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5.1.1 Nouvelle similarit é fondée sur les mod�eles . . . . . . . . . . . . . . 103
5.1.2 L'information d'importance . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 105
5.1.3 Application de la mesure en deux parties aux mod �eles stochastiques 105
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6.1.3 Application de la m éthodologie IB aux STIS . . . . . . . . . . . . . 133



6 TABLE DES MATI �ERES
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pour leur soutien et leur amiti é tout au long de ces années. Je remercie et f́elicite mes
parents et ma soeur pour m'avoir permis d'accomplir cette th �ese. Finalement, je tiens�a
remercier ma compagne Suzanne pour son soutien incondition nel pendant cette derni �ere
année de th�ese qui fût tr �es prenante.
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1

Introduction

Le premier syst �eme permettant de photographier la Terre depuis l'espace f ût em-
barqué sur le satellite Explorer-6 lancé en 1959 par la NASA. Depuis les satellites pour
l'observation de la Terre n'ont cessé de se d́evelopper et de s'améliorer pour offrir une
vision globale de plus en plus d étaill ée de la surface terrestre. Ces observations visent
�a mieux appr éhender et comprendre notre environnement. Par exemple, les satellites
météorologiques nous renseignent sur le climat, les radars embarqués permettent la con-
struction de mod �eles en 3-dimensions du globe, le satellite GRACE a permis de dres-
ser une carte de la gravité terrestre et les satellites optiques apportent des imageshaute
résolution de la couverture terrestre. Et cette diversi�cat ion dans l'analyse de la Terre
continue toujours sa progression.
Avec le nombre croissant de capteurs optiques en orbite et la grande agilit é des satellites,
il est désormais possible d'observer réguli �erement une même sc�ene. Ainsi, ce que nous
app�ellerons les Śeries Temporelles d'Images Satellitaires (STIS) peutêtre construit au seg-
ment sol en agrégeant les différentes acquisitions temporellement espaćees. Ces śeries
s'apparentent aux observations météorologiques puisqu'elles caractérisent une évolution.
Cependant les STIS constituent de nouvelles données pour l'observation de la Terre puis-
qu'elles béné�cient de la haute r ésolution spatiale apport ée par les capteurs mis en jeu.
Plus que l'observation spatiale, les STIS permettent d'observer spatio-temporellement la
surface du globe.
Le nombre d'images satellitaires est en augmentation constante. Pour les exploiter plei-
nement, des outils dédiés au traitement automatique du contenu informationnel son t
développés. Ces outils sont une aide précieuse pour les utilisateurs qui peuvent mieux
cibler l'information qui les int éresse et mieux l'analyser. Par exemple, nous trouvons des
outils de recherche fondés sur le contenu informationnel, des outils de segmentatio n et
des outils de classi�cation. Cependant les STIS conf�erent une nouvelle dimension �a l'ob-
servation de la Terre sur deux points. Premi �erement, l' évolution temporelle des images
ne permet pas la réutilisation des outils d édiés �a l'image. Deuxi �emement, les STIS sont
des données qui s'accroissent et qui engrangent de nouvelles informations au fur et �a me-
sure des acquisitions. Cet accroissement permanent des données peut poser�a long terme
des probl �emes de stockage. En�n, l'exploitation des Séries Temporelles d'Images Satelli-
taires constitue un enjeu majeur pour un nombre grandissant de domaines d'application
int éresśes par la compréhension de l'évolution de la couverture terrestre.
L'objectif de cette th �ese est de fournir de nouvelles méthodologies pour analyser et com-
presser conjointement les nombreux événements spatio-temporels qui apparaissent dans
les STIS. L'objectif est de cŕeer une représentation des STIS qui soit compacte et qui
décrive le contenu informationnel avec parcimonie. Cette re pr ésentation doit être univer-
selle, c'est-�a-dire qu'elle pourra être utilis ée pour des applications dédiées�a la compréhen-
sion telles que la fouille d'information, l' étiquetage automatique des structures spatio-
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FIG . 1 – L'extraction d'information �a la rencontre de deux domaines (compression et traitement
d'images) et de trois courants de pensée (Bayes, Shannon et Kolmogorov).

temporelles, la découverte de nouveaux événements et la recherche par le contenu.
Pour accomplir cet objectif, nous nous plaçons dans le cadre de l'extraction d'information
�a partir des donn ées brutes. Ce domaine en plein essor avec le boom de l'information pro-
lif érant sur la toile est un cadre tout �a fait adéquat pour innover dans la repr ésentation
du contenu informationnel. L'extraction d'information cons iste �a reproduire une partie
de l'information totale v éhiculée par les données qui représente un intérêt particulier
pour une application sp éci�que. Dans le cadre de la th �ese nous serons attentifs�a ce que
l'information extraite soit la plus repr ésentative du contenu informationnel v éhiculé par
les phénom�enes spatio-temporels.
Les techniques et méthodes d'extraction d'information sont foisonnantes. Dans le cadre
de la th �ese, nous restreignons l'extraction d'information au croise ment de deux domaines
et trois courants de pensée (cf. Figure 1). Les deux domaines mis en jeux sont le traite-
ment d'images et la compression puisque nous souhaitons obtenir une repr ésentation
compacte de śeries d'images. D'autre part, concernant la vision de l'extrac tion d'infor-
mation, nous nous appuyons sur les statistiques bayésiennes et entropiques, la th́eorie
débit-distorsion due �a Shannon et la théorie de l'information de Kolmogorov. Ces trois
courants de pensée ont des implications directes dans le domaine du codage et de la com-
pression.
Ce manuscrit est segment́e en trois parties :

– la premi �ere traite de l'int égration de l'extraction d'information et de la compression
dans les STIS.

– la deuxi �eme traite de nos contributions pour le d éveloppement de deux nouvelles
méthodologies pour l'extraction d'information des STIS.

– la troisi �eme traite de la validation des m éthodologies et de l'analyse des résultats
obtenus sur les STIS.

La partie I donne une vision approfondie du contexte de la th �ese en d́ecrivant la probl éma-
tique, l' état de l'art de la fouille d'information, le concept de l'int égration de la fouille et
de la compression et en�n le cadre th éorique du concept. Le chapitre 1 présente la STIS
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particuli �ere sur laquelle notre travail s'est port é. Le chapitre 2 présente la problématique
de la fouille d'information. Nous y pr ésentons le paradigme de la fouille d'information
et établissons les limites dans lesquelles intervient l'extraction d'information. En effet,
nous présentons un nouveau concept pour int égrer l'indexation informationnelle �a la
compression d'une base d'objets (Stoian, 1988). Ensuite, nous présentons l'état de l'art
des techniques d'extraction d'information des images, des vi déos, des STIS et de ḿedias
usuels compresśes. En�n, nous d écrivons les liens qui unissent les techniques d'extrac-
tion d'information et les techniques de compression qui nous permettront d'introduire le
nouveau concept d'int égration de l'extraction et de la compression. Finalement, l e cha-
pitre 3 d écrit le cadre théorique pour l'extraction et la compression. Dans ce chapitr e,
nous décrivons les trois courants de pensée liés �a Bayes, Shannon et Kolmogorov. En par-
ticulier, nous rappelons les passerelles qui relient ces trois mouvements et nous mettons
en évidence les apports de ces th́eories pour uni�er l'extraction d'information et la com-
pression.
La partie II regroupe nos contributions m éthodologiques pour l'extraction d'informa-
tion des STIS. Le chapitre 4 pŕesente une méthodologie inspir ée de la théorie débit-
distorsion et fond ée sur le principe d' Information Bottleneck(cf. Figure 2) pour �a la fois
extraire la quantit é optimale d'information d'importance et donner une compress ion
avec pertes desévénements spatio-temporels qui composent la STIS. Pour construire
cette méthodologie, nous avons d'abord établi des liens avec le principe de Longueur
de Description Minimale (LDM) qui nous a permis de cibler l'in formation d'int érêt. En-
suite, nous donnons un crit �ere heuristique sur les courbes débit-distorsion pour extraire
les quantit és d'information optimales. En�n, pour appliquer cette m éthodologie générale
aux STIS, nous nous sommes appuýes sur des mod�eles stochastiques tels que les champs
aléatoires de Gibbs-Markov pour mod éliser les évolutions des textures. Il r ésulte de cette
méthode une indexation des structures spatio-temporelles, qui est une représentation
compacte et parcimonieuse du contenu informationnel, et do nt la quantit é d'information
véhiculée est contr̂olée. D'autre part, nous avons déduit le crit �ere de Multi-Information
Bottlenecket l'algorithme qui en d écoule. Ce principe permet de pondérer l'importance de
diff érents types d'information ind épendants. Nous l'appliquons aux STIS en considérant
l'information de couleur et d' évolution des textures. En�n, nous �nissons par d écrire
un nouveau principe dual du principe d' Information Bottleneck. Nous l'appelons Variatio-
nal Information Bottlenecket nous donnons les équations consistantes assocíees. Le cha-
pitre 5 pr ésente une seconde ḿethodologie pour extraire l'information et donner une
compression sans perte d'objets informationnels (cf. Figur e 3). Nous construisons cette
méthodologie générale dans le cadre de la théorie de l'information de Kolmogorov. Cette
méthodologie, dont certains liens avec le principe d' Information Bottlenecksont dressés,
permet d'int égrer une indexation du contenu informationnel dans le code . La technique
déduite de la méthodologie permet de remplir compl �etement nos objectifs en produisant
une représentation compacte (le code) qui inclut une description du contenu information-
nel par un index. Dans le but de construire la technique d'inde xation et codage conjoint,
nous introduisons une nouvelle distance informationnelle fond ée sur les longueurs de
code. Cette méthode générale est appliquée aux STIS par l'introduction d'un compres-
seur sans perte en deux parties construit spécialement pour ces śeries temporelles.
En�n, la partie III donne une validation et une analyse des r ésultats avant de conclure et
donner les perspectives. Dans le chapitre 6, nous validons les trois méthodologies en les
appliquant �a des données synthétiques dont nous connaissons le contenu informationnel.
Ensuite, nous donnons une analyse visuelle des résultats obtenus sur la STIS pŕesent́ee
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au chapitre 1. Et nous soulignons l'int érêt particulier de la m éthode du chapitre 5 pour
l'extraction d'information et la compression en y attachant u n syst�eme de recherche par
exemple. Ce syst�eme permet de fouiller dans le code avec tr �es peu de décodage. Finale-
ment la conclusion pr ésente une synth�ese des travaux dont nous dégageons des perspec-
tives pour la poursuite de ces travaux sur un plan th éorique et applicatif.
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Chapitre 1

Les Séries Temporelles d'Images
Satellitaires (STIS)

Nous d écrivons dans ce chapitre les Śeries Temporelles d'Images Satellitaires. Ces
données sont constituées d'images optiques acquises par les Satellites Pour l'Observa-
tion de la Terre (SPOT). Elles constituent une partie de la base du projet d'Assimila-
tion de Donn ées par Agro Mod élisation (ADAM 1). Ce projet a comme buts principaux
l' évaluation et l'apport des techniques d'assimilation de donn ées spatiales dans le do-
maine des mod�eles agronomiques, en vue de développer des applications r épondant aux
besoins en information agricole.

