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Résumé

L’usage d’appareils mobiles équipés de capteurs photo-
graphiques entraîne le problème de la gestion de larges
collections d’images personnelles. Suivant les études sur
les besoins d’utilisateurs, nous proposons une technique
d’organisation basée sur les méta-donnes géo-temporelles
des images. Notre algorithme permet de construire incré-
mentalement une hiérarchie de deux partitions, l’objectif
étant de représenter la structure temporelle ou géogra-
phique de la collection dans deux hiérarchies distinctes.
Pour chaque partition de la hiérarchie, des critères statis-
tiques (la vraisemblance complétée intégrée et une diver-
gence de Kullback-Leibler modifiée) sont optimisés afin de
déterminer ou mettre à jour leurs paramètres. L’approche
probabiliste permet une flexibilité dans l’évolution des par-
titions.

Mots clefs

Classification d’images, Application sur les terminaux mo-
biles, Méta-données temporelles et géographiques, Classi-
fication statistique

1 Objectif et état de l’art
L’utilisation courante d’appareils mobiles équipés de cap-
teurs photographiques (téléphone mobile, appareil photo-
graphique numérique) permet à un utilisateur de concevoir
de grandes collections d’images. Un besoin essentiel étant
de fournir aux utilisateurs des solutions pour rechercher ses
images parmi des milliers, l’indexation de ce type de don-
nées multimédia est un domaine de recherche présentant
de nombreux intérêts. Les produits Lifeblog de Nokia et
MyLifeBits de Microsoft sont deux réponses récentes de la
part d’industriels.
Les particularités de la tâche, comparées aux approches ba-
sées sur le contenu des données multimédia, réside dans
les méta-données disponibles des images fournies par l’ap-
pareil d’acquisition (date, localisation géographique, para-
mètres de prise de vue) et les critères d’organisation préfé-

rés des utilisateurs. Des études [1] ont montré sans surprise
que les interactions sociales, les événements, la date et les
lieux sont des critères pertinents.

Dans ce papier, nous utilisons seulement les méta-
données temporelles et géographiques attachées à chaque
image. Nous faisons l’hypothèse que les coordonnées
géographiques sont fournis par un système GPS/E-OTD.
L’ensemble des données à structurer est ainsi un flux
{(t, (x, y)) ∈ R × R

2}. Notre contribution est une tech-
nique (les critères statistiques et l’algorithme incrémental
pour les optimiser) pour construire automatiquement une
classification d’images sous forme de hiérarchie de deux
partitions (une partitiongénéraleet une partitionfine), en
se basant sur la date et le lieu de prise de vue. Deux hiérar-
chies distinctes sont construites pour la date et le lieu, res-
pectivement à partir des méta-données temporelles et géo-
graphiques, avec une méthode presque identique. Les hié-
rarchies sont construites incrémentalement, au fur et à me-
sure que les méta-données sont ajoutées, les phases d’ac-
quisition et de parcours de la collection étant très liées.

Notre approche est orientée vers la navigation dans la col-
lection contrairement à une approche orientée requête. En
effet l’utilisateur connaît la structure de la collection et
les interactions homme-machine sur les appareils mobiles
sont limitées. Notre objectif est de permettre à un utilisa-
teur de parcourir l’organisation proposée à partir de résu-
més des classes, définis chacun par un petit sous-ensemble
d’images visuellement représentative de leur classe. Le
choix des images représentatives n’est pas résolu dans ce
papier, mais des solutions existes dans le contexte de résu-
més de données vidéos. Notons de plus que les structures
d’organisation proposées peuvent aussi améliorer la ges-
tion des mémoires caches dans un contexte d’application
mobile client-serveur [2].

