niveau sont les descripteurs les plus largement 
rencontrés dans des SRIC. La mesure de similarité repose généralement sur un calcul de 
distances entre descripteurs dans un espace multidimensionnel. Dans la deuxième partie, nous 
avons passé en revue les différentes mesures qui permettent d’évaluer la similarité entre les 
différents ces descripteurs. Le choix d’une mesure de similarité par rapport à une autre dépend 
de l’attribut en question, par exemple dans le cas de la couleur, l’intersection d’histogrammes 
est la mesure la plus fréquemment utilisée tandis que pour la forme on fera souvent appel à la 
distance Euclidienne notamment si les descripteurs de type ART. Cependant, la similarité 
devient plus difficile à évaluer si plusieurs attributs (couleur, texture, forme) sont utilisés 
simultanément pour décrire l’image images. La littérature fait un état de diverses approches 
pour mesurer la similarité des descripteurs visuels., Celles-ci se trouvent confrontées à de 
nombreux problèmes telle que le choix des pondérations ou l’indépendance dans le traitement 
des différents attributs,  diminuant ainsi leurs efficacité à traduire fidèlement la similarité 
visuelle entre les images. Dans la troisième partie de ce chapitre, nous avons abordé la mesure 
de similarité par l’approche noyau. Nous avons présenté nos motivations et nos arguments quant 
à l’utilisation des fonctions noyaux en tant que fonction de similarité. Cette approche permet 
l’utilisation d’un grand nombre de techniques d’analyse et d’exploitation de données. Deux 
paramètres que nous allons utiliser pour personnaliser ou orienter le choix du modèle de 
similarité, comme nous le verrons dans le chapitre 3, sont la dimension de l’espace de 
projection d  et le paramètre de l’échelle δ de la fonction noyau Gaussienne. 
Outre les différents avantages en termes d’analyse et d’exploitation de données, l’approche 
noyau présente un avantage particulièrement intéressant en indexation multidimensionnelle 
d’image du fait qu’elle permet de séparer le problème de structuration du problème de la 
représentation des données. Nous pouvons ainsi utiliser un seul espace de donnée, donc une 
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seule structure d’index, tout en ayant la possibilité de travailler avec plusieurs types d’attributs 
à la fois, sous réserve bien évidemment d’avoir construit une fonction noyau adaptée.
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 Chapitre 2 

Indexation multidimensionnelle 
Ce chapitre présente, un état de l’art sur les principales méthodes d’indexation 
multidimensionnelles utilisées pour la structuration de l’espace de description des images 
fixes. Nous présentons d’abord le principe général, les points forts et les points faibles de 
ces techniques. Ensuite,  nous présentons le problème de la malédiction de la dimension, 
ainsi que les principales techniques de la réduction de la dimension qui permettent de 
contourner les problèmes liées aux espaces de grande dimension. Les techniques 
d’indexation basées sur l’approche approximation qui améliorent les performances en 
grandes dimension  sont enfin présentées suivies d’une synthèse.  

1 Introduction 
L’émergence des technologies numériques dans le domaine du multimédia a mis en valeur 
l’importance des problèmes de l’indexation multidimensionnelle et de la recherche par le 
contenu dans grandes bases de données. Les méthodes conventionnelles d’indexation  
multidimensionnelles ont été proposés pour organiser les descripteurs ou aussi les vecteurs 
caractéristiques issus des images numériques afin d’éviter le parcours séquentiel exhaustif des 
grandes bases permettant ainsi un accès et une interrogation rapides lors d’une recherche par le 
contenu.  
Généralement les descripteurs des images sont représentés par des vecteurs multidimensionnels 
dans un espace de grande dimension. Chaque composante de vecteurs correspond à une 
dimension différente de l’espace de données et représente un attribut spécifique d’un 
descripteur. Les données appartiennent alors à un espace multidimensionnel où chaque 
dimension représente un axe différent de l’espace de données. Ce format de représentation est 
souvent employé par les méthodes d’indexation multidimensionnelles grâce à sa flexibilité et sa 
simplicité pour représenter un grand nombre de différents types d’information. Dans ce 
contexte, le problème majeur des méthodes d’indexation multidimensionnelles est comment 
indexer efficacement une grande collection de données multidimensionnelles pour répondre 
rapidement et efficacement aux requêtes des utilisateurs. De ce fait, les méthodes d’indexation 
multidimensionnelles doivent répondre à un certain nombre d’exigences en ce qui concerne les 
aspects suivants : 
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o Problème de la dimension : répondre efficacement aux problèmes liés à la malédiction 
de la dimension. 

o Passage à l’échelle : permettre le déploiement à grande échelle de la structure d’index. 
o Performance de la recherche : assurer une bonne précision de la recherche en un temps 

raisonnable et acceptable par l’utilisateur. 
o Dynamique : Supporter les insertions et suppression de données sans affecter 

significativement l’organisation de la structure d’index. 
o Adaptabilité : Prendre en compte la répartition spatiale des données, et en tenir compte 

lors du processus d’indexation et de structuration. 
La réponse à toutes ces conditions est un grand défi pour les méthodes d’indexation 
multidimensionnelles. Dans le paragraphe suivant nous passons en revue les  index 
multidimensionnels permettant l’organisation des images fixes. Nous présentons leurs principes 
de base ainsi que leurs points forts et points faibles en ce qui concerne les performances en 
grandes dimension. 
Il existe deux grandes familles de méthodes d’indexation multidimensionnelles : les méthodes 
d’indexation conventionnelles et les méthodes d’indexation basées sur l’approche 
approximation dite aussi filtrage. Le paragraphe suivant présente les principales méthodes de 
ces deux familles. 

2 Méthodes d’indexation conventionnelles 
Les techniques conventionnelles d’indexation multidimensionnelles reposent sur le principe de 
regrouper des vecteurs de la base en paquets, puis de les englober dans des formes géométriques 
simples à manipuler. L’idée est de réduire le parcours lors de la recherche à un sous ensemble 
de paquets en sélectionnant les plus pertinents et de n’accéder qu’un un nombre réduit de 
vecteurs. Les premiers travaux de recherche sur les algorithmes d’indexation multimédia dans 
un espace à plusieurs dimensions ont été réalisés entre 1979 et 1984. Une première 
classification des méthodes d’indexation multidimensionnelles a été réalisée par Gaede [Gae 98] 
En effet, Gaede a classifié ces méthodes selon les types de données qu’elles supportent. On 
distingue deux familles de méthodes : 
o Méthodes d’accès par point (Point Acces Methods- PAM) où les données sont représentées 
par des points (vecteurs). 
o Méthodes d’accès spatiales (Spatial Acces Methods - SAM) où les données sont représentées 
par des objets spatiaux complexes (segment, droite, polygones, etc.). 
Une deuxième classification des méthodes d’indexation conventionnelles a été établie par la 
suite se basant sur la méthode de partitionnement et l’organisation des données dans l’espace de 
vecteurs multidimensionnel. En vertu d’un tel critère, deux grandes familles de méthodes 
peuvent être considérées : 
o Méthodes basées sur le partitionnement  de données qui regroupent les données en fonction de 
leur proximité dans l’espace. Elles sont toutes dérivées de la méthode R-Tree [Gut 84] où 
chaque groupe de vecteurs est englobé dans une forme géométrique particulière (hyper-sphère, 
hyper-rectangle, etc.). Le tout est structuré dans un arbre équilibré. 
o Méthodes de partitionnement de l’espace. Ces méthodes sont toutes dérivées de K-D-Tree 
[Ben 75, Bfe 79] et Quad-Tree [Sam 84], elles découpent l’espace multidimensionnel en régions 
disjointes et ensuite, stockent les données selon ce découpage. La majorité des techniques 
d’indexation basées sur le partitionnement de l’espace de données sont des méthodes d’accès 
par point PAMs. Elles sont fréquemment appliquées sur un nuage de points dans un espace de 
vecteurs multidimensionnels. 
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Nous présentons dans la suite les principales caractéristiques et limites de ces deux familles de 
méthodes, en se focalisant sur les techniques d’indexation les plus connues dans la littérature. 
Un état de l’art exhaustif sur les méthodes d’indexation conventionnelles peut être trouvé dans 
[Gae 98] et  [Ber 04]. 

2.1 Méthodes de partitionnement de données  
L’indexation multidimensionnelle basée sur le partitionnement de données tient compte de la 
distribution des vecteurs dans l’espace multidimensionnel. Ces méthodes sont toutes dérivées du 
R-Tree [Gut 84] ou les données sont groupées dans des formes géométriques simples (hyper-
rectangles, hyper-sphères, etc. selon leur proximité dans l’espace. Ces formes géométriques 
issues du partitionnement de données sont organisées sous forme d’un arbre dans lequel les 
vecteurs sont stockés dans les feuilles et les formes géométriques sont stockées dans les nœuds 
interne de l’arbre. Dans ce paragraphe, nous détaillerons quelques méthodes les plus connues 
dans la littérature 

2.1.1 Famille du R-Tree 

Les arbres de la famille R-Tree [Gut 84] indexent un espace multidimensionnel de points par un 
découpage hiérarchique équilibré en hyper-rectangles. Le R-Tree [Gut 84] est l’extension 
directe du B-Tree [Bay 71] aux espaces multidimensionnels. Le R-Tree, est un arbre équilibré 
dans lequel chaque nœud  est associé à un rectangle minimum englobant (REM), ce dernier est 
le REM de tous les rectangles de ses fils. Les feuilles de l’arbre contiennent une liste d’entrées 
de type (REM, oid), où REM est le rectangle minimum englobant de l’objet identifié par son 
oid. La taille des nœuds et des feuilles est limitée et fixée a priori. Elle correspond à la taille 
d’une page disque. La figure 2.1 illustre un exemple simplifié dans lequel nous avons représenté 
les données par des points ronds et les régions par des rectangles. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
     Fig. 2.1 : Structure du R-Tree 
 
Le R*-Tree [Bec 90] est une variante du R-Tree. Pour améliorer les performances du R-Tree, 
Beckmann et al. Proposent la réinsertion de données stockées dans R-Tree. Au lieu de découper 
un nœud surchargé, les entrées supplémentaires sont supprimés et réinsérer dans l’arbre au 
même niveau. Dans plusieurs cas, ceci permet d’éviter le fractionnement envisagé, et, par 
conséquent augmente le taux d’exploitation de l’espace mémoire alloué. L’insertion d’un 
nouveau vecteur dans l’arbre R*-Tree se base sur deux critère : minimiser les volumes des 
REMs lors d’une insertion dans un nœud et minimiser le taux de chevauchement lors de 
l’insertion dans une feuille. Le partitionnent des REMs se base sur un critère qui prend en 
compte la minimisation du taux de chevauchement  ainsi que le périmètre des hyper rectangle. 
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En Résumé, la famille des techniques d’indexation multidimensionnelle dérivées du R-Tree 
possède les propriétés suivantes : 
– les cellules sont des hyper-rectangles englobant minimaux (REMs) ; elles sont organisées en 
hiérarchie où un niveau supérieur englobe les REMs du niveau inférieur ; 
– les REMs permettent d’optimiser les règles de filtrage par l’utilisation d’une distance précise  
– les formes englobantes se recouvrent, ce qui diminue l’efficacité des procédures de recherche; 
ce problème s’amplifie lorsque la dimension des données croît.  
– les REMs se représentent par deux points multidimensionnels, ce qui pose des problèmes sur 
la quantité d’éléments que l’on peut stocker lorsque que la dimension augmente, ce qui peut 
entraîner la construction d’arbres de grande hauteur ; 
– L’algorithme de construction du R-Tree par insertions successives est non déterministe : le 
même ensemble de données ne sera pas représenté par le même arbre selon l’ordre d’insertion 
dans l’arbre. 

2.1.2 M-Tree  

M-Tree [Cia 97] est une structure arborescente basée sur le partitionnement de données. Les 
vecteurs de données sont groupées d’une manière hiérarchique à partir de leur proximité dans 
l’espace de données et en se basant sur une distance métrique. C’est l’une des premières 
méthodes d’indexation qui vise à réduire, en plus du nombre d’entrée/sorties, le coût CPU des 
calculs de distances. En se basant sur des distances recalculées ainsi que l’inégalité triangulaire, 
cette technique évite certains calculs de distances inutiles lors de la recherche en éliminant des 
sous arbres non pertinentes à la requête. Dans un M-Tree, chaque nœud de l’arbre est composé 
d’un objet de la base appelé objet de redirection et un rayon appelé rayon de couverture. M-Tree 
est construit par insertions successives des objets (vecteurs de la base). Le critère du choix du 
chemin d’insertion vise à minimiser les rayons de couverture des objets de redirection. Le 
partitionnement des nœuds saturés permet de sélectionner deux objets du nœud puis de répartir 
les objets restant en minimisant le volume de deux régions obtenues ainsi que leurs taux de 
chevauchement. Un schéma représentatif de la structure du M-Tree est donné par la figure 2.2. 
La sélection de deux objets de redirection peut être effectué d’une manière exhaustive, aléatoire 
ou en considérant uniquement un échantillon d’objets en se basant sur les rayons de couverture.  
M-Tree souffre du problème du chevauchement qui permet d’élargir le nombre de chemins à 
parcourir lors d’une recherche, le chevauchement augmente également le nombre de calculs de 
distance pour répondre à une requête de l’utilisateur ce qui diminue fortement la performance de 
la méthode. L’arbre Slim [Tra 00]est une méthode qui a été proposée pour améliorer le M-Tree 
en réduisant le chevauchement entre les REMs, elle est présenté dans le paragraphe suivant. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
   Fig.2.2. Structure géométrique du M-Tree 
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2.1.3 Slim-Tree 

L’arbre Slim [Tra 00] est un arbre dynamique et équilibré qui regroupe les données dans des 
pages disques de taille fixe où chaque page correspond à un nœud de l’arbre, et les objets 
(vecteurs) sont stockés dans les feuilles de l’arbre. Il se base sur une technique simple pour 
quantifier le degré de chevauchement entre les nœuds de l’arbre. Il est bien connu que le degré 
de chevauchement touche directement la performance des index multidimensionnels, de ce fait 
l’arbre Slim est l’une des premières méthodes qui a été spécialement conçue pour réduire de 
taux de chevauchement. Cette technique organise les objets dans une structure hiérarchique à 
travers un représentant des données qui est le centre de la plus petite région qui couvre les 
objets dans un sous arbre. Tout comme la méthode M-Tree, la distance du représentant et 
l’inégalité triangulaire sont utilisées pour éliminer de la recherche les sous arbres non 
pertinents. 
La construction de la structure d’index de l’arbre Slim se fait par insertions successives des 
différents vecteurs de la base de données. A partir du nœud racine, l’algorithme d’insertion 
cherche le nœud de l’arbre correspondant à une région de l’espace qui peut contenir le vecteur à 
insérer. Si aucun nœud n’est trouvé, le nœud dont le centre est plus proche du vecteur est 
choisie. Si l’algorithme d’insertion trouve plus qu’un nœud qui peuvent contenir le vecteur, 
l’algorithme d’insertion choisit le nœud soit d’une manière aléatoire, soit il choisit le nœud qui 
a une distance minimale entre le vecteur et le centre du nœud, ou bien le nœud qui possède le 
minimum de vecteurs.  
Notons que le chevauchement est un des problèmes majeurs dont souffrent la majorité des 
techniques d’indexation, et qu’il est généralement difficile de le quantifier en raison de 
l’impossibilité de calculer le volume de l’intersection des régions. Pour résoudre ce problème, 
l’arbre Slim estime le taux de chevauchement par le nombre relatif des objets couverts par deux 
(ou plus) régions et puis applique un algorithme appelé "Slim-down" pour diminuer le taux de 
chevauchement entre les régions. Cet algorithme se compose de trois étapes. Dans la première 
étape, l’algorithme calcule le vecteur 1p de plus loin de son vecteur représentatif 0p  (centre du 
nœud), pour chaque nœud. Dans la deuxième, l’algorithme identifie les nœuds qui couvrent le 
vecteur 1p , le déplace vers le nœud le plus proche et corrige le rayon du nœud résultant. La 
figure 2.3 illustre le fonctionnement de l’algorithme "Slim-down" 
 
 
 
 
 
 
 
 
     Avant la correction                                   Après la correction 
 

Fig.2.3 Fonctionnement de l’algorithme "Slim-down" 
 

Notons que l’algorithme "Slim-Down" réduit bien le taux de chevauchement en comparaisons 
avec M-Tree, par contre celui-ci produit des nœuds triviaux contenant peu de vecteurs ou des 
nœuds vides ce qui réduit fortement les performances de l’index. 
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2.1.4 PM-Tree 

PM-Tree (Pivot Metric Tree) [Sko 04] est une méthode d’indexation multidimensionnelle qui 
combine l’approche du pivot [Cha 01, Mic 94] et la méthode M-Tree dans l’objectif de réduire 
le volume de la région délimitant les vecteurs de données. Une telle réduction permet 
d’augmenter le taux de rejets des sous arbres non pertinents et par la suite augmente l’efficacité 
de l’index. La structure d’index du PM-Tree est construite de la même manière que M-Tree, par 
contre elle introduit des éléments de la base de données appelés Pivot pour identifier les plus 
petites régions contenant les vecteurs. Etant donné un ensemble de pivots 
( NPivPivPiv ,...,, 21 ) S∈ , avec S est l’ensemble de N  vecteurs de la base, l’ensemble S  est 
parcouru pour calculer un tableau de 'N entrées. Le tableau de 'N entrées contient les distances 
minimales min].[iHR et maximales qui délimitent chaque pivot (voir figure 2.4) et son objet 
correspondant. Pour chaque objet est définie une région appelée "hyper-ring" ( MBR  dans la 
figure 2.4)  telle que son intersection avec l’hyperpère où se trouvent les données constitue la 
plus petite région délimitant un sous ensemble de vecteurs. Lors de la recherche d’une 
requête Q , la distance ),( jPivQdist est calculée pour chaque pivot, l’algorithme de la recherche 
élimine les objets iO qui vérifient Qtti RPivQdPivOd ≥− ),(),( telle que QR est l’intervalle de la 
requête. Les objets non éliminés sont ensuite directement comparés avec la requête. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig. 2.4 La structure géométrique de la méthode du pivot métrique PM. 
 
Notons que la différence entre PM-Tree et M-Tree réside dont  le fait que PM-Tree utilise des 
régions "sphère-ring" au lieu des hyper sphères pour délimiter les zones qui contiennent les sous 
groupement d’objets stocké dans les feuilles de l’arbre, ceci réduit d’une manière considérable 
le volume des régions et augmente ainsi les performances de l’index . 

2.1.5 MH-Tree 

Récemment, MH-Tree est un index proposé par Guoren et al. [Guo 07] fondé sur le 
partitionnement des données par des hyperplans. L’arbre MH est dynamique et équilibré, il est 
conçu pour supporter les données dynamiques et ne nécessite pas de réorganisations périodiques 
de la structure, il se base sur l’utilisation d’un hyperplan de partitionnement au lieu d’une 
dimension clé pour le partitionnement des données ainsi que le filtrage de ces derniers. Notons 
que l’arbre MH convient uniquement aux espaces Euclidiens en raison des caractéristiques de 
l’hyperplan utilisé pour le partitionnement. L’idée d’utiliser un hyperplan de partitionnement 
pour diviser les données et non pas une seule dimension vient du faite que dans la plupart des 
applications, il existe plusieurs dimensions des données qui peuvent contenir une grande 
quantité d’information. Pour cela, il convient donc de garder les dimensions qui contiennent des 
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valeurs maximales de la variance pour construire un hyperplan de partitionnent en utilisant ces 
dimensions. L’arbre MH se base sur les étapes suivantes pour déterminer l’hyperplan de 
partitionnent des données : Premièrement l’arbre MH sélectionne deux points de références en 
se basant sur la méthode m-RAD-2 [Cia 97] pour déterminer le centre des deux sous espaces, 
ensuite calcule la valeur absolue de la différence entre les deux points et finalement choisit les 
dimensions qui ont la plus grande valeur absolue comme des dimensions clés. Le filtrage des 
régions lors de la recherche d’un vecteur requête s’appuie sur les distances entre un vecteur et 
l’hyperplan d’une part, et d’autre part, sur l’utilisation de l’inégalité triangulaire comme dans la 
méthode M-Tree. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
                               (a)                                                                 (b) 

 
Fig.2.5 le partitionnement de données selon (a) M-Tree (b) MH-Tree 

 
La figure 2.5 montre un exemple de partitionnement de données selon la méthode (a) M-Tree et 
(b) MH-Tree. M-Tree subdivise l’espace de données en deux sous espaces en s’appuyant sur les 
distances entre les vecteurs. L’arbre MH par contre utilise deux niveaux de partitionnement 
dans le premier niveau les données sont partitionnées selon la méthode m-RAD-2 en deux sous 
espaces et dans le deuxième niveau les deux sous espaces sont partitionnées en deux sous nœuds 
suivant les dimensions clés choisies. L’arbre MH utilise un hyperplan de partitionnent au lieu 
d’une dimension clé, l’hyperplan peut être différent des deux sous espaces de données et sa 
direction peut être modifiée selon la distribution de données dans l’espace considéré. La 
stratégie du partitionnement détermine un hyperplan de partitionnement en fixant un certains 
nombre de dimensions ainsi que leurs coefficients correspondant en s’appuyant sur la 
distribution des données.  

2.1.6 Synthèse 

Les méthodes conventionnelles d’indexation multidimensionnelles basées sur le partitionnement 
de données se basent sur l’utilisation des formes géométriques englobantes qui permettent de 
d’affiner le filtrage des régions pouvant contenir l’ensemble des résultats. Malheureusement ces 
méthodes souffrent des problèmes de la malédiction de la dimension, leurs performances se 
dégradent dès que la dimension augmente. Le principal inconvénient de ces méthodes et le 
chevauchement entre les formes géométriques englobant les vecteurs. En effet, le 
chevauchement rend les règles de filtrages incapables d’éliminer les formes géométriques non 
pertinentes. Par conséquent, un grand nombre de régions (rectangles, sphères, etc.) est visité au 
cours de la recherche entraînant ainsi une augmentation du temps de réponse. Pour cela le 
principal objectif de la plupart de des méthodes basées sur le partitionnent est de réduire autant 
que possible le taux de chevauchement entre les formes géométriques englobantes. Ci-dessous  
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le tableau 2.1 récapitule les principaux avantages et les inconvénients des différentes méthodes 
présentées précédemment. 

Tableau 2.1 Récapitulatif des avantages et inconvénients des différentes méthodes citées 

précédemment 

Méthode Avantages Inconvénients 

 R-Tree *Formes englobantes permettant 
d’affiner le de filtrage des candidats 
 

*Chevauchement entre les 
formes géométriques 
* dégradation des performances 
au passage à l’échelle & grande 
dimension 
 

R*-Tree *Formes englobantes permettant 
d’affiner le de filtrage des candidats 
* Réduction du taux de 
chevauchement par rapport à R-Tree 

*Chevauchement entre les 
formes géométriques 
*Dégradation des performances 
au passage à l’échelle & grande 
dimension 

M-Tree 
 

* *Formes englobantes permettant 
d’affiner le de filtrage des candidats 
*Réduction du temps de calcul par le 
stockage de le distance dans les 
nœuds. 
*Réduction du cout CPU par 
l’utilisation de l’inégalité triangulaire 
 

*Chevauchement entre les 
formes géométriques 
*Dégradation des performances 
au passage à l’échelle & grande 
dimension 
*Méthode de partitionnement 
non adapté aux données 
fortement groupées 

Slim-Tree *Formes englobantes permettant 
d’affiner le de filtrage des candidats 
*Réduction du taux de 
chevauchement par rapport à M-Tree 
* Bonnes performances par rapport à 
M-Tree 

*Possibilité de produire des 
nœuds triviaux lors du 
partitionnement des données 
* Dégradation des 
performances au passage à 
l’échelle &grande dimension 

PM-Tree *Formes englobantes permettant 
d’affiner le de filtrage des candidats 
*Réduction du volume des régions 
délimitant les données=> bonnes 
performances par rapport à M-Tree 

*Possibilité du chevauchement. 
* Dégradation de performance 
au passage à l’échelle & grande 
dimension 

MH-Tree *Formes englobantes permettant 
d’affiner le de filtrage des candidats 
*Méthode de partitionnement tient 
compte de la distribution des données 
*Adapté aux données  fortement 
groupées 
*Supporte les mises à jour (structure 
dynamique) 

*Exploitée uniquement dans les 
espaces Euclidiens 
* Non adaptée aux données 
uniformes 
*Convient uniquement à 
l’espace Euclidien 
*Dégradation des performances 
au passage à l’échelle & grande 
dimension 
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2.2 Méthodes de partitionnement de l’espace 
Contrairement aux méthodes d’indexation basées sur le partitionnement de données dont le 
principal inconvénient est le chevauchement entre les formes géométriques choisies pour le 
groupement des données,  les méthodes de partitionnent de l’espace partitionnent l’espace de 
données en des formes géométriques (hyper-sphère, hyper-rectangle, etc.) disjointes. Plusieurs 
techniques ont été proposées. Nous citons par exemple : K-D-B-Tree [Rob 81], Grid-File 
[Nhs 84], LSD-tree [Hsw 89]. D’autres techniques plus récentes ont été proposées comme 
Pyramide-Tree [Bbk 98], iMinMax [Ooa 00]  , P+-Tree [Zot 04], ViTri [Soz 05], Kpyr [Thi 05]. 
Ces méthodes sont présentées dans le sous paragraphe suivant. 

2.2.1 Pyramide 

La technique de la pyramide [Bbk 98] est l’une des premières méthodes proposée ne subissant 
pas les problèmes de la malédiction de la dimension, elle divise l’espace en d×2 pyramides, 
puis affecte aux données un numéro de pyramide et sa hauteur jusqu’au sommet de la pyramide. 
Chaque pyramide possède une base ayant une surface de 1−d  dimensions, elle est découpée en 
tranches parallèlement à sa base. Les tranches près du sommet sont plus petites que celles qui 
sont proches de la base. Ce découpage de l’espace a la propriété de créer un nombre de cases 
linéairement croissant avec la dimension. D’un autre côté,  les vecteurs multidimensionnels 
selon la méthode de la pyramide sont représentés par une clé composée du numéro de la 
pyramide et sa hauteur jusqu’au sommet, ces clés sont ensuite indexées par un arbre B+-Tree 
[Bay 72]. Ainsi, les d×2  pyramides formant un hyper cube, issues du découpage de l’espace de 
données sont représentés avec une même structure. La technique du pyramide transforme un 
point multidimensionnel en une clé à une seule dimension.  La figure 2.6 représente un exemple 
de numérotation de quartes pyramides 1Pyd , 2Pyd , 3Pyd , et 4Pyd dans deux dimension 1d et 2d . 
Les performances de la technique de la Pyramide se dégradent lentement lorsque la dimension 
des données augmente. Cependant, elles dépendent fortement de la distribution des données et 
de la position de la requête dans l’espace (requête intervalle : rang query). En effet, lorsque la 
distribution des données n’est pas uniforme, le choix du sommet des pyramides n’est pas 
significatif, ce qui détériore la qualité d’indexation et la rapidité de la recherche. De même, 
lorsqu’une requête est proche de la base d’une pyramide elle peut générer des accès inutiles à 
un ensemble de données n’ayant pas forcément de similarité avec la requête. Ceci risque 
d’affecter considérablement les performances de la recherche. 
D’un autre côté, la performance de la pyramide dépend de la distribution des données. En effet, 
si les données sont regroupées dans un coin de l’espace, toutes les requêtes devraient être dans 
le même coin que les données puisque la répartition des requêtes souvent suit celles des 
données, c’est pour cette raison que la méthode de la pyramide est mois performante qu’une 
séquentielle pour les données fortement groupées. 
La technique de la pyramide n’est pas efficace dans le cas où les requêtes ont une forme non 
hyper cubes comme dans le cas de la figure 2.7. D’après la figure si le rectangle de la requête 
est situé à la position 1p , le temps du parcours lors de la recherche peut être acceptable. Par 
contre si le rectangle de la requête est situé à la position 2p , le cout de la recherche la  région 
accédée est plus élevé que celui du rectangle de la requête. Ceci rend également la technique de 
la pyramide inefficace. 
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(a)                                                               (b) 
Fig. 2.6 La correspondance entre les régions (b) et les pyramides (a) en deux dimensions selon 

                                                            la technique de la pyramide. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
                       Fig. 2.7 Exemple de requête de forme non-hyper cube 

2.2.2 IMinMax 

Tout comme la technique Pyramide-Tree, iMinMax [Ooa 00] décompose l’espace 
multidimensionnel en d×2  pyramides. La différence entre les deux méthodes réside dans la 
stratégie avec laquelle les données sont représentées. En effet, chaque vecteur 
multidimensionnel dans iMinMax est représenté par une clé composée de sa coordonnée la plus 
proche de la surface relatif à la dimension 1−d  et sa magnitude. Cette méthode utilise une seule 
transformation pour projeter les vecteurs multidimensionnels dans un espace à une dimension 
(clé des vecteurs). Soient minx et maxx respectivement la valeur minimale et maximale d’un 
vecteur p suivant la dimension d  et mind et maxd sont respectivement les dimensions relatifs aux 
coordonnées minx et maxx . Le vecteur p  est projeté sur la dimension 0d suivant la 
transformation ci-dessus: 
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     (2.1) 

 En modifiant la valeur du paramètreθ , on obtient différentes structures de iMinMax. Par 
exemple, pour 1−≤θ , les données sont projetées sur une dimension avec la valeur minimale, 
alors que pour une valeur de θ supérieur à 1, les données sont projetées sur une dimension avec 
la valeur maximale. Un exemple illustratif de l’influence du paramètre θ  sur la création de la 
structure d’index est illustré dans la figure 2.8. Les clés des vecteurs multidimensionnels 
calculées à travers l’équation (2.1) et ils sont ensuite indexées à travers l’arbre B+. 
Les performances de iMinMax et Pyramide-Tree sont identiques  pour des données uniformes et 
pour 0=θ . Pour une distribution non uniforme des données, les performances de iMinMax 
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dépendent largement du choix de la valeur de θ , le choix de cette valeur n’est pas évident et il 
peut être adaptés selon la distribution des données. 
 
 
 
 
 
 
 
 
     (a)           (b)           (c) 

Fig. 2.8 Résultat du partitionnement d’un espace à deux dimensions selon la méthode iMinMax 
                                            où (a) 0=θ (b) 25.0=θ (c) 25.0−=θ  

2.2.3 P+-Tree 

P+-Tree [Zot 04] est une amélioration de la technique Pyramidale. Cette approche associe une 
méthode de division de l’espace basée sur Bissecting K-means [Sbb 02] et la technique de la 
Pyramide. En effet, P+-Tree divise l’espace en hyper rectangles, puis applique la technique de la 
Pyramide à chacun de ces sous espaces. Chaque sommet de la pyramide représente le centre 
d’un groupement de données. Dans le cas où les données se situent autour du sommet, et malgré 
l’existence de certaines requêtes au bord de la pyramide produisant bien évidemment lors du 
processus de la recherche un accès à une large zone. Les données parcourues ne sont pas 
nombreux du fait que la plupart d’entre eux se situent autours du sommet de la pyramide. De 
plus, la région parcourue est réduite par le processus de partitionnement, c’est ainsi que la 
méthode P+-Tree réduit bien l’inefficacité de la pyramide. Notons que la construction du P+-
Tree est réalisée à travers une deuxième structure appelée "Space-Tree", cet un arbre dont les 
feuilles stockent les informations relatives à la transformation de l’espace de données, cet arbre 
est construit au cours du partitionnement de l’espace de données. Un exemple de partitionnent 
de l’espace de données ainsi que la construction de la structure "Space-Tree" correspondant est 
illustré dans la figure 2.9. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
.                (a)                                  (b) 
Fig. 2.9. Exemple de partitionnement de l’espace de données (a) et (b)de construction de la structure 
                                                                     space-Tree 
Les performances de cette méthode dépendant essentiellement de la distribution des données 
et de la méthode de partitionnement de l’espace. Ce dernier ne tient pas compte de la 
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distribution des données, ceci réduit d’une manière considérable la performance de la 
méthode P+-Tree 

2.2.4 ViTri (Video Triplet) 

Shen et al. [Soz 05] ont proposé une nouvelle méthode d’indexation vidéo ViTri sous forme 
d’arbre B+. Une séquence vidéo est tout d’abord divisée en un certain nombre de groupes 
contenant des "frames" similaires. Chaque groupement est ensuite modélisé par une hyper-
sphère dans un espace à d  dimensions où d  représente également la dimension du vecteur 
multidimensionnel relatif à chaque "frame". Chaque hyper-sphère est représentée par le triplet : 
(position, rayon, densité) qui représentent respectivement, la position du centre du groupement, 
son rayon et le nombre de "frames" dans le groupement. Le rayon du groupement (où l’hyper-
sphère) est calculé par la moyenne des écarts types entre les différent "frames" et le centre du 
groupement. La similarité  entre deux groupements est évaluée par l’estimation du nombre de 
"frames" similaires entre les deux groupes, ceci est calculé par l’intersection entre les deux 
hyper-sphères multipliées par la plus petite densité. Ainsi, l’information locale au niveau de 
chaque groupement est identifiée d’une manière efficace. La recherche exhaustive au niveau de 
la structure de ViTri pour un grand nombre de données est très couteuse. Pour cela, Shen et al. 
proposent de transformer  les données multidimensionnelles en un espace unidimensionnel, et 
puis d’appliquer une analyse en composantes principale (ACP) sur les données 
unidimensionnelles afin de désigner par la suite un point de référence optimal (O dans la figure 
2.10) pour lequel la distance originale entre les vecteurs multidimensionnels soit maximale 
après la transformation. Les données résultantes sont ensuite indexées par l’arbre B+. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.2.10.  Représentation géométrique de l’indexation selon la méthode ViTri 

2.2.5 Kpyr 

Thierry et al. [Thi 05] ont proposé une méthode d’indexation qui associe une méthode de 
classification à une technique d’indexation multidimensionnelle. Kpyr procède d’abord par une 
étape de classification à travers l’algorithme K-Means [Mac 96] dans laquelle les données sont 
partitionnées en un certain nombre de groupements homogènes. Ensuite, à chaque groupement 
est effectué un changement de base du sous espace correspondant en un hyper cube unitaire sur 
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lequel est appliqué la technique pyramidale. Les données de chaque groupement sont indexées 
par un arbre B+.  
La structure du Kpyr est une structure arborescente binaire appelée "arbre espace" telle que les 
nœuds de l’arbre stockent les frontières calculées à partir des distances inter groupes alors que 
les feuilles de l’arbre sont représentées par les arbres B+ des groupements. Un exemple de 
représentation géométrique de Kpyr est donné par la figure 2.11. La recherche s’effectue en 
deux étapes. La première consiste à déterminer les régions concernées par la recherche en 
s’appuyant sur les frontières des régions pour en déduire les groupements atteints  par la 
requête. La seconde correspond à la recherche d’une requête à l’intérieur de la pyramide de 
chacun de ces groupements. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
                           Fig. 2.11. La structure d’index du Kpyr[Thi 05] 

 
Les performances de Kpyr sont affectées par le volume des données traitées lors de la 
recherche. Le fait d’accéder à un grand nombre de vecteurs non pertinents à une requête donnée 
dégrade considérablement le temps de la recherche. En effet, l’indexation par la technique de la 
pyramide ne tient pas compte du nombre important de vecteurs inutiles explorés au cours de la 
recherche, ce nombre augmente rapidement dans les espaces de très grandes dimensions. Plus la 
dimension augmente, plus les zones proches de la base de la pyramide sont volumineuses. Une 
requête appartenant à cette zone entrainera le parcours d’un nombre important de vecteurs non 
pertinents à la requête recherchée.  
Pour contourner ce problème Tierry et al. proposent le KpyrRec [Thi 06] une nouvelle méthode 
d’indexation multidimensionnelle qui procèdent de la même manière que Kpyr. L’idée 
principale de cette méthode est d’effectuer un partitionnement efficace de l’espace de données 
pour réduire le nombre de données accédées lors d’une recherche. KpyrRec réalise un 
découpage de l’espace de données équilibré en volume de données en faisant une récurrence de 
la technique de la pyramide sur l’ensemble des données appartenant à la même tranche, où 
chaque récurrence réduit le nombre de dimension de 1. Un seuil correspondant au nombre de 
données maximum par tranche est fixé pour arrêter la récurrence. L’index récurent résultant 
induit un surcroit négligeable de mémoire par rapport au gain important en temps de réponse, 
cette technique garantit une réduction du temps de réponse de 20% en moyenne. Ces 
performances ne sont affectées ni par le volume de données, ni par leur distribution. Elles ne 
sont affectées que par les grandes dimensions. 
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2.2.6 Synthèse 

Dans  le tableau 2.2 nous récapitulons les avantages et les inconvénients des différentes 
méthodes d’indexation basées sur le partitionnement de l’espace de données présentées 
précédemment. Contrairement aux méthodes d’indexation conventionnelles basées sur le 
partitionnement de données, dont le principal inconvénient est le recouvrement des formes 
géométriques englobantes, ces méthodes partitionnent l’espace de données en des formes 
géométriques disjointes sans aucun chevauchement. Le partitionnement s’effectue sans prendre 
en considération la distribution des données, qui permet de générer des formes géométriques 
régulières simple à gérer. La plupart de ces méthodes ne supportent pas les données réelles de 
distribution non uniformes ou fortement groupées. Tout comme les méthodes conventionnelles 
basées sur le partitionnement de données, ces méthodes souffrent des problèmes de la 
malédiction de la dimension, leurs performances se dégradent notablement lorsque la dimension 
augmente. 
 