1.1 Caractérisation des données

La STIS, sur laquelle nous travaillons, relate la dynamique d 'une zone rurale du
département d'Ilfov en Roumanie, �a l'Est de Bucarest (cf. Figures 1.1) durant les anńees
2000-2002. Les satellites SPOT poss�edent des radiom�etres embarqués permettant d'acqué-
rir des images optiques de la Terre. Il y a 3 générations de capteurs embarqués dans
les satellites. La premi�ere génération regroupe les satellites SPOT-1,2 et 3, lanćes respec-
tivement en 1986, 1990 et 1993. SPOT-3 est le seul�a ne plus être en fonctionnement �a
pr ésent. La seconde ǵenération est arriv ée avec SPOT-4 lanće en 1998. En�n, la troisi �eme
génération �a haute résolution spatiale est apparue avec le lancement de SPOT-5 en 2002.
Dans le cadre du projet ADAM, les images optiques ont été acquises par SPOT-1,2 et 4.
Chaque image est compośee de 3 bandes spectrales du domaine des ondes visibles et
proches du visible. La premi �ere bande est dans le “vert-jaune”, la deuxi �eme est dans le
“rouge” et la troisi �eme est dans le “proche infra-rouge”. Ces trois bandes correspondent
respectivement aux intervalles de longueurs d'ondes allant de 0:50 �a 0:59 ¹ m, de 0:61
�a 0:68 ¹ m et de 0:79 �a 0:89 ¹ m. Les satellites SPOT sont en orbite quasi polaire, circu-
laire, héliosynchrone �a une altitude de 822 km. Ainsi, ils peuvent acqu érir des images
numériques ligne par ligne du fait de leur mouvement relatif par rapport �a la Terre. Les
lignes ont une longueur de 3000pixels. Leurs capteurs ont une haute résolution spatiale,
puisqu'un pixel repr ésente environ un carré de taille 20 £ 20 m2 �a la surface du globe.
En réalité, les pixels ont une longueur de 20 m et une largeur variant de 20 m �a 27 m �a
cause de l'inclinaison. Mais les images sont échantillonn ées pour obtenir une résolution

1Les données STIS sont en acc�es libre sur le site http ://kalideos.cnes.fr/, moyennant votr e inscription
gratuite au site. Images SPOT : copyright CNES, 2000-2003
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FIG . 1.1 –Carte de Roumanie et des alentours de Bucarest pŕesentant la sc�ene qui a été imagée �a
plusieurs reprises pour constituer la STIS. Cette zone se situe dans le département d'I�ov �a l'Est
de Bucarest. Cŕedit photo http ://maps.google.com
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FIG . 1.2 –Nombre de jours entre images consécutives de la STIS �nale. L'axe horizontal pr ésente
l' échantillonnage irr égulier en fonction des dates réguli �eres. L'axe vertical représente la différence
de temps entre deux dates conśecutives.

de 20£ 20m2.
L'acquisition d'images de la m ême sc�ene rurale a été journali �ere durant une p ériode de
10 mois, allant d'octobre 2000 �a juillet 2001. Pour construire la STIS ADAM, les images
ont ensuite subi plusieurs étapes de śelection et de prétraitement. Nous d étaillons par
la suite les diff érents processus post́erieurs �a l'acquisition pour la constitution du jeu de
données.

1.2 Constitution de la STIS ADAM

1.2.1 Sélection des images

Dans le cadre du projet ADAM, pour mieux r épondre aux besoins de l'agro-assimila-
tion, les images acquises quotidiennement ont été śelectionnées en supprimant les images
présentant une couverture neigeuse ou nuageuse sur des sites de culture pr éalablement
identi� és. La STIS �nale est donc compośee de38images irr éguli �erement échantillonn ées
dans le temps sur une période de 286jours. L' échantillonnage irr égulier est présent́e dans
la Figure 1.2. Nous remarquons que l' échantillonnage est tr �es irrégulier pendant la sai-
son hivernale avec desécarts de temps allant jusqu' �a 31 jours. Pendant la saison estivale,
l' échantillonnage est beaucoup plus régulier avec des intervalles de temps n'excédant
pas 13 jours. Remarquons que même si la śelection s'est opérée pour supprimer la cou-
verture neigeuse ou nuageuse, certaines images contiennent des nuages ou de la neige
en quantit é acceptable.

1.2.2 Alignement géométrique

A�n de les aligner dans un m ême rep�ere cartographique, les 38 images acquises par
les satellites sont soumises �a des prétraitements géométriques. Un mod �ele numérique
de terrain du site est calculé �a partir de deux images stéréoscopiques dans un premier
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temps. Les coordonnées ǵeographiques d'une trentaine de points de liaison, visibles dans
chacune des38 images, sont mises en relation avec le mod�ele numérique de terrain. En-
suite par l'interm édiaire d'une spatio-triangulation et d'interpolations, le s images sont
projetées dans un même rep�ere géographique puis cartographique. Les images �nales
obtenues ont une taille de 3000£ 2000pixels2 ; soit une super�cie au sol de 60£ 40 km2.
Par ce traitement, les images �nales sont rendues géométriquement superposables. Un
pixel repr ésentant un site spatialement localisé sur le globe admet comme zone de va-
riation dans la STIS un disque de diam �etre 1:5 pixel. En d'autres termes, sur toute la
séquence, un même site se situera dans un cylindre temporel dont le diam �etre spatial est
1:5 pixel. Par conséquent il n'y a pas de mouvement dans cette série, puisque les objets
géométriques sont stables spatialement.
Cependant des zones de la STIS sont inexploitables. En effet,les coins de certaines images
ne poss�edent aucune valeur �a cause des rotations durant la correction géométrique. Pour
obtenir une STIS consistante o�u chaque pixel correspond �a une mesure radiométrique,
nous extrayons une sous śequence dont la dimension spatiale est 2500£ 1500et qui n'in-
clut pas ces parties.

1.2.3 Correction radiométrique

Chaque pixel de la série temporelle est corrigé radiométriquement Dans un premier
temps, la radiom étrie est corrigée par l'utilisation de mod �eles physiques. Dans un second
temps, la radiom étrie est ajustée par l'inter calibration entre couple d'images cons écutives.
Les radiom �etres embarqués dans les satellites SPOT mesurent la luminance de la sur-
face terrestre. La luminance représente l'énergie des radiations ré� échies par la surface
pour une gamme de longueurs d'ondes donn ée. C'est une acquisition passive puisque
les capteurs mesurent les radiations solaires ŕe� échies. Les mesures de luminances sont
converties en mesures de ŕe�ectance. Ce processus correspond�a normaliser la luminance
en calculant le rapport entre l' énergie des radiations ré� échies et l'énergie des radiations
incidentes provenant du Soleil. Comme la luminance, la r é�ectance se calcule pour une
gamme d'ondes donnée et prend ses valeurs dans l'intervalle [0; 1].
Par la suite, des corrections atmosphériques sont appliqu ées aux mesures de ŕe�ectance
par l'interm édiaire de mod �eles de transfert radiatif. Ces mod �eles représentent le trans-
fert des ondes aux travers de l'atmosph �ere en considérant des données ext́erieures telles
que les concentrations d'eau, d'ozone, d'aérosols et l'angle de visée. Ainsi par traitement
inverse, les images ŕesultantes mesurent la ré�ectance au niveau de la canopée. La STIS
obtenue contient des mesures indépendantes de l'angle de visée et des ph́enom�enes at-
mosphériques.
En�n les images consécutives sont inter-calibr ées. Comme les capteurs utiliśes pour l'ac-
quisition ne sont pas forcement les mêmes d'une image �a l'autre, une inter-calibration est
nécessaire. A�n d'att énuer les transitions radiom étriques brusques, les images conśecut-
ives sont ajustées linéairement. Pendant cet ajustement, les bandes spectrales sont prises
ind épendamment. Ces derni�eres images constituent la STIS qui sera trait́ee dans nos tra-
vaux.

1.2.4 Représentation numérique

Comme nous l'avons signal é, la STIS �nale est constituée de38images de taille 2500£
1500avec 3 bandes spectrales par image. De plus, les ŕe�ectances corrigées sont quan-
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ti� ées sur10 bits, de façon que les valeurs enti�eres correspondantes soient incluses dans
l'intervalle [0; 1000]. Une image est codée avec3:75 Mb par bande, et avec 11:25 Mb au
total. Quand les 38 images sont prises en compte, la STIS est repŕesent́ee avec427:5 Mb.
En conséquence, la STIS contient potentiellementénormément d'information.
Ces STIS ńecessitent des moyens de compression pour limiter l'espace de stockage. L'ac-
quisition d'images est permanente et la série s'enrichit de nouvelles images chaque jour.
Par exemple, les données du projet ADAM se sont enrichies de nouvelles acquisitions
entre 2002 et 2003. Nous ne les consid́erons pas dans nos exṕeriences.

1.3 Contenu informationnel des STIS

Nous pr ésentons plusieurs sous-śequences de la STIS tiŕee du projet ADAM dans
la Figure 1.3 qui pr ésentent desévénements visibles. Les images de la śerie temporelle
ont subi une correction d'histogrammes dynamique (Heas, 200 5). Cette correction arti-
�cielle permet d'obtenir une homog énéité visuelle. Les STIS sont des objets complexes
contenant des structures spatio-temporelles nombreuses et vari ées : occlusions par des
nuages, moissons de cultures parcellaires, inondations, etc. Aussi l'analyse de ces struc-
tures spatio-temporelles est utile pour l' étude et la compréhension de phénom�enes dans
des domaines variés tels que l'agronomie, l'océanographie, l'urbanisme ou la g éologie.
Par exemple, nous trouvons le projet GMES (Global Monitorin g for Environment and
Security) qui a été créé récemment pour la surveillance des ressources naturelles mon-
diales. Le but principal de ce programme est d' étudier l' évolution de l'occupation des
sols en ciblant les zones soumises�a des dégradations naturelles ou d'origine humaine.
Ces études seront menées gr̂ace au support d'agences spatiales qui sont en mesure de
produire des images ou des séries pour l'observation de la Terre. Ainsi, le projet veut
apporter les moyens de surveiller et de g érer les ressources naturelles gr̂ace aux informa-
tions extraites de l'observation de la Terre. Par conséquent, il est essentiel de produire des
outils qui permettent d'automatiser cette t âche d'extraction d'information et qui puissent
s'adapter �a des besoins différents.
En conclusion, nous voulons créer de nouveaux moyens pour fouiller l'information four-
nie sous forme brute dans les STIS. Nous observons que les structures spatio-temporelles
constituent le coeur de l'information contenue dans la STIS. Ai nsi, nous nous attacherons
�a modéliser ces structures spatio-temporelles et �a en extraire l'information pertinente. En
l'occurrence, nous souhaitons construire un syst �eme de fouille de donn ées dans les STIS
pour r épondre �a des besoins divers tels que l'identi�cation de zones sinist rées apr�es une
inondation ou le suivi de cultures particuli �eres. De plus, comme les śeries s'enrichissent
tous les jours avec des nouvelles observations, les outils doivent être capables d'absorber
et d'analyser ces nouvelles données pour fournir �a tout moment les informations les plus
récentes.
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FIG . 1.3 – Nous pr ésentons quatre sous-śequences de la STIS du projet ADAM. Elles se par-
courent de haut en bas. Chaque śerie est compośee de 6 images de taille 200 £ 200. Ces
sous-śequences pŕesentent quelques phénom�enes qu'il est possible d'observer dans la STIS. La
premi �ere observe la ŕecolte d'un champ qui est l'activit é humaine la plus observable du ciel. La
seconde présente l'évolution de la for êt �a l'automne. Nous pouvons remarquer le passage de
l'ombre de la brume dans cette séquence. La troisi�eme la maturation d'un champ de colza qui ap-
para�̂t en blanc. Finalement, la quatri �eme śerie présente des ŕecoltes et uneévolution de la rivi �ere.
Nous notons des occlusions par des nuages dans les deux śequences de droite.
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Chapitre 2

Recherche par le contenu dans les
archives de données

Dans ce chapitre, nous donnons l'état de l'art de la recherche d'information par le
contenu. Pour commencer, nous abordons les concepts sous-jacents �a la recherche par le
contenu. Ensuite, nous nous concentrons sur l'extraction d'i nformation dans les images,
vid éos et les Śeries Temporelles d'Images Satellitaires. Puis, nous d́ecrivons les liens qui
existent entre l'extraction d'information et la compression . Ces liens nous permettront
d' établir un nouveau concept pour l'extraction non sup érvisée d'information.