La plupart des solutions d’organisation existantes utilise
comme critère la date des images, celle-ci étant intuitive,
disponible et fiable. La segmentation incrémentale d’un
flux de données temporelles est proposée dans [3]. Les tra-
vaux les plus proches des nôtres organisent aussi les images
à partir de la date et du lieu de prise de vue. Leur princi-



pal avantage est la prise en compte simultanée des deux
critères, mais la solution proposée est basée sur des pa-
ramètres arbitraires et n’est pas incrémentale. Dans notre
proposition nous évitons de tels paramètres grâce à une
approche probabiliste et nous fournissons un algorithme
incrémental. De notre point de vue, cette dernière pro-
priété est importante pour organiser la collection, l’utili-
sateur n’ayant pas besoin de régulièrement penser à mettre
à jour sa classification. En tournant en tâche de fond sur
l’appareil mobile de l’utilisateur avec une faible priorité,
la complexité de mise à jour de notre proposition est loin
d’être aussi coûteuse que des codeurs vidéo en temps réels
fonctionnant sur de telle plate-forme.
Ce papier est organisé comme suit. La section 2 présente
la technique d’organisation, en détaillant les constructions
des deux niveaux de la hiérarchie. La section 3 fournit des
résultats expérimentaux et la section 4 résume notre contri-
bution et propose quelques perspectives.

2 Construction de la hiérarchie
de deux partitions

Initialisation :
ajout d’une nouvelle donnée dans l’ensembleD et itérer
l’algorithme EM, initialisé avec le modèle obtenu après
l’ajout de la nouvelle donnée précédente. SoitMf le
modèle correspondant.

Phase de division:
ordonner les candidats{S1, . . . , Sd} à diviser selon le
critère d’entropieE = −

∑n

i=1
tik · log(tik) (nous divi-

sons les classes avec des paramètres se chevauchant afin
de faire apparaître un nouveau groupe de données).
pour lesα premières composantes ordonnées par entro-
pie décroissante :
– diviser la composante et mettre à jour le modèle à par-

tir deMf ;
– itérer l’algorithme EM jusqu’à convergence.
garder parmi les modèles testés le nouveau modèleMf

optimisant le critère ICL.
Phase de fusion:

ordonner les paires de composantes à la fusion en
fonction de leur distance de Mahalanobis (en quelque
sorte, nous testons les fusions des composantes les plus
proches).
pour lesα premières composantes ordonnées selon une
distance croissante de Mahalanobis :
– fusionner les composantes et mettre à jour le modèle

à partir deMf ;
– itérer l’algorithme EM jusqu’à convergence.
garder le modèleMf optimisant le critère ICL.

Figure 1 –Algorithme pour déterminer la partitionfine.

Notre objectif étant de faciliter le parcours de la collec-
tion sur un appareil mobile, nous devons prendre en compte

deux critères sensibles : les contraintes matérielles, la taille
de l’écran en particulier, et le nombre de groupes pour re-
présenter la structure des données. Notre solution consiste
ainsi à construire une hiérarchie à deux partitions :
– en définissant manuellement le nombre de classes dans

la partitiongénéraleselon les contraintes d’interfaces ;
– en déterminant, au fur et à mesure de l’ajout de nouvelles

méta-données, le nombre de groupes dans la partition
fineà l’aide d’un algorithme non-supervisé.

Pour chaque nouvelle prise de vue, nous devons ainsi
mettre à jour4 partitions : une partitiongénéraleet une
partition fine pour chacune des hiérarchies temporelle et
spatiale. Nous présentons ici les grandes lignes de notre
approche, et explicitons les modèles et algorithmes dans
les sections suivantes.

1. la construction de la partitionfine suit la technique
proposée dans [4]. Elle est basée sur une représen-
tation des données avec des modèles de mélange
probabiliste gaussien. Le critère ICL (la vraisem-
blance complétée intégrée) permet de déterminer le
nombre de classes dans le modèle. Il présente l’avan-
tage d’être robuste face aux données non gaussiennes.
Un algorithme d’optimisation de ce critère, basé sur
des fusion et divisions de classes, permet une re-
cherche semi-locale dans les valeurs des paramètres
pour mettre à jours le modèle incrémentalement. En-
fin une estimation bayésienne des matrices de cova-
riance préserve de l’instabilité des paramètres dans le
cas où les classes sont associées à un trop petit échan-
tillon de données. Le choix de l’approche basée sur
les modèles de mélange présente deux avantages :
– il permet d’éviter le problème d’explosion combi-

natoire inhérente aux problèmes de regroupement
de données ;

– il convient bien à la nature incrémentale de la
tâche. Les affectations des données aux classes sont
flexibles et permettent une évolution souple des
partitions au fur et à mesure de l’ajout de nouvelles
données.