Méthode Avantages Inconvénients 
Pyramide 
 

*Peu affecté par l’augmentation de 
la dimension des données 
*Performante pour les données 
uniformes 
* Nombre de cellules créer est 
linéairement croisant en fonction 
de la dimension 

* Non adaptée pour les données 
fortement groupées (moins 
performante qu’une séquentielle pour 
les données fortement groupées) 
*Dégradation des performances au 
passage à l’échelle & grande 
dimension  

iMinMax * Peu affecté par l’augmentation de 
la dimension des données 
*Nombre de cellules créer est 
linéairement croisant en fonction de 
la dimension 
*Adaptée aux données uniformes et 
fortement groupées 

*Paramétrage difficile pour les 
données fortement groupées 
*Dégradation des performances au 
passage à l’échelle & grande 
dimension 

P+-Tree * Performante au passage à 
l’échelle et en grande dimension 
par rapport à la Pyramide 

*Algorithme de  division de l’espace 
de données peu performant 
*Dégradation des performances pour 
les données fortement groupées 

ViTri *Adaptée aux données corrélés 
linéairement 
* Réduction de la dimension des 
données 

*Non adaptée aux données non 
linéairement corrélées 

Kpyr * Adaptée aux données fortement 
groupées 
* classification des données-> 
meilleure division de l’espace par 
rapport à la pyramide 
*réduction du temps de calcul par 
rapport à la pyramide 
* Indexation efficace par rapport à 
la pyramide (l’espace à indexer par 

* Non adaptée aux données 
uniformes 
* Problème d’accès inutile 
* Dégradation des performances au 
passage à l’échelle & en grande 
dimension 
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la pyramide est réduit) 

KpyrRec * Adaptée aux données fortement 
groupées 
* classification des données-> 
meilleure division de l’espace par 
rapport à la pyramide 
* Performante au grand volume de 
données 
*Réduit le nombre de données à 
accédées lors de la recherche par 
rapport à Kpyr  

*Non adaptée aux données uniformes 
* Occupe un espace mémoire plus 
grand que celui de  Kpyr 
*Dégradation des performances au 
passage à l’échelle & en grande 
dimension 

Tableau 2.2 Récapitulatif des avantages et inconvénients des différentes méthodes citées 

précédemment 

Dans le paragraphe suivant, nous rappelons les problèmes liés aux espaces de grande dimension 
 

3 Malédiction de la dimension 
La malédiction de la dimension fait référence aux problèmes dont souffrent la majorité des 
méthodes d’indexation multidimensionnelles en grande dimension. Cette expression trouve ses 
origines dans les travaux de Bellman [Bel 61], elle indique que le nombre de vecteurs 
nécessaires pour estimer une fonction arbitraire avec un certain niveau de performance croit 
exponentiellement avec le nombre de dimensions.  Par exemple,  optimiser une fonction à 
plusieurs variables par une méthode exhaustive consiste à partitionner le domaine de définition 
de chacune des variables à intervalles réguliers. Chaque point d’intersection de ces intervalles et 
un optimums possible . Il s’agit donc d’évaluer la fonction coût en chacun de ces points et de 
calculer la valeur optimale. Le nombre d’évaluation nécessaire, croît exponentiellement avec le 
nombre de variable. Dans le cas de la recherche  par similarité en particulier, la recherche des 
plus proches voisins, cela signifie que le nombre de cellules (formes géométriques) qui doivent 
être examinés croît de façon exponentielle avec la dimension. Par exemple, dans un cube 
unitaire de dimension deux, si chaque dimension est partitionnée en deux intervalle, 22 cellules 
sont générées est parcourues lors de la recherche. En dimension 10 dans les mêmes conditions 
210 cellules sont examinées lors de la recherche.  Plusieurs travaux, par exemple ceux de weber 
et al. [Web 98] ainsi que la thèse de Berrani [Ber 04], ont étudié les difficultés rencontrés lors 
de l’utilisation les données multidimensionnelles. Une synthèse des différents problèmes cités 
dans la littérature est présentée dans le paragraphe suivant. 

3.1 Problèmes d’indexation et de recherche dans les espaces de grande 
dimension 

 Les problèmes qui se posent dans les espaces de grandes dimensions sont nombreux et il est 
généralement difficile d’étendre dans ces espaces les techniques que l’on a dans les espaces à 
deux ou à trois dimensions. Un premier problème qui se pose lors de la manipulation des 
données de grande dimension est le phénomène des vecteurs équidistants. En  effet, Beyer et al. 
[Bey 99], remarquent que sous certaines conditions sur la distribution des données, les vecteurs 
ont tendance à devenir équidistants lorsque la dimension augmente. Ce phénomène entraine 
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l’inutilité des index multidimensionnels pour la recherche par similarité et le manque de 
pertinence des résultats retournés. Un second problème qui rend les techniques d’indexation 
fondées sur le partitionnement de l’espace inefficaces est celui de la croissance exponentielle du 
nombre de cellules en fonction de la dimension. Cela pose de sérieux problèmes pour les 
procédures de recherche. En effet, dans le cas où un vecteur requête se trouve suffisamment 
près d’une frontière entre cellules, le processus de recherche des plus proches voisins doit 
nécessairement examiner la ou les cellules voisines ce qui augmente par conséquent le temps de 
la recherche. Les techniques d’indexation basées sur le partitionnement de données regroupent 
les données en des formes géométriques particulières (rectangles, sphères,…). Toutefois les 
propriétés géométriques de ces formes ne sont plus maitrisables en grande dimension. Par 
exemple, il est simple de montrer que la limite du volume d’une hyper-sphère lorsque le nombre 
de dimensions tend vers l’infini est nulle. Si les données ont une répartition homogène dans 
l’espace, l’observation précédente implique que la grande majorité des données se situent à 
l’extérieur de la sphère. Ce phénomène que nous retrouverons dans les volumes de 
recouvrement des méthodes telle que la famille du R-Tree, SS-Tree, SR-Tree etc. est appelé 
phénomène de l’espace vide [Sco 83], il complique le groupement des vecteurs en paquets car le 
nombre de vecteurs n’est pas suffisamment élevé par rapport au nombre de dimension. Ceci 
produit par conséquent des formes géométriques volumineuse qui se chevauchent et avec peu de 
vecteurs diminuant ainsi la performance des index en grande dimension. D’un autre côté, Weber 
et al. [Web 98], montrent que dans un espace de dimension supérieure à 16, la recherche 
séquentielle est meilleure que la plupart des techniques d’indexation basées sur le 
partitionnement de données et de l’espace. Dans le même ordre d’idées, Weber constate que la 
complexité des approches basées sur le partitionnement et le groupement de données tend vers 

)(Nθ où N , le nombre de vecteurs dans la base lorsque la dimension augmente. Les auteurs ont 
montré également que pour toutes les méthodes de partitionnement et de groupement, il existe 
une dimension telle que toutes les formes géométriques qui englobent les données sont 
examinés lors de la recherche. 
En conclusion, les techniques d’indexation restent adaptées à des vecteurs de petites 
dimensions, or dans des applications réelles les données sont généralement représentées par un 
grand nombre de caractéristiques ce qui rend l’utilisation de la plupart des index 
multidimensionnelles difficiles. Pour contourner les problématiques liées aux grandes 
dimensions des données manipulées, des techniques de réduction de la dimension sont par 
conséquent nécessaires. Dans la suite nous présentons les principales techniques de la réduction 
de la dimension qui existent dans la littérature, nous distinguons deux grandes familles : les 
méthodes dites linéaires de la réduction de la dimension et les méthodes non linéaires.  

3.2 Techniques de réduction de la dimension 
Les techniques de la réduction de la dimension ont été développés dans le domaine de la 
statistique et l’analyse de données pour transformer les données d’un espace appelée espace 
d’entrée χ  "input space" dans un nouvel espace de caractéristiques F  "feature space" de 
dimension réduite en gardant le maximum d’information portée par les données dans leurs 
espace original. Mathématiquement, le problème que visent à résoudre ces méthodes peut être 
formulé de la manière suivante :  
étant donné un vecteur de dimension 'd , T

dppp ),...( '1= , il s’agit de trouver une autre 
représentation de dimension réduite T

dqqq ),...( 1=  avec 'dd < , qui exprime le plus fidèlement 
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possible l’information contenue dans les données initiales . Notons que la dimension correspond 
aux composantes des vecteurs multidimensionnels, dans ce manuscrit, la dimension est parfois 
appelée composante des vecteurs, attribut en encore caractéristique. 
Les techniques de la réduction de la dimension ont été présentées dans plusieurs travaux [Wu 
00, Cha 01, Bha 06], comme étant une solution palliative aux problèmes de la malédiction de la 
dimension. Ces travaux suggèrent de réduire la dimension de l’espace de données avec une 
méthode de la réduction de la dimension avant d’indexer les données avec une méthode 
d’indexation multidimensionnelle. 
Dans la littérature, il existe plusieurs manières de classifier les méthodes de la réduction de la 
dimension:  
1) une classification basée sur la méthode utilisée pour la réduction du nombre de 
caractéristique. On distingue deux grandes familles : 
- Méthodes basées sur la sélection des composantes : l’idée est de réduire le nombre de 
caractéristiques utilisée dans la classification tout en gardant un taux de classification 
acceptable. L’objectif de ces méthodes est d’éliminer les informations non discriminantes tout 
en gardant un ensemble d’information suffisant pour la discrimination des classes. 
- Méthodes basées sur l’extraction des caractéristiques : l’idée de cette famille de méthodes est 
de transformer les données originales dans un espace de dimension réduite de façon à générer 
un nouvel ensemble de données significatif. La transformation est basée sur certains critères, 
comme la maximisation de la variance ou la minimisation de l’erreur, etc. 
2) une deuxième classification des méthodes de la réduction de la dimension est basée sur la 
méthode utilisée pour générer une représentation des données de dimension réduites. Nous 
distinguons deux grandes familles 
- Les méthodes projectives : L’objectif de ces méthodes est de trouver les projections de 
dimension réduite qui permettent d’extraire des informations utile à partir des données 
originales, par une maximisation d’une fonction certaine fonction appelée fonction objective. La 
fonction objective est typiquement la variance de l’erreur de reconstruction. 
- Méthodes basées sur la modélisation : Ces méthodes tentent de trouver les sous structures des 
données se trouvant dans des espaces complexes de grande dimension 
3) Une troisième classification est basée sur le type de la fonction de transformation. Nous 
utilisons cette classification pour représenter les méthodes de la réduction de la dimension. 
Dans cette catégorie on trouve : 
-Les méthodes linéaires : Ces méthodes réduisent la dimension des données originales on 
appliquant des transformations linéaires sur ces données. Ces méthodes sont  plus efficaces si 
les données originales sont distribuées d’une manière uniforme dans l’espace d’entrée. 
- Les méthodes non linéaires : lorsque les données sont corrèles d’une manière non linéaire, les 
méthodes linéaires de la réduction de la dimension ne sont plus efficaces. Les méthodes non 
linéaires sont plus adaptées dans ce cas, leurs objectifs est de la transformation non linéaire qui 
permet de réduire la dimension tout en gardant un maximum d’information possible. 
 Dans la section suivante, nous présentons les méthodes de la réduction de la dimension les plus 
citées dans le domaine de l’indexation multidimensionnelle et la recherche des k  plus proches 
voisins. Nous classifions ces méthodes en deux grandes catégories : les méthodes linéaires de la 
réduction de la dimension et les méthodes non linéaires. 
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3.2.1 Méthodes linéaires 

Ces méthodes permettent de transposer avec une transformation linéaire les données de l’espace 
d’entrée  de dimension 'd  dans un nouvel espace  de dimension réduite d  . La transformation 
linéaire associe  à chaque axe du nouvel espace un indice sur la quantité d’information portée 
par la composante associée. Elle permet de détecter toutes les corrélations linéaires entre les 
données. La réduction de la dimension est effectuée par la projection des vecteurs originaux 
dans un sous espace vectoriel de dimension plus réduite. La dimension de l’espace est réduite en 
éliminant les composantes qui portent peu d’information, elle est généralement fixée a 
posteriori. Toutes les techniques linéaires reposent sur le même principe. Elles se distinguent 
par la transformation linéaire utilisée dans la projection. Dans la suite, nous présentons deux 
méthodes principales pour la réduction linéaire de la dimension: l’analyse en composante 
principale (ACP), et le positionnement multidimensionnel (MDS) 

3.2.1.1 L’ACP : l’analyse en composantes principales 
 L’analyse en composantes principales (ACP) est la méthode linéaire de la réduction de la 
dimension la plus utilisée, elle trouve ses origines dans les travaux de Hotelling [Hot 33], 
Karhumen [Kar 47] et de Loève [Loe 48]. L’ACP détermine des axes de projections 
orthogonaux, qui maximisent la variance de la projection dans l’espace de caractéristiques, ce 
qui est équivalent à minimiser l’erreur quadratique moyenne de reconstruction. La variance des 
données représente généralement la quantité d’information portée par chacun des axes : plus la 
variance des données selon un axe est grande, plus l’information portée par celui-ci est 
importante. En fait, ceci consiste à effectuer une translation suivie d’une rotation du repère de 
l’espace pour privilégier les axes de variance maximale par rapport à un ensemble de données. 
Les axes où la variance des données est faible sont éliminés pour atteindre une réduction de la 
dimensionnalité avec une perte minimale de l’information  
Formellement l’ACP se calcule de la manière suivante : Etant donné un ensemble de N  
observations centrées ip , Ni ,...1=  telle que : 

                                              N
ip ℜ∈ ,∑

=

=
N

i
ip

1

0 .  

L’ACP diagonalise la matrice de covariance Cov  avec : 

                                                t
j

N

j
j pp

N
Cov ∑=

=1

1 .  

Ceci se ramène à résoudre l’équation :  
VCovV .=λ                              (2.2) 

Où 0≥λ . Les iλ  sont les valeurs propres et { }0/Nℜ∈ν .  Donc j
N

j
j pp

N
Cov ).(1.

1
∑=
=

νν . 

L’équation (2.2) est équivalente à :  
                                              )..().( ννλ Covpp jj =  pour tout Nj ,...1= .  (2.3) 

Le calcul de L’ACP se ramène donc à un calcul de valeurs propres et vecteurs propres de la 
matrice de covariance des observations d’entrée. 

3.2.1.2 MDS : Positionnement multidimensionnel   
Dans de nombreux cas, on connaît les distances entre les points d’un ensemble de vecteurs 
(généralement on utilise une distance euclidienne), et on cherche à obtenir une représentation de 
faible dimension de ces vecteurs. Le positionnement multidimensionnel MDS 
(Multidimensional Scaling) [Has 01] permet de construire cette représentation. En projetant 
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dans un espace métrique, un ensemble de points tout en conservant le plus exactement possible 
l’ordre des proximités des points. 
 MDS (Multidimensional Scaling) permet de construire une configuration de N  points dans 
espace χ de dimension d  à partir des distances entre N  objets (vecteurs par exemple). Dans ce 
contexte, on n’observe plus les points directement dans l’espace d’origine mais plutôt 
les 2/)1( −NN  distances correspondant à ces points. MDS  produit un positionnent des objets 
dans un espace F avec une dimension 'dd < , de façon à minimiser l’erreur quadratique 
moyenne entre les distances fournies à l’algorithme et celles des points générés. Les distances 
fournies à MDS ne doivent pas nécessairement être Euclidiennes et peuvent par conséquent 
représenter des similarités de tout genre entre des objets. 
 Formellement MDS cherche une configuration de points ),...1( Nqi = dans un espace de 
dimension plus réduite qui conserverait les distances entre les points initiaux ip , autrement dit, 
on cherche les d

iq ℜ∈  avec 'dd < tels que : jiji qqdist ,),( Δ≈  avec ),(, jiji ppdist=Δ . 

Ceci revient à optimiser un critère : ∑ ∑ −Δ=
= =

l

i

l

j
jiij qqdistJ

1 1

2)),((  

Définition 1 
Une matrice de distance ll

ij
×ℜ∈Δ=Δ ][ est dite euclidienne si pour des points ),...1(, lipi = , on 

a )()(2
ji

t
jiij pppp −−=Δ  

La méthode  du MDS est basée sur le théorème suivant. 
 
Théorème 1 

Soit la matrice [ ]ijaA =  avec 2

2
1

ijija Δ−= , et la matrice ZAZM = où Z est une matrice de 

centrage des données définie par t
lll l

IZ 111
−=  avec lt

l ℜ∈= )1...11(1 . La matrice ][ ijΔ=Δ est 

dite euclidienne ssi la matrice M est semi-définie positive.  
 
Dans ce cas, la matrice des produits scalaires t

cc XXU = calculée avec les données centrées 
ZXX c = . Si les données sont centrées, les distances ijΔ peuvent s’exprimer en fonction des 

produits scalaires j
t
iij ppU = et inversement. Connaissant uniquement les distances ijΔ , il est 

possible de trouver une configuration de points dans un espace Euclidien vérifiant ces distances 
en réalisant la décomposition spectrale de M . 
L’algorithme MDS se présente de la manière suivante : 
o Contruire à partir de la matrice Δ , la matrice ZAZM =   avec : ][ ijaA = et 22/1 ijija Δ−=  
o Réaliser la décomposition spéctrale de llM ×ℜ∈  
                               TWWM ∧= avec ll

lvvW ×ℜ∈= ]...[ 1 et ),...( 1 ldiag λλ=∧  
La matrice M a au plus d valeurs propres non nulles (en supposant que 'dl > ) . 
o D’après le théorème, on a 2/1∧≡= WZXX c . Pour obtenir une configuration de points dans un 
espace de dimension réduite d  , il suffit de considérer alors : 
                                                           2/1

'd
Y ∧∨=  

avec ],...[ 1 dvvV = , 'd et ),...( 1 dd diag λλ=∧  
Sachant que structure de la matrice Y  est dlt

lyyY ×ℜ∈= ]...[ 1  

3.2.2 Méthodes non linéaires 

Les algorithmes de la réduction de la dimension peuvent être généralisés afin de considérer les 
relations non linéaires entre des données. Ces méthodes reposent sur l’idée de transformer les 
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données de grande dimension dans un espace de dimension réduite tout en préservant les 
proximités entre les vecteurs et leurs correspondants dans l’espace projeté. Parmi les méthodes, 
les plus connues de la réduction non linéaire de la dimension nous trouvons : l’analyse en 
composante principale KPCA [Sch 98], la Locally Linear Embedding (LLE) [Row 00] et la 
méthode Isomap [Ten 00]. Dans la suite, nous présentons les deux dernières méthodes, le KPCA 
sera présenté dans le chapitre 3. 

3.2.2.1 Isomap 
Isomap [Ten 00] est une généralisation non linéaire de la méthode MDS,  cette technique de 
réduction de dimension se base sur la connaissance d’une matrice de dissimilarités entre les 
paires de vecteurs de données.  Elle exploite le fait que pour des points proches, la distance 
euclidienne est une bonne approximation de la distance géodésique sur la l’ensemble des 
données. 
 
Définition  
Une distance géodésique entre deux points est une courbe localement de longueur 
minimale. 
 
Une géodésique désigne le chemin le plus cout, ou l’un des plus court chemins (s’il en 
existe plusieurs), entre deux points d’un espace pourvu d’une métrique. 
Les données 3D peuvent être vues comme un ensemble où chacune peut être considérée 
localement appartenir à un espace Euclidien 2D. Un exemples d’une distance géodésique entre 
deux point 1p et 2p est illustré dans le figure 2.12 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig 2.12. Exemple d’estimation d’une distance géodésique entre deux point 1p  et 2p  

 
L’algorithme Isomap construit un graphe reliant chaque point à ses k  plus proches voisins. Les 
longueurs des géodésique sont alors estimées en cherchant la longueur du plus court chemin 
entre deux points dans le graphe. La méthode de positionnement multidimensionnel (MDS) est 
appliquée aux distances obtenues afin d’obtenir un positionnement des points dans un espace de 
dimension réduite. 
En résumé, Isomap consiste en trois étapes.  
o Dans la première  étape, l’algorithme détermine quels points sont voisins sur l’ensemble de 
vecteurs S  en se basant sur les distances ),( ji ppdis  entre les paires de points ji,  dans l’espace 
initiale χ  afin de construire un graphe G  approximant l’ensemble S .  
o La seconde étape consiste essentiellement à approximer les longueurs des géodésiques 

),( jiG ppdist  entre toutes les paires de points ji,  de l’ensemble S et de calculer le plus court 
chemin ),( jiG ppdist  .  

P1 

P2 
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o L’étape finale applique MDS à la matrice de distances DG  afin de fournir un 
positionnement des vecteur de dimension d  respectant le plus possible les longueurs des 
géodésiques. 
Pour toutes les paires de points d’indice ji,  la distance ),( jiG ppdist  converge 
asymptotiquement vers la distance réelle entre ces points. La vitesse de convergence dépend de 
la courbure de l’ensemble des vecteurs et de leur densité. Si la densité des points n’est pas 
uniforme ou si la courbure de la variété est extrêmement forte, la convergence asymptotique est 
toujours garantie, mais la taille de l’échantillon nécessaire à l’estimation acceptable des 
longueurs des géodésiques peut être arbitrairement grande, donc impossible à obtenir en 
pratique. De plus, Isomap est non itérative, de complexité polynomiale et assez couteux en 
temps de calcul. 

3.2.2.2 LLE 
Le prolongement localement linéaire (locally linear embedding (LLE)) [Row 00], tente de 
résoudre le même problème que Isomap par une approche alternative. Chaque point est  
caractérisé par sa reconstruction par ses plus proches plus voisins. L’idée consiste à construire 
une projection vers un espace linéaire de faible dimension en préservant autant que possible le 
voisinage. Chaque point ip  est exprimé comme une combinaison linéaire de ses voisins, et 
l’image de ip  est construite dans l’espace de faible dimension en respectant cette combinaison 
linéaire. 
Les différentes étapes de l’algorithme LLE sont : 
o Trouver un certain nombre des plus proches voisin de chaque point ip . 
o Trouver pour chaque point ip  les poids ijw   sur les voisins jp  qui minimisent l’erreur de 
quadratique globale : 
                                                       2

, )( ∑− j jjii pwp   
avec la contrainte iw

j
ji ∀=∑ 1, . Cette contrainte assure l’invariance par translation des points 

et de ses voisins. 
o Transformer la matrice de poids W  en )()( WIWIM T −−=  symétrique. 
Calculer k  vecteurs propres jv  de plus petite valeur propre (excluant la plus petite, qui est 0, ce 
qui donne les coordonnées réduites des données ),...,( 1 kii vv . 
Notons que les vecteurs propres sont les coordonnées réduites iq  pour chaque vecteur ip  
qui minimisent l’erreur : 

2

,∑ ∑−
i j

jjii qwq sous la  contrainte 12 =∑
i

ijq , (normalisation des cordonnées) et ∑ = =
i

kjikijqq 1 . 

La figure qui suit résume les différentes étapes de cet algorithme. 
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Fig.2.13.Principe de fonctionnement de l’algorithme LLE 

 3.2.3 Synthèse  

Les méthodes de la réduction de la dimension ont pour objectif de réduire la dimension des 
données tout en préservant le maximum d’information. Ces méthodes sont utiles dans le 
domaine de l’indexation multidimensionnelle pour contourner les problèmes de la malédiction 
de la dimension exposés précédemment (paragraphe 3.1). Nous avons distingué deux grandes 
familles : la famille des méthodes linéaires et la famille des méthodes non linéaires de la 
réduction de la dimension.  
Les méthodes linéaires transforment les données linéairement dans un espace de dimension 
réduite, elles considèrent les distances Euclidiennes entre les données. Si on suppose que les 
données supportent une dimension d  plus faible que la dimension des données originales, 
l’ACP par exemple ne pourra trouver un système de coordonnées en d  dimensions exact que si 
les dépendances entre les données sont linéaires. Dans le cas contraire, c-à-d si les dépendances 
entre les données sont non linéaires, l’ACP ne pourra pas créer une représentation en plus faible 
dimension respectant les distances entre les données. 
Dans le même ordre d’idées, si les distances fournis à MDS sont les distances Euclidiennes, cet 
algorithme ne pourra pas non plus générer un positionnement des vecteurs qui présentent des 
corrélations non linéaires entre les différents attributs. 
Généralement, les données observées dans la nature exhibant très souvent des caractéristiques 
hautement non linéaires. Pour cela, les méthodes linéaires de la réduction de la dimension ont 
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été généralisées pour supporter les données réelles, c-à-d dont les dépendances sont non 
linéaires. 
L’idée principale des méthodes non linéaires de la réduction de la dimension est de trouver un 
nouvel espace de représentation de données de dimension réduite qui permet de préserver le 
plus fidèlement possible les distances entre les vecteurs. Contrairement aux méthodes linéaires 
de la réduction de la dimension, le choix de la dimension de l’espace réduit doit être effectué a 
priori. Ceci, constitue le principal inconvénient de ces méthodes. Le choix de la dimension 
optimale n’est pas évident et la fiabilité de la projection en  dépend fortement.  
Des méthodes plus efficaces ont été proposé dans la littérature, pour répondre aux problèmes de 
la malédiction de la dimension, elles sont présentées dans le paragraphe suivant. 

4 Méthodes d’indexation multidimensionnelles 
basées sur l’approche approximation 

Dans ce paragraphe, nous présentons les techniques basées sur l’approche approximation ou 
filtrage. Contrairement aux techniques conventionnelles d’indexation multidimensionnelles, ces 
techniques ont pour pas mal d’occasions prouvé de bonnes performances en grande dimension 
[Web 98][Ter 02]. L’idée principale repose sur  la compression des vecteurs de la base et la 
gestion de deux ensembles de données lors de la recherche: un premier ensemble contenant des 
représentations compressées des données et un deuxième ensemble contenant les vecteurs réels 
de la base de données.  Lors d’une interrogation, un premier parcours séquentiel du fichier 
d’approximations permet de sélectionner les approximations des données les plus pertinentes au 
vecteur requête au sens de la similarité. Cette étape n’est pas couteuse puisqu’elle est effectuée 
sur un ensemble de vecteurs de taille beaucoup plus réduite que l’ensemble des vecteurs 
original, elle permet d'élire rapidement les approximations des vecteurs pouvant figurer parmi 
les plus proches voisins. Ensuite, les vecteurs correspondant aux approximations sélectionnées 
dans la première phase sont visités séquentiellement pour calculer les ppvk − . Ainsi, le nombre 
d’opérations d’E/S est réduit et le coût de calcul CPU est petit par rapport à la recherche 
séquentielle qui, elle, analyse la totalité de la base.   
Dans l'approche approximation, nous distinguons deux grandes familles de méthodes 
d’indexations: celles qui se basent sur des approximations locales et celles qui utilisent des 
approximations globales. Dans la suite, nous présentons les principales méthodes de chaque 
famille. 

4.1 Approximation globale 
Comme toutes les méthodes d’indexation multidimensionnelles, les méthodes basées sur 
l’approximation globale partitionnent l’espace de données en des formes géométriques hyper 
rectangulaires chacune est codée par un certain nombre de bits. L’approche approximation 
globale repose sur l’idée d’appliquer la même stratégie du partitionnement sur toutes les 
données de la base. La distribution des données, par conséquent, n’a aucune influence ni sur la 
stratégie de partitionnent ni sur le codage des formes géométriques issus du découpage. De plus, 
ces méthodes n’ont aucune structure particulière (arbre, graphe, etc.), les données et les 
approximations sont stockées dans des fichiers et l’accès s’effectue séquentiellement.  
Il existe à notre connaissance uniquement deux méthodes principales basées sur l'approximation 
globales : la méthode VA-File et ses dérivées, et la méthode LPC-File. Ces méthodes sont 
détaillées dans les sous paragraphes qui suivent.  
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4.2.1 La famille VA-File 

VA-File (Vector Approximation File) [Web 98] est une technique d’indexation qui améliore la 
recherche séquentielle, c’est la première technique efficace pour la recherche des ppvk −  dans 
l’espace de grande dimension.  
Cette méthode est composée de trois étapes, une étape de compression de vecteurs pour laquelle 
des données sont  codées par une chaine compressée de bits, une étape de filtrage qui permet de 
sélectionner les vecteurs candidats et une étape d’accès au données réelles qui permet de 
calculer les vecteurs les plus proches du vecteur requête.  
-Etape de compression des vecteurs : 
Chaque dimension id  est partitionnée en bi2  intervalles chacun est codé sur ib  bits. A chaque 
cellule est attribué un code binaire de longueur ∑=

=

d

i
ibb

1
 et un numéro de 0 à 12 −b  selon chaque 

dimension. Les descripteurs de la base sont ainsi lus les uns après les autres, et l’approximation 
de chaque vecteur est déterminée par le numéro de la case qui le contient. Le fichier 
d’approximations est ainsi composé de paires (identifiant du vecteur, numéro de case). La figure 
2.14 illustre un exemple de codage de vecteurs dans un espace de dimension deux. 
Le nombre de cellules ( b2 ) produites lors de la quantification de l’espace de données est 
beaucoup plus grand que le nombre de vecteurs N . D’où, la majorité des cellules sera vide 
(Seules les informations liées aux cases contenant au moins un descripteur sont stockées, évitant 
ainsi le problème d’avoir à gérer un très grand nombre de cases vides). De plus, la probabilité 
pour que deux vecteurs appartiennent à une même cellule, et par la suite partagent la même 
approximation, est très faible [Web 98]. 
 
 
 
 
  
 
 
 
 
 
 
                   Espace de données à 2D            Vecteurs de la BD               Approximations 

Fig. 2.14 Construction du VA-File 
 
-Etape de filtrage : 
Lors de la recherche des ppvk − , le fichier d’approximations est parcouru entièrement. Les 
distances maximales et minimales par rapport au vecteur requête peuvent être facilement 
déterminées en se basant sur les cellules rectangulaires représentées par l’approximation. 
Supposons que minD  est la plus petite distance maximale trouvée jusqu’à l’instant. Si une 
approximation est rencontrée telle que sa distance minimale est supérieure à minD , alors l’objet 
correspondant est éliminé puisqu’au moins un meilleur candidat existe. De la même manière, on 
peut définir une étape de filtrage lorsque ppvk − doivent être retrouvés. 
Un facteur critique de la performance est la sélectivité de cette étape de filtrage (% des vecteurs 
restants). Plus la quantité des approximations des vecteurs diminuent plus la performance 
augmente.  
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-Accès aux vecteurs : 
Après l’étape de filtrage, un petit ensemble de points candidats reste. Ces candidats sont alors 
visités selon un ordre croissant de leur distance minimale par rapport au point requête q , et la 
distance exacte à q  est calculée. Cependant, on ne parcoure pas tous les candidats. Plutôt, si 
une distance minimale rencontrée est supérieure à la plus poche distance jusqu’à cette étape, 
alors l'algorithme s’arrête. Un paramètre important de performance est le pourcentage des 
vecteurs visités (parmi les vecteurs restants) par rapport au nombre total des vecteurs de 
l’espace de données.  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 Fig. 2.15 Distance minimale est maximale par rapport au vecteur requête 
Les performances du VA-File dépendent essentiellement de deux paramètres,  la taille du fichier 
des approximations et du taux de filtrage. Si le fichier des approximations est très grand 
(dépasse la taille de la mémoire), les performances de la méthode VA-File se dégradent et 
deviennent plus mauvaise que la recherche séquentielle [Ams 01]. Le taux de filtrage quant à lui 
dépend du nombre de bits utilisés pour coder un vecteur. Le choix de ce dernier est critique : un 
grand nombre du bit de codage entraine une taille très grande du fichier d’approximation par 
contre produit une approximation fine et précise.  
Plusieurs méthodes ont été proposées dans la littérature pour améliorer les performances du VA-
File. Par exemple Cha et al. [Cha 02] remarquent que les performances du VA-File ne peuvent 
être améliorées que par une augmentation du nombre de bits utilisées lors du codage . Mais une 
telle augmentation peut entrainer un surcroit de la taille du fichier des approximations. Pour 
cela, Cha et al. [Cha 02] proposent le LPC-File où les informations codées sont enrichies par 
l’introduction des coordonnées polaires des vecteurs lors du calcul des approximations, cette 
techniques sera détaillée dans le paragraphe 4.2.2. 
Rappelons que la méthode VA-File est basée sur le partitionnement de l’espace de données. Son 
efficacité diminue au passage à l’échelle, car le nombre de cellules crées durant le partitionnent 
croit exponentiellement en fonction de la dimension [Web 98], ceci rend cette méthode moins 
performante qu’une recherche séquentielle exhaustive en grande dimension. Pour résoudre ce 
problème Chen et al. [Cva 02] proposent C2-VA-File (Clustered Compact VA) qui permet 
d’éliminer les dimensions contenant les informations les moins importantes pour éviter de 
générer un grand fichier d’approximations pour des données de grande dimension et ainsi 
gagner au niveau temps de réponse durant la recherche. L’idée de base est de réduire les 
dimensions d’un vecteur dont les coordonnées sont inférieures à une valeur donnée et composer 
un nouveau système d’axe pour ce vecteur avec le reste des dimensions.  
Par ailleurs, VA-file est particulièrement adaptée aux données uniformément distribuées dans  
l’espace. Or les données réelles sont souvent groupées en classes et leurs dimensions sont 
corrélées, de ce fait, Hakan et al. [Hak 00] proposent de transformer l’espace de donnés en 
utilisant la transformation de KLT (Karhunen-Loeve Transform) afin de réduire la corrélation 
des données pour les différentes dimensions. Un algorithme d’allocation non uniforme de bits et 

● q

●p   

dmin    dmax 



Chapitre 2 : Indexation multidimensionnelle 
 

 
52 

un scalaire de quantification optimal sont appliqués indépendamment à chaque dimension pour 
construire le fichier d’approximation.  
OVA-File [Lu 06] est une autre méthode qui améliore considérablement les performances du 
VA-File au passage à l’échelle et en grande dimension. En effet, un des inconvénients majeurs 
du VA-File est le parcours séquentiel exhaustif de tout le fichier d’approximation lors de la 
recherche, ce parcours est généralement très coûteux si le fichier  est très grand et ne peut plus 
tenir en mémoire. Pour réduire l’ensemble des approximations à parcourir durant la recherche 
Lu et al. [Lu 06] ont proposé le OVA-File (Ordred Vector Approximation File),  une structure 
d’index basée sur le groupement des vecteurs en fonction de leurs distances les un par rapport 
au autres. Cette structure permet d’éviter le parcours complet du fichier d’approximations en 
sélectionnant juste les régions les plus proches du vecteur requête. Selon OVA-File,  les 
approximations des vecteurs sont ordonnées et ensuite partitionnées sur plusieurs fichiers 
appelés slices. Chaque slices étant caractérisé par le nombre d’approximation qu’il contient, son 
centre, et un rayon égal à la distance entre son centre et le vecteur le plus loin appartenant au 
slice. La structure du OVA-File est constituée de trois fichiers ; le fichier des données réelles, le 
fichier des approximations ordonnées, et le fichier contenant les sommaires des slices, c.à.d, le 
centre, le rayon, et le nombre d’approximation.  
La recherche dans OVA-File se fait en deux étapes : premièrement les slices sont triés en 
fonction des distances de leurs centre par rapport au vecteur requête du plus proche au plus loin. 
Une recherche séquentielle est effectuée au sein de chaque slice dans l’ordre du tri. 
Deuxièmement, sur chaque slice visité une recherche des ppvk −  est effectuée 
séquentiellement. Soit S  l’ensemble des vecteurs résultats et maxS  le vecteur le plus loin 
appartenant à S , un slice n’est visité que si : kNS ≤  ou ]1,0[),(),( max ∈+≤ δδRSqdistOqdist , 
telles que SN et le nombre d’approximations, O le centre du slice, R son rayon et δ est un 
paramètre de qualité : plus sa valeur et grande, plus de slice seront visités et par conséquent plus 
on a une bonne qualité de la recherche. 