2.1 La recherche et la fouille d'information

Avec l' émergence des moyens de stockage et de communications nuḿeriques, l'infor-
mation est devenue un produit en plein essor ces derni �eres anńees. Avec ce foisonnement
il devient de plus en plus dif�cile d'acc éder �a l'information pertinente. En outre avoir la
bonne information au bon moment est crucial pour prendre la b onne décision dans de
nombreux domaines. De nombreuses techniques se sont d́eveloppées pour rechercher
l'information pertinente, telles que les moteurs de recherc he par mots clés sur internet.
Néanmoins pour certains types d'information, tels que l'image , l'annotation reste encore
un moyen r épandu pour la recherche. Certes cette méthodologie peut être ef�cace quand
l'annotation est correcte, mais annoter de telles quantit és d'information devient humaine-
ment impossible. Ainsi, le concept de recherche par le contenu est apparu dans les années
90 pour rechercher automatiquement des images. L'enjeu cach́e derri �ere ce concept est
d'inf érer une sémantique ou du sens �a partir d'une image. De nos jours, ce concept d'ex-
traction d'information est appliqu é dans bien d'autres applications de recherche par le
contenu, comme le diagnostic médical assist́e �a partir d'images. En effet, les méthodes
élaborées permettent de śelectionner et d'extraire l'information suf�sante �a discriminer
ou �a retrouver des objets numériques. Cela présuppose que l'on sacheévaluer la simi-
litude entre deux informations. Dans le cas o �u la similitude est calculable, un sch éma
simple de moteur de recherche par le contenu peut être dé�ni. Un exemple de moteur
de recherche par exemple est pŕesent́e dans la Figure 2.1. A chaque objet de la base de
données sont assocíees des primitives obtenues au préalable lors d'une étape d'extraction
d'information. Ces objets sont ensuite regroup és par similitude a�n d'obtenir des en-
sembles homog�enes. Cetteétape de groupage est justi� ée par une diminution de la com-
plexit é des recherches pour d'́enormes bases de donńees. Lors d'une requête, un exemple
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FIG . 2.1 –Architecture d'un moteur de recherche par le contenu. La rec herche consiste�a retrouver
les objets les plus similaires �a l'objet passé en exemple.

est donné au moteur de recherche et les primitives de l'objet donn é en exemple sont ex-
traites. Ainsi le moteur de recherche, o �u est dé�nie la mesure de similarit é entre informa-
tions extraites, peut déterminer l'ensemble d'objets les plus semblables �a l'exemple et cet
ensemble constitue la réponse �a la requête de recherche par exemple. Dans ce sch́ema,
l'extraction d'information, la mesure de similarit é et le regroupage sont les points cru-
ciaux pour fonder un syst �eme de recherche rapide et présentant de bonnes performances
de recherche. Ces derni�eres anńees, la ńecessit́e de moteurs de recherche d'images par le
contenu s'est accrue pour gérer les collections d'images médicales, satellitaires ou acces-
sibles sur la toile. Ce besoin a ouvert une nouvelle branche dans le domaine du traitement
des images dénoté par Recherche d'Image Baśee sur le Contenu (RIBC). Autrement dit,
au lieu de rechercher des images par des meta-donńees, souvent du texte, le concept
est de rechercher par le contenu des images. Extraire le contenu sémantique d'une image
reste dif�cile et n écessite au pŕealable une extraction d'information de bas niveau. La ma-
jorit é des syst�emes RIBC sont fondés sur l'extraction d'information de bas niveau, o �u trois
catégories d'information se sont d émarquées. Les syst�emes comme QBIC (Flickner et al.,
1995), VisualSeek (Smith & Chang, 1997) et PhotoBook (Pentland et al., 1994) extraient
l'information de couleur, texturale et g éométrique pour constituer leurs primitives.
Cependant ces syst�emes ne permettent pas des reqûetes de recherche de haut niveau.
Dans le cadre de la gestion d'énormes bases de donńees, le paradigme de la fouille
d'information est pour la premi �ere fois formalis é par Keim & Kriegel (1996). La fouille
d'information est le processus engagé pour explorer et d écouvrir des connaissances �a
partir de grandes quantit és d'informations stock ées dans des bases de donńees. Cette ap-
proche permet aussi de rechercher par le contenu tout en intégrant la connaissance du
chercheur d'information. Dans cette approche, l'extraction d'information prend un ca-
ract�ere échelonnable, o�u l'information passe contin ûment d'un bas niveau vers un haut
niveau. Cette information est tout d'abord repr ésent́ee par les primitives (couleurs, tex-
tures, formes), ensuite par la sémantique (for êt, ville, chien, visage, ...) et en�n par la
connaissance (ph́enom�ene atmosphérique, visages souriants, ...). La śemantique étant li ée
au chercheur d'information, elle est prise en compte lors du p rocessus de recherche en fai-
sant interagir l'utilisateur avec le moteur de recherche. Aus si, le processus est ǵenéralem-
ent it ératif et l'utilisateur signi�e au moteur de recherche la per tinence de la recherche �a
chaque itération. En quelque sorte, par son intervention, le chercheur d'information fait
apprendre au moteur de recherche une mesure de similarit é adaptée �a sa connaissance.
Ce paradigme de la fouille de donn ées pŕesente l'avantage de combiner la �exibilit é et
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FIG . 2.2 –Organigramme du paradigme de la fouille d'information

la créativit é de l'homme aux capacités énormes de stockage et de calcul des ordinateurs.
Une esquisse de ce paradigme est pŕesent́ee dans la Figure 2.2. Minka & Picard (1997)
int �egrent pour la premi �ere fois ce paradigme dans un syst�eme de fouille d'images nomm é
FourEyes s'appuyant sur les primitives de PhotoBook. Dans le cadre de la gestion d'ar-
chives d'images satellitaires, Seidel et al. (1997), Datcu et al. (1998), Schroder et al. (1998)
pr ésentent le syst�eme KIM int égrant le paradigme de la fouille de donn ées. Par la suite,
GeoIRIS (Shyu et al., 2007) se basant sur le m̂eme paradigme et tenant compte du contexte
spatial a été développé. Dans cette vision du probl �eme (Datcu et al., 2003), la recherche
ou la fouille de donn ées sont vues comme un canal de communication entre les donńees
et un utilisateur. Ce concept, illustr é dans la Figure 2.3, est la jonction de deux canaux
de communication. Dans un premier temps, l'information est e xtraite objectivement des
données. Cette information est encore appeĺee la représentation du signal. Ce premier
canal de communication correspond �a l' étape préliminaire d'extraction du moteur de
recherche par le contenu présent́e dans la Figure 2.1. Dans un second temps, l'infor-
mation est extraite subjectivement sous l'action d'un utilis ateur. Cette information est
représent́ee par des mod�eles śemantiques et syntaxiques compréhensibles par le cher-
cheur d'information. Des techniques d'apprentissage superv isé sont mises en place pour
guider l'ordinateur vers les recherches les plus pertinente s pour l'utilisateur.

Dans le cadre de ce travail, nous nous intéressons uniquement �a l'extraction d'infor-
mation objective. Cette extraction d'information objectiv e se fait en deuxétapes majeures.
La premi �ere étape consiste �a extraire les primitives de chaque objet. La deuxi �eme étape
consiste �a regrouper les primitives pour constituer des classes d'obj ets. Nous présenterons

d'information
Source Chercheur

d'informationd'information
Extraction

Inférence du modèle
signal objectif

sémantique et connaissance
Représentation

d'information subjectif
Inférence du modèle

FIG . 2.3 – La fouille d'information vue comme un canal de communicatio n. Les deux
représentations, objective et subjective, communiquent pour for mer un canal de communication
entre les données et un utilisateur.
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dans un premier temps les diff érentes méthodes pour extraire les primitives des images.
Ensuite nous présenterons comment les primitives sont extraites des vidéos et des śe-
quences d'images satellitaires qui nous int éressent particuli �erement dans ce travail. De
plus, nous pr ésenterons comment extraire l'information objective des do nnées compres-
sées. Dans un deuxi�eme temps, nous présenterons les ḿethodes utilis ées pour regrouper
ces primitives et du m ême coup les objets numériques en classes homog�enes. En�n, nous
terminerons sur un parall �ele entre l'extraction d'information et la compression qui in tro-
duira notre nouveau concept pour l'indexation.

2.2 Extraction d'information des images

Pour décrire le contenu visuel d'une image, de nombreuses primitiv es ont été test́ees
et/ou utilis ées ces derni�eres anńees. Apr�es dix années d'évolution, il r ésulte que ces pri-
mitives sont classées en trois cat́egories, chacune repŕesentant un type d'information : la
couleur, la texture et la forme.

2.2.1 L'information de couleur

Une des premi �eres approches d́ecrivant l'information de couleur a été d'utiliser les
histogrammes de couleurs (Swain & Ballard, 1991) ou les moments de premiers ordres
des distributions (Stricker & Orengo, 1995) tels que la moyenne et la variance. Ces deux
descriptions pr ésentent l'avantage d'être invariantes aux translations et rotations op érées
sur les images. Cela permet ainsi de décrire deux images identiques �a une transforma-
tion g éométrique pr �es par la même information de couleur. N éanmoins, deux images
représentant des contenus différents peuvent partager le même histogramme. Pour s'af-
franchir de ce probl �eme, Pass et al. (1996) distinguent les pixels appartenant�a des régions
uniformes ou non pour construire un histogramme de vecteurs de couleurs cohérentes
et incohérentes. Cette approche int�egre un peu d'information spatiale. Partant de cette
derni �ere observation, Huang et al. (1997) utilisent les corrélogrammes de couleurs comme
primitives, o �u le corrélogramme représente les corŕelations de couleurs entre pairs de
pixels séparés par plusieurs distances. Cette derni�ere extraction d'information am éliore
les résultats de recherche et elle est alors consid́erée comme meilleure. En�n, une m éthode
est présent́ee par Mojsilovic et al. (2002) pour extraire les couleurs les plus importantes
contenues dans une image fondée sur une quanti�cation de l'espace des couleurs Teinte
Saturation Valeur (TSV). Cette méthode a pour avantage de calculer des primitives moins
complexes que des histogrammes tout en conservant la même information de couleur
sans toutefois intégrer les relations spatiales.

2.2.2 L'information texturale

La texture s'est avérée une information importante pour la caract érisation du contenu
d'une image. Fondamentalement la texture est d é�nie comme la r épétition d'un motif
créant une image visuellement homog �ene. Plus précisément, la texture peut être vue
comme un ensemble de pixels (niveaux de gris) spatialement agencés selon un certain
nombre de relations spatiales, ainsi créant une région homog �ene. De ces d́e�nitions, les
recherches sur la modélisation des textures se sont portées sur la caract́erisation de ces
relations spatiales.
Comme pour la description de l'information de couleur, Haral ick et al. (1973) utilisent
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des mesures statistiques pour discriminer les structures des images. Ils proposent qua-
torze primitives calcul ées �a partir d'une matrice de co-occurrences qui correspondent
�a des statistiques de second ordre. Il faut attendre une ving taine d'ann ées pour voir
émerger de nouvelles primitives. En outre, de nombreuses approches utilisent des trans-
form ées pour extraire l'information de texture. Jain & Farrokhni a (1991); Manjunath & Ma
(1996) introduisent les �ltres de Gabor �a deux dimensions pour extraire l'information
texturale en calculant les moyennes et les énergies des sorties de chaque �ltre. Sur le
même principe d'autre transform ées sont ensuiteétudi ées comme les d́ecompositions
en ondelettes (Daubechies, 1990), en contourlet (Do & Vetterli, 2003), en paquets d'on-
delettes (Laine & Fan, 1993), en arbre structurant d'ondelettes (Chang & C.-C.J., 1993),
par �ltres miroirs en quadrature (Randen & Husoy, 1995), o �u les moyennes et variances
des réponses de sorties constituent les primitives. Ces espacestransform ées sont uti-
lisés pour la caractérisation des textures puisqu' ils d écrivent les fréquences et les orien-
tations des textures. Dans l'étude comparative effectuée par Randen & Husoy (1999),
les primitives extraites par les �ltres de Gabor et miroirs e n quadrature donnent les
meilleures caractérisations des textures. Ces mod́elisations sont ensuite amélior ées par
l'utilisation de variables de Markov cach ées pour béné�cier des relations interbandes
(Choi & Baraniuk, 2001; Do & Vetterli, 2002) et pour construi re des primitives invariantes
aux transformations g éométriques. Ces invariances ont leur importance car elles per-
mettent de caractériser des textures indépendamment du point de vue o �u elles sont
observées. Ce dernier concept a fait apparâ�tre une nouvelle famille de descripteurs de
structure invariants par transformations af�nes et par échelle (Lazebnik et al., 2003).
En parall �ele une autre famille de mod �eles de textures est apparue. Cross & Jain (1983a) in-
troduisent les champs aléatoires de Gibbs-Markov pour mod éliser les dépendances spa-
tiales existant dans une texture. Ce type de mod�ele spéci�e qu'un pixel d épend unique-
ment d'un voisinage donn é, o�u les dépendances statistiques du voisinage sont calcuĺees
et constituent les primitives. Les champs de Gibbs-Markov s ont en fait des mod �eles statis-
tiques paramétrés dont les param�etres sont estimés. D'ailleurs, Geman & Geman (1984)
montrent qu'il est possible de synth étiser des textures semblables�a partir d'un jeu de pa-
ram�etres et démontrent ainsi l'importance des champs al éatoires pour l'extraction l'infor-
mation texturale. Par exemple, Chellappa & Kashyap (1983, 1985) présentent les proces-
sus simultanément auto-régressifs et les champs aĺeatoires de Gauss-Markov qui sont des
cas particuliers de champs de Markov-Gibbs. La d écomposition de Wold (Liu & Picard,
1996) fait aussi partie de cette famille et prend en compte le désordre existant dans la tex-
ture. Schroder et al. (1998) introduisent les champs autobinomiaux pour caract ériser les
textures dans les images satellitaires optiques. Les auteurs démontrent la sup ériorit é de
ce mod�ele par rapport aux autres champs puisqu'il n écessite moins de param�etres tout
en décrivant correctement les textures.
Tandis que les champs de Gibbs-Markov modélisent les interactions spatiales localement,
les transformées capturent des relations spatiales plusétendues. D'autre part, lors de l'ex-
traction d'information, les champs al éatoires créent moins de primitives que les trans-
form ées, ainsi ŕeduisant les complexit és de calcul lors des recherches par le contenu. En-
�n, Schr öder & Dimai (1998) pr ésentent la supériorit é des champs aĺeatoires de Gibbs-
Markov sur les transform ées de Gabor pour caract́eriser les textures. Même si les trans-
form ées sont majoritairement utilis ées pour extraire l'information texturale, il est pr éféra-
ble d'utiliser les champs de Gibbs-Markov produisant de meil leurs mod �eles.
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2.2.3 L'information géométrique