2. la partitioncompactedes données est déterminée en
identifiant des groupes de classes pertinents dans la
partition fine (la technique diffère sensiblement de
celle proposée dans [4]). Tandis que le nombre de
classes dans la partitionfine est déterminé automati-
quement à partir des données, la partitioncompacte
a un nombre de classes plus faible défini explicite-
ment en prenant en compte les contraintes matérielles.
L’objectif est de fournir un résumé de la collection à
partir duquel l’utilisateur peut ensuite obtenir du dé-
tail avec la partitionfine. Le regroupement des classes
de la partitionfineest formulé comme l’identification
d’un modèle de mélange plus général, obtenu en mi-
nimisant une distance entre ces deux partitions. Cette
distance est définie par une divergence de Kullback-
Leibler modifiée. Le problème combinatoire du re-
groupement des classes de la partitionfine peut être



résolu à l’aide d’un algorithme itératif opérant en al-
ternant la phase d’estimation des paramètres du mo-
dèle général et la phase de ré-assignement des classes
de la partitionfine aux classes de la partitioncom-
pacte. L’approche est similaire aux techniques clas-
siques de partitionnement, mais elle opère sur les pa-
ramètres des classes et non pas sur les données ini-
tiales. L’approche présente les propriétés suivantes :
– la complexité en temps de calcul est faible puisque

seuls les paramètres, et non pas les données ini-
tiales, de la partitionfinesont utilisés ;

– la mise à jour de la partitioncompacteest incré-
mentale. L’initialisation des regroupements de la
partitionfinepeut être fixée à partir de la configu-
ration obtenue à l’étape précédente. En plus de ré-
duire la complexité en temps de calcul, cela permet
une meilleure stabilité de la partitioncompacteau
cours du temps, un point important pour l’utilisa-
teur ;

– la méthode n’est pas affectée par l’aspect non-
gaussien des méta-données initiales, ce qui est le
cas d’autres approches essayant de trouver une hié-
rarchie de modèles à partir des données.

2.1 Recherche de la partitionfine
Nous optons pour une approche basée sur les modèles
de mélange, les modèles probabilistes permettant d’obte-
nir les classes et les affectations des données aux classes.
Ce dernier point est pertinent pour notre aspect incrémen-
tal, puisque les affectations des données aux classes sont
flexibles et peuvent évoluer facilement lorsque l’ajout de
nouvelles données dans la classification suggère une recon-
sidération de la structure précédemment trouvée.
Les donnéesD (soit les lieux(x, y) ou les datest) sont
ainsi supposées être générées aléatoirement à partir d’un
modèle de mélange gaussien.

Critère de sélection de modèles :

Dans le cadre des modèles de mélange, un bon critère de
comparaison entre plusieurs hypothèses de classification
ayant un nombre différent de classes est la vraisemblance
complétée intégrée (ICL) [5]. Pour une hypothèseHk, le
critère ICL est défini par :

p(D, Z|HK) =

∫

p(D, Z|ΘK , HK)p(ΘK |HK)dΘK

(1)
oùΘK = (θ1, . . . , θK) est le vecteur de paramètres deHK

et θi = (wi, µi, Σi), 1 ≤ i ≤ K (wi est la proportion de
mélange de la composantei, Σi sa covariance etµi son
centre). Le calcul pratique de cette expression exploite une
approximation du critère BIC (1), exprimée par :

ICL = −ML +
νK log(n)