4.2.2 LPC-File 

LPC-File (Local Polar Coordinate File) [Gua 02a] est une méthode basée sur l'approche filtrage. 
Tout comme le VA-File, l’espace de données est partitionné en cellules rectangulaires, celles-ci 
sont utilisées pour générer l’approximation codée en bits pour chaque vecteur. 
Pour améliorer le taux de filtrage du VA-File, Guang  et al. [Gua 02a] proposent d’enrichir les 
approximations des vecteurs codés en introduisant les coordonnées polaires dans le calcul des 
approximations. Le codage des vecteurs ainsi que l’algorithme de recherche s’en trouvent ainsi 
modifiés par rapport à VA-File : 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

  Fig. 2.16  Codage des vecteurs selon LPC-File 
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-Codage des vecteurs : 
L’espace est tout d’abord partitionné en cases de taille identique et à chaque cellule est attribué 
un code binaire de la même manière que dans le VA-File. A chaque vecteur sont associées aussi 
ses coordonnées polaires ( r  et θ ). Ces coordonnées sont calculées par rapport au coin inférieur 
gauche de la case et la diagonale reliant ce dernier et le coin supérieur droit. Le vecteur v  de la 
figure 2.16 reçoit le code ),,( θrcd  où cd  est le code de la case contenant le vecteur v  : 0101 en 
l’occurrence, r  la distance euclidienne entre v  et o  et θ  l’angle entre la diagonale oo  et le 
vecteur ov . Il est à noter que plusieurs vecteurs peuvent avoir le même code dans un espace de 
dimension 3, les vecteurs ayant le même code formant un cercle. Dans un espace de dimension 
supérieure à trois, les vecteurs ayant le même code forment une hyper sphère. 
-Algorithme de recherche :  
Tout comme le VA-File, en présence d’un vecteur requête, le fichier des approximations est 
d’abord parcouru pour effectuer une première phase de filtrage. Entre chaque approximation et 
le vecteur requête, une distance maximale maxd  et une distance minimale mind  de la distance 
entre le vecteur de donnée et le vecteur requête sont calculées. Un vecteur est sélectionné si la 
borne inférieure de sa distance vers le vecteur requête est inférieure à la borne supérieure d’un 
autre vecteur. 
Dans la deuxième phase, les vecteurs retenus sont lus dans l’ordre de leurs mind . La distance 
entre chaque vecteur lu et le vecteur requête est calculée et l’ensemble des résultats est mis à 
jour au fur et à mesure. La recherche s’arrête des que la distance mind  du prochain vecteur à lire 
est supérieure à la distance au plus proche voisin courant. Cette procédure est identique à celle 
utilisée par le VA-File. La nouveauté de cette technique réside dans le calcul des bornes mind et 

maxd  qui fait intervenir les coordonnées polaires.  
Considérons un vecteur requête q  et une approximation app  d’un vecteur requête (voir figure 
2.15), calculer les distances mind  et maxd  entre le vecteur requête q  et app  revient à calculer la 
distance la plus proche et la distance la plus lointaine entre le vecteur requête q  et l’hyper 
sphère ayant comme surface les points de code app . Si on note u  le vecteur reliant o  et app , 
et v  le vecteur reliant o  et q , alors mind  et maxd  se calculent comme suit : 

21
22

min cos2 θθ −−+= vuvud  

)cos(2 21
22

max θθ +−−= vuvud  
Où 1θ  et 2θ  sont les angles entre la diagonale de la case et les vecteurs u  et v  respectivement. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Fig. 2.17 Calcul de la distance minimale et de la distance maximale entre un vecteur requête et 
l’ensemble de vecteurs ayant la même approximation 
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Il est évident que le taux de filtrage de l’algorithme de recherche du LPC-File est meilleur que 
celui du VA-File car les approximations du LPC-File sont plus précises que celles du VA-File. 
Néanmoins, il est important de signaler que les calculs de mind  et maxd  sont nettement plus 
coûteux dans le cas du LPC-File. Le choix du nombre de bits de codage reste un problème et les 
codes plus long que ceux du VA-File. 

4.2 Approximation locale 
Les méthodes basées sur des approximations locales reposent sur l’utilisation des formes 
géométriques (rectangles, sphères, ect.). Ces formes n’ont pas nécessairement les mêmes 
propriétés : taille différente, possibilité de chevauchement, codage différent, etc. Ces formes 
sont dans la plupart des cas indexés par une structure arborescente. Cette approche est plutôt 
adaptée  aux données réelles dont la distribution est généralement non uniforme. Nous 
détaillons dans les sous paragraphes qui suivent les méthodes A-Tree, IQ-Tree, RA-Blocks, GC-
Tree, Active Vertice , et PCR-Tree . 

4.1.1 A-Tree 

A-Tree [Syu 00] est une méthode d’indexation hiérarchique similaire au R*-Tree. La  différence 
entre les deux méthodes est dans la stratégie d’approximation des MBRs (Minimum bounding 
rectangle). A-Tree introduit la notion des rectangles englobant virtuels (VBRs) qui repose sur 
l’idée d’approximer chaque MBR ou vecteur relativement par rapport à son MBR père. Cette 
approximation est plus précise que le R*-Tree et permet d’avoir un arbre avec une grande 
capacité de stockage.  
En effet les VBRs sont des rectangles contenant une approximation des MBRS ou des données 
réelles selon le niveau de l’arbre à qui ils appartiennent. Ils se calculent de la manière suivante : 
Etant donné un rectangle multidimensionnel PctRe  représenté par deux vecteurs 
multidimensionnels p  et 'p  correspondant au côté bas gauche et haut droit tel que : 

],...,[ 1 dppp = , ],...,[ '
1
''

dppp = et '
ii pp ≤ pour { }dii ,...1==  avec d  est la dimension de l’espace 

multidimensionnel. Soit qctRe un rectangle dans P  représenté par deux points q et 'q  telle 
que ''

ipqqp iii ≤≤≤ .  
L’idée de l’approximation relative est de quantifier l’intervalle ),( '

ii qq relativement par rapport à 
l’intervalle ),( '

ii pp avec la fonction de quantification Quant définie : 

nb
iqhipip

ipiqQuant
)()'(

)(
−

+= , avec  
⎪
⎩

⎪
⎨

⎧

−
−

=−
=

onnb
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aq
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ii

i sin.

)(1
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nb est un entier supérieur à 1. '
iq se calcul de la même manière que iq . 

Le rectangle virtuel englobant VBR est le rectangle BctVRe représenté par les deux vecteurs v et 
'v telle que : ))(),...,(( 1 dqQuantqQuantv = et ))(),...,(( ''

1
'

dqQuantqQuantv = sachant que Q est 
inclus dans qctVRe et qctVRe est inclus dans PctRe  . Soit U un vecteur de données contenu dans 
le rectangle P  , ce vecteur de données est vu comme étant un rectangle de diagonal nulle, de ce 
fait son VBR peut être définie de la même manière que précédemment. La figure 2.18 montre un 
exemple de VBR. 
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Fig. 2.18. Exemple de VBR 
 
A-Tree est une structure arborescente, elle contient trois éléments : le nœud racine, les nœuds 
intermédiaires, et les feuilles. Le nœud racine représente l’espace de données, les nœuds 
intermédiaires contiennent les MBRs ainsi que les codes des VBRs relatifs aux MBRs des 
nœuds fils. Finalement les nœuds feuilles contiennent les vecteurs de données réels. Lors de la 
construction de la structure d’index, les codes des VBRs de chaque nœud de l’arbre sont 
calculés à partir des informations stockées dans les MBR des parents et des fils du même nœud. 
Lors de la recherche d’un vecteur requête, la position exacte du VBRs fils d’un nœud peut être 
calculée à partir du MBR père et des codes des VBRs stockés dans le nœud. Un exemple de 
cette structure est illustré dans la figure 2.19. Dans la figure 2.19, le rectangle Rect représente 
l’espace de données, M1 et M2 sont deux rectangle dans Rect. M1 et le MBR de M3 etM4. M3est 
le MBR du vecteur de données P1 et P2. Dans cette structure V1, V2, V3, et V4 sont les VBRs 
respectivement de M1dans Rect, M2 dans Rect, M3 dans M1, et M4dans M1. C1 et C2 sont les 
VBRs respectivement de P1, P2 et M3 

 

 

 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.2.19 Structure d’index du A-Tree 
 
L’algorithme de la recherche des kppv  du A-Tree est une amélioration de l’algorithme présenté 
dans [Hja 95] . Ce dernier se base sur le calcul des distances MINDIST, c.à.d les distances 
minimales entre les MBRs d’un nœud et un vecteur requête donnée sont calculées et stockées 
avec un ordre décroissant dans une structure nommée queue de priorité. Les nœuds sont visités 
dans l’ordre décroissant de leurs distances MINDIST, et une liste des kppv  est crée durant la 
recherche pour stocker les vecteurs les plus proches de la requête. Dans la queue de priorité les 
nœuds éliminés de la recherche sont ceux dont la distance par rapport au vecteur requête est 
supérieure au kème vecteurs proche dans la liste. Dans A-Tree, la queue de priorité contient les 
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distances MINDIST et un pointeur sur le nœud, l’algorithme de recherche améliore le taux de 
filtrage en utilisant deux listes des kppv . La première  appelée NNOVL, elle correspond aux 
vecteurs kppv  usuels comme dans [Hja 95], elle contient les objets candidats stockées avec 
leurs distances par rapport au vecteur requête. La deuxième liste NNVL contient les distances 
maximales entre le vecteur requête et les VBRs des données réelles. En résumé deux conditions 
guident le processus de la recherche : les données sont retenues si la distance entre le vecteur 
requête et le VBRs contenant le vecteur réel est inférieur ou égale à la kème distance dans 
NNOL. Si la distance entre le vecteur requête et le vecteur réel est inférieur au kème

 vecteur dans 
NNOL ce vecteur est retenu et insérer dans NNOL. Le détail de l’algorithme de recherche est 
donné dans [Syu 00]. 
Les performances de A-Tree sont intéressantes par rapport à VA-File. En effet, à la différence 
du VA-File, qui se base sur des approximations exactes des vecteurs de données, A-Tree quant à 
lui utilise des approximations relative qui permettent de d’adapter à la distribution des données, 
d’un autre côté, l’erreur de l’approximation relative est beaucoup moins inférieure à celle d’une 
approximation exacte, ce qui rend cette technique bien adaptée aux distributions non uniforme 
des données. 
Par ailleurs, les valeurs des approximations sont représentées d’une manière compacte 
diminuant ainsi la taille des entrées de chaque nœud, par conséquent, la capacité des nœuds 
augmente ce qui diminue par la suite le nombre des nœuds parcourus durant la recherche et 
ainsi le temps CPU. 
Un autre avantage de la structure A-tree est chaque nœuds contient des informations relative à 
deux niveaux, celui du père et du fils. Cette configuration des nœuds est très utile pour 
l’efficacité des opérations de mise à jour. 
A-Tree présente par contre une limitation au niveau de l’erreur d’approximation, cette dernière 
dégrade d’une manière considérable la qualité de la recherche particulièrement en grande 
dimension. 

4.1.2 IQ-Tree 

Berchtold et al. [Bbj 00] ont proposé le IQ-Tree ( Independent Quantization Tree) un structure 
d’indexation constituée de trois niveaux d’indexation répartis sur trois fichiers différents: un 
premier niveau appelé "directory", répartit les données dans une structure hiérarchique de type 
R*-Tree [Bec 90], ce niveau contient les représentations exacte des MBRs. Le second niveau 
nommé "quantized data pages" conserve une approximation du style VA-File pour chaque 
rectangle minimum englobant (REM), enfin le dernier niveau correspond aux données réelles. 
Chaque MBR dans un "directory" contient un pointeur sur un "quantized data page" qui contient 
à son tour un pointeur sur une page de données réelle. Les "quantized data page" possède une 
taille maximale de blocks, c.à.d, étant donnée un nombre de bit de codage chaque "quantized 
data page" peut stocker un nombre maximale de points codés par une chaine de bit dans une 
seule "quantized data page". 
Tout comme le VA-File, un nombre ib de bits par dimension est utilisée pour approximer la 
localisation des points en divisant virtuellement les MBR suivant chaque dimension en 

bi2 partitions de taille égale. Les points contenus dans une région sont représentés par une 
chaine de bits comme dans le VA-File. Le pas de quantification ib  (qui correspond au nombre 
de bit de codage) varie en fonction de la densité des points dans les MBRs. La structure de IQ-
Tree est illustrée dans la figure 2.20. 
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Fig.2.20 structure d’index d’IQ-Tree 
 
La recherche dans IQ-Tree s’effectue de la même manière que dans le A-Tree. En effet, la 
condition générale pour guider le processus de la recherche est la suivante : si une région 
spécifique dans un certain niveau de l’arbre est non exclue de la recherche, le processus de la 
recherche suit le pointeur correspondant au MBR de la région courante et descend 
récursivement jusqu’à le niveau le plus bas. Cette condition peut être appliquée aux MBRs d’un 
ensemble de points ainsi aux approximations des MBRs relatif aux points. Cette condition 
permet également de limiter le nombre d’accès aux vecteurs réelles dans le sens où ceux-ci sont 
parcourus uniquement que s’ils sont les vrai réponses à la requête ou si la requête ne peut pas 
être évalué à la l’aide de la représentation compressée. 
Etant donnée un requête, les approximations des MBRs sont insérées dans la queue de priorité 
comme dans le A-Tree. Les vecteurs réels  correspondant à ces approximations sont parcourus 
uniquement dans le cas où leurs approximations deviennent des pages de la queue de priorité, 
c.à.d que leurs approximations possèdent les distances minimales mind par rapport à un vecteur 
requête q  donnée parmi tout les autres MBRs de la que de priorité. S’il existe un point telle que 
sa distance par rapport au vecteur requête q  est inférieure à la plus petite maxd  dans la queue de 
priorité, les coordonnées réelles de ce point sont examinées pour calculer la distance réelle. 
Dans le cas contraire, il existe aucun point qui vérifie la condition précédant, le point p est 
sélectionné car il constitue le voisin le plus proche du vecteur requête. Il n’existe en effet, 
aucune stratégie raisonnable qui permet d’éliminer ou de retarder la sélection du point p  si son 
approximation est une page de la queue de priorité, puisque la vrai distance entre p et q est la 
plus petite possible. 
IQ-Tree a de bonnes performances par rapport au VA-File : Le nombre d’accès aux données et 
le temps de recherche sont considérablement réduits. Par contre lorsque la dimension augmente 
la structure arborescente souffre des problèmes de la malédiction de la dimension, sa conception 
reste complexe par rapport aux autres structures. 

4.1.3 GC-Tree 

Le GC-Tree (Grid Cell Tree) [Gua 02b] est une technique qui combine les avantages de 
l’approche approximation des vecteurs permettant d’accéder à un nombre réduits de vecteurs 
réelles et les avantages des indexes multidimensionnels permettent de regrouper et d’organier 
les données dynamiquement dans l’index. GC-Tree repose sur une stratégie basée sur la densité 
pour le partitionnement de l’espace de données 
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-Partitionnement de l’espace basé sur la densité : 
Pour approximer la densité des points, le GC-Tree partitionne l’espace de données en des 
cellules hyper carrées de même volume, ceci est effectué en divisant chaque dimension en des 
intervalles réguliers de même taille ce qui permet de produire par conséquent de cellules de 
même volume. Le nombre de vecteur dans chaque cellule est utilisé pour approximer la densité 
de la cellule. Pour une base statique, la densité d’une cellule est définie comme étant le quotient 
du nombre de points dans la cellule sur le nombre maximale de vecteurs qui peuvent être logés 
dans une page disque. Par contre, dans le cas d’une base de données dynamique, GC-Tree 
définit la densité d’une cellule comme étant le nombre de vecteur dans la cellule sur la capacité 
de la page disque sachant qu’un sous espace de l’espace de données correspond à un nœud dans 
l’arbre GC et il est physiquement stocké dans une page disque. 
Une cellule est dense si sa densité est supérieure ou égale à un seuil τ. Sinon elle est dite éparse. 
Le partitionnent de l’espace de données basée sur la densité consiste en trois étapes :  (i) 
L’espace de données est partitionné en se basant sur une fonction de densité identifiant les 
régions denses et les régions éparses. (ii) Le partitionnement est concentré sur les régions 
denses. (iii) Les vecteurs des régions éparses sont traités comme s’ils se trouvent dans une seule 
région. La figure 2.21 montre un exemple de partitionnent de l’espace de données basé sur la 
densité dans un espace à deux dimensions. Dans cet exemple, la capacité des cellules est fixée à 
4. Si la cellule contient au maximum 3 points elle est appelée "cluster", sinon elle est nommée 
"outliers". La figure 2.21 montre le résultat de trois niveau de partitionnent selon GC-Tree. Lors  
du premier partitionnent les point 1, 2, 3, 4, 5 et 6 sont identifier en tant que "outliers", donc le 
"cluster" correspondant est subdivisé. Lors du second partitionnent, les points 7, 8 et 9 sont 
identifiés comme étant des "outliers" et les points 10, 11, et 12 sont également identifiés comme 
étant des "outliers" lors de du 3eme niveau de partitionnent. Finalement, nous obtenons, un seul 
"cluster" dans 3eme niveau, et trois "outliers" dans le niveau 2, 1 et 0. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig. 2.21 Partitionnement de l’espace selon  GC-Tree 
  
Structure d’index  
Le GC-Tree est organisé sous forme d’un arbre dynamique où les nœuds internes de l’arbre 
contiennent les cellules correspondant aux sous espaces et les feuilles contiennent les données 
réelles. L’entrée de chaque feuille de l’arbre contient l’approximation du vecteur réelle, cette 
approximation est calculée suivant la méthode LPC-File (voir paragraphe 4.2.2) et un pointeur 
vers un nœud de données dans lesquelles les données réelles sont stockées. L’entrée d’un nœud 
interne de l’arbre contient la cellule correspondant au sous espace couvrant les données de cette 
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cellule ainsi qu’un pointeur vers le niveau inférieur. Un exemple de construction de la structure 
d’index du GC-Tree est illustré dans la figure 2.22. La figure 2.22a représente un espace de 
données de deux dimensions divisé en 16 cellules avec un nombre de bits de codage fixé à 2. La 
densité maximale des cellules est fixée à 3/(capacité des nœuds). La racine contient trois 
entrées. La cellule (00,11) du second niveau représenté dans la figure 2.22a correspondant au 
nœud C2  forme une partition fine du cluster correspondant au nœud C4 et un "outlier". Le nœud 
C4 à son tour forme une partition fine dans le "cluster" correspondant au nœud C5 et un 
"outlier". La construction de l’index se fait par insertion successive des données réelles. La 
recherche des ppvk −  s’effectue en deux étapes : une première étape de filtrage et une seconde 
étape d’accès aux données réelles. L’algorithme de recherche utilise trois structures globales : 
deux listes bl_list et cand_list et un tableau k_element contenant les k vecteurs les plus proches. 
La liste bl_list contient les branches des nœuds internes de l’arbre avec leurs distances 
minimales et maximales par rapport au vecteur requête. La liste cand_list contient la liste des 
nœuds candidats, c-à-d ceux susceptible de contenir les vecteurs les plus proche à la requête, 
cette liste contient également les distances minimales et maximales qui séparent chaque 
candidats et le vecteur requête. Ces deux structures (bl_list et cand_list) sont calculées en 
utilisant l’algorithme min heap [Min 95]. Lors de la recherche si une approximation est 
rencontrée telle que sa distance minimale est supérieure à la plus petite distance maximale, le 
vecteur correspondant est éliminé de la recherche. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
    (a)                                                              (b) 
Fig. 2.22. Construction de l’index de l’arbre GC. (a)partitionnent de l’espace de données. (b) la 
structure d’index correspondante [Gua 02b] 

 
GC-Tree améliore les performances de la majorité des techniques d’indexation basées sur 
l’approximation à savoir : IQ-Tree, LCP-File, VA-File et la recherche séquentielle. Par contre, 
cette méthode souffre des problèmes de la malédiction de la dimension. En effet, l’espace de 
données est partitionné suivant la méthode KD-Tree  en des hyper cubes de petits volume. Or en 
grande dimension, les distances entre vecteurs ont tendance à converger ceci risque de 
regrouper tout les vecteurs dans le même hyper cubes ce qui diminue par conséquence la 
performance de l’index ainsi que celle de la recherche. 
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4.1.4 RA-Blocks 

RA-Blocks [Ter 02] est  une technique basée sur l’approximation des régions. L’espace de 
données est tout d’abord partitionné en cellules hyper rectangle de taille identique  et à chaque 
cellule correspondant à un vecteur est attribué un code comme dans le VA-File.  
L’espace de donnée est partitionné en des régions selon l’algorithme KDB-Tree, l’algorithme de 
partitionnent est guidé d’une part par les valeurs de quantification issues du découpage de 
l’espace de données en cellules et d’autre part par la capacité des régions préalablement fixé au 
cours de l’indexation. Les régions résultantes du découpage de l’espace de données sont codées 
par les deux cellules correspondant la cellule du bas à gauche et en haut à droite. 
L’algorithme de la recherche des ppvk −  est composé de deux étapes : une étape de filtrage 
dans laquelle les régions candidates sont sélectionnées en se basant sur leurs distances 
minimales et maximales par rapport au vecteur requête. Dans la deuxième étape dite accès au 
vecteurs, les régions sélectionnées seront accédées et une recherche séquentielle est exécutée 
afin de calculer les vecteurs les plus proches au vecteur requête (cette méthode est présenté en 
détail dans le paragraphe 1.4 du chapitre 3) 
Comme le VA-File RA-Blocks n’utilise aucune structure arborescente, elle repose sur la gestion 
de deux ensembles de fichiers, un fichier contenant les approximations des régions et un autre 
contenant les données réelles.  À la différence des méthodes qui se basent sur une structure 
arborescente, L’insertion de nouveau vecteurs ne nésite aucune réorganisation de l’espace de 
données, sa structure est simple et dynamique. 
D’un autre côté, RA-Blocks combine les avantages des méthodes basées sur une structure 
arborescente permettant de regrouper localement les données et les organiser en index, ainsi que 
les avantages des méthodes basées sur l’approximation globale permettant de réduire le temps 
de calcul des distances et d’accéder à un nombre réduits de vecteurs réelles. 
La structure du RA-Blocks par contre, semble plus adaptée aux données de distribution 
uniforme, elle souffre aussi et comme la majorité des techniques d’indexation basées sur 
l’approximation des problèmes de la malédiction de la dimension. 
Contrairement au VA-File, le nombre de bit de codage ib  n’a pas l’influence significative sur la 
taille du fichier d’approximations et les performances de la méthode. Un grand nombre de bits 
de codage produit une approximation précise par contre elle augmente légèrement la taille du 
fichier d’approximation puisque celui-ci contient uniquement  les approximations des régions 
représentés par deux cellules. 

4.1.5 Active Vertice 

Balko et al. proposent une méthode appelée AV (Active Vertice) [Bal 04] pour l’indexation des 
données multidimensionnelle. Cette méthode reprend les techniques basées sur les arbres 
quaternaires [Sam 84] pour le partitionnement de l’espace, elle construit les approximations des 
vecteurs dans l’espace et associe à ces approximations des codes binaires iB comme dans le VA-
File. Cependant, les cellules régulières dans VA-File sont remplacées dans la méthode AV par 
un arbre équilibré pour refléter la distribution des vecteurs dans l’espace. Chaque nœud iC de 
l’arbre détermine une région de l’espace décrite par un point représentatif, le nœud  iC  est 
délimité par l’intersection d’un ellipsoïde et d’un hyper-rectangle. Le rayon maximum de 
l’ellipsoïde est un paramètre fixé au début de l’indexation. La taille de l’hyper-rectangle dépend 
du niveau du nœud délimité par l’hyper-rectangle. Elle est réduite de moitié lorsqu’on passe 
d’un nœud donnée aux nœuds de niveau directement inférieur en cas de distribution uniforme 
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des données. Le code binaire iB  est entièrement défini par le chemin parcouru pour aller de la 
racine de l’arbre au nœud contenant le vecteur, sa longueur est donc variable. La délimitation 
des régions par l’intersection d’une ellipsoïde et d’un hyper-rectangle dans la méthode AV 
permet d’obtenir, des approximations plus rigoureuses de la distance entre un vecteur requête 
quelconque et un vecteur donnée de l’espace. Un exemple d’approximation selon la méthode 
AV est illustré dans la figure 2.23. 
La recherche des ppvk −  est similaire à celle du VA-File, elle s’effectue en deux étapes, dans la 
première étape le fichier des approximations est parcouru séquentiellement et la listes des 
approximations candidates est déterminée en se basant  sur les distances minimales mind  et 
maximales maxd  de vecteur requête par rapport à l’approximation. Ces distances sont calculées 
de la manière suivante (voir figure 2.23) : 
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Fig. 2.23 le principe de l’approximation de la méthode AV 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Fig 2.24. Exemple de calcul de la distance minimal et maximal du vecteur requête par rapport à 
l’approximation suivant la méthode AV 
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Notons que la méthode AV présente de bonne performance au passage à l’échelle et en grande 
dimension en comparaison avec VA-File et LPC-File, par contre cette technique exige un  
paramétrage assez complexe pour adapter cette méthodes aux applications réelles ce qui rend la 
méthode difficile à appliquer. D’un autre côté, l’utilisation de l’arbre  quad-tree pour le 
partitionnement de l’espace de données et pour l’indexation des points de référence rend cette 
méthode inadaptée aux données uniformes. 

     4.1.6  PCR-Tree 

Plus récemment, l’arbre PCR (Principal Component R-Tree) est introduit par Cui et al. [Cui 07]  
pour répondre aux problèmes de la malédiction de la dimension dont soufflement la majorité des 
méthodes d’indexation multidimensionnelles ainsi que le problème de la distribution non 
uniforme des données réelles. Cette méthode a été proposée pour supporter les données non 
uniformes dans un espace de vecteurs multidimensionnel. Elle combine l’approche filtrage ainsi 
que la compression des données pour accélérer la recherche séquentielle d’une requête donnée. 
L’arbre PCR a une structure à trois niveaux : le premier niveau correspond  aux nœuds de 
l’arbre contenant les rectangles englobant (REMs) et les approximations relatifs aux vecteurs. 
Le deuxième niveau correspond aux feuilles de l’arbre contenant les approximations des 
vecteurs réelles dans l’espace  de dimension réduite. Le troisième niveau contient les vecteurs 
réels exprimés dans l’espace de grande dimension. La différence entre PCR-Tree et R-Tree se 
manifeste principalement dans la stratégie du groupement de vecteurs sous forme de rectangles. 
En effet, dans R-Tree les REMs sont construits en se basant sur les coordonnées réelles des 
vecteurs alors que dans l’arbre PCR, les REMs sont crées à partir des approximations des 
vecteurs codés en bits  (voir figure 2.25). Notons que le principal inconvénient de la méthode R-
Tree est le chevauchement entre les REMs produisant les dégradations rapides dans les 
performances en grande dimension. La structure de l’arbre PCR est construite par contre dans 
un espace de dimension réduite pour contourner les problèmes de la malédiction de la 
dimension.  
La construction de la structure d’index de l’arbre PCR est résumée en 3 étapes : 
Etape 1 : les données sont projetées dans un espace de dimension réduite en utilisant la 
transformé de KLT 
Etape 2 : calculer les approximations des vecteurs projetés dans l’espace KLT en utilisant la 
méthode présentée dans VA+-File [Hak 00] 
Etape 3 : choisir le nombre des composantes principales (c.à.d la dimension de l’espace 
transposé) 
Etape 4 : Construire l’arbre PCR selon les approximations des vecteurs dans l’espace de 
dimension réduite 
A la différence du VA-File, la recherche dans l’arbre PCR s’effectue en une seule étape, elle se 
base sur une technique similaire à celle utilisée dans la méthode R-Tree. La condition générale 
pour guider la recherche est la suivante : si le REM d’un certain niveau de l’arbre n’est pas 
exclu de la recherche, l’algorithme de recherche suit le pointeur associé au REM et descend un 
niveau de l’arbre. Et si une approximation d’un vecteur n’est pas exclue de la recherche, 
l’algorithme de recherche accède aux vecteurs réels correspondant. Un tableau de maxd  est 
utilisé pour stocker les k  plus petites distance trouvées lors de la recherche. 
Durant la recherche, les distances minimales mind entre es candidats et le vecteur requête sont 
calculés. Si une approximation est rencontrée telle que sa distance minimale est plus grande que 
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la plus petite distance trouvée jusqu’à maintenant, le vecteur correspondant peut être éliminé de 
la recherche. La distance minimale entre le REM et le vecteur requête est aussi calculée. Si la 
distance minimale entre le REM et le vecteur requête est plus grande que la plus petite distance 
trouvée, tous les vecteurs englobés par le REM sont éliminés de la recherche. 
L’arbre PCR présente de bonnes performances en terme temps de réponse par rapport à GC-
Tree et VA+-File, c’est une technique adaptée au données non uniforme de grande dimensions 
par contre sa structure est non dynamique. Le changement de la distribution des données 
nécessite  la reconstruction de la structure d’index dans l’espace de dimension réduite. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig. 2.25. MBRs de l’arbre PCR et du R-Tree 

4.3 Synthèse 
Ce paragraphe présente une synthèse sur les caractéristiques, les avantages et inconvénients des 
techniques d’indexation basées sur l’approximation pour la recherche des plus proches voisins 
présentées précédemment. Les tableaux 2.3, 2.4, 2.5, et 2.6 récapitulent les principales 
caractéristiques, avantages et inconvénients des méthodes présentées précédemment. 
Nous avons distingué deux grandes familles : la famille des méthodes basées sur 
l’approximation globale (VA-File, VA+-File, C2-VA-File et LPC-File) et les familles des 
méthodes basées sur l’approximation locale. La première famille de méthodes se caractérise 
d’une part par le fait d’appliquer uniformément la même stratégie du découpage de l’espace de 
données et éventuellement le codage des formes géométriques (cellules) issu de ce découpage. 
En effet, la stratégie du découpage est guidé uniquement par le nombre de bits de codage fixée 
préalablement et aucune condition sur la distribution des données n’ai prise en considération 
lors de la création de la structure d’index. D’autre part ces méthodes ont la particularité 
d’utiliser uniquement deux fichiers pour la gestion des données : un premier fichier contenant 
les approximations des vecteurs et un deuxième contenant les données réelles. Ainsi aucune 
structure hiérarchique n’est adoptée par ces méthodes, ceci présente un premier point fort de ces 
techniques. En effet, la structure hiérarchique des données notamment la structure arborescente, 
exige certaines propriétés (équilibre, taille des nœuds, etc.). La prise en compte de ces 
propriétés rend les procédures d’insertion, suppression des données difficile, ces structures sont 
généralement non dynamiques et non adaptées à la mise à jour. Un deuxième point fort de ces 
techniques est le fait de ne plus utiliser des formes géométriques englobantes. Les méthodes 
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basées sur l’approximation globale procèdent par un codage des vecteurs de données, 
l’approximation est par conséquent exacte. Cette famille par contre est adaptée surtout aux 
données de distribution uniforme puisque les données sont indexées est codées de la même 
manière quelques soit leurs distribution. 
La deuxième famille de méthode est basée sur l’approximation locale, son principe étant de 
partitionner et coder les données localement en se basant sur leurs distributions. Elle est basée 
sur l’utilisation des formes géométriques  qui n’ont pas nécessairement les mêmes propriétés : 
taille différente possibilité de chevauchement, etc. Ces formes sont indexées par une structure 
arborescente, la structure arborescente, permet une certaine flexibilité lors de l’indexation des 
différentes régions de l’espace de données dans le sens ou chaque région peut être représentée et 
codée différemment. Par contre l’utilisation de cette structure  pose des problèmes aux passages 
à l’échelle par exemple, la taille de l’arbre augmente au fur et à mesure que la taille de données 
évolue. Par ailleurs le fait d’utiliser les formes géométriques avec des propriétés différentes 
génère d’une part des approximations précises mais par contre  pose de nombreux problèmes en 
grande dimension (possibilité d’avoir des régions vides, possibilité de chevauchent, problème 
d’optimisation de l’espace mémoire…). Cette famille de méthodes a l’avantage de pouvoir 
manipuler des données réelles (de distribution non uniforme) mais par contre elle reste limitée 
pour les données à grande échelle (grande dimension, grand volume de données). 
Pour comparer les caractéristiques des différentes méthodes présentées précédemment, nous 
avons choisi des critères que nous avons jugé primordiales pour la comparaison des différentes 
structures d’index: la structure de méthode, sa capacité de supporter les grandes dimensions, le 
volume des données, l’adaptabilité par rapport aux données réelles, et la sélectivité.  
Notons que ces critères ne sont pas exhaustifs. Nous n’avons pas inclus par exemple le critère 
temps de réponse, celui-ci se déduit de la sélectivité et de la structure de l’index.  
Le passage en revue des principales méthodes basées sur l’approximation montre clairement que 
ces techniques ont de bonnes performances au passage à l’échelle et au grande dimension en 
comparaison avec les techniques conventionnelles d’indexation multidimensionnelles, leurs 
performances sont liées cependant selon la méthode à des paramètres comme le nombre de bits 
de codage, la taille du fichier des approximations ou la méthode du partitionnent de l’espace de 
données et parfois à la distribution des données. Ces méthodes restent néanmoins les plus 
utilisées et les plus efficaces à ce jour pour l’indexation des grandes bases de données réelles où 
la dimension dépasse 100 et la taille de la base de données est considérable. En se basant sur les 
différents tableaux comparatifs il est facile de montrer qu’aucune des méthodes citées 
précédemment ne peut être utilisée efficacement dans le domaine de la recherche d’images 
basée sur le contenu, ou nous avons un grand volume de vecteurs multidimensionnels de nature 
hétérogène (distribution non uniforme) et de grande dimension. Les méthodes basées sur 
l’approximation globale sont généralement adaptées aux données de distribution uniforme 
excepté la méthode C2-VA-File. Les performances de cette méthode sont par contre limitées 
aux grandes dimensions et au passage à l’échelle. Les méthodes basées sur l’approximation 
locale quant à elles sont adaptées aux données réelles. En revanche, certaines ont des structures 
d’index complexe (IQ-Tree), d’autres souffrent considérablement des problèmes de la 
malédiction de la dimension (A-Tree, PCR-Tree, GC-Tree, Active Vertice) . 
Sur la base de cette étude comparative, nous avons remarqué que RA-Blocks possède des 
propriétés intéressantes en comparaison avec les autres méthodes. A la différence des  
techniques présentées dans ce chapitre, cette méthode combine les avantages de la famille des 
méthodes basées sur l’approximation globale en utilisant uniquement des fichiers pour la 
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gestion des données, et les avantages de la famille des méthodes basées sur l’approximation 
locale en utilisant des formes géométriques englobantes (des régions) pour regrouper les 
données. RA-Blocks possède les meilleurs caractéristiques (meilleur taux de sélectivité, 
structure d’index adaptée au grand volume de données, etc.). Comme toutes les méthodes 
d’indexation multidimensionnelle, RA-Blocks souffrent des problèmes de la malédiction de la 
dimension. Sa mise en place dans un système de recherche par contenu nécessite des 
améliorations. Le chapitre 3 présente en détail la méthode RA-Blocks ainsi que les 
améliorations apportées à cette méthode pour répondre aux problèmes de la malédiction de la 
dimension. Le traitement des problématiques liées à l’intégration de cette méthode dans un 
système de recherche d’images par le contenu sera présenté dans le chapitre 4. 

 

Méthode Avantages Inconvénients 
A-Tree 
 

* Adaptée aux données réelles 
*Flexible à la mise à jour 
*Grande capacité de stockage 
* Améliore les performances du VA-
File 
*Petite taille des entrées 
d’index (arbre compact) 

*Chevauchement entre les 
MBRs*Dégradation des performances 
aux passage à l’echelle & grande 
dimension 
* Erreur d’approximaion considérable 
en grande dimension 

IQ-Tree * Bonne selectivité des région 
* Adaptée aux données réelles 
* Améliore les performances du VA-
File 

* Structure d’index complexe 
* Non performante pour des données 
volumineux 
* Non adaptée au données uniformes 
*Dégradation des performances en 
grande dimension 
* Dégradation des performances pour 
un grand volume de données. 
 