L'extraction d'information g éométrique a été le fer de lance de la recherche d'image
par le contenu ces derni�eres anńees. Même si la caract́erisation du contenu g éométrique
s'est avérée complexe plusieurs primitives g éométriques ont montr é leurs intérêts dans
des syst�emes de recherche.
Le premier syst �eme �a intégrer la géométrie pour la recherche fût QBIC (Flickner et al.,
1995). Des primitives caract́erisant les formes sont utilis ées telles que l'aire, la circularit é,
l'excentricit é, les axes majeurs et les moments alǵebriques invariants. N éanmoins avant
de pouvoir extraire les primitives de formes, il est n écessaire d'extraire ces formes par
segmentation de l'image. Skarbek & Koschan (1994), Lucchese &Mitra (2001) donnent
une vue générale des techniques de segmentation. Ils distinguent les méthodes de seg-
mentation pixellaire et fond ée sur les ŕegions. Les méthodes de segmentation pixellaires
utilisent essentiellement l'information de couleur pour co nstituer des r égions de cou-
leurs homog �enes. D'autre part les méthodes fondées sur les ŕegions restent plus ef�-
caces car elles s'appuient sur l'information de texture et/ou la détection de contours.
Deux sous-types de méthodes se distinguent. L'un concerne les méthodes par croissance
de régions �a partir de graines, tandis que l'autre concerne les méthodes par fusion et
partage de régions. Les techniques de segmentation qui se sont le plus d́emarquées ces
derni éres anńees sont la segmentation par contours actifs (Rochery et al.,2003), le Mean
Shift (Comaniciu & Meer, 2002), les coupes de graphes (Shi & Malik, 2000) et les mod�eles
�a variables latentes (Carson et al., 2002). Une fois la segmentation obtenue, les primitives
de forme sont extraites. Veltkamp & Hagedoorn (1999) pr ésentent un état de l'art sur
l'analyse et la mise en correspondance des formes. Ńeanmoins, cette approche fondée
sur la segmentation est tr �es discutable du fait que les relations spatiales inter-r égions
ne sont pas considérées. Pour pallier ce probl�eme, deux mesures de similarité sont com-
munément employées. La mesure Integrated Region Matching (Wang et al., 2001)permet
de mettre en correspondance toutes les ŕegions de deux images et la mesure Earth Mo-
ver's Distance (Rubner et al., 1998) permet de mesurer le côut n écessaire pour transfor-
mer un ensemble de régions en un second. D'autre part, des modélisation par des graphes
de régions (Matas et al., 1995) permettent de mod́eliser l'agencement des régions entre-
elles. Par exemple, Li & Bretshneider (2007) utilisent des réseaux baýesiens dé�nis sur ces
graphes pour extraire l'information d'images satellitaires . Même si ces repŕesentations
paraissent recueillir de l'information de plus haut niveau, elles créent des primitives plus
complexes que les primitives texturales et de couleur, ainsi r éduisant la vitesse de re-
cherche.

2.3 Extraction d'information des séquences d'images

Comme pour les images, les śequences d'images peuvent être caract́erisées par leur
contenu. Seulement, la dimension temporelle est �a prendre en compte. En conśequence,
en plus de l'informations de couleur, texturale et g éométrique, l'information de mouve-
ment est considérée pour la caractérisation et l'indexation des s équences d'images. Le
type de séquences d'images qui a suscit́e le plus d'int érêt ces derni�eres anńees, est la
vid éo. En effet avec l'augmentation des capacit́es des ŕeseaux, le partage et la distribu-
tion de vid éos sont en plein essor. Nous présenterons dans la suite, l'extraction d'in-
formation des vid éos dans un premier temps. Dans un second, nous présenterons les
méthodes d'extraction de primitives sur les S éries Temporelles d'Images Satellitaires qui
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FIG . 2.4 –L'extraction d'information dans les vid éos exploite leurs constructions. La vid éo est
alors représent́ee par des sc�enes, puis des plans qui sont eux-mêmes représent́es par une infor-
mation de mouvement ou une information li ée �a une image représentative.

nous int éressent plus particuli �erement.

2.3.1 Information de mouvement dans les vidéos

La norme MPEG-7 s'est intéresśee tr�es tôt �a la normalisation d'une description des
vid éos qui inclut le son et la partie visuelle. Elle permet en par ticulier la cr éation d'une
description du contenu visuel, comprenant selon la volont é de l'utilisateur, un niveau de
détail variable. Les vid éos ou les �lms contiennent potentiellement énormément d'infor-
mation par rapport aux images. A titre d'exemple une vid éo de 5 min ne contient pas
moins de 7500images �a raison de 25 images par secondes. Pour ces raisons, une vid́eo
est vue généralement comme un assemblage híerarchique de sc�enes et de plans. Un plan
correspond �a un événement qui se produit dans un certain fond, tandis que la sc �ene est
une juxtaposition de plans dont la logique permet d'exprimer une id ée plus élaborée. En
conséquence, les vidéos sont segment́ees temporellement en plans pour conduire l'ana-
lyse et l'extraction d'information. Au m ême titre que les techniques de segmentation
spatiale utilis ées pour la caract́erisation des objets d'une image, la segmentation tem-
porelle permet de partitioner une vid éo en une suite d'objets événementiels. Ensuite, des
méthodes d'extraction plus sp éci�ques sont utilis ées sur ces diff́erents plans pour décrire
les événements. La Figure 2.4 pŕesente cette structuration hiérarchique pour l'extraction
d'information. Premi �erement, nous aborderons les méthodes de segmentation tempo-
relle, puis nous pr ésenterons la caract́erisation des plans.
Plusieurs types de transitions entre plans (fondu, dissolu tion) peuvent être utilis ées lors
du montage d'une vid éo, ce qui rend plus complexe la segmentation par rapport �a un
changement abrupte de plan. Koprinska & Carrato (2001) pr ésentent une vue générale
des méthodes de segmentation temporelle qui vont des mod �eles de Markov caché aux
techniques utilisant directement les vecteurs de mouvemen ts et les coef�cients des trans-
form ées des �ux MPEG. Ensuite ces différents plans peuvent être regroupés dans des
sc�enes, en consid́erant des similarit és entre plans ou en modélisant des suites logiques
d' événements (Hanjalic et al., 1999). Cette extraction d'information est de plus haut ni-
veau et la plupart des m éthodes d'extraction d'information se cantonnent �a la segmenta-
tion temporelle de plans.
Plusieurs approches ont été expérimentées pour extraire des primitives pertinentes d'un
plan. Une premi �ere approche consiste�a sélectionner l'image ou les images les plus représ-
entatives et d'y appliquer l'extraction d'information (Yueti ng et al., 1998). Ńeanmoins
ces méthodes restent inef�caces car elles n'utilisent pas l'infor mation temporelle. Par
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conséquent, d'autres méthodes se sont attach́ees�a extraire l'information de mouvement.
Par exemple, les vecteurs de mouvements obtenus lors de la compression sont les pre-
miers param �etres qu'il est possible d'extraire. Ces vecteurs sont calculés par une esti-
mation de mouvements se basant sur la conservation du �ux opti que dans le temps
(Barron et al., 1994). A partir de ces vecteurs de mouvements,les histogrammes des di-
rections des mouvements sont utilis és comme primitives par Kobla et al. (1997) pour
diff érencier les plans avec beaucoup ou peu d'actions. Nous trouvons aussi l'estima-
tion des mouvements de caméra par des transformations af�nes. En effet, ces param�etres
servent �a indiquer l'existence de zooms, de rotation et de translatio ns. En�n, la segmenta-
tion spatio-temporelle et le suivi des objets sont utilis és pour la caractérisation des plans.
Cette représentation des plans est celle la plus en ad́equation avec la description qu'un
homme ferait. Toutefois l'indexation des objets et de leur mo uvement demeure rare. Vi-
deoQ (Chang et al., 1998) fait partie de ces syst�emes et cŕeer l'index des trajectoires des
objets. D'autres méthodes plus perfectionnées ont vues le jour depuis pour la segmen-
tation spatio-temporelle, o �u l'accent est mis sur la détection des objets et de leur mou-
vement �a partir d'inf érence de mod�eles statistiques tels que les champs de Markov �a
variables latentes (Wang & Loe, 2005).
Finalement, en marge des méthodes de segmentation spatio-temporelle, des études se
sont penchées sur la modélisation de texture temporelle o �u le mouvement n'existe pas.
Par exemple, Rahman & Murshed (2004) ǵenéralisent la méthode de Haralick et al. (1973)
en utilisant les matrices de co-occurrence en trois dimensions pour extraire l'information
li ée �a l' évolution d'une texture. Cependant, cette extraction d'info rmation est adapt ée �a
des vidéos particuli �eres et peu répandues comme la pluie.

2.3.2 Méthodes d'extraction dédiées aux séquences d'i mages satellitaires

Les intérêts des śequences d'images satellitaires sont bien différents des vidéos et ont
amené d'autres types d'analyse et de moyens d'extraction. Tout d'abo rd, ces śequences
ne contiennent pas beaucoup d'images �a cause de la faible couverture spatio-temporelle
des satellites d'acquisition. D'autre part, les images sont align ées durant la construc-
tion des séquences et par conśequent le mouvement y est inexistant. De ce fait, beau-
coup d' études se sont focaliśees sur la détection des changements entre deux images
consécutives, puisque les changements sont importants dans desapplications de suivi
telles que la surveillance de l'environnement et des for êts, le contrôle de l'agriculture et
l'extension des zones urbaines. La détection de changements consiste�a construire une
carte spatiale présentant les pixels ayant évolués ou non. Beaucoup de méthodes de
détection de changements ont été appliqu ées aux images Radar�a Synth�ese d'Ouverture
(RSO). De plus, lesétudes ont été poussées sur la détection automatique, pour tirer parti
au mieux de l' énorme quantit é d'images.
Nous trouvons les m éthodes par analyse en composantes principales, o�u les changements
apparaissent sur les composantes de faibleénergie. Bovolo & Bruzzone (2005) présentent
une méthode fondée sur la diff érence des log-images, o�u cette image diff érence est ana-
lysée par une décomposition en ondelettes. Ensuite chaque pixel est classi� é en fonc-
tion de plusieurs échelles et en comparant ces statistiques locales aux statistiques glo-
bales. Cette méthode permet de prendre en considération l' échelle des objets de mani�ere
automatique. Bazi et al. (2005) proposent une approche baýesienne, en mod́elisant l'ap-
partenance d'un pixel �a une des deux classes par des ḿelanges de lois statistiques. Ces
méthodes sont spéci�ques aux images RSO, puisqu'elles int �egrent le débruitage du spe-
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ckletout en limitant la perte de pr écision géométrique dans l'image. D'autres approches
consistent �a comparer les segmentations des images oṕerées aux deux instants. Giros
(2006) propose une ḿethode permettant d'inf érer une segmentation commune �a deux ou
plusieurs segmentations. En comparant la segmentation commune aux autres segmen-
tations, les changements peuvent être détectés. Seulement, ces ḿethodes sont limit ées
par la dimension temporelle et ne permettent pas une extract ion d'information pour
la gestion d'une base de śequences multitemporelles d'images. En outre, ces méthodes
détectent les changements abrupts et non les changements progressifs qui s'op �erent sur
plusieurs images.
Beaucoup de méthodes qui essaient de modéliser les changements progressifs dans les
séquences ne prennent pas en compte la dimension spatiale. Par exemple, Aurdal et al.
(2005) utilisent les châ�nes de Markov cachées pour modéliser une certaine évolution
contrainte par la ph énoménologie. Sur le même principe, Kawamura et al. (2004) décrivent
comment extraire des r �egles de dépendances temporelles�a partir d'une s émantique spa-
tiale. Encore, Jing et al. (2005) utilisent l'évolution de l'Indice de V égétation Diff érentiel
Normalis é (IVDN) pour le suivi des zones agricoles. Cet indice est sur tout utilis é dans les
images multi-spectrales de faible résolution. Finalement, Heas & Datcu (2005) décrivent
une méthode plus complexe pour l'extraction d'information dans le s STIS�a haute résolu-
tion o �u les informations spatiale et temporelle sont utilis ées conjointement. Ils proposent
une méthode bayésienne o�u plusieurs niveaux d'information sont extraits. En particu lier
ils se placent dans le concept de la fouille d'information et p roposent une modélisation
hiérarchique qui va des donn ées vers l'utilisateur. Nous pr ésentons uniquement l'extrac-
tion d'information non supervis ée qui constitue la premi �ere brique du syst �eme. Cette
extraction est l'inf érence de graphes qui modélisent des trajectoires de clusters (cf.x2.5.2)
dynamiques qui codent les structures spatio-temporelles. Cette modélisation exploite
la constatation que l'analyse doit être temporellement et spatialement localisée. Ainsi,
les structures spatio-temporelles sont décrites par des mod�eles paramétriques et des
mélanges de lois. Ensuite, pour prendre en compte l' évolution dans les STIS, les struc-
tures sont reli ées temporellement �a l'aide de graphes.
Ce même genre d'idée aété repris dans ce travail (Gueguen et al., 2006). Dans cet article,
deux approches sont comparées. La premi�ere approche essaie de regrouper des trajec-
toires de régions, o�u la similarit é est fondée sur l'information de texture. L'autre approche
modélise l'évolution de r égions spatiales prédé�nies en se basant sur une segmentation
commune �a toutes les images (Giros, 2006).