2
−

K
∑

k=1

n
∑

i=1

tik · log(tik) (2)

où ML est la log-vraisemblance du modèle de mélange
optimisé,νK est le nombre de paramètres libres du modèle

à K composantes,n est le nombre de données ettik est la
probabilité à posteriori pour une observationi d’avoir pour
origine la composantek. Lestik sont en fait les espérances
des affectations binaires probabiliséeszik. En pratique, les
zik sont déterminés pendant l’étape E de l’algorithme EM,
décrit dans la suite.
En comparaison avec le critère BIC approximant la vrai-
semblance marginalisée des données, ce critère optimise
conjointement la vraisemblance des données et les labels
inconnusz d’affectations des données au modèle. L’intro-
duction de ces variables auxiliaires permet de prendre en
compte la qualité de la partition lors de l’estimation des pa-
ramètres. L’expression (2) est une variation du critère BIC:
le terme de droite ajouté a un comportement entropique et
favorise les classes bien séparées [5].
Il est fréquent qu’une classe soit assignée à un petit échan-
tillon de données, entraînant une mauvaise estimation de
sa covariance. Nous traitons le problème en introduisant,
à l’étape M de l’algorithme EM, des estimations de cova-
riances régularisées calculées à partir des espérances des
distributions à posteriori des matrices de covariances ini-
tiales (utilisant les modèles à priori conjugués de Gamma
pour le temps (une dimension) et de Wishart pour le lieu
(deux dimensions)).

Algorithme d’optimisation :

La recherche de partitions de données incrémentale sup-
pose de pouvoir modifier facilement l’affectation des don-
nées aux classes et d’ajuster le nombre de composantes en
fonction des nouvelles données. Notre proposition consiste
à utiliser la partition obtenue au tempst comme initiali-
sation de l’optimisation du critère ICL pour la partition à
t + 1 : cela garantit la stabilité de la partition au cours du
temps et facilite ainsi son exploration par l’utilisateur.
L’algorithme Expectation-Maximization (EM) [6] permet
d’optimiser localement le critère ICL à un nombre constant
de composantes. Il se décompose en deux étapes, l’étape E,
dans laquelle les probabilités d’affectation des données à
chaque composante sont calculées, conditionnellement aux
paramètres des modèles, et l’étape M, dans laquelle les pa-
ramètres des modèles sont estimés en se basant sur l’esti-
mation courante des affectations des données aux modèles.
Il reste deux problèmes à résoudre :
– l’évolution du nombre de composantes ;
– l’optimisation du critère ICL (équation 2) : l’utilisateur

prenant généralement ses images par paquets, le flux de
données ne peut pas être modélisé comme une série de
données indépendantes. De plus grands efforts de ré-
organisation des classes sont ainsi nécessaires que si les
données étaient totalement indépendantes. Par exemple,
au fur et à mesure que les données du même lieu sont
ajoutées, les classes sont optimisées localement sur ce
lieu spécifique et peuvent être ainsi plus difficiles à mo-
difier si un nouveau lieu apparaît. L’optimisation au
cours du temps est ainsi délicate et des minima locaux
sont souvent obtenus si seul un algorithme EM classique



est utilisé.
Notre algorithme EM incrémental consiste à tester plu-
sieurs divisions de composantes suivies de plusieurs fu-
sions pour chaque nouvelle donnée rajoutée [4]. On alterne
ainsi les phases de recherche semi-locale avec des itéra-
tions de l’algorithme EM, jusqu’à convergence. Les deux
étapes permettent de minimiser le critère ICL et servent
le même objectif : éviter les minima locaux et permettre
l’évolution du nombre de composantes au cours du temps.
L’algorithme est détaillé par la figure 1.

2.2 Recherche de la partitioncompacte

SoitMf le modèle de mélange obtenu pour la partitionfine.
Trouver des groupes pertinents de ces classes peut être ex-
primé par la recherche d’un modèleMc maximisant la log-
vraisemblance des donnéesD supposées être générées à
partir deMf (voir (3)). Cela revient à minimiser la diver-
gence de Kullback-LeiblerKL(Mf‖Mc) [7], définie par
(4), qui représente la perte d’information due à l’approxi-
mation deMf parMc.