GC-Tree * Adaptée aux données réelles 
* Améliore les performance du VA-
File, LPC-File et IQ-Tree 
* Structue dynamique  flexible à la 
mise à jour 
 

* Dégradation des performances en 
grande dimension 
* Dégradation des performances pour 
un grand volume de données. 
 

Active 
Vertice 

* Améliore les performances du VA-
File et LPC-File 
* Adaptée aux données réelles. 
 

* Dégradation des performances en 
grande dimension 
* Dégradation des performances pour 
un grand volume de données. 
* Non adaptée au données uniforme 
* paramétrage complexe 
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Tableau 2.3  Récapitulatif des avantages et inconvénients des méthodes d’indexation basée sur 

l’approche approximation locale citées précédemment 
 

PCR-Tree * Adaptée aux données réelles 
* structure réduisant le 
chevauchement entre les MBR 
* Améliore les performances du GC-
Tree et VA+-File 
 
 

* Non performante au passage à 
l’echelle & grande dimension 
* Non adaptée au données uniforme 
*Structure non dynamique, non flexible 
à la mise à jour 
* Non adaptée aux données avec des 
correlations non linaires  

RA-Blocks *Structure dynamique 
* Améliore les performances des 
méthode conventionnelles et du VA-
File 
* Aucune structure arborescente 
*Structure dynamique, flexible à la 
mise à jour 
* Bon taux de selectivité 
 
* Tolère de grandes valeurs du 
nombre de bits de codage=>bonne 
precision 
** Améliore les performances des 
méthodes d’indexation 
conventionnelles et du VA-File  
 

* Non adaptée au données réelles 
* Dégradation des performances en 
grande dimension 
* Dégradation des performances pour 
un grand volume de données. 
 

Méthode Avantages Inconvénients 

VA-File * Adaptée aux données uniformes 
* Améliore les performances des 
méthodes d’indexation 
conventionnelles 

* Non adaptée au données groupés 
(données réelles) 
* Approximations non précises pour un 

ib  faible, dégradation des 
performances pour un ib  grand 
* Dégradation des performances en 
grande dimension 
* Dégradation des performances pour 
un grand volume de données. 
 
 

VA+-File *Adaptée aux données réelles 
* Améliore les performances des  
méthodes d’indexation 
conventionnelles et du VA-File  
 

* Approximations non précises pour un 
ib  faible, dégradation des 

performances pour un ib  grand 
* Dégradation des performances en 
grande dimension 
* Dégradation des performances pour 
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Tableau 2.4  Récapitulatif des avantages et inconvénients des méthodes d’indexation basée sur 

l’approche approximation globale citées précédemment 

 

un grand volume de données. 
 

C2-VA-File *Adaptée aux données réelles 
* Améliore les performances des  
méthodes d’indexation 
conventionnelles et du VA-File  
* Structure mieux adapté à l’espace 
de grande dimension en comparaison 
avec VA-File 

* Approximations non précises pour un 
ib  faible, dégradation des 

performances pour un ib  grand 
* Dégradation des performances pour 
un grand volume de données. 
* Non adaptée aux données avec des 
corrélations non linéaires 

OVA-File *Adaptée aux données uniformes 
* Améliore les performances des  
méthodes d’indexation 
conventionnelles et du VA-File  
* Adaptée au grand volume des 
données et aux grandes dimensions 

* Non adaptée au données groupés 
(données réelles) 
* Approximations non précises pour un 

ib  faible, dégradation des 
performances pour un ib  grand 
 

LPC-File * Adaptée aux données uniformes 
* Codage ou Approximation précise 
* Améliore les performances des  
méthodes d’indexation 
conventionnelles et du VA-File  
 

* Non adaptée aux données réelles 
* Dégradation des performances pour 
un grand volume de données. 
* Non adaptée aux données avec des 
corrélations non linéaires 

Méthode Structure Dimension Volume de 
données 

Données sélectivité 

A-Tree 
 

R*-Tree 
+approximation des 
vecteurs/ 
MBR(VMBRs) 

♦           ♣♣ réelles         ● 

IQ-Tree R*-Tree 
+approximation des 
vecteurs (VA-File) 

♦           ♣♣ réelles          ● 

RA-
Blocks 

Aucune structure + 
approximation des 
régions 

♦          ♣♣♣ uniformes       ●●● 

GC-Tree arborescente+approxi
mation des vecteurs 
selon  LPC-File  

♦           ♣♣ réelles       ●●● 

Active 
Vertice 

Intersection 
région/sphère+ 
structure arborescente 
+ approximation du 
VA-File 

♦          ♣♣ réelles         -- 

PCR- R-Tree+ PCA+ ♦♦           ♣♣ réelles        ● 
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Tableau 2.5  Récapitulatif de quelques propriétés générales des méthodes d’indexation basées sur 

l’approximation locale citées précédemment 

 
 

 
Tableau 2.6  Récapitulatif de quelques propriétés générales des méthodes d’indexation basées sur 

l’approximation globale citées précédemment 

Légende 
♦     : dimension faible 
♦ ♦ : dimension moyenne 
♣    : Base de données de petite taille 
♣ ♣ : Base de données de taille moyenne 
♣♣♣ : Base de données de grande taille 
● : faible taux de séléctivité 
●● : taux de selectivité moyen 
●●● : meilleur taux de sélectivité 

 
5 Synthèse 
Dans ce chapitre nous avons présenté dans un premier temps les principales techniques 
conventionnelles d’indexation multidimensionnelles. Nous tenons à préciser que l’état de l’art 
que nous avons mené sur ces méthodes n’est pas exhaustif. Nous nous sommes limités aux 
méthodes les plus citées et les plus utilisées dans le domaine de l’indexation 
multidimensionnelle. Sur la base cette étude, nous avons remarqué  d’une part que la 
performance de la plus part de ces méthodes se dégradent au passage à l’échelle et en grande 
dimension, et d’autre part, parmi ces méthodes certaines sont particulièrement adaptées à  un 
espace Euclidien et d’autre sont convenables uniquement à des distributions de données 
particulières, notamment uniformes. Nous avons présenté par la suite les problèmes de la 
malédiction de la dimension qui se posent lors de la manipulation des données de grande 

Tree Approximation du 
VA-File 

Méthode Structure Dimension Volume de 
données 

Distribution 
des données 

séléctivit
é 

VA-File Aucune  structure 
+Approximation des 
vecteurs 

        ♦      ♣♣ uniformes        ●● 

VA+-File 
 

Aucune  structure 
+Approximation des 
vecteurs 

      ♦ ♦       ♣♣ réelles       ●● 

C2-VA-
File 
 

Aucune  structure 
+Approximation des 
vecteurs 

      ♦ ♦       ♣♣ réelles       -- 

LPC-File Aucune  structure 
+Approximation des 
vecteurs 

        ♦       ♣ Uniformes        ●● 
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dimension et les méthodes de la réduction linéaires et non linéaires de la dimension qui ont été 
proposé dans la littérature pour faire face à ces problèmes. Nous avons montré que ces 
méthodes réduisent la dimension de l’espace de données, mais leur application reste liée à des 
contraintes comme la linéarité des données, le paramétrage, etc. Des méthodes d’indexation 
basées sur l’approche approximation plus efficaces ont été proposées pour pallier aux problèmes 
de la malédiction de la dimension. Leurs principe de base est la représentation des données par 
une approximation compactes afin de réduire le temps de parcours lors du processus de la 
recherche. Nous les avons classé en deux grandes familles : les méthodes basées sur 
l’approximation globale et celles basées sur l’approximation locale. La première famille est 
performante au passage à l’échelle et en grande dimension en comparaison avec les méthodes 
conventionnelles par contre elle est plutôt adaptée aux données de distribution uniforme, la 
seconde famille a l’avantage de pouvoir manipuler des données réelles mais par contre sa mise 
en place dans de applications réelles nécessite des améliorations. Nous avons finalement 
comparé les différentes méthodes que nous avons présentés. Sur la base de cette comparaison 
nous  concluons que la méthode basée sur l’approche approximation local RA-Blocks présente 
les meilleurs caractéristiques, c’est une méthode que nous trouvons prometteuse pour faire face 
aux problèmes de la malédiction de la dimension et au passage à l’échelle, et c’est pour ces 
raisons que nous avons choisi de l’étudier de plus prêt pour améliorer ces performances et 
l’intégrer dans un système de recherche d’images par le contenu. 
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Chapitre 3 

Méthode proposée pour l’indexation et la 
recherche dans les espaces 
multidimensionnels : RA+-Blocks 
Ce chapitre présente le RA+-Blocks, une nouvelle technique d’indexation 
multidimensionnelle basée sur l’approche approximation (filtrage). Tout comme RA-Blocks, 
RA+-Blocks repose sur le découpage de l’espace de données en régions compactes et 
disjointes, chaque région est approximée par deux chaines de bits. Notre nouvelle méthode 
apporte une amélioration au niveau de la phase de découpage des régions par rapport à 
RA-Block, qui se base sur l’algorithme de découpage KDB-Tree. Nous présentons d’abord 
la méthode KD-Tree et KDB-Tree, ensuite nous détaillons la méthode RA-Blocks suivie par 
notre nouvelle méthode d’indexation RA+-Blocks. 

1 Introduction 
Comme nous l’avons présenté dans le chapitre 2, les performances des techniques 
conventionnelles d’indexation multidimensionnelles se dégradent dramatiquement lorsque la 
dimension de l’espace de données augmente. Contrairement à ces techniques, les méthodes 
d’indexation basées sur l’approche filtrage ont été proposées en prenant en compte 
explicitement les problèmes liés aux espaces de grandes dimensions. Plusieurs travaux ont 
montré que ces méthodes effectuent des recherches des plus proches voisins d’une manière 
efficace dans les espaces de grandes dimensions (>16) [Web 98]. A partir de l’état de l’art que 
nous avons mené dans le précédent chapitre sur les principales méthodes d’indexation qui 
existent dans la littérature. Nous avons pu nous positionner et proposer une nouvelle méthode 
d’indexation multidimensionnelle basée sur l’approche approximation (RA+-Blocks) qui est une 
amélioration de la méthode RA-Blocks. Rappelons que RA-Blocks présente des propriétés 
intéressantes par rapport aux autres méthodes d’indexation multidimensionnelles. En effet elle 
améliore les performances en terme temps de réponse du VA-File, la méthode représentative de 
l’approche approximation. RA-Blocks possède une structure dynamique flexible à la mise à 
jour, sa structure n’est pas affectée par la modification de la taille de la base. Le point fort de 
cette méthode est qu’elle combine les avantages des méthodes basées sur l’approximation 
globale en utilisant uniquement des fichiers pour la gestion des données et les avantages des 
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méthodes basées sur l’approximation locale en utilisant des formes géométriques englobantes 
(des régions) pour regrouper les données. Ces avantages comme nous allons le voir, permettent  
d’une part d’augmenter la capacité de stockage des données par rapport aux autres structures 
d’index notamment le VA-File et d’autre part d’améliorer le temps de réponse en traitant des 
régions denses et compactes au lieu de considérer les vecteurs ou les approximations des 
vecteurs. Notre étude comparative montre finalement que RA-Blocks possède les meilleurs 
caractéristiques (meilleur taux de sélectivité, structure d’index adaptée au grand volume de 
données, etc.). En s’appuyant sur ces avantages, nous avons choisi d’améliorer les performances 
du RA-Blocks dans l’objectif de pouvoir l’appliquer au grand volume de données de dimension 
élevé.  Malgré les bonnes performances de la méthode RA-Blocks, cette dernière se trouve 
confronté aux problèmes liées à la malédiction de la dimension notamment au niveau des 
régions obtenues lors de la phase du découpage de l’espace de données. En effet, le 
partitionnement de l’espace de données se base sur l’algorithme KDB-Tree [Rob 81], dont le 
principal inconvénient est la production d’un grand nombre de régions vides ou des régions 
contenant peu de vecteurs par rapport à leur capacité. Ceci entraine une augmentation 
considérable dans le temps de la recherche et une mauvaise exploitation de l’espace mémoire et 
par conséquent dégrade les performances de la structure d’index.  
Pour remédier à ce problème, nous avons proposé la méthode RA+-Blocks, une amélioration de 
RA-Blocks. Elle permet la recherche des ppvk −  d’un  vecteur requête donné selon trois étapes: 
dans la première étape dite phase de compression, l’espace de données est partitionné sous 
forme de cellules hyper rectangulaires. Ensuite, en se basant sur une nouvelle technique de 
subdivision inspiré de l’algorithme de partitionnent KD-Tree [Ben 79], l’espace de données est 
partitionné en des régions compactes et disjointes chacune correspond à un ensemble de 
cellules, et chaque région est ensuite approximée par les deux cellules correspondant aux deux 
cellules en bas à gauche et en haut à droite de chaque région. La deuxième étape est appelée 
phase de filtrage. Elle consiste à sélectionner les régions qui ont une forte chance de contenir 
les voisins les plus proches du vecteur requête en se basant sur leurs distances minimales et 
maximales par rapport au vecteur requête. Enfin, dans la troisième étape accès aux données, un 
parcours séquentiel est effectué sur les vecteurs contenus dans les régions retenues dans la 
phase de filtrage pour calculer les voisins les plus proches de la requête en se basant sur les 
distances réelles.  
Dans ce qui suit nous présentons d’abord les deux méthodes d’indexation KD-Tree  et KDB-
Tree avant de détailler les deux techniques RA-Blocks et RA+-Blocks. Notons que KDB-Tree et 
KD-Tree sont deux méthodes d’indexation multidimensionnelles utilisées respectivement par les 
deux méthodes RA-Blocks et RA+-Blocks dans un objectif de découpage de l’espace de données 
et non pas pour un objectif d’indexation des données, leurs structures correspondantes ainsi que 
leurs algorithmes de recherche ne sont pas exploités par les deux méthodes RA-Blocks et RA+-
Blocks. De ce fait, nous détaillons dans le paragraphe suivant uniquement le principe de 
partitionnent de l’espace de données de KD-Tree et KDB-Tree. 

2 KD-Tree 
KD-Tree [Ben 79] est une méthode d’indexation multidimensionnelle permettant  d’organiser 
les données dans un espace multidimensionnel de dimension d , c’est une structure arborescente 
binaire basée sur une subdivision récursive de l’espace en régions hyper-rectangulaires 
disjointes [Ben90][Bff 77], appelées cellules. Chaque nœud dans l’arbre est associé à une région 
ainsi qu’à l’ensemble des vecteurs se trouvant dans cette région. Le nœud racine de l’arbre est 
associé au cadre limite qui contient tous les vecteurs, les nœuds internes contiennent 
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l’hyperplan séparateur en plus des deux fils correspondant aux deux sous espaces générés par le 
partitionnent. Enfin, les feuilles de l’arbre contiennent l’ensemble des vecteurs contenus dans le 
sous espace correspondant. Un exemple de la structure KD-Tree est illustré dans la figure 3.1. 
La construction de la structure d’index du KD-Tree se fait par des insertions successives des 
différents vecteurs de la base de données. Considérant un nœud arbitraire dans l’arbre, à chaque 
fois que le nombre de vecteurs associés à ce nœud est plus grand qu’une petite taille, qu’on 
appelle capacité de la feuille, le cadre associé à ce nœud est divisé en deux par un hyper plan 
orthogonal à un axe de coordonnées. Plusieurs algorithmes de partitionnement existent, ils 
différent dans le choix du plan séparateur, et dans la condition d’arrêt de l’algorithme. Dans le 
paragraphe suivant nous détaillons une stratégie générale de la construction du KD-Tree. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  
 
 
 
 

Fig.3.1.  La structure du KD-Tree et ses partitions dans le plan  

2.1 Construction d’un KD-Tree 
Comme nous allons le présenter dans les sections suivantes, il existe différentes stratégies de 
division de l’espace de données, chacune faisant un choix différent pour l’hyperplan de 
division. Si un nœud est saturé, le sous espace relatif à ce nœud est divisé en deux sous espaces 
par un hyperplan orthogonal à un axe de coordonnées, les deux sous espaces résultants sont 
associés aux deux fils relatif à ce nœud. L’ensemble des vecteurs se trouvant dans le sous 
espace original est partagé entre les deux fils, selon leurs positions par rapport à l’hyperplan de 
division. Les vecteurs qui se trouvent sur l’hyperplan lui-même peuvent être associés aux deux 
fils simultanément (ou suivant la règle dictée par la méthode de division). 
Quand le nombre des vecteurs associés au sous espace courant devient inférieur à la taille 
admise de la feuille (ou bien le nombre de partitionnent du nœud correspondant à cet espace 
dépasse un certain seuil), le nœud est déclaré feuille, et ses vecteurs sont mémorisés dans ce 
nœud.  
La structure globale du KD-Tree contient des informations telles que le nombre de vecteurs, la 
dimension de l’espace d  et la taille de la feuille. Toutes les feuilles de l’arbre contiennent le 
nombre de vecteurs associés à cette feuille (un nombre qui varie de 0 et la taille de la feuille) 
ainsi que leurs indices. Le nœud interne contient les informations suivantes : 
1) une valeur entière qu’on appelle dimension de division  (allant de 0 à 1−d ) indiquant l’axe 
de coordonnées orthogonal à l’hyperplan qui a réalisé la division. 
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2) une valeur réelle qu’on appelle la valeur de division indiquant la position à laquelle 
l’hyperplan coupe l’axe de coordonnées.  
3) deux pointeurs, l’un sur son fils gauche et l’autre sur son fils droite. 
Il existe plusieurs algorithmes de partitionnent de l’espace de données dans KD-Tree, chacun 
fait référence soit à un choix différent du plan séparateur, soit à un critère différent de 
partitionnent des nœuds. Pour le plan séparateur, le choix  se base sur deux critères : 
l’orientation et la position. Pour l’orientation, ce choix correspond au plan perpendiculaire à 
chacun des axes du repère à tour de rôle alors que pour la position, ils existent plusieurs choix 
correspondant à plusieurs stratégies. Deux d’entres elles seront détaillés dans le paragraphe 
suivant. 
En ce qui concerne le partitionnement de l’espace de données on distingue deux critères : le 
premier critère se base sur le nombre de vecteurs dans le sous espace. Si ce nombre est 
supérieure à une certaine valeur, le processus de partitionnement est déclenché. Le deuxième 
critère se base sur le nombre maximal de subdivision.  
L’algorithme général de la construction du KD-Tree est donné dans l’annexe  

2.2 Stratégies de subdivision 
Plusieurs méthodes de partitionnent de l’espace de données selon la structure KD-Tree existent. 
Dans ce paragraphe nous allons en détailler uniquement deux, dont dérivent l’ensemble des 
autres techniques : la méthode standard, et la division du point médian. 
Soit S  l’ensemble des N  vecteurs à indexer avec la méthode KD-Tree. On note C  le nœud 
courant et )(CR le sous espace limitant ce nœud. )(SR  dénote le rectangle limite dans lequel se 
trouvent tous les vecteurs de S . Au début, C  est la racine de l’arbre, donc )()( SRCR =  
Définitions  
1.On définit le rapport hauteur/largeur d’un rectangle (sous espace), qu’on notera RHL , et qui 
est le quotient de la longueur de son plus grand côté sur celui de son plus petit côté.  
2.Soit i  une dimension donnée di <≤0 . On définit la diffusion de S  le long de la dimension i  
comme étant la différence entre la plus grande et la plus petite coordonnée suivant cette 
dimension. 
3.Une partition médiane de N  nombres de S , est une partition de S  en deux sous ensembles, 
l’un avec 2/N éléments dont les valeurs sont plus grandes que la médiane de S , et l’autre avec 
les 2/N  autres éléments dont les valeurs sont inférieures à la médiane de S . 

2.2.1 La division standard  

Dans cette stratégie, la dimension de division est celle qui correspond au maximum de diffusion 
de S  et la valeur de division est la médiane des coordonnées de S  suivant cette dimension. 
Cette procédure ne tient pas compte de l’aspect RHL  des cellules résultantes. Un exemple de 
partitionnent avec la méthode standard est illustré ci-dessus : 
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       (a)  Avant subdivision                     (b)  Après subdivision 
     

Fig. 3.2  La subdivision d'un espace de données par la méthode standard  

2.2.2 La division du point médian 

Cette stratégie divise une cellule par un hyperplan orthogonal à son plus grand côté suivant le 
point médian de ce dernier. Un hyper cube de côté x  est partitionné en deux hyper cubes de 
côté 2/x chacun. Bien évidement cette procédure est simple mais elle a l’avantage de produire 
des cellules d’aspect RHL  borné. Cependant, elle peut produire des cellules triviales, dans le 
sens où tous les points se trouvent d’un même côté de l’hyperplan de division. En conséquence, 
l’arbre peut avoir une taille arbitrairement grande et peut même dépasser N  si les points sont 
très proches. Un exemple de partitionnent suivant cette méthode est donnée par la figure 3.3. 
Finalement le KD-Tree permet une structuration spatiale de l’espace à d-dimensions, il adopte 
une structure arborescente binaire permettant d’accélérer le traitement des données 
multidimensionnelles. Il a l’avantage d’être plus ou moins précis dans la construction de la 
structure d’index puisque les stratégies de partitionnent utilisées suivent la concentration des 
données selon les différentes zones de l’espace, contrairement à KDB-Tree, comme nous allons 
le voir, qui ne prend pas en considération la distribution des données dans l’espace de données 
dans le processus du partitionnement. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
           

(a ) Avant subdivision                        (b) Après subdivision 
 

Fig. 3.3  Application de a stratégie de division du point médian à l’ensemble de points de 
                                                      l’exemple précédent  

3 K-D-B-Tree et ses variantes 
K-D-B-Tree est une structure d'index multidimensionnelle se basant sur le partitionnement de 
l'espace en des régions disjointes organisées dans une arborescence équilibrée. C’est une 
structure qui décompose l’espace multidimensionnel comme K-D-Tree et équilibre l’arbre 
résultant comme B-Tree. Elle combine les propriétés de K-D-Tree et B-Tree [Bay 71] pour 
pouvoir manipuler les données multidimensionnelles dans une mémoire externe. Le nœud racine 
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de l'arbre correspond à l’espace de données qui contient les descripteurs des images. Les nœuds 
internes de l'arbre appelés " region pages " contiennent les pairs ),( IDRR avec RR  est la région 
délimitant l'ensemble de données et ID  est un pointeur sur les feuilles/nœuds internes.  Les 
feuilles de l'arbre nommées "pages points" contiennent les vecteurs réels. Le nombre maximal 
de vecteurs pouvant être contenu dans chaque feuille est limité par une certaine taille de la 
feuille appelée capacité. La figure 3.4 représente la structure générale du KDB-Tree dans un 
espace de dimension deux.  
La décomposition de l’espace de données s’effectue selon deux niveaux. Dans le premier 
niveau, les " region pages ", sont partitionnées suivant un hyperplan de subdivision parallèle 
aux différents axes de l’espace de données. Dans le deuxième niveau, les "pages points" 
correspondant aux " region pages " intersectés avec l’hyperplan de subdivision sont également 
partitionnées. 
Le fractionnement d’une "page point" se produit lors de l'insertion d'un nouveau vecteur dans 
une "page point" saturée (c.à.d. le nombre de vecteurs de la "page point" est supérieur à la 
capacité). Dans ce cas, la "page point" est partitionnée en deux sous pages suivant un hyperplan 
de subdivision perpendiculaire à un axe de coordonnée. La position du partitionnement est fixée 
arbitrairement et la dimension est choisie cycliquement. La "page point" initiale est remplacée 
par les 2 nouvelles "pages points" résultantes du partitionnement, et une nouvelle entrée est 
insérée dans la "pages points" racine relative à  la nouvelle "page point". La propagation de la 
subdivision "pages points" est dite upward. Un exemple d'une décomposition d'une "page 
point" est illustré dans la figure 3.4. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

a. Avant     b. Après 
 Fig.3.4 . Partitionnement d’une page point 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
    Fig.3.5. Structure d'un 2-D-B-Tree 
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Une "region pages" est partitionnée, si le nombre d'entrées ID dans cette page dépasse la 
capacité de la région. Dans ce cas, le nombre d'entrées de cette région est subdivisé en deux. 
L'hyperplan de subdivision décompose la "region pages" en deux sous régions telle que l'union 
des sous régions résultantes constitue la région mère. Par la suite, toutes les régions ),( IDRR  
du nœud interne ayant une intersection non nulle avec l'hyperplan de subdivision sont alors 
partitionnées de la même manière. Ceci entraîne par conséquent, le partitionnement des pages 
points correspondantes. Donc la propagation de la subdivision des "region pages" se propage du 
haut vers le bas, elle est dite downward (voir figure 3.6). 
La construction de la structure d’index de KDB-Tree s’effectue par insertion successive des 
vecteurs de la base de données. Notant que l’ordre d’insertion des vecteurs est important dans la 
construction de la structure du KDB-Tree, et un ordre d’insertion différent produit des 
structures d’index différentes. Malheureusement il n’y a aucune étude sur le choix de l’ordre 
d’insertion des vecteurs, généralement l’insertion est effectuée de manière arbitraire. 
L’algorithme de la construction de la structure d’index est décrit dans l’annexe . 
Le deuxième niveau de partitionnement correspondant à celui des "region pages" constitue le 
principal inconvénient de la méthode KDB-Tree. En effet, la structure de KDB-Tree vérifie 
deux propriétés :  
- absence de chevauchement : les régions produites du partitionnement sont disjointes et leurs 
union constitue la région mère. 
- arbre équilibré :. les chemins séparant toutes les feuilles et la racine sont égaux. 
Pour préserver ses propriétés lors du partitionnement des nœuds internes saturés de l’arbre, 
KDB-Tree procède à une restructuration de la totalité de l’arbre entrainant le partitionnement , 
des nœuds internes non saturés , leurs descendants et les feuilles correspondant, produisant ainsi 
des régions vides où presque vides. Ceci augmente, le nombre de régions produites lors du 
partitionnent et par conséquent le temps de la recherche, et le taux d’occupation de l’espace 
mémoire. Notons que ces restructurations deviennent de plus en plus fréquentes lorsque la 
dimension des données augmente. D’un autre côté, la stratégie du partitionnent d’une page 
saturée ne dépend pas de la distribution des données : la dimension est choisie cycliquement et 
la position du partitionnent est fixée arbitrairement ce qui augment encore plus les chances 
d’avoir des partitionnements triviaux dans le sens où ils produisent les régions vides ou peu 
denses. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

    Fig. 3.6 décomposition d’une page région 
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Plusieurs méthodes ont été proposé dans la littérature pour contourner le problème du 
partitionnent des nœuds internes de la structure KDB-Tree. Une des méthodes consiste à 
reproduire le même partitionnement des niveaux inférieurs (les feuilles) dans les niveaux 
supérieures, le partitionnement des nœuds internes s’effectue suivant l’hyper plan de 
subdivision avec lequel les feuilles sont partitionnées pour la première fois. Cette stratégie est 
appelées première division ou "FD-splitting". Cette stratégie permet d’éliminer le 
partitionnement des nœuds internes de l’arbre ainsi que la subdivision "downward", elle garantit 
une occupation de l’espace mémoire inférieur à 60% [Hen 89, See 90] 
Une deuxième méthode KDBHD-Tree plus récente a été proposé par Orlandic et al. [Orl 02], elle 
se base sur la méthode "FD-splitting" pour éliminer la subdivision "downward" de la structure 
d’index de KDB-Tree, sa principale idée est de réduire la taille de la structure d’index en 
éliminant les informations redondantes de l’intérieure des nœuds. En effet, dans l’espace de 
grande dimension, chaque région est partitionnée le long d’un petit ensemble de dimensions. 
Les dimensions restantes de chaque région s’étendent sur toute la face de l’espace initiale. Dans 
la méthode KDBHD-Tree, ces dimensions sont éliminées des vecteurs appartenant à la structure 
d’index. Une troisième méthode KDBKD-Tree [Yu 03] est proposée dans la même optique, elle 
propose d’éliminer l’information redondante des nœuds internes de l’arbre par la modification 
de la structure des nœuds internes  en un arbre KD-Tree ou la représentation de toutes les 
entrées de l’index dans un nœud, devient une séquence de partitions qui contient les vecteurs et 
les pointeurs sur les nœuds. Malheureusement, malgré les stratégies utilisées pour la 
suppression de l’information redondantes adopté par la méthode KDBHD-Tree et KDBKD-Tree, 
les problèmes de partitionnent inutiles de certaines régions ainsi que mauvaise répartition des 
vecteurs dans les régions sont toujours présents. Ces deux méthodes sont moins performantes de 
que KDB-Tree. 
Yi et al [Yi 05] ont proposé une autre technique pour éviter le partitionnement des nœuds 
internes de la structure KDB-Tree. Dans cette méthode, les sous espaces correspondant au 
régions se trouvant au même niveau de l’arbre sont partitionnés selon une dimension spécifiée. 
Le partitionnement se produit lors de l’insertion d’un vecteur dans une feuille saturée. 
Contrairement aux autres méthodes, au lieu de partitionner la feuille saturée, l’espace non 
utilisé dans le nœud racine relatif à la feuille cible est exploité pour stocker la surcharge de 
données. Les nœuds fils de la région mère relatif à la feuille cible sont également exploités pour 
disperser la surcharge de données de la région mère. Cette stratégie permet d’éviter le 
fractionnement des nœuds internes de l’arbre, elle garantit l’existence d’un nombre minimal 
d’entrée dans chaque nœud. Les performances de cette méthode améliorent ceux de la méthode 
FD-splitting et KDBKD-Tree [Yi 05]. Par contre, le risque de produire des régions vides ou 
presque vides est toujours présent notamment lorsque la dimension de l’espace de données 
augmente. 
Dans le paragraphe suivant, nous présentons la méthode d’indexation basée sur l’approche 
approximation : RA-Blocks, cette technique se base sur la méthode  KDB-Tree pour le 
partitionnent de l’espace de données en des régions compactes et disjointes. 

4 RA-Blocks 
Comme toutes  les méthodes d’indexation multidimensionnelles, RA-Blocks est constituée de 3 
étapes : Approximation ou codage au cours de laquelle les données sont compressées et codées 
par des chaines de bits, l’indexation où les descripteurs de la base sont organisés dans une 
structure d’index et finalement l’étape recherche dans la quelle un parcours de la structure 
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d’index est effectué pour calculer les plus proches voisins. Nous détaillons ces trois étapes dans 
la suite 

4.1 Approximation 
RA-Blocks (Region Approximation Blocks) [Ter 02] est basée sur le filtrage des régions. Elle 
suit la même démarche du VA-File dans la quantification de l’espace de grande dimension. En 
effet, l’espace de données est partitionné d’abord en des cellules hyper rectangles, chacune est 
représentée par une chaîne de bits. Puis, il est subdivisé en des régions contigües et disjointes 
ayant la même capacité. Ces régions sont ensuite codées par deux chaînes de bits correspondant 
aux deux cellules en bas à gauche et en haut à droite de chaque région, formant ainsi le fichier 
d’approximations à gérer. On distingue deux ensembles de données : un fichier qui contient tous 
les vecteurs de la base de données et un autre de ″petite″ taille contenant les approximations 
codées en bits de chaque région.  
Un exemple de codage des régions dans un espace de dimension deux est illustré dans la figure 
3.7. Dans cet exemple, le nombre de bits par dimension est fixé à 3, chaque dimension est 
divisée en 8 segments de même taille, on obtient ainsi 23 intervalles suivant chaque dimension. 
Dans l’exemple, on suppose que chaque région contient uniquement 5 vecteurs, c.à.d. que le 
découpage récursif d’une région en sous régions est réalisé tant que le nombre de vecteurs est 
supérieure à 5. Les lignes en pointillées délimitent les cellules et les lignes en gras délimitent 
les régions. Le partitionnement en régions se fait selon l’algorithme KDB-Tree [Rob 81], 
l’élément de subdivision de chaque région correspond aux frontières des cellules. En effet, 
chaque dimension est décomposée en 23 segments (3 bits par dimension), et chaque cellule 
possède un indice i selon chaque dimension (dans l’exemple i  varie de 0 à 7), par conséquent 
les bornes de chaque région sont représentées par : 8/Lix ×= , 8/hiy ×=  où L  et h  
représentent respectivement la largeur et la hauteur de l’espace de données et i , l’indice des 
cellules qui délimitent la région. Chaque région est approximée par le codage de la cellule de 
début et celle de fin. Par exemple on utilise (000 000, 011 111) pour coder le début et la fin de 
la région qui contient les trèfles. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig. 3.7. Exemple de codage des régions dans un espace de dimension deux. 
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4.2 Indexation 
L’étape indexation ou structuration consiste à organiser les descripteurs afin que les procédures 
de recherche répondent le plus rapidement possible. Cette organisation se traduit généralement 
par une structuration des descripteurs en de "petits" ensembles et par l’implémentation des 
stratégies de recherche capable de retourner un résultat en n’examinant qu’un "petit" nombre 
d’ensembles de vecteurs. 
La structuration de l’espace de description selon la méthode RA-Blocks consiste dans un 
premier temps à quantifier l’espace de données avec un pas de quantification fixé au préalable 
et dans un deuxième temps à découper l’espace en régions, chacune étant approximée par deux 
chaines de bits. Ce découpage s’effectue suivant l’algorithme de découpage KDB-Tree que nous 
avons présenté dans le paragraphe 1.2. Il est basé d’une part sur la grille de codage issue du 
processus de quantification et d’autre part sur l’ordre d’insertion des vecteurs de la base de 
données dans la structure d’index du RA-Blocks.  
A l’issu du partitionnement de l’espace des descripteurs, un certain nombre de régions est 
obtenu dont l’union constitue l’espace de données de départ. Ces régions sont utilisées pour 
construire la structure d’index du RA-Blocks. 
 RA-Blocks a une structure d’index dynamique, elle est composée de deux éléments principaux ; 
les "RA-Data"  et les "Data-Pages". Les "RA-Data" interviennent dans l’étape d’indexation 
alors que les  "Data-Pages" sont utilisées pour stoker les données réelles. Une page région 
contient les approximations de la région qui correspondent en réalité à sa position réelle dans 
l’espace de données, en plus d’un pointeur sur une page point contenant les vecteurs réels de 
cette région. Chaque page région correspond à une région dans l’espace de données, elle est 
généralement stockée dans une page disque. Une page de données contient  les vecteurs réels de 
la région correspondante.  
Un exemple illustratif de la structure d’index du RA-Blocks  est donné par la figure 3.8.   
En résumé, la structure d’index du RA-Blocks est une structure à deux niveaux. Dans le premier 
niveau sont stockées les approximations des régions "region pages", ces dernières sont utilisées 
dans l’étape de filtrage pour sélectionner les régions susceptibles de contenir les voisins les plus 
proches (régions candidates). Dans le deuxième niveau sont stockés les données réelles "pages 
points"  qui servent à calculer les voisins les plus proches du vecteur requête dans la phase 
d’accès aux données réelles. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
   Fig. 3.8. Structure d’index du RA-Blocks 
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4.3 Recherche 
La recherche des ppvk −  est effectuée en deux phases. Dans la première dite de filtrage, les 
régions issues du découpage de l’espace de données sont parcourues séquentiellement, et les 
régions candidates sont sélectionnées suivant leurs distances minimales et maximales par 
rapport au vecteur requête. Lors de la deuxième phase appelée étape d’accès aux vecteurs, les 

ppvk −  sont déterminés en calculant la distance réelle (Euclidienne) par rapport au vecteur 
requête. 
Etape de filtrage 
Pour calculer les ppvk − , le fichier des approximations est parcouru entièrement. Les distances 

mind  et maxd  par rapport au vecteur requête sont calculées (voir figure 3.9) et la liste des 
candidats LC  est initialisée par les 2/k  régions ayant les plus petites maxd  par rapport au 
vecteur requête. Cette liste est triée par ordre croissant de la distance maxd . Ensuite,  Le fichier 
des approximations est parcouru : si une approximation est rencontrée telle que sa distance 
minimale mind  est inférieure à la plus grande distance maximale maxD  de la liste LC , la région 
correspondante est insérée dans LC  en gardant la liste triée. 
 