2.4 Extraction d'information des données compressées

En parall �ele desétudes sur la fouille de donn ées, le domaine de la compression d'ima-
ges et des vidéos s'est largement d́eveloppé pour r épondre aux besoins d'échange sur
des canaux �a capacit́e limit ée et aux besoins de stockage. Avec l'accroissement des bases
d'images et de vid éos, cet int́erêt s'est avéré encore plus important. En effet de nos jours,
il est rare de trouver une image/vid éo sous forme décompresśee. Ainsi, de nombreuses
études se sont pench́ees sur l'extraction d'information dans les donn ées compresśees. Le
probl �eme se complexi�e, car pour gagner en temps de calculs, il fau t extraire l'informa-
tion sans décompresser totalement l'objet codé. Nous présentons, l'extraction d'informa-
tion dans le texte compressé qui f ût au point de d épart de la probl ématique. Ensuite, nous
discutons des méthodes d'extraction d'information des images et vid éos compresśees.



24 2. RECHERCHE PAR LE CONTENU DANS LES ARCHIVES DE DONN ÉES
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FIG . 2.5 –Cet organigramme pr ésente la proćedure de compression avec pertes d'images et l'ex-
traction d'information. Nous observons que le code et les pr imitives sont deux objets dissoci és. De
plus si les primitives ne sont pas calcul ées, il faut décoder et obtenir la transform ée pour extraire
l'information.

2.4.1 Extraction d'information dans le texte compressé

Les méthodes les plus avanćees pour la recherche de motif dans un �ux compress é
concernent le texte. Ces ḿethodes sont optimales en temps de recherche et en espace
de stockage. Farach & Thorup (1998) proposent un algorithme pour retrouver un motif
dans un �ux compress é par le codeur universel Lempel-Ziv-Welch (Welch, 1984). Cet al-
gorithme ne n écessite pas le d́ecodage de toute la śequence lors de la recherche d'un mo-
tif. Pajarola & Widmayer (1996) étendent le concept au cas de signaux bidimensionnels
o �u ces signaux sont encod́es ligne par ligne. L'algorithme permet aussi de retrouver de s
motifs bidimensionnels dans le �ux sans le d écoder. Néanmoins, ce type de compression
est loin d' être optimal car elle ne prend pas en compte les relations spatiales entre lignes.
En�n Grossi & Vitter (2005) pr ésentent un algorithme de compression de texte fondé sur
la transformation de Burrows-Wheeler qui donne une repr ésentation permettant des re-
cherches encore plus rapides. De plus, ils présentent le compromis qui existe entre l'ef-
�cacit é de compression et la complexité algorithmique des recherches. Ils remarquent
que si l'ef�cacit é de compression diminue, alors la complexit é de recherche augmente.
Ce compromis est souvent peu discuté théoriquement dans la création de syst�eme de
recherche, et le probl�eme se r�egle empiriquement. En�n, le d ésavantage de toutes ces
méthodes est qu'elles sont dédiées �a la recherche exacte de motifs dans des châ�nes en-
codées. Par conśequent, ces ḿethodes ne sont pas adapt́ees pour la recherche inexacte
dans des bases de signaux multidimensionnels qui sont compresśes différemment des
signaux unidimensionels.

2.4.2 Extraction d'information des images compressées

Mandal et al. (1999) passent en revue l'extraction de primiti ves des images dans le do-
maine compressé. Ils présentent plus particuli �erement les méthodes d'extraction �a partir
des standards et des techniques de compression commuńement utilis ées. On retrouve le
codage par Transformée en Cosinus Discret (TCD) dans JPEG et par transforḿee en onde-
lettes dans JPEG2000, o�u l'extraction de primitives est fortement semblable aux m éthodes
du x2.2.2. Cette extraction est pŕesent́ee dans l'organigramme de la Figure 2.5. Nous re-
marquons que l'image doit être décodée pour extraire les primitives.
Zhang et al. (1995) proposent une extraction d'information d es images fondée sur le co-
dage fractal introduit par Jacquin (1993). Ce codage exploite les autosimilarit és conte-
nues dans l'image �a diff érentes résolutions. Les Syst�emes de Fonctions It́erées (SFI), sur
lesquelles s'appuie le codage fractal, constituent les primitives et repr ésentent le code de
l'image. Il est montr é que ces primitives sont aussi performantes que les primiti ves ex-
traites des transformées en ondelettes. Les SFI sont caractérisés par plusieurs param�etres
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FIG . 2.6 –L'organigramme pr ésente l'extraction d'information et le codage conjoint fon dés sur un
dictionnaire. Cette compression est avec pertes. Nous notons que le code constitue l'information
extraite. Le code est compośe des indices des mots de code du dictionnaire.

dont les param �etres d'échelle et de luminance. Schouten & Zeeuw (2000) montrent que
l'utilisation d'histogrammes des param �etres d'échelles donne d'aussi bons ŕesultats que
les SFI. Ces histogrammes donnent la ŕepartition des échelles existant dans l'image. Nous
noterons que l' échelle est un param�etre important pour la caract érisation des textures
(Luo et al., 2006) et est fortement lié �a la rugosit é. En�n, Pi et al. (2005) améliorent cette
extraction en utilisant des histogrammes des param �etres d'échelle et des param�etres de
luminance repr ésentant l'information de couleur. Ils prouvent de plus que c es deux types
de param�etres sont indépendants. Il est �a noter que les techniques de codage pŕecédentes
caractérisent essentiellement l'information texturale.
Un autre technique de compression couramment utilis ée est la quanti�cation vectorielle
(Gray & Neuhoff, 1998). Zhu et al. (2000) compressent les images �a partir de blocs-clé.
A partir d'une base d'apprentissage, un dictionnaire de blocs -clé est cŕeé o�u chaque
bloc est assocíe �a un indice. Quand une image est compressée, celle-ci est partitionnée
en blocs, puis ceux-ci sont codés par les indices des blocs-cĺe les plus proches. Ainsi
la collection d'indices constitue �a la fois le codage et les primitives de l'image. La Fi-
gure 2.6 sch́ematise l'extraction d'information et le codage par dictionn aire des images.
Chaque bloc-clé peut être vu comme un mot et l'image comme une collection de mots.
Alors, les techniques de fouille d'information dans le texte p euvent s'appliquer directe-
ment �a cette représentation. Cette même méthodologie a été employée sur les coef�cients
de transform ée en ondelettes (Idris & Panchanathan, 1995) et sur les coef�cients TCD
(Podilchuk & Zhang, 1996) pour exploiter au mieux l'informat ion texturale. Les tech-
niques de compression fondées sur la quanti�cation vectorielle ont un avantage certai n
en fouille d'image sur les autres techniques puisque la quant i�cation vectorielle est une
méthode d'indexation naturelle (cf. x2.6.3), composante importante d'un syst�eme de re-
cherche. Néanmoins, la quanti�cation vectorielle n'est pas aussi ef�c ace en compression
que les techniques fondées sur les transformées. En outre, la dimension et la création du
dictionnaire sont des facteurs cruciaux pour un codage ef�c ace. Comme nous l'avons
remarqué toutes ces ḿethodes extraient l'information texturale. Aussi, Swanson e t al.
(1996) essaient d'int́egrer l'information g éométrique dans le codage de l'image. L'image
est tout d'abord segment ée, puis chaque ŕegion est recouverte par un ensemble de blocs.
Ensuite, chaque région est codée par blocs-cĺe de coef�cients TCD, o �u la position spa-
tiale de ceux-ci est stocḱee. Lors du codage, les auteurs introduisent un crit �ere faisant
le compromis entre la complexit é de recherche et l'ef�cacit é de compression. Ainsi, lors
d'une requ ête, une petite partie du �ux est d écompresśee en moyenne et l'information
géométrique est prise en compte.
Toutes les méthodes d'extraction pr écédentes sont fondées sur des compressions avec
pertes des images/vid éos. Jiang et al. (2003) pŕesentent une extraction de primitives dans
les images compresśees par JPEG-LS (Weinberger et al., 2000) qui est un codeur sans
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perte. Ils utilisent les histogrammes des états des contextes comme primitives. Ils montrent
expérimentalement que ces primitives caractérisent mieux les textures que les autres pri-
mitives extraites des espaces transforḿees dans le cas o�u la compression est avec pertes.
Il appara �̂t qu'une compression sans perte est préférable pour l'extraction de primitives.
En fait, la force de JPEG-LS est líee au mod�ele statistique paramétré qui est inféré lors
du codage. Pajarola & Widmayer (2000) présentent aussi une technique d'extraction si-
milaire pour la compression et l'extraction d'information da ns les images satellitaires, o�u
les images sont compresśees sans perte. Ces techniques de codage sont regrouṕees sous
le nom de Modulation Diff érentielle d'Impulsions Cod ées (MDIC) o�u le signal est prédit
et l'erreur r ésiduelle est codée (cf.x2.6.2).
En�n, nous trouvons des m éthodes d'extraction encore marginales mais présentant des
bons résultats. Tabesh et al. (2005) prend comme primitives les longueurs de code de
chaque bande de la transformée en ondelettes de JPEG2000. Cette information est fa-
cilement accessible dans les ent̂etes du �ux compress é. Ces primitives sont comparées
aux énergies des sous bandes et elles donnent de meilleurs ŕesultats pour caractériser les
textures. Ces longueurs mesurées en bits sont en fait fortement corrélées aux logarithmes
des énergies des sous bandes.
Nous remarquons que les techniques de compression permettent d'extraire principale-
ment l'information texturale. D'autre part, il semble que les compresseurs sans perte
permettent d'extraire mieux cette information. En�n, nous o bservons que le compromis
entre capacité de compression et complexité de recherche est́evincé dans la plus part des
cas. Toutefois, nous avons l'intuition qu'il est une des cl és pour la création de syst�emes
de recherche par le contenu ef�caces.

2.4.3 Extraction d'information des vidéos compressées

Les standards internationaux tels que MPEG-1 et MPEG-2 ont connu un énorme
succ�es dans l'industrie de l'information. D'autres standards plus performants tels que
MPEG-4 et H.26x partagent les fondements des premiers standards. Par conśequent, les
techniques d'extraction d'information varient peu d'un stand ard �a l'autre. Tout d'abord,
la compensation de mouvement est une composante commune �a tous les standards.
Dans le domaine compressé, l'utilisation des vecteurs de mouvements est privil égiée aux
�ux optiques, puisque cette information est directement acc essible. Wang et al. (2003)
pr ésente une vue ǵenérale de l'extraction des primitives de mouvements (cf. x2.3.1) :
mouvements de caméra, trajectoires d'objets, quantité de mouvements. En particulier,
Kobla et al. (1999) présentent une extraction qui utilise les vecteurs de mouvements avec
le nombre de bits nécessaire au codage de chaque image pour la d́etection de ralenti.
L'utilisation de la longueur de codage montre encore son ef�c acité par rapport �a la sim-
plicit é d'acc�es de cette caract́eristique.