M̂c = argmax EMf
[ ln p(D|Mc) ] (3)

M̂c = argmin

[

−

∫

Mf (x) ln
Mc(x)

Mf(x)
dx

]

(4)

Un problème est l’absence d’une forme approchée pour
cette divergence dans le cas des modèles de mélange gaus-
sien. Il est résolu en se basant sur une variation de cette
divergence, proposée récemment par [8], qui consiste à mi-
nimiser la mesure de similarité suivante

d(Mf , Mc) =

mf
∑

i=1

wi
f

mc

min
j=1

KL(N i
f‖N

j
c ) (5)

où N i
f (resp.N i

c) est laième composante deMf (resp. de
Mc), mf , mc représente respectivement le nombre de com-
posantes dansMf etMc etwi

f est la proportion de mélange
de la composantei du modèleMf .
Cette mesure de similarité présente deux propriétés :
– la complexité en temps de calcul est faible puisque la

divergence de Kullback-Leibler entre deux gaussiennes,
dont les paramètres sont(µ1, Σ1) and(µ2, Σ2), est ex-
primée par l’expression simple suivante :

1

2
(log

|Σ2|

|Σ1|
+Tr(Σ−1

2
Σ1)+(µ1−µ2)

T Σ−1

2
(µ1−µ2)−δ)

(6)
où δ est la dimension de l’espace des données. Nous
disposons ainsi d’une expression analytique facilement
calculable pour déterminer une divergence de Kullback-
Leibler modifiée.

Ainsi, suivant [8], nous optimisons localement un critère
avec un algorithme itératif, détaillé par la figure 2. Il peut
être comparé à un algorithme K-means appliqué aux com-
posantes d’un modèle de mélange.

À partir de l’initialisationπ̂0 obtenue à convergence au tempst−1
(si nécessaire en prenant en compte les apparitions ou disparitions
de composantes de la partitionfine).
it = 0
Répéter
Mise à jour des composantes pour le modèleMc :

connaissant la classification couranteπ̂it, obtenue initialement
ou calculer à l’étape précédente, mettre à jour les paramètres
du modèle de mélange comme suit :

M̂c

it
= arg min

Mc∈Mmc

d(Mf , Mc, π̂
it) (7)

oùMmc est l’espace de tous les modèles de mélange avecmc

composantes pouvant être formé à partir des regroupements des
composantes deMf . Cette ré-estimation revient à mettre à jour
chaque composante deMc comme suit. Pour la composantej,
le calcul conduit à l’expression suivante :

ŵ
j
c =

X
i∈π−1(j)

w
i
f , (8)

µ̂
j
c =

P
i∈π−1(j) wi

fµi
f

ŵ
j
c

, (9)

Σ̂j
c =

P
i∈π−1(j) wi

f (Σi
f + (µi

f − µ̂j
c)(µ

i
f − µ̂j

c)
T )

ŵ
j
c

(10)

oùπ−1(j) est une notation simplifiée dêπ−1,it(j), l’ensemble
des composantes deMf projetées dans la composantej deMc.

Optimisation de la divergence de Kullback-Leibler
modifiée 5:
soit le modèle de mélangêM it

c obtenu à l’étape précé-
dente, rechercher la transformationπit+1, définie à partir de
{1, . . . , mf} vers {1, . . . , mc}, qui regroupe au mieux les
composantes deMf pour construire les composanteŝM it

c , de
la façon suivante :

π̂
it+1 = arg min

π
d(Mf , M̂c, π) (11)

En d’autres termes, chaque composantei de Mf est projetée
vers la composantej de M̂ it

c la plus proche, selon la conver-
gence de Kullback-Leibler modifiée ((12) ci-dessus). Cette
phase revient à une recherche exhaustive parmi les compo-
santes sources et présente une complexité en temps de calcul
faible grâce à la disponibilité de (6).