 
 
 
 

 

 

Fig. 3.9.  Les distances minimales et maximales d’une région par rapport à un vecteur requête 

 
Accès aux vecteurs réels 
Soit LR , la liste des résultats devant contenir les  vecteurs les plus proches de la requête.  LR  
est d’abord initialisée par les k  premiers vecteurs des premières régions de LC . Cette liste est 
ensuite triée selon la distance réelle (Euclidienne) au vecteur requête. Ensuite, l’algorithme de 
recherche parcours les régions retenues dans LC  selon un ordre croissant de leur mind  en 
calculant la distance réelle entre les vecteurs de chaque région et le vecteur requête. Supposons 
que maxD est la distance réelle maximale trouvée. Si une région est rencontrée telle que sa 
distance minimale par rapport au vecteur requête est inférieure à maxD , les vecteurs de cette 
région sont examinés séquentiellement. Notons que le coût de la séquentielle dans ce cas est 
faible puisqu’elle est effectuée sur un ensemble de vecteurs au maximum égal à la capacité des 
régions. Ensuite, si la distance réelle qui sépare un vecteur de cette région et le vecteur requête 
est inférieure à maxD , alors le vecteur est inséré dans LR  en gardant la liste triée, et le dernier 
vecteur de LR  est supprimé. Par contre, si une région de LC  est rencontrée telle que sa distance 

mind est supérieure à maxD  alors l’algorithme de recherche s’arrête. L’algorithme de recherche 
des ppvk −  est détaillé dans la figure 3.10. 
 

Algorithm_de_recherhce_RA_Blocks ( LA  : liste des approximations des régions de l'espace de 
données, NR  : le nombre de régions dans LA , q  : le vecteur requête) return LR  : liste des ppvk − du 
vecteur requête triée par la distance réelle par rapport à q . 

 
{ 
 Variables : 

♦

•       q   •  

dmin(q,A) dmax(q,B) 

 

    B 

A ♦
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 // k  : constante qui représente le nombre des plus proches voisins 
// LC  :  liste des régions candidates 
// NC  :  nombre de régions candidates dans LC  
// mind  et maxd  : les distances minimale et maximale qui séparent le vecteur q  et la région courante 
// data :  liste des données réelles 
 
 
// Etape de filtrage 
 
1:  Initialiser LC  par les 2/k régions ayant les plus petites maxd  par rapport à q  triée par ordre 

croissant de maxd  et NC par 2/k  
 
2: )( ,maxmax LCMAXD d← // La plus grande maxd  de LC  
3 : Pour toutes les autres régions qui restent dans LA  Faire { 
4 : Soit i  l’indice de la région courante 
5 : Si maxmin ])[( DiLAd ≤  { 
6 : Insérer ][iLA  dans LC  
7 : 1+← NCNC  
8 : Trier LC par ordre croissant de mind  
9 :}// FinSi 
}//FinPour 
// Accès aux vecteurs 
10 : Initialiser la liste LR  par les k premiers vecteurs des régions de LC  triée par ordre croissant de 

leurs distances réelles par rapport à q  
11 :Soit mD la plus grande distance réelle trouvée dans LR  
12 :Pour toutes les autres régions qui restent dans LC  Faire { 
13 : Soit i  l’indice de la région courante 
14 : Si mDiLCd ≥])[(min  alors arrêter  
15 : Sinon 
16 : Pour tous les vecteurs jV de la région ][iLC Faire { 

17 : Si mj DqVdist ≤)( , {   // dist est la distance réelle 

18 : Insérer jV  dans LR  
19 : Supprimer le dernier vecteur de LR   
20 : )),,(( mjm DqVdistMAXD ← // la plus grande distance réelle de LR  
} // FinSi 
  }// FinPour 
}// Fin Pour 
}// Fin 
 
                                     Fig. 3.10. L’algorithme de recherche des ppvk − du RA-Blocks 

4.4 Synthèse 
RA-Blocks est une méthode d’indexation et de  recherche des ppvk −  basée sur l’approche 
approximation des régions. Cette méthode a été proposée pour combler l’insuffisance des 
techniques conventionnelles et leur inefficacité dans les espaces de grande dimension. Elle 
combine les avantages de l’approche approximation globale en utilisant uniquement deux 
fichiers pour la gestion de l’index, un fichier des approximations et un fichier de données 
réelles, et les avantages de l’approximation locale en utilisant les formes géométriques sous 
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forme de rectangles pour l’approximation des données. Le principe de base de RA-Blocks est 
d’abord de quantifier l’espace de données comme le VA-File, puis de partitionner l’espace de 
données en un "petit" nombre de régions compactes et disjointes. Ensuite, parcourir un sous 
ensemble de données sélectionné dans la phase de filtrage par leur approximations et enfin 
accéder séquentiellement à l’ensembles des vecteurs qui correspond aux régions sélectionnées 
dans la phase de filtrage. Contrairement au VA-File qui approxime chaque vecteur par la cellule 
qui le contient, le RA-Blocks quant à lui approxime les régions, où chaque région peut contenir 
plusieurs vecteurs. Ceci permet d’une part d’augmenter la capacité de stockage des données en 
mémoire et d’autre part de réduire le temps de parcours par rapport au VA-File.  
A la différence du VA-File, les performances du RA-Blocks dépendent essentiellement de la 
capacité des régions et non pas du nombre de bits de codage. En effet, une grande capacité des 
régions permet de regrouper les vecteurs de la base dans un nombre réduits de régions, ceci 
entraine l’exécution du parcours séquentiel sur un petit ensemble de vecteurs réduisant 
considérablement le temps d’E/S et le temps de la recherche. En revanche, une petite valeur de 
la capacité des régions produit un nombre important de celles-ci, les performances du RA-
Blocks dans ce cas s’approchent ou deviennent identique (pour une capacité= 1) à celles du VA-
File, i.e elles deviennent dépendantes du nombre de bits de codage et de la taille du fichier des 
approximations. 
Par conséquent, la capacité des régions est un paramètre critique et difficile à fixer, il est 
étroitement lié au processus du découpage de l’espace de données. De notre point de vue, une 
bonne méthode de partitionnement devrait générer un "petit" ensemble de régions denses et 
compactes, ceci permettra une meilleure gestion de l’espace mémoire alloué et un temps de 
parcours optimal. Par ailleurs, le partitionnement de l’espace de données en régions par la 
méthode RA-Blocks, s’effectue suivant l’algorithme de découpage KDB-Tree, ceci constitue le 
principal inconvénient de la méthode RA-Blocks. En effet, comme nous l’avons déjà présenté, 
KDB-Tree produit un certain nombre de régions vides où presque vides lors du partitionnent des 
nœuds internes de l’arbre pour préserver les propriétés de la structure alors que celle-ci n’est 
pas exploitée dans le processus de la recherche. Ceci entraine une mauvaise gestion de l’espace 
de données alloué ainsi qu’une perte importante du temps de la recherche. Pour cela nous avons 
proposé une nouvelle méthode d’indexation multidimensionnelle basée sur l’approximation des 
régions RA+-Blocks. Cette méthode apporte une amélioration considérable au niveau de la 
phase de découpage de l’espace de données, elle permet une meilleure gestion de l’espace 
mémoire et réduit le temps de recherche par rapport à la méthode RA-Blocks. Cette méthode est 
détaillée dans le paragraphe suivant. 

5 RA+-Blocks 
Cette méthode a été proposé [Dao 08] pour répondre aux principales limitations de la méthode 
RA-Blocks, notamment les problèmes liés au découpage de l’espace de données. Notre méthode 
RA+-Blocks repose sur l’approximation des régions, elle suit la même démarche du RA-Blocks 
dans la quantification de l’espace de données. En effet, chaque dimension id  est partitionnée en 

ib2 intervalles où chaque intervalle est codé sur ib  bits. Ensuite, l’espace de données est 
décomposé en régions compactes et disjointes de même capacité. Comme RA-Blocks, les 
régions obtenues sont approximées chacune par deux chaînes de bits formant ainsi le fichier 
d’approximations à gérer.  
RA+-Blocks se compose de deux étapes principales : une phase hors ligne de structuration de 
données dans laquelle l’espace de données est partitionné en régions et les vecteurs de la base 
sont organisés et stockés dans les régions, et une autre phase en ligne d’interrogation (la 



Chapitre 3 : Méthode proposée pour l’indexation et la recherche dans les espaces multidimensionnels 
 

 
83 

recherche) de la base. Les phases de quantification qui consiste à subdiviser l’espace de données 
en des cellules hyper rectangulaires ainsi que la phase d’interrogation de la base sont identiques 
à celles du RA-Blocks, la principale différence entre les deux méthodes réside dans la phase de 
la structuration, c’est pour cela seule cette étape est détaillée dans le paragraphe suivant. 

5.1 Structuration des données  
La structuration de l’espace de description est une amélioration de la stratégie de structuration 
adoptée par la méthode RA-Blocks. Dans ce paragraphe, nous revenons succinctement sur cette 
phase et nous donnons ses points faibles par rapport à la tâche de recherche  envisagée. Nous 
présentons ensuite les améliorations et les modifications que nous apportons à cette phase. 
Enfin nous décrivons de façon détaillée notre algorithme de découpage pour la formation des 
régions. 

5.1.1 Retour sur la phase de structuration du RA-Blocks 

La phase de structuration des données est une étape qui s’effectue hors ligne dont le but 
principal est d’organiser les vecteurs de la base en régions. Le nombre de régions ainsi que leurs 
compacités est basée d’une part sur la taille de la mémoire allouée à la construction de l’index 
et d’autre part sur la stratégie de l’algorithme du découpage. Ce dernier étant basé sur KDB-
Tree, il présente trois limitations principales : 
* Le choix de la dimension de partitionnement se fait indépendamment de la distribution des 
données, celui-ci s’effectue d’une manière cyclique pour toutes les directions de l’espace de 
données. Ce choix risque de provoquer le partitionnement des sous espaces correspondant aux 
régions selon les dimensions contenant peu de concentration de données par rapport à d’autres 
dimensions. 
* Le choix de la position du fractionnement correspond au premier point qui génère deux 
régions non saturées. Ce choix est également indépendant de la distribution des données, il 
risque de produire des régions non équivalentes en nombre de vecteurs. 
* Le fractionnement des nœuds internes de la structure arborescente du KDB-Tree, provoque le 
partitionnement d’un certain nombre de régions vides où presque vides (le nombre de vecteurs 
est inferieur à la capacité des régions). 
Ces trois limitations influent mutuellement la performance de la stratégie du partitionnement et 
diminuent l’efficacité de la structure d’index notamment en grande dimension et au passage à 
l’échelle. 
De notre point de vu, une bonne méthode de partitionnement devrait produire des régions 
vérifiant les propriétés suivantes : 
* Compactes et disjointes : Cette propriété permet de rendre la phase de filtrage plus efficace 
et de réduire le nombre de vecteurs à parcourir lors de la recherche. 
* Le moins de chevauchement possibles : le chevauchement est un événement nuisible au 
processus du filtrage ainsi que la recherche, l’absence du chevauchement entrainera un gain 
considérable dans le temps de la recherche.  
*denses ( Un nombre de vecteurs > capacité/2) :Il est important d’avoir des régions denses lors 
du processus de partitionnement de l’espace de données. Si par exemple on obtient un grand 
nombre de régions peu denses lors du partitionnement, le processus de recherche devrait 
explorer un grand nombre de régions pour obtenir les plus proches voisins ce qui aura pour effet 
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d’augmenter le temps de la recherche. Le fait d’avoir des régions denses augmente les chances 
d’avoir les plus proches voisins dans la même région, et diminue donc le nombre de distances à 
calculer et par la suite le temps de la recherche, ce gain est d’autant plus important que le 
nombre de vecteurs et la dimension de l’espace de données sont grands. 
Pour cela, nous avons proposé une nouvelle stratégie de découpage de l’espace de données 
vérifiant les critères cités auparavant . Notre algorithme de découpage est inspiré de 
l’algorithme de découpage KD-Tree pour le choix de la dimension et de la position de 
partitionnement. Notre algorithme repose sur l’amélioration des principales limitations de la 
méthode KDB-Tree adoptée par RA-Blocks, notamment au niveau du partitionnement des 
nœuds internes de la structure KDB-Tree. Les modifications ainsi que les améliorations que 
nous avons apportés sont détaillées dans le sous paragraphe suivant. 

5.1.2. Modifications et améliorations apportées 

Les principales modifications et améliorations que nous avons apporté à la phase de 
partitionnement de l’espace de données de la méthode RA-Blocks concernent les trois 
problèmes cités précédemment à savoir, le choix de la dimension de partitionnement, le choix 
de la position de partitionnement et le fractionnement des nœuds internes de la structure de 
KDB-Tree. Elles sont résumées dans les trois points suivants : 
* Pour contrôler la taille des régions obtenues lors du partitionnent de l’espace de données, nous 
avons choisi un critère de sélection de la dimension du fractionnent se basant sur la distribution 
des données. En effet, la concentration des données suivant chaque dimension permet de guider 
le processus de découpage. Ainsi, les zones contenant peu de vecteurs seront moins 
partitionnées par rapport aux zones de l’espace où il y a plus de concentration de vecteurs. Ce 
choix permettra de garantir l’existence d’un nombre significatif de vecteurs dans les régions et 
par la suite évitera la création des régions triviales. 
* Nous avons opté pour l’algorithme standard de subdivision de la méthode KD-Tree pour le 
choix de la position du fractionnement. A la différence de la stratégie du partitionnement du 
KDB-Tree, qui choisit la position d’une manière arbitraire (le premier vecteur qui provoque le 
fractionnement), cette technique a l’avantage de produire à chaque partitionnent deux régions 
avec le même nombre de vecteurs dans chaque région, évitant ainsi le problème de la création 
des régions vides ou presque vide lors de la construction de la structure d’index. 
* Contrairement à la majorité des techniques d’indexation multidimensionnelles notamment le 
RA-Blocks qui organise les régions dans une structure arborescente, nous avons utilisé une 
structure d’indexation linéaire. En effet, la structure arborescente exige certaines propriétés que 
nous avons présentées auparavant. Ces propriétés entrainent dans la plupart des cas des 
restructurations de la totalité de l’arbre provocant ainsi le partitionnement des régions peu 
denses. Nous avons choisi de ce fait de remplacer la structure arborescente puisque celle-ci 
n’est pas exploitée lors du processus de la recherche, par une structure d’index à liste chainée. 
Cette structure nous permet de localiser les régions denses et par la suite, de réaliser un 
partitionnent local, et viser uniquement les régions qui nécessitent le partitionnent (les régions 
dont le nombre de vecteurs est supérieur à leur capacité). 
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5.1.3. L’algorithme de découpage de l’espace de données 

Notre algorithme du partitionnent en régions est inspiré de la division standard de l’algorithme 
KD-Tree pour ce qui est de la recherche du côté susceptible d’être divisé, indiquant l’axe de 
coordonnées orthogonal à l’hyperplan réalisant la division (dimension de partitionnement), et du 
calcul de la valeur de subdivision suivant cette dimension. La décomposition d’une région 
saturée s'effectue suivant l'hyperplan de subdivision indiquant la position à laquelle l’hyperplan 
coupe l’axe de coordonnées en passant par la valeur de subdivision. Les choix de la dimension 
et de la valeur de la subdivision sont fixés de la manière suivante : 
-Dimension de subdivision : la subdivision s’effectue suivant la dimension possédant le 
maximum de diffusion de données, c.à.d. la dimension qui correspond à la plus grande 
différence des composantes des vecteurs. Cette condition garantit le partitionnement des zones 
de l’espace ou il y a plus de concentration de vecteurs, elle permet ainsi la création des régions 
avec un nombre minimal de vecteurs. 
-Valeur de subdivision : la valeur de subdivision est la valeur de quantification la plus proche 
de la valeur médiane suivant la dimension de subdivision. Le choix de cette valeur prend 
explicitement en compte la distribution des données, il garantit l’existence d’un nombre 
équivalent de vecteurs dans les régions produites lors du fractionnement. 
D’un autre côté, notre algorithme de découpage repose sur le principe d'éliminer le 
partitionnement des nœuds internes (subdivision downward) de la structure K-D-B-Tree. 
Rappelons que l’inconvénient majeur de celle-ci est le fait qu'elle produit des restructurations 
importantes de la totalité de l'arbre pour préserver les propriétés de la structure K-D-B-Tree 
(équilibre, pas de chevauchement). Ces structurations provoquent souvent la création d'un très 
grand nombre de feuilles vides ou presque vides, ce qui ne peut garantir un taux optimal 
d'utilisation de l'espace alloué, et par la suite augmente le temps de recherche des k  plus 
proches voisins. D’où l'idée de base de notre méthode qui est de partitionner uniquement les 
"pages points"  saturées. Dans ce cas, seules les "pages points" non vides sont gérées par notre 
algorithme de découpage. En effet, notre algorithme élimine le partitionnement des nœuds 
internes de l’arbre en transformant structure arborescente en une liste de régions. Notre 
structure est composée uniquement de deux niveaux. Le premier niveau correspond au 
nœuds/nœuds internes de la structure de KDB-Tree, il contient les régions représentées par leurs 
approximations ainsi qu’un pointeur sur le niveau inférieur. Dans le deuxième niveau sont 
stockées les données réelles de chaque région. Les deux niveaux sont stockés dans deux fichiers 
binaires. Notre structure est construite par insertion successive des vecteurs de la base de 
données. Lors de l’insertion d’un vecteur dans une feuille saturée, celle-ci est subdivisée en 
deux feuilles contenant le même nombre de vecteurs, les régions correspondant à la feuille 
saturée sont également partitionner de la même manière, ils sont par la suite remplacées par 
deux nouvelles régions (région gauche, région droite) ayant chacune un pointeur vers la 
nouvelle feuille. Notre structure permet d'une part d'éliminer les régions triviales (vides) et de 
produire que des régions denses, et d’autre part elle garantit l’existence des ppvk − dans une 
même page disque, ce qui entraine par la suite la réduction du temps de la recherche.  
Notre algorithme de partitionnent de l’espace de données est détaillé dans la figure 3.11. 
 

Algorithme_decoupage_RA+-Blocks (vecteur data[ ] : les vecteurs réels de la de la base de données, 
entier N : la taille des vecteurs) retourne ListReg : liste des régions contenant le résultat de la 
subdivision. 

{ 
Variables : 
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     //Pos : entier 
   //Region Rg, Rd : les régions résultantes de la   subdivision d'une région mère 
 
1. Initialiser ListReg par la région correspondant à l’espace de données 
2. Pour i allant de 1 à N Faire{ 
2.1. Pos= GetIdRegion(data [i]) // retourne l'indice de la région devant contenir le vecteur data[i] 
2.2. Soit Reg la région d’indice pos 
2.3. Inserer(data[i], Reg) // insérer data[i] dans Reg 
2.4. Si (saturer(Reg)) { 
               // le nombre de vecteurs de la région Reg>capacité; la région Reg est saturée 
      2.4.1. split(Reg, Rg, Rd) // décomposer Reg en deux sous régions 
       2.4.2. Si (nbredata(Rg)!=0) et (nbredata(Rd)!=0) { 
// le nombre de vecteurs de Rd et Rg est non nul 
                a. Remplacer(ListReg, Reg, Rg) // remplacer la région Reg par Rg dans ListReg 
                b. InsererFin(listReg, Rd) // insérer la région Rd à la fin de ListReg. 
}// FinSi 
} // FinSi 
}// FinPour 
}// Fin 

 
Fig.3.11 L’algorithme de découpage de l’espace de données du RA+-Blocks 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  a. Avant subdivision                                               b. Après subdivision 
 

    Fig. 3.12 Exemple de subdivision des régions selon K-D-B-Tree 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

a. Avant subdivision                                               b. Après subdivision 
 

Fig. 3.13. Exemple de subdivision des régions selon notre méthode 

      Elément de subdivision 

 
 
 

 

 
1 

2 

3 

         

1 

2 

3 

♣ 
♣ ♣ 

•  •  
•  • 

♦ ♦ 

•Feuille 

Nœud 
interne 

♣ 
♣ ♣

 
 
 

 

 
1 

•  
•

•  
•

 

2.1 2.2 

3.1 3.2 

 
 
 

 

 
1 

 

 2.1  
 
 

 

  

 2.2 

 3.2 

 ♦ ♦ 

 3.1 

    Racine 

   
1 

2 

3 

1 2 3 

♣
 ♣ 

•  • 
•  • 

♦ 
♦ 

Elément de subdivision 

Espace de données 

Notre structure 

   

1

2.1 

3 

1 2 2

♣
 ♣ 

•  •  •  •  
 

3 

♦ 
♦ 

2.2 



Chapitre 3 : Méthode proposée pour l’indexation et la recherche dans les espaces multidimensionnels 
 

 
87 

 
Les figures 3.12 et 3.13 présentent un exemple de découpage d'un espace d2  par la méthode K-
D-B-Tree et par notre méthode où la capacité des régions est fixée à 3. Selon la méthode K-D-
B-Tree (fig.3.12), toutes les régions ayant une intersection avec l'élément de subdivision sont 
partitionnées en deux sous régions, y compris celles qui ne sont pas saturées (région 3). Par la 
suite, les pages points résultantes sont peu denses et parfois vides (régions 3.1 et 3.2). Par 
contre, selon notre méthode (fig. 3.13), l'élément de subdivision partitionne uniquement les 
régions saturées (région 2) évitant ainsi le problème de la création des régions vides ou peu 
denses. 

5.2 Structure d’index 
La structure d’index du RA+-Blocks est composée de deux niveaux. Le premier niveau 
correspond à  un fichier de petite taille contenant les approximations codées en bits de chaque 
région de l’espace de données (voir fig. 3.8). Le deuxième niveau correspond à un fichier où  
sont  stockés les vecteurs réels. 
Pour insérer un nouveau vecteur, on cherche la région devant le contenir en se basant sur les 
approximations. Si la région est saturée, c.à.d le nombre de vecteurs dépasse la capacité de cette 
région, alors elle sera décomposée en deux sous régions ayant pratiquement le même nombre de 
vecteurs. Dans ce cas, les approximations des deux nouvelles régions sont calculées et insérées 
dans le fichier des approximations, puis l’approximation de la région décomposée est 
supprimée. 
La suppression d’un vecteur consiste à localiser la région le contenant. Si le nombre de vecteurs 
restant après la suppression est inférieur à la capacité/2, alors une restructuration des régions est 
effectuée. 

5.3 Interrogation de la base de données 
Tout comme la méthode RA-Blocks, la recherche des ppvk − dans RA+-Blocks est effectuée en 
deux phases. Dans la première (phase de filtrage), les régions sont parcourues séquentiellement, 
et les régions candidates sont sélectionnées en se basant sur leurs distances minimales et 
maximales par rapport au vecteur requête. Lors de la deuxième phase (accès aux vecteurs), les 

ppvk − sont déterminés en calculant la distance réelle des vecteurs relatif aux régions 
candidates par rapport au vecteur requête. L’algorithme de recherche du RA+-Blocks est 
identique à celui du RA-Blocks (voir figure 3.10). 
 

6 Synthèse 
Dans ce chapitre, nous avons présenté une nouvelle méthode d’indexation multidimensionnelle 
basée sur l’approche approximation RA+-Blocks. Cette méthode combine les propriétés de 
l’algorithme de découpage KD-Tree et l’approximation des régions pour générer des 
approximations plus précises et compactes par rapport à celles générées par la méthode RA-
Blocks. Nous avons tout d’abord présenté les méthodes du découpage de l’espace de données 
KD-Tree, KDB-Tree et ses variantes. Le découpage de l’espace de données selon KD-Tree 
s’effectue d’une manière récursif en prenant en considération la distribution des données dans le 
choix de l’hyper plan de partitionnement (la position et la dimension du partitionnement). La 
méthode KDB-Tree quand à elle choisie d’une manière arbitraire la position du partitionnement 
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et d’une manière cyclique la dimension de partitionnement. La distribution des données n’est 
pas incluse dans le calcul de l’hyper plan de partitionnement. KDB-Tree présente une limitation 
principale au niveau du processus de partitionnement, celui-ci produit le fractionnement inutiles 
des nœuds internes de l’arbre générant ainsi un grand nombre de régions vides ou peu denses. 
Plusieurs méthodes ont été proposé pour résoudre ces problèmes (KDBKD-Tree, FD-splitting, 
etc). Malheureusement la performance de certaines méthodes sont inférieures à celles du KDB-
Tree, et d’autres souffrent des problèmes de la malédiction de la dimension. Dans la deuxième 
partie de ce travail, nous avons présenté la méthode d’indexation multidimensionnelle RA-
Blocks, et nous avons analysé l’influence des problématiques liées à la phase de découpage sur 
l’indexation et la recherche. Sur la base de cette analyse , nous avons proposé une nouvelle 
méthode RA+-Blocks d’une part pour répondre aux problèmes liés à la malédiction de la 
dimension et au passage à l’échelle exposés dans le chapitre 2. Et d’autre part, pour répondre 
aux principales limitations de la méthode RA-Blocks notamment celles liées au processus du 
découpage de l’espace de données. Pour répondre à ces problèmes, nous avons proposé un 
algorithme de découpage de l’espace de données qui tient compte de la distribution des données 
dans le choix de la position de partitionnement ainsi que la dimension par laquelle passe l’hyper 
plan de partitionnement. Ces deux conditions nous permettent de garantir un nombre minimal 
dans les régions obtenues lors du partitionnement et d’éviter ainsi le problème de la création des 
régions vides ou peu denses. 
Le deuxième principal problème dont souffre la phase de découpage de l’espace de données 
adoptée par la méthode RA-Blocks, est la propagation du processus du fractionnement du haut 
vers le bas (subdivision downward) qui produit le fractionnement des nœuds internes de l’arbre. 
Pour répondre à cette problématique, nous avons remarqué que la structure arborescente n’est 
pas exploitée dans le processus de la recherche. Donc, nous avons remplacé la structure 
arborescente par une structure linéaire à deux niveaux, où le premier niveau contient les régions 
et le deuxième contient les vecteurs réelles correspondant aux régions. Le partitionnement avec 
cette structure est ciblé. Seules les régions denses sont partitionnées et remplacées par deux 
nouvelles régions contenant le même nombre de vecteurs. Notre structure garantit une bonne 
gestion de l’espace mémoire alloué à la structure d’index ainsi qu’un meilleur taux d’occupation 
de l’index. Les régions produites lors du partitionnement sont moins nombreuses et plus denses 
que celles produites par la méthode de partitionnement adoptée  par RA-Blocks. Les résultats 
expérimentaux confirmeront nos résultats. 
Par ailleurs, bien que cette méthode répond aux limitations de la méthode RA-Blocks, RA+-
Blocks reste inadaptée aux applications réelles ou la distribution des données est hétérogènes , 
la taille des données et très grande et la dimension dépasse 100.. Dans le chapitre suivant nous 
proposons une amélioration de la méthode RA+-Blocks . La méthode proposée prend 
explicitement en compte les différent problèmes liés à la recherche d’images par le contenu. 
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Chapitre 4 

Nouvelle méthode multidimensionnelle par 
approche noyau pour l’indexation et la 
recherche dans des grandes bases 
d’images basées sur le contenu : KRA+-
Blocks 
Ce chapitre présente, une nouvelle technique pour la recherche et l’indexation des bases de 
données multimédia adaptée aux moteurs de recherche d’images basés sur le contenu 
(SRIC). Contrairement à la plupart des index multidimensionnels, cette technique a été 
proposée en prenant en compte explicitement les problèmes liés à la nature des données 
utilisées pour décrire les images.  KRA+-Blocks est basée sur l’approximation des régions 
et la réduction non linéaire de la dimension par l’approche noyau. Nous présenterons 
d’abord le M-Tree à noyau qui est une méthode d’indexation métrique, mais qui utilise 
l’approche noyau pour définir de nouvelles distances pour l’indexation et la recherche. 
Nous présenterons également le KVA-File qui se base sur l’approximation des données et 
qui s’inspire du même principe que le M-Tree à noyau pour le calcul des distances à noyau. 
Enfin, nous présenterons notre nouvelle méthode d’indexation KRA+-Blocks.  

1 Introduction 
La recherche d’images fixes par le contenu dans les grandes bases consiste à sélectionner les 
images les plus pertinentes à une requête donnée en se basant sur le contenu visuel des images. 
Ce contenu est généralement représenté par des descripteurs de bas niveau relatifs à la couleur, 
la texture et la forme.  
Pour réaliser une recherche rapide est efficace sur ces descripteurs, des techniques d’indexation 
multidimensionnelles sont nécessaires. Elles consistent à limiter la quantité des descripteurs à 
comparer avec le descripteur requête et de diminuer ainsi le nombre d’opérations de calcul de 
similarité à effectuer. Malheureusement, ces techniques peuvent s’avérer inefficaces dans le 
domaine de la recherche basée sur le contenu. En effet, les descripteurs visuels (couleur, 
texture, forme) sont hétérogènes et leurs dimension est grande. 
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La dimension élevé des descripteurs pose de sérieux problèmes de performance aux méthodes 
d’indexation multidimensionnelles y compris celles basées sur l’approximation. Les propriétés 
particulières des espaces de grande dimension et le problème de la malédiction de la dimension 
font que la qualité de ces index diminuent lorsque la dimension de l’espace de données 
augmente. 
Ensuite, le caractère hétérogène des descripteurs fait que la majorité des techniques 
d’indexation multidimensionnelles sont inadaptées aux applications de la recherche d’images 
par le contenu car la plupart de ces méthodes sont conçues et validées sur des données de 
distributions uniformes et sont liées à un espace Euclidien. De plus, dans d’autres méthodes, 
notamment RA+-Blocks, aucune sémantique particulière n’est utilisée lors du groupement des 
données (ou lors du partitionnent de l’espace de données). L’évaluation de la plupart des 
méthodes d’indexation multidimensionnelles s’effectue uniquement par rapport à l’algorithme 
de la recherche des ppvk − qui exploite les régions pour réduire la recherche à un sous ensemble 
de vecteurs. De même pour le choix de la capacité des éléments de l’index (rectangles), la seule 
contrainte qui guide le choix de ce paramètre est la réduction du temps de recherche. 
Partant de ce constat, nous nous sommes intéressés dans ce travail aux problèmes liés à 
l’intégration de la méthode d’indexation multidimensionnelle que nous avons proposée dans le 
chapitre 2, RA+-Blocks, dans un système de recherche d’images par le contenu. Le but de la 
méthode proposée est d’optimiser les performances de la recherche par le contenu d’une part en 
évitant le parcours systématique de toutes les images de la base, et d’autre part, de répondre au 
problème de similarité qui se pose dans le cas de données hétérogènes, en proposant une 
nouvelle approche pour mesurer la similarité. Notre technique combine deux méthodes : 
l’analyse en composantes principales "kernelisée" (ACPK) et l’approche approximation des 
régions pour améliorer le temps de réponse des systèmes SRIC tout en gardant une bonne 
qualité de la recherche. Dans notre approche, nous supposons que même si elles sont de nature 
hétérogène, les données peuvent être regroupées dans une même structure. Pour cela, d’une part 
la phase d’indexation permet à travers l’approche noyau une bonne représentation et une bonne 
organisation des données, et d’autre part, les mécanismes de structuration et de recherche font 
appel à des distances appropriées et adaptées à la nature des données. Nous détaillons dans ce 
chapitre les différentes étapes de cette méthode (la réduction de la dimension, l’indexation et la 
recherche par similarité) 

2 Techniques d’indexation par approche noyau 
Les méthodes à noyau forment une nouvelle famille d’algorithmes aux propriétés intéressantes 
pour la recherche d’information [Vap 99, Cri 00, Sch 02, Suy 02]. Leur simplicité est liée à leur 
efficacité, ce qui a fait de ces techniques un outil incontournable pour certains chercheurs et un 
sujet de recherche fondamental en apprentissage. 
Dans ce paragraphe, nous nous intéressons aux méthodes d’indexation basées sur l’approche à 
noyau. Ces méthodes présentent la particularité de pouvoir introduire la notion d’apprentissage 
pour les index multidimensionnels et de définir des distances adaptées au besoin de l’utilisateur 
dans la phase de la recherche. Nous commençons par présenter les deux méthodes basées sur 
l’approche noyau qui existent dans la littérature, le M-Tree à noyau et le KVA-File.  

2.1 M-Tree à noyau 
La plupart des techniques d’indexation multidimensionnelles ont pour objectif de réduire le 
temps de réponse pendant la recherche sans nécessairement s’intéresser aux distances utilisées 
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pour l’indexation et la recherche. Cependant, il existe des distances à noyau pour lesquelles la 
majorité de ces techniques ne peuvent être appliquées. Le M-Tree à noyau [Peng 03] est l’une 
des premières méthodes d’indexation qui a été développée pour supporter d’une manière 
dynamique les distances à noyau. Cette technique utilise l’approche du noyau pour construire la 
structure d’index. En effet, le M-Tree à noyau est une structure arborescente similaire au M-
Tree et R-Tree, qui se base sur l’inégalité triangulaire ainsi que sur des distances pre-calculées 
pour réduire le temps de réponses. 
Dans un M-Tree à noyau, les nœuds internes de la structure arborescente sont composés d’un 
ensemble d’objets3 de redirection (routing object), alors que les feuilles de l’arbre contiennent 
les données réelles. Un objet de redirection est composé de l’objet lui-même et d’un rayon de  
couverture (covering radius) qui est égal à la distance maximale entre l’objet de redirection et  
l’objet le plus lointain compris dans le sous-arbre correspondant  à l’objet de redirection. Au 
niveau de l’arbre, à chaque objet est associée sa distance par rapport à son objet de redirection. 
Cette distance calculée lors de la construction du M-Tree permet d’appliquer l’inégalité 
triangulaire lors de la recherche afin d’éviter certains calculs de distance inutiles et ainsi réduire 
le temps de réponse. Lors de la recherche effectuée à la suite d’une requête, l’inégalité 
triangulaire est d’abord appliquée pour éliminer une partie des branches non pertinentes sans 
calculer la distance entre le vecteur requête et tous les objets stockés dans les nœuds. Cela est 
possible car la distance entre chaque objet stocké dans le nœud et son objet de redirection est 
stockée dans l’arbre et la distance entre le vecteur requête et l’objet de redirection du nœud a 
déjà été calculée.  
La construction de la structure d’index du M-Tree dans l’espace à noyau se fait de la même 
manière que celle du M-Tree [Peng 03] en introduisant la distance 

),(),(2),(),( 22211121 VVkVVkVVkVVDist +−=  tels que 1V et 2V sont deux vecteurs de la base de 
données. La même distance est utilisée pour la recherche des ppvk − .  
Le M-Tree à noyau a été étendu à l’espace à noyau afin de réaliser l’apprentissage des distances 
en utilisant le bouclage de pertinence. Cette méthode a été particulièrement appliquée au cas du 
One-class SVM[Sch 01]. Cette dernière a pour but d’estimer le support qui inclut la plupart des 
éléments positifs de la base d’apprentissage, i.e. trouver une fonction positive dans une région 
qui englobe la plupart des données et négative ailleurs. Cette approche est équivalente à trouver 
la surface qui sépare les données positives et l’origine pour un certain seuil τ (figure 4.1) : 

))(.()( τ−Φ= pwsignpf  tel que τ−Φ )(. pw  représente l’hyperplan séparateur optimal 
Si N est le nombre d’élément (appartenant à la classe positive)de la base d’apprentissage 

),...,1( NiVi = , le problème  à maximiser est : ]
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ττ , tels que  

 
 
                                                   
 
 
 
 
 
 
 
 
 
3

 Nous avons repris la terminologie utilisée dans [Cia 97]. Un objet est tout simplement un vecteur multidimensionnel 
appartenant à la base de données. 
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Fig. 4.1. One-Class SVM 
 

0,)( 22 ≥+≤−Φ iii centercenterwcenterV pour tout i et où ]1,0[∈cst contrôle le nombre des 
recherches pertinentes qui peuvent être incluses dans l’hypersphère.  
En introduisant les multiplicateurs de Lagrange, on obtient comme solution au problème 
d’optimisation précédant : 
                                                      )(*

i
i

i Vcenter Φ∑= α    (4.1) 

tels que 1=∑i iα  et 
Ncsti .

10 ≤≤α . Notons que le centre *center  (Eq. 4.1) est une combinaison 

convexe des recherches pertinentes dans l’espace à noyau. Les distances à noyau relatives à 
One-class SVM sont ainsi calculées comme suit : 
                              ),(),(2),(),(

,
ji

ji
jii

i
i vvkqvkqqkqVD ∑+∑−= ααα    (4.2) 

Lors du processus du bouclage de pertinence utilisant les distances à noyau des One-class SVM, 
*center  (Eq. 4.1) est initialisé par la projection du vecteur requête dans l’espace à noyau )(qΦ . 