2.5 Mesures de similarité et création de l'index

Dans les paragraphes précédents, nous avons présent́e les méthodes qui permettent
de décrire le contenu des images ou des śequences par des primitives. Ce processus
gén�ere souvent une grande quantit é de données qui ne peut être gérée en pratique, par-
ticuli �erement si plusieurs types de primitives (couleur, texture , forme, mouvement) sont
agrégés. Pour pallier ce probl �eme, certains syst�emes int�egrent des méthodes de réduction
des primitives. De plus, si lors de la recherche, chaque objet de la base est compaŕe �a la
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requête alors les temps de recherche peuvent devenir prohibitif s dans le cas d'́enormes
bases de donńees. Pour ŕeduire cette complexit é de recherche et obtenir un syst�eme de
recherche s'adaptant �a une base grandissante, des ḿethodes d'indexation ou de grou-
page ont été élaborées. Comme, il est signaĺe au x2.1, la dé�nition ou le calcul d'une
mesure de similarit é a une importance majeure pour la création de l'index. En effet, lors
de l'indexation les objets sont group és par similarit é. Ainsi, lors d'une requ ête et grâce �a
l'index, seuls quelques groupes et leurs membres sont comparés �a la requête ce qui réduit
considérablement les temps de recherche.

2.5.1 Réduction des primitives

Les méthodes de réduction de primitives sont particuli �erement adaptées aux primi-
tives repr ésent́ees sous forme de vecteurs de dimension �nie m. Le but des méthodes
de réduction de dimensionnalit é consiste �a transformer l'espace des primitives en un es-
pace de dimension plus petite k < m , tout en conservant au maximum l'information.
Une méthode commune est d'appliquer la transform ée de Karhunen-Loéve (Duda et al.,
2001) et d'́eliminer les composantes avec une faible variabilit é. Ce type de transforma-
tion permet de d écorreler les composantes et de les rendre ind́ependantes sous certaine
conditions de gaussianit é. Ainsi, les composantes avec une faible variabilité sont d'une
part peu discriminantes et d'autre part contiennent peu d'inf ormation. Par conséquent,
leur élimination diminue tr �es peu le pouvoir de discrimination et du m ême coup l'infor-
mation. Sur le même concept, d'autres méthodes d'analyse sont utilis ées telles que l'ana-
lyse par poursuite de projection ou par composantes ind épendantes (Lee et al., 2000) qui
relâchent les hypoth�eses fortes de gaussianit́e.
D'autres méthodes consistent �a supprimer certaines composantes redondantes des pri-
mitives. Ces techniques sont utilis ées pour des primitives constitu ées de nombreuses
composantes. Le principe général consiste �a regrouper les composantes en plusieurs
ensembles et �a conserver la composante la plus représentative du groupe. Ainsi, une
réduction de la dimension des primitives peut être obtenue. Campedel et al. (2004) pŕesen-
tent et comparent plusieurs m éthodes de śelection de primitives, o �u la méthode fondée
sur Support Vector Clustering(Mitra et al., 2002) donne les meilleurs résultats pour la ca-
ractérisation d'images satellitaires.
En�n, la derni �ere approche consiste �a limiter le nombre de primitives lors de l'extrac-
tion d'information par une p énalisation de la dimensionnalit é (Rissanen, 1983). Cette
approche s'applique particuli �erement aux mod �eles stochastiques paraḿetrés et s'av�ere
particuli �erement ef�cace et concurrente des autres méthodes de réduction. D'autre part
Globerson & Tishby (2003) présentent une approche qui consiste aussi�a limiter les primi-
tives, c'est-�a-dire les param�etres, aux statistiques suf�santes qui permettent la descr iption
des observations. Ce concept est emprunt́e aux idées de Rissanen (1983).

2.5.2 Indexation non-supervisée et supervisée

L'indexation multidimensionnelle d ébuta originellement avec les quadtree dévelop-
pés pour les bases de donńees traditionnelles. QBIC fut le premier syst �eme �a utiliser l'in-
dexation pour diminuer les temps de recherche, o �u les param�etres de texture et de cou-
leur sont index és par un R-tree (Beckmann et al., 1990) qui partitionne hiérarchiquement
un espace multidimensionnel. Ainsi les objets sont repr ésent́es par l'indice du groupe
auquel ils appartiennent. Alors, lors d'une recherche, les si milarit és des groupes avec la
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requête sont évaluées. Comme le nombre de groupes est moins important que le nombre
d'objets, la recherche devient moins complexe. D'autre part l 'utilisation d'arbres, tels
que R-tree, permet de diminuer encore plus la complexit é de recherche en diminuant
le nombre de comparaisons hiérarchiquement. Nous pr ésenterons dans la suite unique-
ment les méthodes d'indexation li ées au groupage des objets par similarité, laissant l'as-
pect hiérarchique comme extension possible. Ces techniques d'indexation sont divis ées
en deux familles : supervis ées et non-superviśees.
Les méthodes d'indexation supervis ées, autrement appeĺees classi�cation, exploite une
base d'apprentissage pour construire un partitionnement de l'espace des primitives. La
base d'apprentissage est compośee d'objets qui sont déj�a regroupés ou classi� és manuel-
lement. Alors, un nouvel objet entr é dans la base sera classi�́e ou indexé en fonction de
l'ensemble de la partition auquel ses primitives appartienn ent. Parmi les méthodes de
classi�cation majeures, il y a la classi�cation par le plus p roche voisin (Cover & Hart,
1967) qui est rendue plus robuste en considérant plusieurs voisins (Devroye, 1978). Une
autre grande famille de classi�cateurs a été introduite par Fisher (1936) avec l'analyse dis-
criminante lin éaire qui a ensuite débouché sur les réseaux de neurones (McCulloch & Pitts,
1943). Akaike (1954) introduit les méthodes de classi�cation �a noyaux. En�n, Vapnik
(1982) tire parti de la théorie de Bayes pour inférer des classi�cateurs paramétrés qui ont
ensuite amené la création des Machines �a Vecteurs Supports (MVS) (Boser et al., 1992;
Cortes & Vapnik, 1995) utilisant les noyaux et l'analyse disc riminante avec des marges
maximales. Cette derni �ere technique s'est av́erée la plus performante en termes de clas-
si�cation.
Partitionner l'espace des primitives peut être vu comme l'inf érence d'une mesure de si-
milarit é entre objets qui n'est pas donnée a priori. D'ailleurs cet aspect fait d éfaut aux
méthodes des k-plus proches voisins o �u la distance est �x ée. Fukunaga & Flick (1984)
proposent alors d'utiliser des distances pond érées qui améliorent consid érablement les
résultats de classi�cation. Par conséquent, le choix de la pondération correspond �a la
construction d'une mesure de similarit é. En conclusion, les méthodes de classi�cation
essayent de cŕeer une mesure de similarit é pour grouper les objets en se ŕeférent �a une
base d'apprentissage. Néanmoins, ces ḿethodes ne sont pas adapt́ees �a l'indexation de
bases de donńees dans le cadre du paradigme de la fouille pr ésent́e au x2.1. Puisque la
base d'apprentissage est construite par une personne ou est en lien direct avec une appli-
cation, le classi�cateur qui en r ésulte est subjectif. Or le paradigme insiste sur le fait que
l'extraction d'information et l'indexation doivent être objectives et uniquement li ées aux
signaux. D'ailleurs les m éthodes précédentes peuvent être utilis ées au sein du même pa-
radigme pour la fouille d'information dans l'extraction subj ective li ée �a une application
ou un utilisateur (Heas, 2005; Costache et al., 2006).
Les méthodes d'indexation non-supervis ée, encore appeĺees clustering, sont quant �a elles
totalement adapt ées �a l'extraction d'information objective. Contrairement aux m éthodes
supervisées, elles sont fond́ees sur la dé�nition d'une mesure de similarit é ou une dis-
tance entre objets. Cet aspect est discut́e dans la suite. Concernant les méthodes de grou-
page, nous trouvons par exemple l'algorithme des k-moyennes discuté par MacQueen
(1965) pour le regroupage de données multivari ées. Lors de ce processus, chaque point de
l'espace des primitives est représent́e par le centre du groupe ou du cluster auquel il ap-
partient. Alors, cette nouvelle repr ésentation des objets constitue l'index. Cette méthode
des k-moyennes a ensuiteété étendue en k-moyennes �oues o �u un objet appartient �a un
groupe avec une certaine probabilit é (Bezdek, 1981). Ces ḿethodes font appel �a des op-
timisations du type Esp érance Maximisation. Durant, ces processus d'optimisation s des
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nouveaux points de l'espace des primitives sont cr éés par des combinaisons linéaires.
Et dans le cas d'espaces plus complexes que les espaces vectoriels, il est souvent im-
possible de créer de nouveaux objets. Pour pallier ce probl �eme, Kaufman & Rousseeuw
(1990) d́ecrivent l'algorithme des k-médoids qui �a partir d'un matrice de distance est ca-
pable de regrouper les primitives autour d'objets d éj�a existants. Quand l'algorithme de k-
moyennes calcule les moyennes des groupes, l'algorithme desk-médoids cherchent l'ob-
jet médian vis- �a-vis de la similarit é. Il existe aussi le regroupage hiérarchique (Johnson,
1967) qui permet de ne pas recalculer de nouveaux objets. Cetalgorithme regroupe les
objets deux �a deux en remplaçant chaque objet par le groupe auquel il app artient. Ces
algorithmes utilisent aussi uniquement la matrice de simil arit é entre objets pour obtenir
le dendrogramme (Figure 2.7). Ensuite, pour obtenir l'index, il suf�t de couper l'arbre �a
l'endroit d ésiré.

Ces algorithmes souffrent tous d'un m ême défaut qui est la détermination du nombre
de groupes. En effet dans les algorithmes du type k-moyennes, le nombre de groupes est
déterminé par k. Dans le groupage hiérarchique le nombre de clusters est aussi d́eterminé
par la coupure de l'arbre. Ce param �etre a toutefois une grande importance puisqu'il
détermine les performances et les complexités de recherche. Nous rappelons que les
techniques d'indexation sont introduites pour diminuer la c omplexit é de recherche. Ce-
pendant l'indexation entra �̂ne une perte d'information qui diminue les performances de
discrimination. Il faut donc obtenir des m éthodes qui sélectionnent automatiquement le
nombre de groupes pour conserver le maximum d'information to ut en r éduisant la com-
plexit é de recherche. Cheeseman et al. (1988) présentent un tel algorithme de groupage,
AutoClass, dans le cadre Baýesien o�u le nombre de clusters est calculé automatiquement.
Le défaut de cet algorithme est qu'il est coûteux en complexit é de calculs. Sugar & James
(1998) proposent un crit �ere heuristique moins complexe li é �a l'analyse débit-distorsion
pour d éterminer le nombre optimal de clusters.
Ces derni�eres méthodes de clustering se sont av́erées les plus ef�caces pour la construc-
tion de moteur de recherche par le contenu dans le domaine des images. Elles permettent
de calculer des index qui accél�erent les temps de recherche tout en conservant l'infor-
mation n écessaire�a discriminer les objets de la base. D'autre part, ces méthodes rendent
la description de la base de données robuste�a son augmentation puisqu'un nouvel objet
sera assocíe �a un index de groupe d éj�a existant. Néanmoins, cette robustesse�a l' échelle de
la taille de la base est relative et limit ée. Charikar et al. (1997) se sont attach́es �a développer
des algorithmes de regroupage incrémentaux, o�u les groupes sont recalculés ef�cacement
�a chaque nouvelle entrée dans la base de donńees.

2.5.3 Mesures de similarité

La mesure de similarit é est cruciale dans la conception du syst�eme de recherche.
Comme nous l'avons vu pr écédemment, cette mesure est utilisée dans l'étape de grou-
page non-supervisée. Les mesures de similarit́e quanti�ent sur l'espace des r éels les res-
semblances entre objets. Leurs mesures duales associées sont les mesures de diff́erence,
telles que les distances. Quand deux objets sont similaires, la mesure de similarit é est
grande tandis que la mesure de diff érence est petite.
Les mesures les plus utilisées sont les distances puisqu'elles rassemblent les propríetés de
symétrie, de séparation et d'in égalité triangulaire. M ême si la derni �ere propri été d'in égalité
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FIG . 2.7 – Le groupage hiérarchique consiste �a regrouper les éléments deux par deux. Cette
procédure est ascendante car elle part du niveau le plus bas de l'arbre ou dendrogramme vers
la racine. Dans cet exemple, l'arbre est couṕe tel qu'il r ésulte trois groupes pour construire l'in-
dex. En�n, cet arbre peut être vu comme une codage pré�x des éléments de l'ensemble. Par la
construction fond ée sur des groupages deux�a deux aucun mot de code n'est le pré�x d'un autre.

triangulaire est moins importante, les deux autres paraiss ent évidentes.