π
it+1(i) = arg min

j
KL(N i

f ||N
j
c ) (12)

it=it+1
jusqu’à convergence (i.e.πit+1 = πit)

Figure 2 –Algorithme pour déterminer la partitioncom-
pacte.

3 Expérimentation
Nous avons réalisé des expériences sur une collection per-
sonnelles réelles de721 images. Elle regroupe des événe-
ments pris sur trois ans dans plusieurs pays. Le nombre de
composantes de la partitioncompacteest fixé à4.



Figure 3 –Hiérarchie spatiale : les classes de la partition
fine sont représentées par le signe+. La partition com-
pacte est définie par les lignes en pointillées.

La figure 3 présente la partition spatiale obtenue. La parti-
tion compacteest définie par les lignes en pointillées et la
partitionfinepar les signes+. Cette dernière comprend des
classes de données très compactes, dû à la configuration
très regroupées des données. L’utilisateur a pris en géné-
ral beaucoup d’images dans des lieux précis et chaque lieu
a été convenablement retrouvé dans25 classes. La parti-
tion compacteest quant à elle composée de trois classes.
Notre algorithme permet, dans le cas où une composante
de la partitioncompacten’est associée à aucune classe de
la partitionfine, d’adapter la complexité du modèle. Ainsi
le modèle général obtenu ne contient que3 composantes ce
qui semble cohérent au vu de la structure des données.
La figure 4 présente la classification temporelle finale ob-
tenue pour150(a), 300(b) et 721(c) images. La partition
compacteest définie par les lignes en pointillées et la par-
tition fine par les lignes continues. La partitionfine finale
(figure 4(c)) comprend41 classes et nous avons vérifié que
chaque limite de classes correspondait bien à un change-
ment d’événements dans la collection. Les partitions ob-
tenues sont stables dans le temps puisque les différents
états obtenus présentent des similarités. Les résumés pro-
posés dans chacune des partitions sont correctes, les li-
mites de classes étant visuellement justifiées. Les princi-
paux groupes de données sont bien mis en valeur.

4 Conclusion
Ce papier propose une technique d’organisation d’une col-
lection d’images personnelles acquises sur un mobile, à
partir des méta-données temporelle et spatiale. Le choix de
ces méta-données est motivé par leur disponibilité et leur

bonne interprétation par les utilisateurs. D’autres critères,
par exemple sur le contenu de l’image, peuvent bien sur
être utilisés en conjonction avec ces méta-données.
La contribution de ce papier est une technique de classifi-
cation automatique, limitant les paramètres arbitraires cri-
tiques et dépendant ainsi seulement de la structure des don-
nées. Le principe est de construire progressivement une
hiérarchie de modèles de mélange de deux partitions, en
fonction de l’ajout de nouvelles images dans la collection.
Le critère ICL maintient une définition uniforme de la par-
tition fineet un critère de divergence de Kullback-Leibler
modifiée est utilisé pour résumer la partitionfine à partir
de ses paramètres. L’intérêt de l’approche est le très faible
coût de calcul de la partitioncompacte, mise à jour in-
crémentalement au fur et à mesure de l’ajout de nouvelles
images. Elle présente de plus l’avantage de s’emboîter par-
faitement dans la partitionfine.
Une perspective de travail est de proposer une méthode
pour déterminer le nombre de classes dans la partitioncom-
pacteen fonction de la structure des données. Pour chaque
modification de la partitionfine, il serait nécessaire de tes-
ter plusieurs solutions de résumés avec un nombre variable
de classes et de sélectionner la partitioncompactela plus
pertinente. Une méthode basée sur un critère statistique,
par exemple le critère AIC, est en cours d’étude.
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Figure 4 –Hiérarchie temporelle : plusieurs états de la partition obtenue pour 300, 450 et 721 données. Les limites de classes
dans la partition fine sont représentées par les lignes continues. La partition compacte est définie par les lignes en pointillées.