Après chaque itération, *center est mis à jour dynamiquement par le bouclage de pertinence 
(Eq.4.1). Puisque Φ est une fonction non linéaire, nous avons )()( ∑Φ≠Φ∑ iiii VV αα . Ainsi, le 

critère de la recherche des ppvk −  devient 2)()( ∑ Φ−Φ ii Vq α . 
Notons que pour le M-Tree à noyau, les distances utilisées pour la recherche et la construction 
de la structure d’index sont les mêmes. Ceci constitue la principale limite de cette méthode et 
des méthodes métriques en générale. En effet, pour les approches telles que One-class SVM, qui 
ne modifie pas la fonction noyau  pendant le processus du bouclage de pertinence, le M-Tree à 
noyau peut être appliqué efficacement. Par contre, si au cours du processus d’apprentissage le 
bouclage de pertinence modifie la fonction noyau, comme tel est le cas de l’AQK (adaptive 
Quasiconformal kernel), la structure d’index du M-Tree à noyau n’est plus valide. Une telle 
modification suppose la reconstruction de la structure d’index avec la nouvelle distance, or cette 
opération est très couteuse en terme de temps de calcul ce qui rend cette technique inapplicable. 
Le KVA-File a été proposé pour contourner ce problème. Son principe de base est décrit dans le 
paragraphe suivant. 

)( pΦ  
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2.2 KVA-File 
KVA-File (Kernel Vector Approximation File) [Dou 05] est une méthode d’indexation 
constituée de deux étapes. Une étape de compression dans laquelle les données sont 
approximées par une chaine de bits et une étape de recherche des ppvk −  dans laquelle le 
fichier d’approximation est parcouru pour calculer les voisins les plus proches du vecteur 
requête. Nous verrons que ces deux étapes sont elles-mêmes composées de deux phases 
chacune. 
En fait, le principe de base du KVA-File repose sur la compression des données. 2 niveaux de 
compressions sont utilisés pour générer le fichier compressé des approximations.  
Le premier niveau consiste d’abord à projeter les données initiales dans un espace de dimension 
réduite par une application non linéaire  

                                                          
)(

:
pp

F
φ

χ
→
→Φ .  

Ensuite chaque vecteur, sera représenté par sa projection dans l’espace de caractéristiques de 
dimension réduite, plus l’erreur associée à cette projection. Pour ce faire, Douglas et Jing Peng 
[Dou 05] utilisent une base orthonormée composée d’un certain nombre de vecteurs. Le nombre 
de vecteur de la base orthonormée est fixé à priori, et constitue la nouvelle dimension de 
l’espace de caractéristiques. La construction de la base orthogonale, les projections initiales des 
vecteurs ainsi que l’erreur de projection associée à chaque vecteur sont calculées au moyen du 
procédé d’othogonalisation de Gram Schmidt et l’ACPK. L’algorithme incrémentale 
d’orthogonalisation est décrit dans [Dou 05].  
Les données dans l’espace de projection sont ainsi exprimées en fonction des vecteurs 
de la base orthogonale en plus de l’erreur d’arrondie. 
Soit )1,...,0( −= diei  la base orthonormée de l’espace projeté, p  un point dans cet espace  
exprimé par [Dou 05] :  
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t
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avec d  le nombre de vecteurs de la base. La distance entre deux vecteurs p  et q   dans l’espace 
de projection est donnée par [Dou 05]: 
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les tα  et tβ  sont les composantes des vecteurs p  et q  dans l’espace de projection. Le terme 
)()( q

t
q xx ⊥⊥ φφ  représente le module de l’erreur de projection, donnée par : 
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t

qq
t
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q xxxxxx ⊥⊥⊥⊥⊥⊥ =  où θ est l’angle entre les deux vecteurs p  
et q . 
Le deuxième niveau de compression est similaire à celui du VA-File. Il consiste d’abord à 
partitionner l’espace de caractéristiques en cellules hyper rectangulaires contenant le même 
nombre de données réelles, puis à coder en bits l’ensemble des localisations des cellules 
obtenues. Le nombre de bits de codage est fixé à priori. 
En résumé, l’étape d’approximation est représentée par deux phases, une phase dite de 
transposition de données réelles au cours de laquelle les données réelles sont projetées dans un 
espace de dimension réduite, et une seconde phase de compression, consistant à partitionner 
l’espace de projection en cellules, puis a approximer chaque cellule par une chaîne de bits. 
L’étape de recherche des plus proches voisins s’effectue également en deux phases : d’abord le 
fichier des approximations est parcouru pour éliminer les cellules non pertinentes, c’est la phase 
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de filtrage. Cette phase se base sur les distances mind  et maxd  entre le vecteur requête et les 
différentes cellules données par [Dou 05]:  

∑ −+++=
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2
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avec )()(),( qqqqG t

d
⊥⊥ ΦΦ=  représente le module de l’erreur de projection. 

Les cellules sélectionnées sont ensuite ordonnées selon leur distance minimale, et des accès 
directs sont effectués au fichier de données selon les distances réelles (Eq.4.3) 
Pour optimiser la qualité de la recherche, KVA-File exploite les propriétés de l’espace projeté 
(espace à noyau) afin d’apprendre, à partir des données, de nouvelles distances à noyau, 
notamment à l’aide de mécanismes de bouclage de pertinence. Contrairement à la méthode M-
Tree, KVA-File peut être utilisée dans le cadre de l’apprentissage avec des approches qui 
modifie le noyau au cours du bouclage de pertinence. En effet, dans [Dou 05] l’auteur montre 
qu’en utilisant uniquement les approximations des vecteurs dans l’espace de projection, on peut 
facilement mettre en œuvre des approches d’apprentissage qui modifient d’une manière 
consécutive la fonction noyau. Particulièrement, la méthode AQK (Adaptive Quasiconformal 
kernel) modifie le noyau au cours du bouclage de pertinence, cependant la structure d’index de 
KVA-File reste intacte et les distances minimales, maximales et réelles sont mises à jours en se 
basant uniquement sur le bouclage de pertinence et sur les approximations des vecteurs. 
Les performances du KVA-File, en terme de qualité, dépendent essentiellement de la pertinence 
de la projection et des distances utilisées dans les étapes d’approximation et de recherche, alors 
que les performances en terme de temps de réponse dépendent de la taille du fichier des 
approximations et du taux de filtrage. 
Concernant la qualité de la recherche, celle-ci va notablement se dégrader si la projection des 
données initiales n’est pas pertinente. En effet, dans KVA-File la projection non linéaire des 
données initiales dans un espace de dimension réduite se fait au moyen de l’algorithme 
d’orthogonalisation de Gram Schmidt. Ce dernier, réalise une transposition de manière itérative, 
il est facile et rapide dans le cas d’un très grand nombre de vecteurs, en revanche, il présente 
des limitations au niveau de l’erreur associée à chaque localisation. Cette erreur augmente au 
fur et à mesure que la dimension de l’espace des composantes augmente. Le procédé 
d’othogonalisation est non stable pour les grandes dimensions, cependant il est plus pratique en 
terme de complexité et de temps de réponse lors du passage à l’échelle. 
Le taux de filtrage quant à lui est lié aux règles de filtrage et à la taille du fichier des 
approximations, sachant que celui-ci dépend du nombre de bits de codage et du nombre de 
vecteurs de la base orthogonale de l’espace de projection. En effet, pour des valeurs importantes 
de ces paramètres, il sera généré d’une part une grille de codage fine et d’autre part un espace 
de projection de grande dimension. Ce qui aura pour conséquence de créer un fichier 
d’approximation de taille importante et donc d’augmenter fortement le temps de réponse. En 
réalité, ces deux facteurs agissent de manière contradictoire sur la qualité de l’approximation. 
Attribuer une grande valeur au nombre de bit de codage permet d’avoir des approximations 
précises, alors qu’une grande valeur du nombre de vecteur de la base orthogonale permet de 
générer une approximation mois précise (plus de variance entraîne plus de bruit). 
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3 KRA+-Blocks : structure d’indexation 
multidimensionnelle pour la recherche par 
le contenu 

KRA+-Blocks est basée sur l’approximation des régions et la réduction non linéaire de la 
dimension. De part sa conception, cette méthode est très bien adaptée aux SRIC travaillant sur 
des bases de très grandes tailles. Elle réduit la dimension, indexe la base pour réduire les temps 
d’accès et mesure la similarité à l’aide de distances prenant en compte la nature hétérogène des 
données et donc améliorant la qualité de la recherche. Enfin, elle supporte un mécanisme de 
bouclage de pertinence, ce qui permet d’inclure l’utilisateur dans la boucle. Nous décrivons 
d’abord, le principe de base de l’ACPK et nous montrons ses propriétés et son intérêt dans le 
cadre de la classification et la structuration des données. Nous présentons ensuite, le modèle de 
similarité adopté par cette méthode, ensuite nous montrons comment l’organisation des 
descripteurs des images en régions et l’utilisation de la fonction noyau s’intègrent dans le 
processus de l’indexation et de la recherche et améliorent, comme nous le prévoyons, la qualité 
et le temps de la recherche. 

3.1 Réduction de la dimension 
Kernel PCA [Sch 98] ou ACP kernelisée (ou à noyau) est une méthode non linéaire de la 
réduction de la dimension. C’est une généralisation de l’ACP qui considère les relations non 
linéaires entre les données.  
Il suffit de remplacer chaque produit scalaire >< qp,  par un noyau ),( qpk dans l’algorithme de 
l’ACP. Le choix de k  permettra alors de considérer des produits scalaires dans un espace de 
données possiblement non linéaire plutôt que dans l’espace original d’observation. En effet, le 
calcul de l’ACPK ne fait intervenir que des produits scalaires entre les points (pour le calcul de 
la matrice de covariance) et ne considère jamais les coordonnées d’un point isolé. Si l’on 
remplace le produit scalaire par un noyau, on calcule donc les composantes principales dans 
l’espace de caractéristiques H , et on peut ainsi accéder à des corrélations d’ordre supérieur 
entre les variables. Si )( pΦ  est la représentation d’un vecteur p  dans l’espace de données, le 
noyau calcule le produit de deux vecteurs dans l’espace de données de dimension réduite.       
                                                        >ΦΦ=< )(),(),( qpqpk  
Formellement, l’ACPK peut s’exprimer de la manière suivante : 
Etant donnée un ensemble de vecteurs S  appartenant à un espace d’entrée χ  L’idée est de 
projeter l’ensemble des vecteurs S dans un espace ,H appelé espace à noyau, au moyen d’une 
application non linéaire ,φ  associée à un noyau ,k  telle que >ΦΦ=< )(),(),( qpqpk , p  et 

,Sq∈  
l’ACPK calcule l’ensemble des vecteurs propres ie , et leurs valeurs propres 
correspondantes ,iλ  en utilisant l’équation : 
                                                 iii eeCov λ=.                                                             (4.6) 
Cov étant la matrice de covariance donnée par:  

                                               ∑ ΦΦ=
∈Sp

tpp
N

Cov )()(1                                               (4.7)   

Avec un noyau ,k  on peut utiliser l’astuce du noyau pour calculer les produits scalaires dans 
l’espace transformé sans jamais avoir à faire la transformation explicitement : 



Chapitre 4 : Nouvelle méthode multidimensionnelle par approche noyau pour l’indexation et la recherche dans les 
grandes bases d’images basées sur le contenu : KRA+-Blocks 
 

 
96 

                                                   ),()()( qpkqpt =ΦΦ  
où N est le nombre de vecteurs de l’ensemble .S  Comme montré dans [Sch 98], le problème de 
l’Eq. 4.6 peut être formulé de la manière suivante: 
                                                          iii ZKZ λ=                (4.8) 
tel que ),...,( ,1, Niii zzZ =  est un vecteur dont les composantes vérifient: 

                                                    )()(, pZe
Sp

prankii Φ=∑
∈

           (4.9) 

et K est une matrice symétrique définie par:  ),(
,

qpkK
Sqp
=

∈
 

Les iZ  sont obtenus en résolvant l’Eq.4.8. Les projections p
iα du vecteur p  suivant la 

thi composante principale sont données par: 

                                               ),()(, )(, qpkZpe
Sq

qrankii
p

i ∑=Φ=
∈

α       (4.10) 

Le calcul de KACP se ramène à une diagonalisation de la matrice jiK ,  
Cet algorithme est valable pour des observations centrées 0)(

1
=Φ∑ =

n

i ip . Le centrage des 
données est facile à assurer dans l’espace d’origine, beaucoup plus difficile dans l’espace 
H puisque l’on ne peut pas calculer explicitement la moyenne des observations projetées dans 
cet espace. Il existe cependant une solution à ce problème il s’agit de calculer la matrice de 
Gram à la place de la matrice jiK , . La reformulation de l’algorithme de l’ACP à noyau en tenant 
explicitement en compte du terme de la moyenne est détaillée dans l’annexe. 
Notons que le choix de la dimension de l’espace réduit ainsi que les paramètres de la fonction 
noyau est critique et doit être effectué a priori. Ceci constitue le principal inconvénient de cette 
méthode. Malheureusement il n’existe aucune méthode universelle permettant de trouver la 
valeur optimale de la dimension de l’espace réduit ainsi que le paramètre du noyau. Notons 
qu’il est toutefois possible de se servir de ces différents paramètres pour la classification ou la 
formation des classes dans le domaine de l’indexation et de la recherche des ppvk −  comme 
nous allons le présenter dans le paragraphe suivant.  

3.2 Propriétés de l’ACPK 
Nous nous intéressons dans ce paragraphe à l’intérêt de l’ACPK dans le cadre de la 
classification et la structuration des données, l’objectif est de monter que la dimension de 
représentation des données et le rayon de la fonction noyau (gaussienne) peuvent modifier d’une 
manière considérable la dispersion des données dans l’espace de projection ainsi que la 
structure des données transposées. 
Nous commençons par montrer expérimentalement l’influence du rayon de la gaussienne sur la 
distribution des données, ensuite nous montrons l’existence d’un lien entre la dimension de 
l’espace de projection et le rayon de la gaussienne. Pour cela, nous avons pris trois ensembles 
de vecteurs appartenant à des classes différentes, chaque classe étant composée de 40 vecteurs 
de dimension 10 chacun. Notant que la 3ème classe est composée de deux sous classes 
adjacentes.  
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                              (a)                          (b)     

      
                                (c)             (d) 

      
                        (e)                             (f) 
Fig. 4.2. PCs for different δ values. (a) Original data. (b) PCA. (c) KPCA, 01.0=δ . (d) KPCA, 1.0=δ . 
(e) KPCA, 5.0=δ . (f) KPCA, 1=δ  
 
Outre la réduction de la dimension, l’ACPK permet de séparer un ensemble de vecteurs en 
utilisant la proximité des vecteurs dans l’espace, l’objectif étant d’effectuer une séparation pour 
laquelle les vecteurs proches dans l’espace se trouvent dans le même groupe. Dans notre 
exemple, une bonne méthode de séparation de données aurait tendance à mettre les 3 classes de 
vecteurs dans 4 groupes différents (les 2 premières classes, et les 2 sous classe), alors que 
d’autres méthodes de classification non optimales ne seraient pas capables d’identifier et 
d’isoler les deux sous classes adjacentes du 3eme groupe de vecteurs. 
Pour illustrer l’intérêt de l’ACPK et le choix de ses paramètres dans le cadre de la 
classification, nous avons appliqué l’ACP (l’analyse en composante  principale linéaire) ainsi 
que l’ACPK sur l’ensemble des 3 classes décrites précédemment et nous avons ensuite projeté 
les données sur les 3 premières composantes principales en utilisant différentes valeurs de δ . 
La figure (4.2.a) montre les données originales dans un espace de dimension trois, la figure 
4.2.b, représente les 3 premières composantes principales de l’ACP, et les figures 4.2.c- 4.2.f 
représentent les trois composantes principales obtenues par l’ACPK avec des rayons 
respectivement égaux à 0.01, 0.1, 0.5 et 1.  
D’après les figures, on remarque que le rayon de la gaussienne δ  agit sur la structure des 
données transposées dans l’espace de représentation. Plus le rayon de la fonction gaussienne est 
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petit, plus l’ACPK produit une bonne séparation des données. En choisissant la valeur du rayon 
de la gaussienne, on choisit de manière implicite une transformation qui va modifier la structure 
des données dans l’espace de représentation. L’avantage potentiel de cette propriété dans la 
recherche d’images basée sur le contenu, particulièrement dans le cas ou la recherche d’images 
s’effectue à travers un index multidimensionnel, réside dans le fait d’avoir une certaine 
flexibilité dans la construction de la structure d’index. En effet, les différentes projections des 
vecteurs permettent de produire différentes distributions des données, générant ainsi des 
structures d’index différentes avec les mêmes données initiales. Le choix du rayon de la 
gaussienne peut modifier de manière importante la structure d’index ainsi que les résultats de la 
recherche. Il est donc possible de se servir de cette propriété de l’ACPK pour mieux séparer les 
données avant l’étape d’indexation. 
Prenons à présent le cas où le rayon de la fonction gaussienne est fixe et la dimension de 
l’espace de représentation est variable. Supposons que les vecteurs propres de l’ACPK sont 
stockés par ordre décroissant de leurs valeurs propres. Généralement, les premières valeurs 
propres, correspondant aux premiers vecteurs propres, contiennent la majorité de l’information. 
En revanche, la quantité d’information contenue dans les premières composantes principales 
dépend aussi du rayon de la gaussienne comme le montre le tableau 4.1. Pour une grande valeur 
du rayon, nous atteignons les 99% avec peu de dimensions, alors que pour une petite valeur du 
rayon nous avons besoin d’une dimension plus grande  pour capter un maximum de variance. 
Ainsi, la dimension de l’espace de projection et le rayon de la gaussienne affectent largement la 
pertinence de la projection utilisée pour représenter les données dans l’espace projeté. 
 

δ  PC1 
PC1 to 
PC2 

PC1 to 
PC3 

PC1 to 
PC4 

PC1 to 
PC5 

PC1 to 
PC6 

0,01 0,11 0,22 0,33 0,44 0,56 0,67 
0,10 0,11 0,22 0,33 0,44 0,56 0,67 
0,50 0,23 0,40 0,53 0,63 0,72 0,82 
1 0,57 0,73 0,82 0,87 0,91 0,95 
2 0,85 0,92 0,95 0,97 0,98 0,99 
3 0,93 0,96 0,98 0,99 0,99 0,99 

 
Tableau 4.1. La variance cumulée dans les premières composantes principales en fonction de .δ  Les 
zones en couleur grise correspondent à une variance cumulée supérieure ou égale à 98% 
 
Finalement, en peut conclure de ces expérimentations que l’ACPK possède des propriétés 
intéressantes qui peuvent être exploitées pour mieux gérer la distribution des données dans 
l’espace de projection.  
De notre point de vu, les propriétés souhaitables pour qu’une méthode d’indexation puisse être 
utilisée efficacement dans ce contexte peuvent être résumées dans les points suivants  
Compacité : Il est important d’avoir des groupements de données très compacts qui se 
chevauchent le moins possible, afin d’accroître l’efficacité de la méthode de partitionnement et 
les règles de filtrage, et de confiner ainsi la recherche à un sous ensemble de vecteurs similaires. 
Bruit : Il est important de supprimer les données redondantes, autrement ces données seront 
associées à des groupements et produiront des partitionnent inutiles, rendant ainsi le processus 
du filtrage complètement inefficace 
L’équilibre : L’équilibre des groupements en nombre de vecteurs est une propriété importante 
qui peut affecter la performance du processus de recherche. Une grande variabilité du nombre 
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de vecteurs dans chaque groupement peut entrainer la lecture d’un nombre important de 
vecteurs de la base  même si le taux de sélection des groupements dans la phase de filtrage est 
réduit. 
Espace de grande dimension : les données manipulées dans le domaine de l’indexation sont 
des vecteurs de grande dimension. Par conséquent, il est important que la méthode de séparation 
de données prenne explicitement en compte le facteur de la dimension. 
Le choix des bons paramètres de l’ACPK, permet de moduler ces propriétés de manière à 
obtenir la bonne projection des données dans l’espace de projection. 

3.3 Indexation 
L’objectif de l’étape d’indexation est de combiner l’approche noyau avec une méthode 
d’approximation de régions pour établir une représentation compacte est informative des 
différents descripteurs de la base d’images, et par conséquent, réduire le temps de parcours lors 
de la recherche. Le processus d’indexation du KRA+-Blocks est composé de deux niveaux de 
compression. Le premier niveau consiste à projeter  les vecteurs multidimensionnels dans un 
espace de dimension réduite par une fonction noyau, alors que le deuxième consiste à regrouper 
les vecteurs projetés dans des régions compactes et disjointes. Par la suite, chaque région est 
codée par une chaine de bits formant une représentation compressée des données  
Pour calculer les approximations géométriques, les vecteurs descripteurs des images sont 
d’abord projetés dans un espace de dimension réduite par une ACPK en utilisant un noyau 
Gaussien. L’équation 4.9 sera utilisée pour calculer la base orthogonale de vecteurs propres 
nécessaire à une telle projection. Ainsi chaque vecteur p  dans χ , correspond une projection 

)( pΦ  dans ,F  qui peut être exprimée par: 
                               ⊥−

= +∑=Φ eep p
di

d
i

p
i αα10)(          (4.11) ,  

avec p
iα  la èmei  composante du vecteur p  dans H (Eq. 4.11) et ⊥e  une composante orthogonale 

à la base des vecteurs propres “e”, représentant la direction de l’erreur de projection, et dont la 
magnitude )()( ⊥⊥ ee p

d
Tp

d αα est donnée par : 
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∑
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'

)()( d

i
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d

di
i

p
d

Tp
d ee

λ

λ
αα                                          (4.12) 

avec 'd  et d  respectivement la dimension de l’espace χ et ,F  et iλ  les valeurs propres de 
KPCA. En se basant sur la représentation réduite des vecteurs, chaque dimension id  de l’espace 
de projection est partitionnée en ib2 intervalles et où chaque intervalle est codé par ib  bits. 
L’espace de donnée est ensuite partitionné en régions suivant la même stratégie de 
partitionnement que celle utilisée par RA+-Blocks. Chaque région est ensuite codée par deux 
chaines de bits formant le fichier d’approximations des régions à gérer dans la phase de la 
recherche. La figure 4.3 représente un exemple d’approximation d’un ensemble de 6 vecteurs de 
dimension deux selon la méthode KRA+-Blocks. 
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Fig. 4.3  KRA+-Blocks approximations. (a) données originales. (b) les données projetées avec ACPK. 

(c) les bornes minimales et maximales 

3.4 Mesure de similarité 
La recherche des contenus visuellement similaires est une étape primordiale dans les moteurs 
SRIC. De nombreux algorithmes regroupent les caractéristiques calculées sur une image dans un 
vecteur multidimensionnel appelés "descripteurs". Généralement, les descripteurs se présentent 
sous forme de vecteurs numériques de grande dimension auxquels est associée une mesure de 
similarité (une distance). Cette mesure permet de quantifier la proximité entre descripteurs, et 
par conséquent, la similarité visuelle entre images.  
Parmi les techniques de similarité qui ont été introduites et popularisées par les supports à Vaste 
Marge (SVM) [Bos 92], certaines utilisent des fonctions noyaux [Sch 02]. Celles-ci offrent, 
comme nous l’avons déjà vu, un cadre théorique qui permet, grâce à la théorie du « Kernel 
Trick », la transformation d’un espace de caractéristiques en injectant cet espace initial dans un 
espace de plus grande dimension.  
Ce paragraphe reprend la notion de la mesure de similarité par une approche noyau que nous 
allons ensuite appliquer à l’indexation et la recherche par le contenu dans les bases de données 
hétérogènes. Avant de présenter l’approche de similarité par fonction noyau, rappelons d’abord 
la notion du noyau. 
Définition 1 : 

   x        Φ  

1 0.5  0.5 0.73 0.46  0.20 

2 2     1.5 2.22 1.88  0.21 
3 0.5     3 4.26 0.26  0.01 
4 3        3 4.40 2.76  0.09 
5 5        1   4.75 2.74  0.06 

6 4.5  4.5 6.62 4.64  0.07 
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L’ensemble de définition fD d’une fonction f dont l’ensemble de départ χ et l’ensemble 
d’arrivée H , est l’ensemble des antécédents de f , i.e l’ensemble des éléments de χ  que 
f met en relation avec des éléments H ; c’est donc l’ensemble des éléments x  de χ  pour 

lesquels )(xf existe: { })(// xfyHyxD f =∈∃∈= χ  
Définition 2 : 
Soit R et S  deux relations binaires sur χ et H respectivement et Hf →χ: une application 
de χ  dans H . f est un morphisme de ),( Rχ dans ),( SH si et seulement si : 

)()(,),( 2 yfSxfyRxyx ⇒∈∀ χ  
Le noyau d'un morphisme est interprété comme une relation d'équivalence sur l'ensemble de 
définition (plus particulièrement, la relation qui relie les éléments qui ont la même image par le 
morphisme).   Avec l’approche noyau, on peut obtenir un cadre mathématique formel à partir 
duquel une mesure de similarité pour des données hétérogènes peut être établie et démontrée. 
Une mesure monomorphe unique peut être établie pour tous les types de données plutôt que 
d’avoir une mesure associée à chaque type. Cela permet d’optimiser le temps de recherche dans 
un espace multidimensionnel hétérogène 
Rappelons que l'approche de la similarité par fonction noyau consiste à utiliser un produit 
scalaire comme fonction de similarité. Soit p  et q  les deux descripteurs correspondant à deux 
images pI  et qI . La similarité entre pI  et qI  peut être exprimée par le produit scalaire de p  et 
q  : >=< qpqps ,),(   
Supposons que nous ayons une injection kX Η→:φ , qui a tout vecteur p  fait correspondre un 
vecteur )( pΦ  dans un espace Hilbertien kH  associé à un noyau k , telle que la fonction de 
similarité soit donnée par le produit scalaire dans kH  : >ΦΦ=< )(),(),( qpqpsim . Ce produit 
scalaire sur les projections  des vecteurs par une injection est une fonction noyau ),( qpk  sur 
X (théorème de Mercer [Hei 01]) :  

                                               
>ΦΦ=<→

ℜ→×
)(),(),(,

:
qpqpkqp

XXk  

Le noyau le plus  utilisé dans la littérature est le noyau Gaussien :  

                                                 

2

22),( δ
qp

eqpk
−−

=   
où δ  est le paramètre de l’échelle.  Ce paramètre permet de définir d’une manière implicite 
l’espace de projection à partir duquel on déduit la mesure de similarité. Généralement, une 
petite valeur de δ  correspond à un espace de données riche dans le sens où les frontières entres 
les différentes classes de données sont bien séparées, tandis qu’une grande valeur de δ  
correspond à un espace de données pauvre dans le sens où les données sont moins 
discriminantes dans l’espace projeté. La mesure de similarité en terme noyau peut être 
formalisée de la manière suivante : 

                                ),(2),(),())(),(( 2 qpkqpkqpkqpdist −+=ΦΦ                                        (4.13) 
 
Sachant que les approximations des deux vecteurs p  et q  dans l’espace transposé kH  sont 
respectivement données par :  
                                   ⊥−

= +∑=Φ eep p
di

d
i

p
i αα10)( , ⊥−

= +∑=Φ eeq q
di

d
i

q
i αα10)( . 

L’expression de la distance entre p  et q dans kH  devient : 
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Grâce à l’approche noyau il est possible de définir une distance généralisée qui permet de 
prendre en compte différents types de descripteurs et de gérer les corrélations entre les attributs 
de ces vecteurs. Toute fois, bien que l’idée de la similarité par une approche noyau soit simple, 
sa mise en œuvre reste difficile. En effet, le nombre de composantes des vecteurs pour les 
projections ainsi que le paramètre de l’échelle sont variables, difficiles à fixer et critiques, 
puisque la précision de la recherche en dépend. 

3.5 Recherche  
L’algorithme de recherche des ppvk −  utilise les approximations des régions issues de la phase 
de découpage pour accroitre les performances de la recherche. Le principe de base consiste à 
utiliser les règles de filtrage qui, d’une part permettent d’éviter le parcours séquentiel inutile 
des approximations, et d’autre part d’arrêter la recherche dès que toutes les approximations des 
régions restant à parcourir ne sont pas pertinentes. La recherche est effectuée en deux phases. 
Dans la phase de filtrage les approximations des régions sont parcourues séquentiellement et les 
régions candidates sont sélectionnées. Lors de la deuxième phase, dite d’accès, les ppvk −  sont 
déterminés en calculant les distances réelles entre les vecteurs des régions candidates et le 
vecteur requête. 
Notons que l’algorithme de recherche des ppvk −  du KRA+-Blocks est similaire à celui du RA+-
Blocks et RA-Blocks, la différence résidant dans le calcul des distances utilisées dans le 
processus du filtrage et la mesure de similarité. 
Etant donnée un vecteur requête ,q  et en se basant sur les équations 4.11 et 4.13, la distance 
entre )( pΦ et )(qΦ dans l’espace de projection est donnée par:   
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Afin de calculer la distance entre deux vecteurs p  et q  dans l’espace de projection ,H  nous 
utilisons les coordonnées des vecteurs dans H  (le premier terme dans l’équation 4.15), en plus 
de l’erreur de projection  (le second terme dans l’équation 4.15). Ces deux éléments sont 
obtenus par l’algorithme de l’ACPK. Le seul terme inconnu dans l’expression de la distance est 

Tq
d
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d ee )(2 ⊥⊥ αα . Il est équivalent à θαααα cos)()(2 Tq

d
q
d

Tp
d

p
d eeee ⊥⊥⊥⊥ , θcos  représentant 

l’angle entre les deux vecteurs p  et q dans l’espace de projection. Les valeurs extrêmes de cette 
expression sont utilisées pour calculer les bornes maximales et minimales des différentes 
régions par rapport au vecteur requête. Ces bornes sont calculées en considérant θcos  égal à 1 
pour la borne supérieure et -1 pour la borne inférieure. Par conséquent, les bornes maximales 

mind  et minimales maxd  sont estimées respectivement avec leurs valeurs maximales et 
minimales.  
 Ces bornes ont pour expression: 
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B  et A  représentant respectivement les cellules en bas à gauche et en haut à droite de la région 
concernée (voir figure 4.3.c) . Ces deux vecteurs s’expriment en fonction de la base orthogonal 

""e  dans l’espace projeté par : 
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Ainsi, le processus de recherche des ppvk −  sélectionne dans la phase de filtrage les régions 
pertinentes en utilisant les distances minimales (Eq.4.16) et maximales (Eq. 4.17) entre le 
vecteur requête et les différentes régions. Ces distances sont facilement calculables à partir des 
approximations des régions qui permettent de déduire les coins de chaque région. Les régions 
sélectionnées sont ordonnées suivant maxd  et mind , puis des accès directs au fichier de données 
sont effectués pour sélectionner les ppvk −  en se basant sur la distance réelle (mesure de 
similarité) donnée par l’équation 4.15. 

3.6 Bouclage de pertinence 
En indexation d’images par le contenu, le bouclage de pertinence offre la possibilité à 
l’utilisateur d’affiner sa requête. Cette phase, qui permet d’améliorer l’adaptabilité du système 
aux besoins exprimés, peut être réalisée par un classifieur dont l’algorithme d’apprentissage se 
base sur le marquage par l’utilisateur des images similaires et/ou non similaires à l’image 
requête. Les deux approches classiques utilisées dans les systèmes SRIC consistent à modifier 
en fonction du marquage de l’utilisateur soit l’image requête, soit  la mesure de similarité. 
Dans notre approche, nous proposons la création d’un nouvel espace pour lequel la distance 
entre les vecteurs similaires est contractée et celle entre les vecteurs non similaires est étendue. 
Ceci peut être réalisé par la méthode Adaptive Quasi-Conformal Kernel (AQK) [Hei 01]. Etant 
donnée deux vecteurs p  and 'p  relatifs à deux images pI  et 'pI , l’idée de AQK est de créer des 
fonctions noyaux successives à partir du model initial en utilisant l’équation suivante : 
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où R  et I  représentent respectivement l’ensemble des images marquées pertinentes et non 
pertinentes par l’utilisateur lors la phase du bouclage de pertinence, nR  et nI  sont 
respectivement le nombre d’images pertinentes et non pertinentes, et  rank  représente le rang 
de l’image .qI   
En se basant sur les coordonnées des vecteurs dans l’espace de projection et en utilisant 
l’équation 4.15, on peut déduire les distances à noyau issues de AQK. 
La distance réelle entre deux vecteurs p  et q  est donnée par : 
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Les distances minimales et maximales du vecteur requête q  par rapport à une région sont 
données par les équations suivantes 
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Les noyaux générés à partir du noyau initial utilisent les informations fournies par l’utilisateur 
lors de la phase du bouclage de pertinence pour créer de nouvelles distances à noyau. Celles-ci 
sont d’abord utilisées dans la phase de filtrage pour sélectionner les régions ayant le plus de 
chance de contenir des vecteurs pertinents pour la recherche et d’autres part pour mesurer la 
similarité entre le vecteur requête et les vecteurs des régions retenues lors de la phase de 
filtrage. 

4 Synthèse 
Dans ce chapitre, nous avons présenté notre méthode pour l’indexation et la recherche par le 
contenu KRA+-Blocks basée sur l’approche noyau. Pour commencer, nous avons passé en revue 
les deux méthodes qui existent dans la littérature basée sur l’approche noyau M-Tree à noyau et 
KVA-File. Le M-Tree à noyau est une extension de la méthode M-Tree dans un espace non 
linéaire à noyau, c’est l’une des premières méthodes développées  pour supporter les distances à 
noyau. Cette méthode a été particulièrement appliquée au cas du One class SVM. 
Malheureusement, elle souffre des problèmes de la malédiction de la dimension liés aux espaces 
de grande dimension. De plus, le processus de la structuration est fortement lié à celui de la 
recherche. En effet, ces deux processus sont basés sur la même distance, ce qui fait que la 
méthode M-Tree à noyau ne peut pas supporter les différentes techniques d’apprentissage qui 
modifient la distance au cours de la recherche. KVA-File a été spécialement conçu pour 
répondre à cet objectif. Cette méthode se base sur l’utilisation des approximations des vecteurs 
en se basant sur leurs coordonnées dans l’espace non linéaire à noyau. Ces vecteurs sont ensuite 
codés et stockés dans un fichier d’approximation. Contrairement à la méthode M-Tree à noyau, 
KVA-File permet d’utiliser les techniques  d’apprentissage des distances pour améliorer la 
qualité de la recherche. En revanche, KVA-File se trouve confronté également aux problèmes 
liées à la malédiction de la dimension, ces performances dépendent fortement de la taille du 
fichier des approximations et du nombre de bits utilisé pour le codage des vecteurs. Si la taille 
du fichier des approximations est très grande, les performances du KVA-File se dégradent 
considérablement. 
Pour cela, nous avons proposé dans ce chapitre une nouvelle méthode d’indexation 
multidimensionnelle basée sur l’approche noyau KRA+-Blocks. Cette méthode a été proposée 
d’une part pour combler l’insuffisance des techniques d’indexation multidimensionnelle et leur 
inefficacité dans les espaces de grandes dimensions, et d’autre part pour surmonter les 
problèmes qui se posent lors de la manipulation des données de nature hétérogène, en particulier 
dans le cas des méthodes basées sur l’approximation. En effet KRA+-Blocks, exploite les 
propriétés des méthodes basées sur l’approximation et les techniques de la réduction de la 
dimension pour faire face au problème de la malédiction de la dimension et au passage à 
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l’échelle. Notre méthode permet d’améliorer la précision de la recherche à travers l’utilisation 
d’une mesure de similarité basée sur les fonctions noyaux.  
En Hors ligne, cette méthode utilise une technique non linéaire de la réduction de la dimension 
qui permet d’une part de réduire la dimension des vecteurs, et d’autre part de regrouper les 
données en paquets à travers le choix des paramètres optimaux de la fonction de projection.  
En ligne, lors de la recherche, notre méthode utilise des distances basées sur la fonction choisie 
dans la phase hors ligne pour la projection. Le processus le filtrage est alors exécuté sur les 
régions en se basant sur les distances pour sélectionner les régions ayant le plus de chance de 
contenir les plus proches voisins. Ces régions sont représentées par les approximations des 
coordonnées des deux vecteurs délimitant la région dans l’espace de dimension réduite. 
Nous avons également proposé un mécanisme de bouclage de pertinence qui permet d’apprendre 
de nouvelles distances basées sur les fonctions noyau et tendant à réduire le fossé entre la 
description des images et les attentes de l’utilisateur. Contrairement à la méthode M-Tree à 
noyau, notre méthode permet de séparer la phase de la structuration des données de celle de la 
recherche. Les distances utilisées lors de la recherche peuvent facilement être modifiées et 
améliorées par le processus du bouclage de pertinence sans que la structure d’index du KRA+-
Blocks soit modifiée. 
Par ailleurs, tout comme le RA+-Blocks/RA-Blocks les performances de KRA+-Blocks en terme 
de temps de réponse dépendent essentiellement de la capacité des régions et du taux de filtrage. 
Concernant la capacité des régions, si celle-ci est très petite (voisine de 1 par exemple), alors 
les performances du KRA+-Blocks deviennent similaires à celles du VA-File. D’un autre côté, si 
la capacité est très grande, le nombre de régions devient petit,  ce qui diminue le nombre de 
comparaisons lors de la phase de filtrage. En réalité la capacité des régions est un paramètre 
critique et difficile à fixer, une grande valeur de ce paramètre réduit bien le temps de réponse 
par contre elle a tendance de regrouper les éléments non similaires dans les mêmes régions ce 
qui dégrade notablement la qualité de la recherche, car certaines régions risquent de ne pas être 
retenues, bien qu’elles contiennent des vecteurs pertinents.  
Le taux de filtrage est un bon paramètre pour estimer la performance de la méthode KRA+-
Blocks, il est lié, d’une part à l’efficacité de l’approximation qui dépend essentiellement du 
nombre de bits de codage et de la distribution des données, et d’autre part aux règles de filtrages 
liées aux distances maximales et minimales utilisées pour la sélection des candidats. 
Enfin, à la différence du RA+-Blocks, la technique de codage de KRA+-Blocks est 
particulièrement adaptée aux données hétérogènes de distribution non uniforme. Le codage de la 
méthode KRA+-Blocks proposée est effectué à deux niveaux : le premier procède à la projection 
des vecteurs vers un nouvel espace de dimension réduite à l’aide d’une ACPK afin d’éliminer 
les éventuelles corrélations non linéaires entre les dimensions des vecteurs et de réaliser une 
meilleure séparation des données. Ceci  permet d’une part de réduire la dimension des vecteurs, 
et d’autre part de modifier leurs distributions de manière à rendre plus facile et plus efficace le 
processus de partitionnent en régions. Le second niveau applique une technique de 
quantification et de compression similaire à RA+-Blocks afin d’effectuer le groupement des 
données en régions et de coder celles-ci.   
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Chapitre 5  

Expérimentations 
Le  but de ce chapitre est d’évaluer nos deux approches pour l’indexation et la recherche 
par le contenu d’images fixes proposées aux chapitres 3 et 4. Les évaluations concernent à 
la fois la qualité des résultats retournés à l’utilisateur et le temps de réponse. Nous 
présentons d’abord les expérimentations relatives à la méthode RA+-Blocks avant de 
détailler celles de KRA+-Blocks. 
 