8x; y d(x; y) = d(y; x) (symétrie)

8x; y d(x; y) = 0 , x = y (séparation)

8x; y; z d(x; y) · d(x; z) + d(z; y) (inégalité triangulaire)

Si la symétrie est véri� ée, alors la distance ne d́epend pas de l'ordre dans lequel sont
comparés les objets. Si la propríeté de śeparation est véri� ée alors tout objet peut être
discrimin é, c'est-�a-dire que tous les objets non égaux partagent une distance strictement
positive. Dans le cas des moteurs de recherche, cette condition peut être élargie par :

8x; y d(x; x ) · d(x; y)

Cette propri été peut être vue comme le fait que deux objets diff érents ne peuvent être
plus similaires que l'objet est similaire �a lui-m ême.
La mesure la plus répandue sur les espaces de primitives inclus dans un espace vecto-
riel de dimension �ni tel que Rk est la distance euclidienne. En effet, c'est une distance
naturelle associée �a un espace vectoriel. Dans le cadre de l'indexation, nous avons noté
que cette distance peut être étendue par une pondération des axes de l'espace. Cepen-
dant les espaces vectoriels ne constituent qu'une petite part des primitives que l'on peut
extraire des images/vid éos. Alors, dans chaque cas, il faut trouver une mesure assocíee �a
l'information extraite. Dans le cas o �u les primitives sont des ensembles d'un espace vec-
toriel, la distance de Hausdorff est particuli �erement adaptée. Rucklidge (1996) montre
que cette distance donne de bons ŕesultats en reconnaissance de formes o�u plusieurs pa-
ram�etres locaux sont extraits de l'image. Comme le nombre de param�etres locaux varie
d'une image �a l'autre, il est plus judicieux de voir ces primitives comme d es ensembles.
Il existe aussi d'autres distances pour la comparaison de châ�nes (Wagner & Fisher, 1974)
et de graphes (Bunke & Allerman, 1983).
Finalement, nous trouvons des distances liées aux mod�eles ǵenérateurs englobés dans la
modélisation de Bayes. Kullback & Leibler (1951) introduisent u ne mesure de divergence
entre distributions statistiques. Dans le cas o �u il y a deux objets x1 et x2 modélisés par
leur param �etres estimés µ1 et µ2 li és au mod�ele pX (X j µ), la divergence entre ces deux
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objets est dé�nie au travers de leurs param �etres par :

d(µ1; µ2) = dKL (pX (X j µ1) j pX (X j µ2)) =
X

x

pX (X = x j µ1) log
pX (X = x j µ1)
pX (X = x j µ2)

Ce n'est pas une distance puisqu'elle ne véri�e pas la sym étrie. Par contre, on peut dé�nir
la distance de Kullback-Leibler entre deux distributions pX et qX par DKL (pX ; qX ) =
dKL (pX j qX ) + dKL (qX j pX ). C'est une distance dans le cas o�u le mod �ele est iden-
ti�able, c'est- �a-dire qu'une seule et même distribution ne peut être générée par deux
param�etres diff érents. Cette distance est aussi adapt́ee aux représentations par histo-
grammes, puisque ceux-ci sont des distributions discr étisées. Néanmoins, d'autres dis-
tances ont montré leur supériorit é pour la comparaison d'histogrammes dans les syst �emes
de recherche d'images, comme la distance d'Earth Mover(Rubner et al., 1998). Les auteurs
y pr ésentent aussi la divergence de Jeffreyd¸ pour la comparaison d'histogrammes qui
est une extension de la distance de Kullback-Leibler. Cette distance est symétrique dans le
cas o�u ¸ = 1=2 et est appeĺee la divergence de Jensen-Shannon (Fuglede & Topsoe, 2004).
Cette derni �ere mesure est robuste au bruit et numériquement stable. De plus Puzicha et al.
(1997) d́emontrent que la divergence de Jensen-Shannon donne de meilleurs résultats
pour la discrimination de texture. Elle est d é�nie pour deux distributions pX et qX par :

d¸ (pX ; qX ) = ¸d KL (pX j ¸p X + (1 ¡ ¸ )qX ) + (1 ¡ ¸ )dKL (qX j ¸p X + (1 ¡ ¸ )qX )

Dans le cadre de la théorie de l'information, ces distances mesurent des quantit és d'in-
formation. La divergence de Kullback-Leibler mesure le nomb re de bits suppl émentaires
nécessaires pour coder le signal en utilisantpX (X j µ2) au lieu de pX (X j µ1). D'autre part,
la divergence de Jensen-Shannon peut̂etre vue comme le nombre de bits suppl émentaires
nécessaires pour d́ecoder un signal qui est généré par un mélange de deux distributions
connuespX et qX .
En�n, ces derni �eres anńees ont vu l'apparition de distances fond ées uniquement sur
les longueurs de code. Li et al. (2004) proposent une distance fondée sur l'information
commune que partagent deux objets. Dans cette approche, lesobjets peuvent être com-
parés directement sans passer par une phase d'extraction d'information. Une vision en-
globante de toutes ces distances qui tirent avantage de la compression est donnée par
Sculley & Brodley (2006). Ils dé�nissent l'op érateur C(x) qui calcule la longueur de code
minimale n écessaire�a représenter l'objet x. Cette longueur peut être estimée �a l'aide d'en-
codeurs sans perte. Alors la forme générale des distances est :

df (x; y) = 1 ¡
C(x) + C(y) ¡ C(xy)

f (x; y)

o �u f (x; y) calcule la similarit é entre les deux objetsx et y �a partir de l'op érateur C(:). La
Figure 2.8 présente le sch́ema qui permet de calculer la distance df . La Distance de Com-
pression Normalis ée (DCN) (Li et al., 2004) est obtenue pourf (x; y) = max f C(x); C(y)g.
La Mesure de Dissimilitude fond ée sur la Compression (MDC) introduite par Keogh et al.
(2004) est obtenue en prenantf (x; y) = C(x) + C(y). La Métrique de Chen-Li (MCL)
(Chen et al., 1999) est obtenue en prenantf (x; y) = C(xy). En�n, la mesure de Cosi-
nus fond ée sur la compression (CosS) (Sculley & Brodley, 2006) est d́e�nie en prenant
f (x; y) =

p
C(x)C(y). Toute ces mesures ontété dé�nies dans des contextes diff érents,

mais sont uni� ées par l'utilisation de la compression C(:) et par leur forme g énérique.
Ces similarit és donnent de tr �es bons ŕesultats en classi�cation non supervis ée, que ce soit
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FIG . 2.8 – Sch́ema qui permet de calculer la distance df �a l'aide d'un codeur sans perte. Les
longueurs de code C(x), C(y) et C(xy) sont utilis ées avec la fonctionf pour calculer la distance
informationnelle df entre les deux objetsx et y.

pour du texte, l'ADN o �u des séquences d'images (Keogh et al., 2004). Elles sont d'ailleurs
comparées entre elles avec plusieurs modes de compression, o�u MCL est la meilleure
dans le cas traité.
Toutes les mesures de similarité précitées sont non-paramétriques. Donc le choix d'une de
ces similarit és détermine les performances de l'indexation induite. Comme, n ous l'avons
fait remarquer le choix de la distance d épend fortement des primitives extraites except é
pour les distances fondée sur la compression.

2.6 L'extraction d'information et l'indexation vues par le prisme
de la compression

Il est soulign é dans le chapitre x2.4, que la compression est importante pour le sto-
ckage des données et que l'extraction d'information peut se faire sans �a avoir �a décompres-
ser les données. Apr�es une analyse plus approfondie de certaines techniques d'extraction
et d'indexation, nous dressons le parall �ele qui existe entre la compression et l'extrac-
tion d'information objective. Nous rappelons ici le paradig me de la fouille d'information
vu comme un canal de communication, o �u l'extraction d'information objective est un
probl �eme de compression (Datcu et al., 2003).

2.6.1 Décorrelation et indépendance statistiques

L'espace des transformées (cf.x2.2.2,x2.4.2) s'av́ere ef�cace pour la compression des
images avec pertes et pour la caract́erisation des textures. Ces transformées sont intéres-
santes puisqu'elles décorr�elent l'information spatiale et plus pr écisement décorr�elent
les pixels. Ainsi, si les coef�cients de la transform ée suivent une loi gaussienne et sont
décorrélés, ceux-ci deviennent statistiquement indépendants et peuvent être codés indé-
pendemant sans perdre en ef�cacit é de compression. Cependant, les transformées em-
ploy ées ne d́ecorrelent pas totalement les pixels mais essaient de s'en approcher.
La décomposition de Kahrunen-Lo éve (Duda et al., 2001) permet de d́ecorréler leséchan-
tillons d'un signal. C'est m ême la transformation qui donne la meilleure d écorrélation
possible. Par conśequent, coder indépendamment les coef�cients de la transform ée donne
les meilleurs taux de compression. Cependant, cette transformation est peu utilis ée en
compression puisqu'elle d épend fortement du signal et donc doit aussi être codée lors de
la compression. Dans la même famille de transform ée linéaire, nous trouvons l'analyse
en composantes indépendantes et par pousuite de projections.
Les transformées en ondelettes et les TCD sont beaucoup utiliśees en compression avec
pertes des images. Wornell (1993) d́emontre que les ondelettes orthonormales ont un pou-
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FIG . 2.9 –La décorrelation des variables X 1 et X 2 par la transform ée de Karhunen-Loeve permet
de partitioner l'information. X 1 et X 2 ont de l'information qui se recoupe, tandis que T X 1 et T X 2,
résultats de la transformée, n'ont pas d'information commune. Par exemple, si X 2 est supprim é,
la moiti é de l'information est perdue. Au contraire, apr �es la transformation, l'information est
concentrée sur une des variables. Par exemple, siT X 2 est supprim é, alors la perte d'information
est fortement réduite.

voir de d écorrelation sur les processus fractals dont la densité spectrale de puissance suit
une décroissance1=f . Il montre d'autre part qu'une d écomposition en ondelettes de co-
ef�cients d écorrélés génére par transformation inverse des processus fractal 1=f . Comme
les images présentent ce type de d́ecroissance spectrale, ces d́ecompositions sont bien
adaptées pour décorréler les pixels des images.
Toutes ces transformées de d́ecorrélation sont int éressantes pour la compression avec
pertes, puisqu'elle permettent de séparer les parties des signaux �a forte et faible variabi-
lit é ou les parties contenant beaucoup et peu d'information. Ains i, il est naturel de sup-
primer les parties contenant peu d'information. La Figure 2.9 pr ésente sch́ematiquement
comment l'information port ée par chaque composante peut varier aprés une transformée
de Karhunen-Lo éve. Par conśequent, les transformées de d́ecorrélation sont adaptées �a
l'extraction d'information, puisqu'elles éliminent les redondances et partitionent l'infor-
mation par le lien qui existe entre l'ind épendance statistique et la décorrelation. Une fois
l'information partition ée en morceaux d'information ind épendants, l'extraction de l'in-
formation pertinente est plus ais ée.

2.6.2 Mod�eles générateurs et Modulation Différentiel le d'Impulsions Codées

Les mod�eles ǵenérateurs sont des mod�eles statistiques paramétrés, tels que siX est
une variable aléatoire, ces ŕealisations x sont modélisées par une probabilit é pX jµ(X = x j
µ) o �u µ sont les param�etres. Ce sont ces m̂emes param�etres qui servent comme primitives
pour caractériser ces ŕealisations. Ainsi, l'extraction d'information correspond �a estimer
les param�etres qui modélisent au mieux les réalisations. Lors de la caract́erisation des
textures par des champs aĺeatoires de Gauss-Markov (cf. x2.2.2), les primitives extraites
correspondent aux param �etres estimés. Dans de nombreux cas, il est assocíe �a la probabi-
lit é conditionnelle une fonction de pr édiction g(µ), telle que la probabilit é ne dépend que
de la diff érencee = x ¡ g(µ). Cette diff érence est appeĺee erreur résiduelle et suit une dis-
tribution pE (E = e) connue a priori. Alors, l'egalit é pX jµ(X = x j µ) = pE (E = x ¡ g(µ))
est obtenue. De cetteégalité, un estimateur µ̂(x) des param�etres est calcuĺe en suivant un
principe de longueur minimale de codage (cf. x3.2).
Dans de bonnes conditions, ce processus d'extraction d'information est aussi un codeur
d'information fond é sur la MDIC. Le principe est de coder l'erreur r ésiduelle suite �a la
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FIG . 2.10 –Sch́ema d'un codeur par Modulation Diff érentielle d'Impulsions Cod ées. Le sch́ema
est fondé sur une prédiction statistique du signal dont l'erreur r ésiduelle est codée.

prédiction. Un schéma possible de MDIC est présent́e dans la Figure 2.10. Ce sch́ema
de codage permet de réaliser une compression sans perte des ŕealizations x quand la
fonction de pr édiction et la probabilit é d'erreur sont bien choisies. Ce mode de compres-
sion est une mani�ere de partitioner l'information en deux. Ainsi, l'informatio n est porté
d'un cot é par les param�etres et de l'autre par l'erreur r ésiduelle. Aussi lors de l'extrac-
tion d'information, seuls les param �etres sont pris en considération, c'est-�a-dire qu'une
partie de l'information est extraite. En analyse de texture p ar des champs aĺeatoires de
Gibbs-Markov (Bader et al., 1995; Zalesny et al., 2002), cetteapproche se comprend d'au-
tant plus. En effet, �a partir de param �etres, ils est possible de ǵenérer ou de prédire des
textures visuellement semblables. En résumé, la mod�elisation par mod �eles ǵenérateurs
correspond �a la création d'un codeur d'information.