1 Evaluation des performances de RA+-Blocks 
Ce paragraphe décrit les évaluations de performance de la méthode d’indexation 
multidimensionnelle RA+-Blocks. Ces évaluations concernent le temps de réponse, le nombre de 
régions obtenues lors du partitionnement de l’espace de données et le taux de remplissage des 
régions. En ce qui concerne le temps de réponse, nous comparons notre méthode  avec la 
recherche séquentielle, VA-File, et RA-Blocks. Nous avons choisi ces méthodes car  elles 
possèdent un coût linéaire en fonction de la dimension contrairement à la plupart des techniques 
d’indexation dont les performances se dégradent exponentiellement lorsque la dimension 
augmente [Web98][Ams01]. En ce qui concerne le nombre de régions obtenues lors du 
partitionnement de l’espace de données et le taux de remplissage des régions, ces deux 
paramètres donnent une idée sur l’efficacité de l’index en terme de gestion de l’espace mémoire 
et compacité des régions formées. Dans la première expérimentation, nous avons comparé, le 
nombre de régions obtenues lors du partitionnement de l’espace de données avec les deux 
méthodes RA-Blocks et RA+-Blocks en fonction de la dimension de l’espace et de la taille de la 
base de données, dans la deuxième expérimentation, nous avons comparé le taux de remplissage 
des régions des deux méthodes RA-Blocks et  RA+-Blocks et finalement dans la troisième 
expérimentation nous avons évalué et comparé le temps de réponse des quatre méthodes RA+-
Blocks, RA-Blocks, VA-File et la recherche séquentielle. 

1.1 Environnement expérimental 
Les structures d’index utilisées dans nos tests sont implémentées en Visuel C++ version 8.0. 
L’évaluation des performances est faite sur un ordinateur XP de Microsoft Windows de 2.3GHz  
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avec 1 Go RAM, et 160 Go de disque local. Deux paramètres sont utilisés pour mesurer les 
performances de RA+-Blocks, le temps d’exécution et le nombre de région obtenues lors du 
partitionnement de l’espace de données. Les temps d’exécutions des algorithmes de recherches 
sont mesurés à l’aide des fonctions iGo() et iStop() de la class Chrono . Le nombre de régions 
formées est calculé hors ligne après la phase du découpage de l’espace de données. 

1.2 Description des données 
Les structures d’indexation multidimensionnelles sont évaluées sur deux bases de vecteurs 
multidimensionnels. La première est une base synthétique de 60.000 vecteurs de dimension 250, 
créée  aléatoirement avec la fonction rand (). Les composantes de chaque vecteur sont des 
valeurs réelles uniformément distribuées sur l’intervalle [0 0.01]. La seconde est une base de 
60.000 descripteurs de dimension 252 correspondant à la concaténation du descripteur couleurs 
dominante (couleurs dominantes, cohérence spatiale et le pourcentage de la couleur) de 25 
composantes, de l’histogramme couleur quantifiés des trois canaux couleur (Lab) sur 192 
composantes, et du descripteur de forme ART sur 35 composantes. Ces descripteurs sont 
extraits à partir des images réelles. 
Les deux bases de données sont stockées en mémoire pour évaluer les performances des 
différentes structures en utilisant une moyenne de plusieurs requêtes. Les requêtes utilisées sont 
tirées aléatoirement des deux bases et l’ensemble des requêtes est identique pour chaque 
structure d’indexation.  

1.3 Expérimentation 1 : Nombre de régions obtenues 
Les structures d’index du RA-Blocks et RA+-Blocks sont construites en utilisant les deux bases 
de vecteurs décrites dans le paragraphe précédent. Pour ces expérimentations nous avons fixé le 
nombre des plus proches voisins à 5, le nombre de bits par dimension à 8, la capacité des 
régions à 50 et la page disque à 16ko. 

1.3.1 Influence de la dimension 

Dans cette expérimentation, nous calculons le nombre de région obtenues par le partitionnement 
de l’espace de données en utilisant la stratégie de partitionnent du RA+-Blocks et RA-Blocks en 
fonction de la dimension. Pour cela, nous avons fixé le nombre de vecteurs à 10.000, alors que 
la dimension a été tronquée pour mesurer le nombre de région obtenues en fonction de 
différentes dimensions.  
Les expérimentations menées sur les données uniformes et réelles montrent que le nombre de 
régions obtenues lors du partitionnement  de l’espace de données par la méthode RA-Blocks est 
plus grand que celui obtenu en utilisant notre stratégie de découpage. Ceci signifie que les 
régions obtenues par notre méthode sont plus compactes et denses en comparaison avec celles 
obtenues par la méthode RA-Blocks. Rappelons que notre stratégie de partitionnement se base 
sur l’algorithme KD-Tree, ou le choix de la dimension du découpage est basé sur la distribution 
de données dans l’espace selon chaque dimension alors que le choix de la position de 
partitionnement est effectué de façon à garantir un nombre équivalent de vecteurs dans les 
régions formées. A la différence des méthodes conventionnelles d’indexation 
multidimensionnelles ou le nombre de partitions croit exponentiellement en fonction de la 
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dimension, le nombre de régions obtenues par notre stratégie de découpage croit plus lentement 
qu’une fonction exponentielle. Cela vient du fait que l’hyperplan de partitionnement subdivise 
uniquement les régions contenant un nombre de vecteurs supérieur à la capacité alors que dans 
la méthode RA-Blocks l’hyperplan de partitionnement subdivise toutes les régions ayant une 
intersection non nul avec l’hyperplan de partitionnement pour préserver les propriétés de la 
structure. De ce fait, le nombre de régions formées croit rapidement en fonction de la dimension 
en comparaison avec notre méthode. Remarquons qu’avec notre stratégie du découpage, à partir 
d’une certaine dimension (par exemple 20 dans le cas des données uniformes et 30 dans le cas 
des données réelles), le nombre de régions obtenues se stabilise. Ceci peut être expliqué par le 
fait qu’à partir d’une certaine dimension, l’hyperplan de partitionnement passe par les frontières 
entre cellules, ce phénomène est appelé phénomène de saturation. Dans ce cas de figure nous 
obtenons des régions avec un nombre de vecteurs supérieure à la capacité et pour lesquelles le 
partitionnement en deux sous régions n’est plus possible. Ce phénomène se produit uniquement 
en grande dimension, particulièrement pour cette stratégie de partitionnement. Il est équivalent 
au phénomène de l’espace vide qui se produit aussi en grande dimension suite au découpage 
récursif  de l’espace de données. Il se produit également dans le cas du RA-Blocks où le nombre 
de région croit rapidement en fonction de la dimension. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
     (a)  données réelles 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
     (b)  données uniforme 

Fig.5.1 Le nombre de régions obtenues en fonction de la dimension (a) pour des données 
                                                         réelles (b) et uniformes 
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1.3.2 Influence du nombre de vecteurs 

Dans cette expérimentation, nous évaluons le nombre de régions obtenues par le 
partitionnement de l’espace de données en utilisant la stratégie du RA+-Blocks et RA-Blocks en 
fonction du nombre de vecteurs de la base de données. Pour cela, nous avons fixé la dimension 
des descripteurs à 12 et nous avons pris plusieurs ensembles de descripteurs de chaque base 
(réelle et uniforme). Les figures 5.2 (a) et 5.2 (b) représentent nombre de régions obtenues du 
partitionnement de l’espace de données en fonction du nombre de vecteurs respectivement pour 
la base de données réelle et uniforme. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
                                                     (a) données réelles  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(b) données uniformes  
  

Fig.5.2 Nombre de régions obtenues en fonction de la taille de la base de données 
 
Nous remarquons que le nombre de régions obtenues lors du partitionnement de l’espace de 
données avec la méthode RA-Blocks croit plus rapidement en fonction du nombre de vecteurs 
par rapport à celui obtenu par notre stratégie de partitionnement. Ceci est dû, comme nous 
l’avons déjà expliqué plus haut, à notre stratégie de découpage qui permet d’éviter la création  
des régions vides ou presque vide en partitionnement uniquement les régions saturées et en 
remplaçant la structure arborescente par une structure linéaire. Le fait d’avoir un grand nombre 
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de région augmente la taille de l’index et diminue la capacité de stockage et par conséquent 
diminue les performances de la structure d’index. Par conséquent, notre stratégie de découpage 
est plus adaptée aux données multidimensionnelles de taille importantes en comparaison avec la 
méthode RA-Blocks. 

1.4 Expérimentation 2 : Taux de remplissage 
Cette expérimentation présente une comparaison entre la méthode RA-Blocks et RA+-Blocks en 
terme de taux de remplissage des régions sur les deux bases de descripteurs (la base réelle et 
uniforme). Le taux de remplissage est défini comme étant le rapport entre le nombre de vecteurs 
dans la base de données et la capacité totale de la structure d’index, c.à.d la capacité totale des 
régions obtenues lors du partitionnement de l’espace de données. Ce paramètre est  un bon 
estimateur de performance du fait que la performance des structures d’index 
multidimensionnelles dépend largement de leur capacité de supporter le problème du passage à 
l’échelle des données dû au grand volume de données. En effet une grande valeur de ce 
paramètre (100%) garantit une exploitation optimale des pages disques associées aux régions et 
diminue par conséquent le nombre de distances à calculer lors du processus de la recherche et 
par la suite le temps de réponse. 
La figure 5.3 représente la capacité de stockage (le taux de remplissage) des deux méthodes 
RA-Blocks et RA+-Blocks, en fixant le nombre de vecteurs à 10.000, la dimension à 16, la 
capacité des régions à 50 et le nombre des ppvk −  à 5. Nous remarquons d’après ces 
expérimentations que le taux de remplissage de notre méthode est plus grand que celui du RA-
Blocks par un facteur de 5. Notre méthode de découpage produit relativement peu de régions et 
celles-ci sont majoritairement denses alors que la  stratégie du découpage du RA-Blocks produit 
un grand nombre de régions vides ou presque vide. La capacité de stockage de notre structure 
est plus intéressante que celle du RA-Blocks , c.à.d pour la même taille de la base de données 
notre structure nécessitera une taille mémoire 5 fois plus petite que celle exigée si on index les 
données avec la méthode RA-Blocks. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
     Fig.5.3 La capacité de stockage du RA-Blocks et RA+-Blocks 
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1.5 Expérimentation 3 : Temps de réponse 
Ces expériences montrent l’influence de la dimension de l’espace de données et la taille de la 
base sur le temps de réponse. Nous comparons dans ces tests le temps de réponse de notre 
méthode par rapport à VA-File, la recherche séquentielle et le RA-Blocks. Pour la première 
expérimentation nous avons fixé la taille de la base de données à 10.000 et nous faisons varier 
la dimension de 2 à 200. Dans la deuxième expérimentation, la dimension de l’espace de 
données est fixée à 12 et la taille de la base de données varie de 100 à 60.000. 

1.5.1 Influence de la dimension 

D’après la figure 5.4, on remarque que les temps de réponse de la recherche séquentielle, de 
VA-File et de RA-Blocks croissent linéairement en fonction de la dimension. Notons que la 
croissance du temps de réponse de la recherche séquentielle en fonction de la dimension est plus 
rapide que pour le VA-File et celle du temps de réponse du VA-File est également plus rapide 
que pour le RA-Blocks. Quant au temps de réponse du RA+-Blocks, il croit plus lentement par 
rapport aux autres méthodes.  
A titre d’exemple la recherche de 5 plus proches voisins dans la base de 10.000  vecteurs réels 
de dimension 125  s’effectue en 20s avec une recherche séquentielle, 15s avec le VA-File, 2s 
avec le RA-Block et quelques ms avec le RA+-Blocks. Le gain de temps de réponse de notre 
méthode devient de plus en plus intéressant en grande dimension. Pour de faibles dimensions 
(inférieures à 10 pour les deux bases de vecteurs) les temps de réponse des 4 méthodes sont 
quasiment identiques. 
En grande dimension, et comme nous l’avons déjà présenté, le nombre de régions obtenues par 
notre méthode est inférieur à celui obtenu avec la méthode RA-Blocks. Ceci a une influence 
directe sur le temps de calcul des distances minimales et maximales par rapport au vecteur 
requête lors de la phase de filtrage. D’un autre côté, le nombre de régions parcourues et 
explorées lors de la phase d’accès est également plus faible, réduisant ainsi le nombre de 
comparaison et par la suite le temps de la recherche. 
Concernant le VA-File, il est évident que les temps de réponse de RA-Blocks et de RA+-Blocks 
soient meilleurs de par la stratégie de structuration adoptée par chaque méthodes. En effet, étant 
donné que le VA-File approxime les vecteurs par des cellules, ce qui est une amélioration de la 
recherche séquentielle, le temps de la recherche est celui du parcours de tout le fichier des 
approximations associées aux cellules contenant les vecteurs alors que dans le cas du RA-
Blocks et RA+-Blocks le temps de la recherche est réduit à celui du parcours et l’exploration des 
régions.  
Pour montrer la différence en temps de réponse entre RA-Blocks et RA+-Blocks, nous avons 
présenté sur des figures séparées le temps de la recherche sur les deux bases d’images 
précédentes. Les résultats sont montrés sur la figure 5.5 
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        (a) données réelles 
  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
                                                          (b) données uniformes 
                                        Fig.5.4. Temps de réponse en fonction de la dimension  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
                          (a) données réelles                                             (b) données uniformes 
 
                                    Fig.5.5. Temps de réponse en fonction de la dimension  
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1.5.2 Influence du nombre de vecteurs 

Dans ces tests, nous évaluons le temps de réponse de notre méthode par rapport à la recherche 
séquentielle, VA-File et RA-Blocks lors du passage à l’échelle. Nous remarquons comme 
précédemment que le temps de réponse de la recherche  séquentielle  croit plus rapidement que 
celui du VA-File, RA-Blocks et RA+-Blocks en fonction du nombre de vecteurs de la base 
données, et que les performances du RA+-Blocks dépassent celles du RA-Blocks et VA-File. De 
nouveau notre méthode présente de bonnes performances en terme de temps de réponse au 
passage à l’échelle par rapport aux autres méthodes. Le gain en temps de réponse devient de 
plus en plus intéressant lorsque le nombre de vecteurs croit.  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
                                                       (a) données réelles 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
                                                    (b) données uniformes 
  Fig. 5.6 Temps de réponse en fonction de la taille de la base de données 
 
Rappelons que la construction de la structure d’index des différentes méthodes d’indexation se 
fait par insertions successives des vecteurs de la base de données. Lorsque la taille de la base de 
données augmente, la construction produit le partitionnent des régions denses dans le cas du 
RA+-Blocks et des régions denses et parfois peu dense où vides dans le cas de la méthode RA-
Blocks. Comme nous l’avons déjà vu dans les expérimentations précédentes, le nombre de 
régions augmente rapidement en fonction du nombre de vecteurs avec la méthode RA-Blocks. 
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Le nombre de régions obtenues avec la méthode RA+-Blocks par contre croit lentement en 
fonction du nombre de vecteurs de la base et se stabilise à partir d’une certaine taille. Le 
paramètre a une influence directe sur le temps de réponse. En effet, le temps de la recherche est 
équivalent à celui du parcours des régions (dans le cas du RA-Blocks et RA+-Blocks) / des 
vecteurs (dans le cas du VA-File), plus le temps d’accès. La structure d’index proposée réduit le 
temps de la recherche par rapport aux autres méthodes en optimisant la phase du découpage et 
la création des régions. Cette structure est bien adaptée aux bases de données de grande taille. 
Pour montrer la différence en temps de réponse entre RA-Blocks et RA+-Blocks, nous avons 
présenté sur des figures séparées le temps de la recherche sur les deux bases d’images 
précédentes en fonction de la taille de la base de données. Les résultats sont montrés sur la 
figure 5.7. Ces résultats montrent que le temps de réponse de la méthode RA+-Blocks est 
inferieur à celui du RA-Blocks, le gain en temps de réponse devient de plus en plus intéressant 
avec un grand nombre de vecteurs. Par exemple, avec la base de données aléatoires, on obtient 
un temps de réponse pour le RA-Blocks qui est quatre fois plus grand que celui de RA+-Blocks, 
pour un nombre de vecteur de 60.000. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
                  (a) données réelles                                             (b) données uniformes 
 
                      Fig. 5.7 Temps de réponse en fonction de la taille de la base de données 
 
 

2 Evaluation des performances du KRA+-Blocks 
Après avoir présenté l’environnement expérimental et décrit nos données, nous nous intéressons 
dans un premier temps, à l’étude des paramètres du noyau à savoir la dimension de l’espace de 
projection et le paramètre de l’échelle. Nous évaluons ensuite la qualité de la recherche de notre 
approche sur des bases de données réelles. Ensuite, nous montrons l’intérêt de l’utilisation des 
fonctions noyaux dans l’apprentissage et dans la combinaison de descripteurs  hétérogènes. 
Nous évaluons enfin les performances de KRA+-Blocks en terme de temps de réponse lorsque 
nous traitons des vecteurs de grande taille et lors du passage à l’échelle. 
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2.1 Environnement expérimental 
Les algorithmes d’indexation et de recherche sont implémentés en visuel C++ (version 8.0) sur 
une machine sous Windows, disposant d’un processeur de 2.3 Ghz, d’une mémoire centrale de 
2Go et d’un disque local de 250Go. Les temps d’exécutions des algorithmes de recherches sont 
mesurés à l’aide des fonctions iGo() et iStop() de la class Chronoi . 
Par ailleurs, pour mesurer la qualité de la recherche, nous avons utilisé le rappel et la précision 
dont la définition est rappelée ci-après. 
                                                  100Pr,100 ×=×=

R
Qécision

P
QRappel  

où P est le nombre de toutes les images de la base de donnée pertinentes à la requête, Q  est le 
nombre des images pertinentes retournées par le système et R est le nombre totale des images 
recherchées. Le rappel définit donc la proportion d’images pertinentes et effectivement 
retournées en réponse à une requête soumise au système alors que la précision est la proportion 
d’images retournées par le système et pertinentes pour la requête considérée 

2.2 Description des données 
Pour tester notre méthode, nous avons utilisé quatre bases de données. La première est 
composée de 7200 descripteurs de dimension 252. Ces descripteurs sont calculés à partir de la 
base d’images COIL-100 de l’université de Columbia [Cou], ils correspondent à la 
concaténation du descripteur "couleur dominante" sur 25 valeurs (5couleurs dominantes, leurs 
cohérences spatiales et leurs pourcentages de couleur), l’histogramme couleur  des trois 
composantes (Lab) quantifié sur 192 valeurs (3 x 64), et le descripteur de forme ART [Kim 99]  
sur 35 valeurs. Cette base est composée de 100 classes de 72 images chacune et chaque classe 
est constituée d’un objet auquel sont appliquées des rotations successives de 5 degrés. Un 
exemple de cette base est illustré sur la figure 5.8. 
 
 
 
 
 
 
 
                                                                  (a) 

 
 
 
 
 
 
 
                                                                  (b) 

Fig. 5.8 Un exemple (a) d’images de la base COIL-100 (b) classes de la base d’images 
 
La deuxième base est une extension de la base COIL-100 composée de 40.000 descripteurs 
générés de manière calculatoire à partir des descripteurs initiaux, issus de la base COIL-100 , de 
façon à ce qu’ils appartiennent aux mêmes classes que celles de la base d’origine. Au final, 
cette base est toujours composée de 100 classes, chacune ayant un cardinal de 400 images (ou 
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descripteurs). Nous avons eu recours à ce procédé car nous ne disposions pas d’un ensemble 
d’images fixes de cette taille, et pour lequel les classes sont déjà labélisées.  Ces deux bases 
d’images (COIL-100 et COIL-100 étendue) serviront davantage à évaluer la performance de 
notre méthode d’indexation et de recherche en terme de qualité de la recherche, et donc de 
pertinence des réponses retournées. 
La troisième base est une base de 2.200.000 descripteurs de dimension 252 générés selon une 
distribution uniforme sur l’intervalle [0 1] avec une fonction rand(). Cette base est utilisée pour 
comparer et évaluer la performance de différentes méthodes en terme temps de réponse. 
La dernière base est une base de 300.000 descripteurs de dimension 60 créés aléatoirement avec 
une fonction rand() également distribuée sur l’intervalle [0 1]. Cette base a été conçue pour 
comparer notre méthode aux autres techniques qui existent dans la littérature et qui utilisent ces 
mêmes paramètres de taille et de dimension. 
Nous utilisons les notations suivantes dans la suite : 
BD1 la base COIL-100 de 7200 images/descripteurs de dimension 252. 
BD2 la base COIL-100 étendue de 40.000 descripteurs de dimension 252. 
BD3 la base de données aléatoires de 2.200.000 vecteurs de dimension 250. 
BD4 la base de données aléatoires de 300.000 vecteurs de dimension 60. 
Notons que les expérimentations reportées dans ce chapitre ne mesurent en aucune manière la 
capacité de reconnaissance des descripteurs, bien que dans le cas de BD1.et BD2, les 
descripteurs choisis sont bien adaptés à la nature des images contenues dans ces bases. Les tests 
ont pour vocation d’étudier les performances de notre méthode de recherche en termes de temps 
de réponse et  de précision pour le calcul des plus proches voisins retrouvés.  

2.3 Expérimentation 1 : Estimation des paramètres du noyau 
Dans cette section, nous présentons une étude relative aux paramètres du noyau. Le but de cette 
étude est d’estimer les bons paramètres de la fonction noyau utilisée pour la projection des 
données dans un espace de dimension réduite. De manière générale, il n’existe pas de critères 
universels permettant de choisir ces paramètres. Ce choix dépend de l’application. Ici, dans le 
cas de la recherche des plus proches voisins, l’objectif est de trouver les paramètres qui donnent 
de meilleur taux de précision de la recherche. Malheureusement, la relation entre les paramètres 
du noyau et la qualité de la recherche ne peut être exprimée analytiquement, car elle dépend de 
plusieurs critères : la distribution des données, la technique du groupement/ partitionnent des 
données, la méthode d’indexation, etc. 
Le but ici est donc de rechercher les paramètres optimaux du noyau de manière empirique. 
Rappelons que nous avons adopté une fonction noyau gaussienne de la forme : 

                                                           

2

22),( δ

qp

eqpk
−

−
=  

Avec p  et q deux vecteurs de l’espace de données. La fonction noyau intervient dans 
l’algorithme de l’ACPK pour la réduction de la dimension de l’espace projeté.  Deux paramètres 
doivent être fixés au préalable : la dimension de l’espace de projection d et le paramètre 
d’échelle δ de la Gaussienne.  
Dans cette section, nous présentons les résultats de l’estimation des paramètres d et δ relative à 
la base BD1. 
Pour estimer les valeurs optimales de d et δ , nous utilisons deux paramètres, l’indicateur de 
performance  γ  et la variance σ .  
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γ  est donné par : 
 

                                                 
erIntraclust
erInterclust

=γ  

où erInterclust et erIntraclust représentent respectivement les distances interclasse et intra-classe. 
La distance interclasse représente la capacité de séparation de classe et peut être calculée par la 
distance entre les deux vecteurs les plus proches appartenant à deux classes différentes. La 
distance intra-classe, quant à elle, représente la capacité de classification. Elle peut être calculée 
par la moyenne des distances entre les vecteurs d’une classe et son centre de gravité. 
Le second paramètre σ , représente la variance totale des données sur les axes principaux, elle 
est calculée à partir de l’ACPK et a pour expression : 

                                                ∑
−

=

=
1

0

)(
d

i

ieignσ  

où d est la dimension de l’espace projeté et ()eing sont les valeurs propres de la matrice de 
covariance des données initiales. Nous rappelons qu’une grande valeur de γ et σ est obtenue 
respectivement pour une bonne séparation de données et pour une faible perte d’information 
(paragraphe 3.2 du chapitre 3). 
Pour illustrer l’influence des deux paramètres d et δ sur γ  et σ , nous effectuons des tests sur 
les descripteurs de la base  BD1 en calculant γ  et σ   pour différentes valeurs de d et δ .  Dans 
des expériences non reportées ici, nous avons d’abord évalué les différentes plages de valeurs 
que peut prendre le paramètre δ  et pour lesquelles nous obtenons une séparation significative 
des données. Sur la base de cette expérimentation, nous avons fixé un intervalle de variation de 
δ . Dans nos expériences les valeurs de δ  varient d’une manière logarithmique entre les deux 
valeurs 1 et 100 alors que la dimension d  varie entre 2 et 252 de manière  logarithmique ( d  
varie entre la dimension minimale et maximale des descripteurs). Les figures 5.9 (a) et 5.9 (b) 
représentent respectivement l’évolution des deux paramètres γ  et σ pour différentes valeurs de 
d  et δ .  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  (a)     (b)     (c) 

 Fig. 5.9. (a) ),( δγ d  (b) ),( δσ d (c) valeurs optimales des paramètres du noyau  

Dans les figures, les colonnes représentent la dimension d de l’espace de données et lignes le 
paramètre δ  de la fonction noyau. Les pixels sombres correspondent aux faibles valeurs de γ  et 
σ , et les pixels clairs correspondent à des valeurs importantes de ces deux paramètres (en fait, 
là où les conditions sont meilleures). 
Il est évident qu’une bonne représentation de données devrait pouvoir séparer les différentes 
classes de la base tout en garantissant une très faible perte d’information, c.à.d avoir de grande 
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valeurs de  γ  et σ . Or d’après les courbes, ceci n’est possible qu’en fixant de grandes valeurs 
pour d et δ . 
D’une part, si la dimension de l’espace de projection d  est très grande, il sera difficile 
d’indexer efficacement les données à travers une structure d’index multidimensionnelle en 
raison du problème de la malédiction de la dimension. D’autre part, le paramètre de la 
gaussienne δ  agit quant à lui d’une manière directe sur la séparation des données. Comme nous 
l’avons déjà présenté dans le paragraphe 3.2 du chapitre 3, une très grande valeur du paramètre 
du noyau δ  entraîne le chevauchement entre les différentes classes de la base de données, ce 
qui est non souhaitable pour les données en vu de l’indexation. En conséquence, un compromis 
doit être trouvé lors de l’estimation de ces deux paramètres. 
Pour cela, nous avons adopté une stratégie de sélection à deux étapes. D’abord nous procédons 
par une première étape de filtrage en sélectionnant les couples ( d , δ ) qui possèdent une valeur 
de l’indicateur de performance supérieure à 98% de valeur maximale de γ , c.à.d : 
 
 
 
où maxγ est la valeur maximal de γ . Dans la figure 5.9 (a), la zone vérifiant cette condition se 
situe au dessus de la courbe qui  vérifie l’équation : max, %.98 γγ δ =d  
Dans la seconde étape, parmi les couples restant après la première phase de filtrage, nous 
sélectionnons les couples ( d ,δ ) dont la variance est supérieure à 98% de la variance maximale, 
c.à.d. 
 
 
 
où maxσ est la valeur maximal de σ . Dans la figure 5.9 (b), la zone vérifiant cette condition se 
situe au dessus de la courbe qui vérifie l’équation max, %.98 σσ δ =d  
Dans le tableau suivant, nous indiquons pour les différentes régions correspondant aux γ et σ en 
fonction de d et δ  si les équations 5.1 et 5.2 sont vérifiées ou pas. 
D’après la figure 5.9 et le tableau 5.1, nous remarquons que les grandes valeurs de γ et σ se 
situent dans la région 4. De notre point de vu, les valeurs optimales de γ et σ sont les valeurs 
minimales qui vérifient les équations 5.1 et 5.2. Ces points se situent autour du point 
d’intersection des deux courbes de la figure 5.9 (a) et 5.9 (b),  c.à.d le cercle de la figure 5.9 (c) 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
                              Table 5.1   Validation des équations 5.1 et 5.2 pour les régions de la figure 5.9 
 
Pour valider notre choix, nous avons mené des expérimentations  sur la qualité de la recherche 
en utilisant différents paramètres correspondant aux différentes régions de la figure 5.9. Nous 
avons tracé les courbes de rappel et de précision en fixant 5 différentes valeurs pour le couple 
( d , δ ). Les trois valeurs  ( 52=d , 14=δ ), ( 20=d , 33=δ ) et ( 16=d , 9=δ ) appartenant à 3 
régions différentes de la figure 5.9. et les deux valeurs ( 62=d , 11=δ ) et ( 65=d , 10=δ ) 

max, %98 γγ δ ≥d  (5.1) 

max, %98 σσ δ ≥d  (5.2) 

Région 
 

Equation 5.1 Equation 5.2 

1 Non Non 
2 Non Oui 
3 Oui Non 
4 Oui Oui 
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correspondent respectivement  au point d’intersection des deux courbes et à un point voisin. 
D’après la figure 5.10, Nous voyons clairement que les meilleurs résultats de la recherche sont 
obtenus pour les couples ( 62=d , 11=δ ) et ( 65=d , 10=δ ) 
Ce test permet d’un part de valider notre stratégie de sélection des paramètres du noyau et 
d’autre part de montrer l’influence du choix de ces deux paramètres sur la qualité de la 
recherche. En effet, une bonne représentation des données dans l’espace de dimension réduite 
est obtenue avec l’utilisation des paramètres optimaux de la fonction noyau qui permettent de 
séparer au mieux les différentes classes de la base de données et de réduire la dimension de 
l’espace projeté. Ceci permet de faciliter le processus du partitionnent de l’espace de données et 
le groupement de ces derniers en index et par conséquent d’améliorer la qualité de l’indexation 
et de la recherche. 
Notons que nous avons mené d’autres expérimentations non reportées ici sur une autre base 
d’image [Aloi]  pour valider le choix de notre stratégie de sélection des paramètres optimaux du 
noyau. Les résultats sont similaires, dans le sens où les meilleures performances de la recherche 
sont obtenues lorsque le couple des paramètres ( d , δ ) est pris dans la zone d’intersection. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Fig. 5.10 les courbes de rappel et de précision pour différentes valeurs du paramètres du 
                                                                        noyau. 

2.4 Expérimentation 2 : Qualité de la recherche par similarité 
Nous proposons dans cette section d’évaluer les performances de la recherche par le contenu 
basée sur notre méthode KRA+-Blocks. Pour cela, nous fixons les valeurs des paramètres du 
noyau aux valeurs optimales trouvées précédemment ( 62=d , 11=δ ). Nous montrons, de façon 
comparative, l’efficacité de la méthode proposée KRA+-Blocks. Nous montrons également, dans 
le cadre du passage à l’échelle, que l’utilisation de la structure d’index KRA+-Blocks conduit à 
de meilleures performances par rapport à d’autres méthodes, et ceci pour différentes tailles de la 
base d’image. Les évaluations sont essentiellement menées sur la base BD1 de 7200 descripteurs 
de dimension 252 et BD2 de 40000 descripteurs de dimension 252. Pour toutes ces 
expérimentations, le protocole d’interrogation des deux bases est identique. Ainsi, pour chaque 
base, 600 images tirées aléatoirement sont considérées comme requête, puis nous étudions les 
réponses retournées jusqu’à  2*cardinal des classes (144 pour BD1  et 800 pour BD2 ). Les 
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résultats sont enfin évalués et comparés pour les méthodes résumées dans le tableau 5.2. Les 
graphiques sont tracés sur la base de la moyenne des valeurs obtenues pour les 600 images 
requêtes tirées de chaque base. 
 
 
 
 
 
 
 
 
Table 5.2. Les quatre méthodes utilisées pour la comparaison de la qualité de la recherche 

Trois méthodes ont été utilisées pour comparer la performance de la structure proposée (Tab 
5.2).  
La recherche séquentielle exhaustive avec une distance à noyau. En effet, pour se mettre dans 
les mêmes conditions que KRA+-Blocks, nous avons d’abord projeté les données initiales dans 
un espace de dimension réduite en utilisant la même fonction de projection et les mêmes 
paramètres du noyau utilisés dans KRA+-Blocks ( 62=d , 11=δ ). Puis une recherche séquentielle 
exhaustive est exécutée sur les données projetées de dimension réduite en utilisant les mêmes 
distances à noyau que dans KRA+-Blocks.  
Les deux autres méthodes utilisées dans la comparaison sont RA+-Blocks et RA+-Blocks avec 
une ACP. Le choix de ces méthodes n’est pas pris au hasard, mais possède au moins deux 
justificatifs. Tout d’abord RA+-Blocks est l’une des méthodes récentes qui contourne les 
problèmes de la malédiction de la dimension, elle a montré de bonnes performances au passage 
à l’échelle et dans les grandes dimensions, et enfin elle améliore VA-File qui est la méthode 
représentative de l’approche par approximation. Ensuite, RA+-Blocks combiné avec une ACP 
est, quant à elle, utilisée dans la comparaison pour mettre en évidence l’impact de la réduction 
linéaire de la dimension sur la représentation des données, sur l’indexation et par la suite sur la 
recherche. Cette méthode est mise en place pour comparer l’influence d’une réduction linéaire 
ou non linéaire de la dimension sur les données utilisées. La figure 5.11 donne les courbes de 
rappel et de précision pour les quatre méthodes.  
Comme le montre cette figure, la structure d’index proposée améliore la méthode RA+-Blocks 
et RA+-Blocks avec l’ACP. Ces performances sont dégradées par rapport à une recherche 
séquentielle puisque KRA+-Blocks est une méthode approximative de la recherche. En 
comparant KRA+-Blocks, qui se base sur une distance à noyau, et RA+-Blocks, qui utilise une 
distance Euclidienne, nous pouvons conclure des résultats de nos expérimentations que 
l’utilisation de distances à noyau dans notre cadre applicatif, permet d’améliorer 
significativement la performance de la recherche. Nous pouvons également conclure à partir de 
la comparaison KRA+-Blocks / RA+-Blocks avec ACP, que l’utilisation d’une méthode non 
linéaire ne peut être que bénéfique pour les processus d’indexation et de recherche, notamment 
dans le cas de données hétérogènes. 
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 Fig. 5.11. Les Coubes de rappel et de précision en utilisant  (a) la base B1 (7200) et (b) la 
                                                              base B2 (40000) 
Notons que la méthode proposée garde une bonne qualité de la recherche au passage à l’échelle 
en comparaison avec RA+-Blocks et RA+-Blocks associé à une ACP (figure 5.11.b), les 
conclusions sont du même ordre, c.à.d KRA+-Blocks améliore RA+-Blocks et RA+-Blocks avec 
une ACP. Un exemple des résultats retournés par notre méthode est illustré dans la figure 5.12  
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Fig.5.12. Les résultats de la recherche avec la méthode KRA+-Block dans la base COIL- 100  :  la 
première image de chaque ligne représente l’image requête et le 11 images représentent les résultats 
triés par ordre croissant de similarité  
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2.5 Expérimentation 3 : Bouclage de pertinence 
Le but de cette expérience est de montrer l’efficacité des fonctions à noyau dans le cadre de 
l’apprentissage. Il s’agit d’évaluer et de comparer la précision des résultats obtenus par rapport 
à ce que l’utilisateur a spécifié à travers le retour de pertinence. Nous avons utilisé les deux 
bases de données BD1 et BD2. Pour interroger les deux bases, nous avons utilisé 600 vecteurs 
requêtes tirés aléatoirement des deux bases, le nombre des k plus proches voisins est fixé à 144 
pour la base BD1 et à 400 pour la base BD2. Un seul cycle du bouclage de pertinence est exécuté 
pour chaque requête. Notons que le marquage des images pertinentes et non pertinentes est 
effectué d’une manière automatique par le système en se basant sur les classes de la base 
d’images, celle-ci étant déjà labellisée. La figure 5.13 illustre les résultats de la recherche en 
terme de rappel et de précision avec et sans bouclage de pertinence. Un exemple des résultats 
retournés par notre méthode est illustré dans la figure5.14.  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
            Fig. 5.13.  Les Coubes de rappel et de précision en utilisant  (a) la base BD1 (7200) et (b) la 
                                                                   base BD2 (40000) 

Comme nous pouvons le voir, le mécanisme du bouclage de pertinence améliore 
significativement  la qualité de la recherche, ce qui prouve la pertinence des distances utilisées 
dans le processus de recherche. Rappelons que le mécanisme du bouclage de pertinence apprend 
à partir des informations introduites par l’utilisateur (dans notre cas le système) et recalcule, en 
se basant sur la fonction noyau de base (la Gaussienne avec les paramètres optimaux), de 
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nouvelles fonctions noyau. Celles-ci sont obtenues en multipliant la fonction noyau de base par 
de nouveaux noyaux déduits du retour de pertinence. Les nouvelles distances à noyau sont alors 
utilisées pour projeter les données dans un espace avec une nouvelle distribution. En effet, les 
données sont classées en deux groupes, les images pertinentes et les images non pertinentes par 
rapport au vecteur requête. Cette projection à tendance à maximiser la distance autour des 
images non pertinentes à la requête et minimiser les distances autours des images pertinentes. 
Ceci a pour conséquence de faciliter le processus du filtrage des régions et par la suite 
d’améliorer le processus de la recherche. 
 
 
 
 
 
 
 
 
                                                            a. Recherche initiale 
 
 
 
 
 
 
 
 
                                                         b. Une itération du BP 
 
 
 
 
 
 
 
 
                                                          a. Recherche initiale 
 
 
 
 
 
 
 
                                                         b. Une itération du BP 
 
Fig.5.14. Résultat de la recherche en utilisant a. KRA+-Block avec les paramètres optimaux et 
                    b. en utilisant une itération du bouclage de pertinence: la première image de chaque 
                    ligne représente l’image requête et les autres 11 images sont les résultats retournés  
 
 

 

 

 

 

  

  

   

  

  

 

  

  

  

  

 

  

    

  



Chapitre 5 : Expérimentations 
 

 
125

 

2.6 Expérimentation 4 : Intérêt sur la combinaison des descripteurs 
globaux  

Nous évaluons dans cette section l’intérêt de la combinaison de différents types de descripteurs 
du contenu de l’image par rapport à l’usage d’un seul type de descripteur, dans le contexte de la 
recherche par le contenu. Nous montrons également l’efficacité des distances à noyau pour 
mesurer la similarité globale entre des descripteurs dont les composantes sont hétérogènes et de 
nature différente, en comparaison avec une simple distance Euclidienne. La base BD1 est 
utilisée comme base de recherche. Les descripteurs de cette base on d’abord été normalisés par 
composantes avant d’être indexés à l’aide de RA+-Blocks. D’un autre côté, ces descripteurs ont 
été projetés dans un espace de dimension réduite à travers une fonction Gaussienne utilisant les 
paramètres optimaux pour être indexés par KRA+-Blocks. La recherche des ppvk − est effectuée 
avec l’index du RA+-Blocks au moyen de la distance Euclidienne et avec l’index KRA+-Blocks 
au moyen de la distance à noyau. Le même algorithme de recherche des ppvk −  est appliqué 
dans les deux cas. 600 images requêtes de la base BD1 sont soumises comme requêtes au 
système. Nous avons choisi de retourner 144 plus proches voisins (2*cardinal de la classe). Les 
résultats de précision utilisant les descripteurs couleur,  et la combinaison entre la couleur et la 
forme sont illustrés dans le tableau suivant : 

N° Images 
recherchées 

Descripteur couleur 
(couleur 
dominante,Histogramme) 

Descripteurs couleur et forme 
(couleur dominante, 
Histogramme, ART) 

RA+-Blocks KRA+-
Blocks 

RA+-Blocks KRA+-Blocks 

10 70.27 86.60 72.13 87.75 
20 60.44 74.79 61.15 76.81 
40 46.49 52.53 48.34 62.43 

 
Tableau 5.3. Comparaison de la précision (en %) utilisant la couleur et la couleur + la forme 

 
Le tableau montre que la combinaison de deux types de descripteurs de nature différente 
(couleur et forme) donne un taux moyen de précision plus élevé que celui obtenu en utilisant 
uniquement le descripteur couleur. Nous passons ainsi de 52% à 62% dans le cas où la 
recherche est effectuée avec les distances à noyau (KRA+-Blocks) et de 46% à 48% pour la 
distance Euclidienne (pour 40=− ppvk ).  
On peut conclure qu’il est plus avantageux de combiner plusieurs types de descripteurs pour 
arriver à un meilleur taux de précision. Cette combinaison est d’autant plus intéressante si nous 
utilisons une distance à noyau avec des paramètres adaptés plutôt qu’une simple distance 
Euclidienne.  
Par ailleurs, pour montrer l’intérêt des fonctions noyau crées lors du bouclage de pertinence et 
éventuellement utilisées pour mesurer la similarité entre ces différents types de descripteurs, 
nous  avons mené les mêmes expérimentations que les précédentes en utilisant le bouclage de 
pertinence. Les résultats du pourcentage de la précision en fonction des descripteurs utilisés 
sont montrés dans le tableau suivant. 
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Tableau 5.4. Comparaison de la précision (en %) utilisant la couleur et la couleur avec la forme 

  
Les résultats obtenus confirment nos conclusions concernant la combinaison de plusieurs types 
de descripteurs ainsi que les distances que nous pouvons utiliser pour une telle combinaison. 
Notons que dans ce test, l’amélioration du taux moyen de la précision est significative en 
comparaison avec les résultats précédents. Par exemple, pour 40=− ppvk , le taux de précision 
obtenu avec un descripteur couleur (couleur dominante, histogramme) est de 63.6% alors 
qu’avec les deux types de descripteurs (couleur et forme) on obtient  78.8%, soit un taux 
d’amélioration de 15% contre un taux d’amélioration de 10% sans bouclage de pertinence. Ceci 
peut être expliqué par le fait que les distances à noyau utilisées lors du bouclage de pertinences 
sont plus adaptées à la nature des données.  

2.7 Expérimentation 5 : Temps de la recherche 
Le but ici est d’étudier le comportement de notre méthode de recherche lorsque le nombre 
d’images ainsi que la dimension de l’espace de données varient. Pour cela, nous avons évalué 
notre méthode sur deux bases de données de grandes tailles, BD3 et BD4. Nous comparons d’une 
part notre méthode (KRA+-Blocks) avec la méthode KVA-File [KVA] et la méthode de 
recherche séquentielle sur la base BD4. Et d’autre part, nous étudions le comportement de notre 
approche lors du passage à l’échelle (grand nombre de vecteurs) ainsi qu’en grande dimension 
(grande taille des vecteurs), en calculant les temps de réponse sur la base BD3 que nous avons 
conçue spécialement pour cet objectif. 

2.6.1Influence de la dimension 

Cette expérience étudie l’influence de la dimension des descripteurs sur les performances de la 
recherche. Nous utilisons pour cela les deux bases BD3 et BD4. Rappelons que la dimension de 
BD3 et BD4 est respectivement 250 et 60, ce qui fait que la dimension peut varier 
respectivement pour ces deux bases entre 2 et 250 et entre 2 et 60. Notons que nous avons fixé 
la capacité des régions à 10.000, la taille de la page disque à 200 KB, le nombre de bits par 
dimension à 8 
Ainsi, pour différentes valeurs de la dimension, nous avons cherché les 10 plus proches voisins 
de chaque vecteur requête d’une part en utilisant  KRA+-Blocks, KVA-File et la recherche 
séquentielle sur 100.000 descripteurs de la base  BD4 (Fig 5.15.a), et d’autre part en utilisant 

N° Images 
recherchées 

Descripteur couleur 
(couleur 
dominante,Histogramme) 

Descripteurs couleur et forme 
(couleur dominante, 
Histogramme, ART) 

Sans 
bouclage de 
pertinence 

Avec bouclage de 
pertinence (it1) 

Sans 
bouclage de 
pertinence 

Avec bouclage 
de pertinence 
(it1) 

10 72.13 82.85 87.68 96.84 
20 61.51 75.44 75.55 94.25 
40 48.34 63.68 59.53 78.83 
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uniquement notre méthode KRA+-Blocks sur la totalité des descripteurs de la base BD3.(Fig 
5.15.b). 
Comme nous pouvons le voir sur la figure 5.15.a, la recherche séquentielle garde un coût 
linéaire lorsque la dimension augmente (de 10 à 60). La courbe montre aussi que l’évolution du 
temps de réponse de la méthode KVA-File est linéaire aussi, mais avec une pente beaucoup 
moins importante que la recherche séquentielle. Le temps de réponse de notre méthode quant à 
lui évolue légèrement en fonction de la dimension. A titre d’exemple, lorsque la dimension est 
égale à 35, le temps de réponse de la recherche séquentielle est de 600ms, alors que celui du 
KVA-File est de 150 ms et celui de notre méthode est de 40 ms. Pour cet exemple, KRA+-
Blocks est 3 fois plus rapide que le KVA-File et 15 fois plus rapide que la séquentielle. Notons 
que ce rapport évolue linéairement avec une pente assez grande en fonction de la dimension 
pour la recherche séquentielle et avec une pente moins importante dans le cas du KVA-File. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 Fig.5.15. le temps de réponse en fonction de la dimension pour la base (a) BD3. (b) BD4 
 
Dans la deuxième expérimentation (fig.5.15.b), nous avons étudié le comportement de la 
méthode KRA+-Blocks sur la base BD3 de 2.200.000 descripteurs de dimension 250. Nous 
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montrons sur cette figure le temps de réponse de la structure KRA+-Block lorsque la dimension 
varie de 10 à 180. Nous avons arrêté les tests à la dimension 180 du fait que le processus 
d’indexation, même s’il est hors ligne, devient très couteux au delà de la dimension 100. 
D’après la figure, on remarque que le temps de réponse suit une fonction linéaire croissante en 
fonction de la dimension. L’évolution du temps de réponse est relativement faible en fonction 
de la dimension par rapport à la recherche séquentielle. A titre d’exemple, entre la dimension 20 
et 40, on a une pente de 1.5 pour un nombre de vecteurs égal à 2.200.000 alors que pour la 
recherche séquentielle, dans le même intervalle (entre la dimension 20 et 40), on trouve une  
pente de 1.5 mais pour un nombre de vecteurs égal à 100.000. On peut conclure que KRA+-
Blocks est performante en grande  dimension. 

2.6.2 Influence du nombre de vecteurs 

Ce test a pour but d’étudier l’évolution du temps de réponse en fonction du nombre de vecteurs 
dans la base. Pour cela nous avons utilisé les deux bases BD3 et BD4 et nous avons fixé la 
dimension à sa valeur maximale (250 pour la base BD3 et 60 pour la base BD4). Les résultats 
sont illustrés dans la figure 5.16. Celle-ci montre que le temps de réponse de notre approche 
évolue légèrement en fonction de la dimension en comparaison à KVA-File et à la recherche 
séquentielle. Ainsi, le temps de réponse obtenu par notre méthode pour 200.000 vecteurs de 
dimension 60 est de 40 ms alors que pour la même dimension et le même nombre de vecteurs, 
nous obtenons 130 ms pour KVA-File est 630 ms pour la recherche séquentielle, soit un facteur 
d’accélération de 3 par rapport à KVA-File et de 15 par rapport à la recherche séquentielle. Ceci 
montre bien que notre approche améliore le temps de réponse par rapport aux autres méthodes 
lors du  passage à l’échelle.  
Dans la figure 5.16.b, nous montrons le comportement de KRA+-Blocks au delà de 300.000 
descripteurs. On remarque que le temps de réponse évolue linéairement en fonction de la taille 
de la base de données. En revanche, l’évolution est relativement faible en comparaison avec la 
recherche séquentielle 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

       (a) 
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         (b) 
Fig.5.16. Evolution du temps de réponse en fonction de la dimension pour la base (a) BD3. (b) BD4 
 
 

3 Synthèse 
Nous avons évalué dans un premier temps dans ce chapitre les performances en terme temps de 
réponse, nombre de régions obtenues lors de la phase de découpage, et taux de remplissage de la 
méthode d’indexation multidimensionnelle RA+-Blocks. Les performances ont été comparées 
avec la recherche séquentielle, VA-File et RA-Blocks sur une base de descripteurs réels de 
60.000 vecteurs de dimension 252 et sur une base de 60.000 descripteurs uniformes de 
dimension 250. Dans notre approche, les bases d’images sont représentées par des vecteurs de 
caractéristiques de grande dimension. Les résultats obtenus en terme temps de réponse, nombre 
de régions obtenues ainsi que temps de remplissage montrent que la structure d’index RA+-
Blocks est performante en grande dimension et aux passage à l’échelle. Notre méthode améliore 
la recherche séquentielle, le VA-File et RA-Blocks en optimisant la phase de découpage de 
l’espace de données et en créant des régions compactes et disjointes réalisant ainsi une bonne 
gestion de la mémoire et augmentant la capacité de stockage de la structure d’index. 
 
Dans la seconde partie de ce chapitre, nous avons évalué la méthode d’indexation et de 
recherche proposée, appliquée au cas de la recherche d’images par le contenu KRA+-Blocks.  
Nos résultats liées aux performances aussi bien en temps de réponse du système qu’en terme de 
précision sont comparés à ceux de la recherche séquentielle, de KVA-File et de RA+-Blocks sur 
des bases de tailles 7200, 40000, 300 000 et 2200000 avec deux types de descripteurs, un pour 
la  couleur et un pour la forme. Dans notre approche, les bases d’images sont représentées par 
des vecteurs de caractéristiques de grande dimension. Ces vecteurs sont projetés à l’aide d’un 
noyau dont les paramètres sont calculés hors ligne, dans un espace de dimension réduite à 
travers une ACPK. Nous construisons la structure d’index KRA+-Blocks dans l’espace de 
projection, puis nous établissons les distances à noyau correspondantes. La recherche des 

ppvk − à travers la structure d’index du KRA+-Blocks permet d’avoir rapidement de meilleurs 
résultats en comparaison avec RA+-Blocks et RA+-Blocks associé à une ACP linéaire. En effet, 
la projection non linéaire dans notre approche permet d’une part d’établir une bonne séparation 
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des données dans l’espace de projection, mais également de proposer une mesure de similarité à 
noyau adaptée à la nature des données. Les propriétés des fonctions noyau sont également 
exploitées dans la phase d’apprentissage pour définir des distances flexibles qui répondent au 
besoin des utilisateurs. D’un autre côté, notre approche est plus rapide que la recherche 
séquentielle exhaustive ainsi que la méthode KVA-File. Notre algorithme de recherche induit un 
ordre qui rend prioritaire le traitement des régions les plus intéressantes en se basant sur des 
distances à noyau adaptées. D’autre part, l’utilisation de l’approche du filtrage permet de 
réduire le nombre de régions à explorer et par la suite réduit le temps de la recherche. 
Les expérimentations conduites sur les bases BD1, BD2, BD3, et BD4 montrent que notre 
approche améliore considérablement le temps de la recherche ainsi que la précision de la 
recherche par rapport à KVA-File et RA+-Blocks. En recherche, le gain important de temps 
obtenu par rapport à KVA-File et à la recherche séquentielle du à l’utilisation de l’approche 
approximation des régions est pénalisé par une perte relative de qualité de la recherche, 
notamment en comparaison avec la recherche séquentielle exhaustive. L’étude de l’impact du 
nombre et de la taille des vecteurs a montré que notre méthode s’adapte bien aux grandes bases 
d’image de vecteurs multidimensionnels en comparaison à d’autres méthodes. Nos 
expérimentations ont montré également que la combinaison des descripteurs hétérogènes dans la 
même structure d’index est possible avec les distances à noyau, celles-ci améliorant 
notablement la précision de la recherche en comparaison avec la distance Euclidienne. 
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Conclusion 
Dans le cadre de ce travail, nous avons d’abord amélioré les performances de la méthode 
d’indexation et de recherche d’images basée sur l’approximation RA-Blocks. Ensuite nous 
avons étendue cette méthode à l’espace à noyau (KRA+-Blocks) puis nous l’avons intégré dans 
un système de recherche d’images par le contenu IMALBUM. Nous commençons par résumer 
point par point les travaux effectués ainsi que les résultats obtenus pour les deux méthodes 
(RA+-Block et KRA+-Blocks), puis  nous présentons nos perspectives pour le prolongement de 
ce travail. 
 
Synthèse des travaux effectués 
 
La recherche et l’indexation basée sur l’approximation 
Notre objectif a été tout d’abord d’améliorer les performances des méthodes d’indexation 
multidimensionnelles pour ensuite pouvoir développer une approche rapide et efficace 
d’indexation et de recherche, particulièrement adaptée aux applications de recherche d’images 
fixes par le contenu. Pour atteindre cet objectif, nous avons commencé par un état de l’art sur 
les méthodes d’indexation multidimensionnelles. Les travaux présentés dans cet état de l’art 
montrent que les performances des méthodes d’indexation conventionnelles se dégradent 
lorsque la dimension de l’espace de données et/ou la taille de la base de données augmente. 
Cette étude montre aussi que certaines méthodes sont liées à des contraintes concernant par 
exemple la distribution des données (distribution uniforme) et la distance/Espace utilisé 
(Euclidien).  
Ensuite, nous avons mis en avant le problème de la malédiction de la dimension et rappelé les 
principaux problèmes liés à l’indexation multidimensionnelle des images (le problème de 
l’espace vide, vecteurs équidistants en grande dimension, etc.). Des méthodes de la réduction de 
la dimension ont été proposées pour contourner certains problèmes liés aux espaces de grande 
dimension. Ces méthodes possèdent cependant plusieurs inconvénients. Soit elles ne 
fonctionnent que pour les données qui appartiennent à un espace linéaire (méthodes linéaires de 
la réduction de la dimension), soit leur mise en place nécessite un paramétrage difficile à 
réaliser par un utilisateur non spécialiste.  
Par ailleurs, nous avons remarqué que les travaux présentés dans la littérature contournent le 
phénomène de la malédiction de la dimension par un recours aux méthodes basées sur 
l’approximation (filtrage). C’est pour cette raison que nous avons décidé de nous placer dans ce 
contexte. Nous  avons cherché parmi les méthodes d’indexation existantes celles qui peuvent 
être adaptées à nos besoins. Sur la base de cette étude, nous avons choisi de travailler avec la 
méthode RA-Blocks [Ter 02] pour les avantages qu’elle présente. C’est une technique possédant 
une structure dynamique se basant sur l’approximation des données, de plus, elle améliore la 
performance à la fois des méthodes conventionnelles (R-Tree [2], X-Tree [3], etc.), et du VA-
File [web 98], qui est la méthode représentative de l’approche "approximation". En revanche, 
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RA-Blocks présente des limitations au niveau de la phase de découpage de l’espace de données. 
En effet, le partitionnement de celui-ci s’effectue selon l’algorithme KDB-Tree [Rob 81], dont 
le principal inconvénient est la génération d’un très grand nombre de régions vides ou ne 
contenant que très peu de vecteurs par rapport à leur capacité. Par conséquent, ceci entraîne une 
mauvaise gestion de l’espace mémoire, ce qui diminue la capacité de stockage de l’index et 
augmente le temps de la recherche. Pour pallier à ces problèmes, nous avons proposé le RA+-
Blocks qui améliore nettement la stratégie du découpage de l’espace de données. Notre stratégie 
cherche à partitionner uniquement les régions contenant un nombre de vecteurs supérieur à la 
capacité des régions. Ceci est possible en remplaçant la structure arborescente du KDB-Tree par 
une structure linéaire, et en utilisant un algorithme de découpage inspiré du KD-Tree pour 
subdiviser les régions denses. Les régions ainsi obtenues sont compactes est disjointes et leurs 
nombre est beaucoup plus faible que celui obtenu par l’algorithme de découpage KDB-Tree. 
Plusieurs expérimentations ont été menées en comparant notre approche à d’autres méthodes 
d’indexation existantes. Les résultats de ce travail ont été soldés par un article publié dans la 
revue Engineering Letters [2]. 
 
Mesure de similarité pour les données hétérogènes 
 
Disposant d’une méthode efficace d’indexation basée sur l’approximation, nous nous sommes 
intéressés par la suite à son intégration à un système de recherche d’images par le contenu. Il est 
évident que l’efficacité de la recherche d’images dépend largement de la mesure de similarité 
utilisée. Particulièrement, si les données sont indexées à travers une structure d’index 
multidimensionnelle, il est important de faire appel à une mesure de similarité globale aux 
différents types de descripteurs, afin de pour pouvoir les indexer avec la même structure. C’est 
pour cette raison que nous nous sommes  intéressés au problème de la mesure de similarité entre 
les descripteurs des images.  
Pour établir une mesure de similarité adéquate, nous avons passé en revue les principales 
approches pour la description de l’apparence visuelle des images fixes (descripteurs), puis les 
différentes approches proposées dans la littérature pour mesurer la similarité entre ces 
descripteurs. Une attention particulière a été accordée au problème de l’hétérogénéité des 
données ainsi qu’à la combinaison de différents types de descripteurs  dans l’objectif de les 
indexer plus tard à travers une même structure d’index. Sur la base de cette étude, nous avons 
remarqué que la notion de similarité par approche noyau offre un cadre théorique qui permet de 
combiner les mesures de similarité de plusieurs types de descripteurs en limitant autant que 
possible les problèmes qui se posent lors de la combinaison des descripteurs hétérogènes 
(normalisation, pondération, etc.) Cette approche nous a permis de généraliser la notion de 
distance et de définir un modèle à partir duquel, une seule mesure de similarité est établie pour 
les différents types de descripteurs. 
 
La recherche et l’indexation basée sur l’approximation : application à la 
recherche d’images par le contenu 
 
La deuxième partie de notre travail concerne la conception et l’intégration d’une méthode 
d’indexation multidimensionnelle basée sur l’approche approximation dans un système de 
recherche d’images par le contenu. A ce stade, plusieurs problèmes ont été soulevés : Le 
premier se pose lors de l’étape d’indexation. En effet, cette étape consiste à générer, à partir de 
la base d’images, un espace de vecteurs de caractéristiques ayant généralement un très grand 
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nombre de composantes, donc une très grande dimension, difficile à gérer par les méthodes 
d’indexation existantes. Le deuxième problème se présente lors de l’étape de la structuration de 
l’espace de données. Il s’agit d’organiser en index, des vecteurs multidimensionnels composés 
de descripteurs de différentes natures « descripteurs hétérogènes ». Le troisième problème 
consiste à définir une distance appropriée pour  mesurer la similarité entre ces descripteurs 
hétérogènes.  
La méthode proposée apporte une solution à l’ensemble de ces problèmes. Elle permet de 
réduire la dimension de l’espace de données à l’aide de l’analyse en composantes principale à 
noyau, ACPK, et utilise des distances adaptées, dérivées de l’approche à noyau. En effet, 
l’ACPK permet de projeter les données initiales dans un espace de dimension réduite par un 
noyau avec un double intérêt : d’une part cette projection élimine les corrélations non linéaires 
entres les caractéristiques des vecteurs, ce qui permet de générer une représentation compact est 
informative des données, et d’autre part, grâce à la fonction noyau, elle défini une mesure de 
similarité adaptée aux  données hétérogènes.  
Il est bien établi que l’efficacité de la recherche des plus proches voisins dépend fortement de la 
compacité et de la séparabilité des classes de vecteurs. Si ces deux propriétés ne sont pas 
satisfaites, le chevauchement entre les classes de vecteurs est important. Par conséquent, la 
phase de filtrage utilisée lors de la recherche devient inefficace ce qui ne permet pas de 
sélectionner correctement les plus proches voisins. Ainsi, le bon choix des paramètres du noyau 
est primordial pour assurer une recherche efficace des ppvk − . Afin de garantir une bonne 
représentation de nos données, nous avons exploité certaines propriétés de l’ACPK. En effet, 
nous avons remarqué que la dimension de l’espace de projection ainsi que le paramètre de 
l’échelle de la fonction noyau gaussienne que nous avons adopté, agissent d’une manière 
significative sur la distribution des données générées dans l’espace de projection. Nous avons 
mené des tests expérimentaux dans ce sens et nous avons proposé une stratégie de sélection des 
paramètres optimaux qui permettent d’atteindre un maximum de séparation des données avec le 
minimum de dimension possible. Les expérimentations sur la qualité de la recherche ont 
confirmé l’efficacité de notre stratégie de sélection. 
Notre méthode d’indexation multidimensionnelle KRA+-Blocks utilise l’approximation des 
régions pour réduire le temps de la recherche, elle consiste d’abord en une phase hors ligne 
servant à quantifier l’espace de données en des cellules hyper rectangles, ensuite l’espace de 
données est partitionné en régions disjointes et compactes selon la stratégie de découpage du 
RA+-Blocks. Puis,  chaque région est approximée par une chaine de bits correspondant aux 
deux cellules "en bas à gauche" et "en haute à droite", sachant que le processus de recherche 
sélectionne les régions candidates selon leurs distances minimales et maximales par rapport au 
vecteur requête. Enfin, les régions sélectionnées sont explorées pour calculer les ppvk − . Les 
distances utilisées dans la phase de filtrage ainsi que pour le calcul des ppvk −  sont toutes 
dérivées de l’approche à noyau. Les expérimentations menées pour évaluer le temps de réponse 
montrent bien que la combinaison d’une méthode de la réduction de la dimension avec 
l’approche approximation des régions réduit bien le temps de la recherche. 
Pour améliorer la qualité de la recherche, nous avons adopté un modèle probabiliste de bouclage 
de pertinence qui s’appuie sur la théorie du Kernel Tricks, ce modèle définit d’une manière 
flexible les mesures de similarité en fonction du retour de l’utilisateur. Il exploite les propriétés 
des fonctions noyaux pour générer à partir d’un noyau donné, de nouvelles distances à noyau 
afin d’estimer la similarité entre des descripteurs hétérogènes et de s’approcher le plus possible 
des besoins de l’utilisateur. 
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Evaluation Expérimentale 
 
Pour évaluer notre  méthode, nous avons mené une étude expérimentale étendue portant à la fois 
sur le temps de réponse et sur la qualité du processus de la recherche. Nous avons d’abord 
réalisé une étude comparative en terme de précision entre notre méthode, la recherche 
séquentielle,  RA+-Blocks et RA+-Blocks avec ACP. Cette étude a montré que notre méthode 
est efficace pour ce qui est de la qualité des réponses par rapport aux autres méthodes. En fait, 
elle présente de meilleurs taux de rappel et de précision tout en restant moins performante 
qu’une recherche séquentielle exhaustive. En effet, notre approche se base sur l’approximation, 
dont l’idée principale est de favoriser le gain en temps de réponse au détriment d’une faible 
dégradation de la qualité de la recherche. D’un autre côté, les mêmes comparaisons ont été 
reprises sur une base de plus grande taille pour étudier le comportement de notre méthode lors 
du passage à l’échelle. Nous avons remarqué que notre méthode garde les meilleurs taux de 
rappel et de précision par rapport aux autres méthodes à l’exception, encore une fois, de la 
recherche séquentielle exhaustive dont la qualité reste meilleure pour un temps de réponse de 
loin supérieur. 
Dans une deuxième expérimentation, nous avons montré l’efficacité du  mécanisme du bouclage 
de pertinence adopté dans notre méthode. Les résultats montrent qu’avec seulement une 
itération du bouclage de pertinence, nous améliorons significativement les taux de précision et 
de rappel. 
Nous avons également montré dans une troisième expérimentation l’intérêt de l’utilisation d’une 
mesure de similarité par une fonction noyau sur la combinaison des descripteurs de nature 
hétérogène. Nous avons conduit des expérimentations sur des descripteurs de forme et de 
couleur. Les résultats montrent que la combinaison de ces descripteurs avec l’utilisation d’une 
distance à noyau améliore considérablement la qualité de la recherche en comparaison avec 
l’utilisation d’une distance Euclidienne. 
Une dernière expérimentation a été menée sur une base de données synthétiques pour montrer la 
performance de notre méthode en terme de temps de réponse. Des comparaisons ont été 
effectuées entre notre méthode, KVA-File, et RA+-Blocks en fonction de la taille de la base de 
données et de la dimension des descripteurs. Nous avons montré à nouveau que notre méthode 
est plus performante que les autres, et qu’elle garde un coût de recherche assez faible aussi bien 
en grande dimensions qu’au passage à l’échelle. 
 
Perspectives 
 
Les perspectives que nous envisageons dans le prolongement de ce travail de thèse s’articulent 
autour des points suivants. 
 
Coût de l’indexation 
 
Un point que nous n’avons pas abordé dans ce manuscrit est le coût du processus d’indexation. 
Bien que l’indexation d’une base soit hors ligne, ce processus est  généralement très couteux 
notamment au passage à l’échelle et en grande dimension. Il serait donc intéressant d’étudier la 
complexité de l’algorithme d’indexation et d’optimiser les opérations du partitionnent de 
l’espace de données et la création de l’index. 
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Le choix des paramètres de la structure d’index 
 
La capacité des régions et le nombre de bits de codages sont deux paramètres critiques, 
difficiles à fixer alors que les performances des deux index RA+-Blocks et KRA+-Blocks en 
dépendent fortement. Il serait donc intéressant de mener une étude pour quantifier la relation, 
d’une part entre la capacité de région et la qualité de l’approximation, et d’autre part entre le 
nombre de bits de codage et le nombre de régions obtenues lors du partitionnement de l’espace 
de données. Quantifier la relation entre le nombre de bit de codage, la capacité des régions et la 
qualité de l’approximation serait un atout pour construire une structure d’index optimale en 
terme de qualité de l’approximation et de capacité de stockage notamment pour les grands 
volumes de données multidimensionnelles. 
 
La mise à jour de la structure d’index 
 
Dans les deux méthodes d’indexation basées sur l’approximation RA+-Block et KRA+-Blocks, 
nous avons travaillé avec des bases d’images de taille fixes. L’extension des deux méthodes à la 
problématique de l’ajout de nouvelles images dans une base reste à traiter. Les nouvelles images 
rajoutées à la base sont susceptibles de modifier la distribution des données dans l’espace des 
caractéristiques, et un travail de construction des fonctions noyaux reste nécessaire pour tout 
changement de données. Il serait intéressant là encore, d’une part de mettre en place une 
procédure de mise à jour afin de maintenir dynamiquement la structure d’index, et d’autre part, 
d’étudier l’impact de ces modifications sur le choix de la fonction noyau et de ses paramètres 
car, vu que la distribution des données risque d‘être modifiée, cela peut entraîner des 
changements nécessaires dans le choix de la fonction noyau et de ses paramètres. 
  
Apprentissage de la fonction noyau 
Bien que l’approche noyau nous permette d’améliorer la qualité de la recherche, elle reste 
néanmoins basée sur le critère de maximisation du taux de séparation des classes (indicateur de 
performance dans notre manuscrit). Or dans notre contexte, c’est le taux de précision qui est 
déterminant. Il serait donc un atout de construire les fonctions noyau les plus adaptées à la 
recherche d’images par le contenu, en se basant directement sur un paramètre d’évaluation de la 
qualité de la recherche (précision moyenne par exemple). 
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Annexe  

1 Construction de l’index KDB-Tree 
Algorithme Construction_index_KDB_Tree ( P  : ensemble de vecteurs, Racine : la région 

correspondant à l’espace de données, IDRR, : les couples régions et le pointeur correspondant sur la 
feuille, feuille : une page point, ix : hyperplan de subdivision) 

 

1:   Si  Racine est nulle, 

      2:    alors créer une page point contenant p  est une région ),( IDRR  telle que ID est un 
pointeur sur la page point 

 3:   Sinon{ 

 4:   chercher la page point devant contenir  p soit 1feuille  

 5:   Inserer p  dans 1feuille } 

 6:   Si 1feuille 1 est non saturée  

 7:   alors terminer 

 8: Sinon { 

 9:          déterminer un hyperplan de subdivision xi 

10:        Subdiviser la page suivant xi} 

11:  Si Racinefeuille =1  

12:   alors  aller à 

13:  Sinon 

14: remplacer ),( IDRR par )_,_( gaucheIDgaucheRR et )_,_( droiteIDdroiteRR  

15: Si 1feuille est saturée 

16:     alors répéter à partir de 8 

17: Insérer  )_,_( gaucheIDgaucheRR et )_,_( droiteIDdroiteRR respectivement à gauche et à 
droite de la    page région 

2 Construction de l’index KD-Tree 
 
Algorithme construction_KD_index recConst(sous espace V , objets O) 
 

1 : Tester s’il faut diviser le sous espace courant V : 

2 : Si non : Rendre la Feuille(O) contenant la liste des objets O 

3 : Si oui : Continuer 

4 : Trouver le bon plan séparateur p 

5 : Couper le voxel V avec p pour obtenir VG et VD 

6 :  Repartir les objets O dans VG et VD ) OG et OD 

7 : Rendre le Nœud ( p, recConst(VG ,OG ), recConst(VD,OD) ) 
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3 Algorithme de recherche VA-NOA 
Proc VA-NOA (Vect : vector) ; 
 
Var i ,Cand , Li , Hi : int  
Heap : HEAP ; Init (Heap) ; 
 
//La  phase filtrage 
 
1.  Cand : = Initcandidate () ; 
2.  For i : = 1 TO Vect Do 
3.  Li , Ui : = Getbounds ( Ai , Vect ) ; 
4.  If  Li <= Cand THEN 
5.   Insertheap ( Li , i ) ; 
   End ; 
End ; 
 
//La phase accès au vecteurs 
6.  Cand : Initcandidate () ;  
7.  Li , i : = PopHeap ( Heap ) 
8.  While Li < Cand Do 
9.  D : = Candidate ( Lp ( Vect(i) , Vect(q) ) , i ) ; 
10.  Li , I : = PopHeap (Heap) 
End ; 
End  VA – NOA ; 

4 centrage des données dans l’espace à noyau  
Etant donnée un ensemble de vecteurs { }NpppS ,..., 21=  appartenant à un espace d’entrée χ  et 

,φ  une application non linéaire associée à un noyau ,k  telle que >ΦΦ=< )(),(),( 2121 ppppk . 
Les vecteurs : ∑

=

Φ−Φ=Φ
N

i
iii p

N
pp

1

)(1)()(~ sont centrés. 
Donc la matrice ),(

,
qpkK

Sqp
=

∈
dans la reformulation de l’ACP du paragraphe devient : 
))(~),(~(),(

~
, jiji ppppkjiK ΦΦ==  dans l’espace H . 

Le problème des valeurs propres devient : iii ZZK ~~~~ λ=  tel que )~,...,~(~
,1, Niii zzZ =  est un vecteur 

dont les composantes vérifient: 
                                                    )(~~~

)(, pZe
Sp

prankii Φ=∑
∈

            
Puisque les données ne sont pas centrés, le calcul de K~ n’est pas direct, il peut etre exprimé en 
fonction de ))(),((, jiji ppK ΦΦ= . Soient 1,1 =ji pour tout i et j , NjiN /1),(1 =  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Donc K~ peut etre calculé à partir de K , pour résoudre l problème de l’ACP à noyau il suffit de 
diagonaliser la matrice K~ . 
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