2.6.3 Indexation et quanti�cation vectorielle

Comme nous l'avons vu au x2.5.2, le groupage non-superviśe permet la création d'un
index. Par exemple, McLean (1993) utilise la quanti�cation vectorielle pour grouper des
textures. Cela vient du fait que les m éthodes classiques de clustering ont leur équivalent
en quanti�cation vectorielle. La quanti�cation vectoriel le, dont l' état de l'art est r ésumé
dans (Gray & Neuhoff, 1998), est utilis ée pour la compression avec pertes. Ce type de
processus se place dans le cadre de la th́eorie débit-distortion (Shannon, 1948) qui ana-
lyse le compromis entre les pertes et la quantité d'information encod ée. Ce processus
de compression est encore une fois int́eressant pour l'extraction d'information, puisqu'il
permet de quanti�er la quantit é d'information tout en quanti�ant les pertes. D'ailleurs,
dans la plupart des cas, la similarit é utilis ée pour confronter deux objets sert aussi comme
moyen de mesurer les pertes d'information qu'il y a entre les de ux objets. Si la quantité
de pertes autorisée pour avoir une bonne discrimination est bien choisie, alo rs la quantit é
d'information extraite peut être déterminée par le compromis débit-distorsion.
En conséquence, les deux domaines de clustering et de quanti�catio n vectorielle ne form-
ent qu'un seul monde. D'ailleurs l'algorithme Lloyd-Max et le k-moyennes sont exacte-
ment identiques malgr és leur découverte dans deux domaines śeparés.

2.7 Concept pour l'extraction d'information

En raison, des observations faites dans les chapitres pŕecédents, il parait clair que
le cadre de la théorie de l'information et de la compression est recommand é pour la
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FIG . 2.11 –La compression est vue comme un moyen d'extraire l'informat ion sous forme de
code, que le moteur de recherche utilise pour comparer les objets. En effet ces codes contiennent
la même information que celle contenue dans les objets. Lors d'une requête, les codes les plus
similaires sont séléctionnés et décodés pour obtenir les objets les plus similaires �a l'exemple.

conceptualisation d'un syst �eme de recherche par le contenu. Durant lesétapes cĺes d'ex-
traction d'information, de groupage et de comparaison, la co mpression intervient de
mani �ere implicite ou explicite. Pour ces raisons, nous voulons f aire intervenir explici-
tement les méthodes de compression pour créer un processus d'extraction d'informa-
tion non-supervis é. Nous pensons que cette d́emarche permet de soustraire l'in�uence
du concepteur du syst �eme de recherche, qui apporte son information a priori sur le s
données. Par exemple, untel pŕefére utiliser les primitives de textures, tandis que l'autre
pr éfére utiliser la g éom�etrie pour cr éer leur syst�eme RIBC. Ce genre d'approche am�ene
toujours une spécialisation des mod�eles des donńees. Et en l'occurence, c'est ce que nous
cherchons �a éviter par une approche fond ée sur la théorie de l'information et la com-
pression. Dans ce travail, nous ne clamons pas arriver �a nous abstraire totalement de ce
probl �eme, mais nous essayons de faire en sorte que le syst�eme de recherche soit le plus
ind épendant possible de l'application r ésultante. Ce que nous voulons dire par l �a, c'est
que par exemple une application qui cherche uniquement des r onds dans les images n'a
pas intérêt �a utiliser des descripteurs de couleurs, et l'application qu i se focalise sur les
couleurs n'a pas int érêt �a être fonder sur les primitives de formes. Cependant, nous vo u-
lons obtenir une description commune qui satisfasse au mieu x toutes les attentes.
D'autres part dans la plupart des syt �emes d'extraction d'information, l'information est
stockée en marge des donńees (cf. Figures 2.1, 2.5), ce qui constitue une redondance de
l'information dans la base de donn ées. Alors par la compression, nous souhaitons ob-
tenir une repr ésentation des données qui soit compacte et qui supporte une syst�eme de
recherche par le contenu (cf. Figure 2.6). Ainsi, aucune information supl émentaire n'a be-
soin d' être stockée contrairement aux autres approches. Un tel syst�eme d'extraction de
données est esquisśe dans la Figure 2.11. Ce sch́ema reste simple, mais souligne le fait
que l'information est contenue dans le code, et se suf�t �a elle-même pour discriminer les
objets.
En�n, dans le paradigme de la fouille d'information, un moteu r de recherche peut être
vue philosophiquement comme un canal de communication entr e une base de donńees
contenant B bits d'information et plusieurs utilisateurs pouvant trait é au maximum U
bits d'information o �u B À U. Le résultat d'un requ ête est comme une compression
avec pertes de la base de donńees, o�u seule une petite partie de l'information est trans-



36 2. RECHERCHE PAR LE CONTENU DANS LES ARCHIVES DE DONN ÉES

mise. Ainsi, la compression est nécessaire pour faciliter au mieux le passage de l'infor-
mation dans le goulot d' étranglement engendré par la capacité du canal li é �a l'utilisa-
teur. De plus, comme l'extraction d'information ne doit pas être li ée �a un utilisateur ou
une application, nous ne pouvons pas considérer un codage source-canal pour extraire
l'information. D'apr és Shannon, un codage source suivi d'un codage canal est optimal
pour la transmission d'information. Par cons équent, seul un codage source ou une com-
pression est envisageable pour extraire l'information qui t ransitera par plusieurs canaux
dépendants des utilisateurs ou même des reqûetes de recherche.
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Chapitre 3

Fondements théoriques

Nous établissons, dans ce chapitre, le cadre th́eorique dans lequel nous évoluerons
pour formaliser l'extraction d'information. Nous passerons continument des mod �eles
de données statistiques �a la compression et au codage en passant par l'estimation de
param�etres. Nous présentons aussi les deux courants de la th́eorie de l'information de
Shannon et de Kolmogorov en y inluant leurs liens. Tout au long de ce chapitre, nous
nous efforcerons de faire le rapprochement avec l'extraction d'information dans les par-
ties opportunes.

3.1 Les mod�eles de données

La modélisation stochastique consiste �a extraire des données des informations utiles.
Le point de vue particulier des statistiques est de consid érer les données comme la ŕealisa-
tion d'une exp érience aĺeatoire �a laquelle correspond un mod �ele mathématique. Le mod �ele
mathématique est vu alors comme une loi statistique d écrivant la possibilit é d'apparition
des données. Les ḿethodes d'inf érence des mod�eles sont au coeur de la modélisation,
puisqu'elles permettent de contr ôler la pertinence des mod�eles vis �a vis des données
en se basant sur des crit�eres objectifs. La modélisation statistique intervient quand il
n'est pas possible de décrire des données ŝurement et que des tendances suf�sent �a la
compréhension du phénom�ene sous-jacent.
La notion de mod �ele statistique peut être formalis é comme une famille de distributions
de probabilit é dé�nies sur l'espace des observations correspondant aux données. SiX
est la variable aléatoire, alors ces ŕealisations notéesx appartiennent �a l'espace des obser-
vations X . L'inf érence de mod�ele consiste �a choisir une distribution de probabilit é dans
la famille �a partir des donn ées et la notion de processus stochastique est ńecessaire�a
l'inf érence de ces mod�eles.
Pour la suite, les variables aléatoires seront notées en majuscules et leurs ŕealisations
en minuscules. D'autre part, la notation p(X ) = pX (X = :) fera référence �a la fonc-
tion de densit é de probabilit é ou �a la probabilit é si l'espace X est continu ou discret.
p(x) = pX (X = x) représentera la valeur dep(X ) prise en x.

p(X ) : X ! [0; 1] (3.1)

x ! pX (X = x) (3.2)

L'inf érence de la loi consiste �a calculer la fonction p(X ). Comme il est pr écisé plus haut,
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un mod �ele statistique est une famille de probabilit és. Quand cela est possible, cette fa-
mille est d écrite par un ensemble de param�etres µ qui donnent un cadre pratique pour
manipuler ces lois. Ces distributions seront not éesp(X j µ) qui correspondent en fait �a
des lois conditionnelles. Un des probl �emes rencontrés avec la paraḿetrisation est l'iden-
ti�abilit é, c'est-�a-dire qu'il n'existe pas deux param �etres µ1 et µ2 tels que p(X j µ1) =
p(X j µ2). Si ce probl�eme n'a pas lieu d' être, alors inférer le mod �ele consiste �a choisir ou
�a estimer le meilleur param �etre selon certains crit�eres objectifs. Dans le cadre baýesien,
ces lois représentent la probabilit é d'apparition d'un événement x relativement �a une
connaissance a priori µ o �u la parametrisation est la r éalisation d'une variable al éatoire £ .
Par la loi de Bayes, une probabilit é conditionnelle est dé�nie par l' équation suivante :

p(x j µ) =
p(x; µ)
p(µ)

(3.3)

A titre d'information, il est aussi possible de d é�nir d'autres familles de probabilit é, telles
que les mod�eles semi paramétriques ou non paramétriques. Dans les sections suivantes,
nous décrivons les processus stochastiques et nous nous int́eressons aux crit�eres qui per-
mettent de choisir les probabilit és et les familles de probabilit és.

3.1.1 Les processus stochastiques

Un processus stochastiqueX = f X t : t 2 T g est une suite de variables aĺeatoires in-
dexées et prenant leurs valeurs dans un unique espace des observations X . Le processus
X est lui m ême une variable aléatoire. Il est courant de considérer un processus �a temps
discret o �u l'ensemble T est �a valeurs discr �etes. Le cas continu correspond�a une indexa-
tion continue du processus. Un processus stochastique est compl étement déterminé par
la connaissance de la distribution de probabilit é conjointe sur un espace discretT . Dans
la plupart des cas l'espace discret correspond �a une indexation des variables aléatoires
sur l'ensemble d'entiers N. Prenons un espace d'indexation T discret et �ni. Celui-ci peut
être mis en bijection avec l'intervalle [0; n] o �u n est le cardinal de l'ensemble. Alors le
processus se ŕeécrit par X = f X i : 1 · i · ng. Nous nous référons �a ce type de processus
par la notation X n pour mettre en avant le cardinal de l'index.
Les processus stochastiques peuventêtre clasśes en sous-classes en particularisant leur
distribution de probabilit é. Nous trouvons les processus indépendants et identiquement
distribu és (i.i.d.), les processus markoviens, ergodiques et stationnaires. Nous présentons
par la suite les deux premi �eres cat́egories.

3.1.2 Les processus indépendants et identiquement distri bués

Premi �erement un processus stochastique est ind́ependant si sa loi conjointe suit la
condition d'ind épendance statistiquesuivante :

p(X ) = p(f X t : t 2 T ) =
Y

t2T

p(X i ) (3.4)

Deuxi �emement, le processus est identiquement distribué si toutes les variables aĺeatoires
composant le processus suivent la même distribution. Cette condition se traduit par :

8(t; u) 2 T 2 p(X t ) = p(X u) (3.5)

Finalement, un processus i.i.d. véri�e les deux conditions pr ésent́ees. Les processus i.i.d.
seront �a la base de l'inférence de mod�ele.
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3.1.3 Les processus markoviens

Les processus i.i.d. constituent une modélisation restrictive et les variables du pro-
cessus peuvent être dépendantes. Les processus de Markov permettent de modéliser
cet aspect. Soit un processus de MarkovX n = f X 1; :::X ng composé de plusieurs va-
riables aléatoires. Un processus de Markov d'ordre 1 est caract́erisé par la relation sui-
vante concernant l'ind épendance des variables :

8n 2 N p(X n j X n¡ 1:::X 1) = p(X n j X n¡ 1) (3.6)

La variable X n dépend uniquement de la variable pr écédente. Cette relation marko-
vienne peut être facilement généralisée aux ordres supérieurs, tel que la variables X n

dépend uniquement des d variables précédentes o�u d est l'ordre du processus de Mar-
kov. En appliquant la loi de Bayes et la relation markovienne , la probabilit é globale du
processus se calcule alors par la relation suivante :

p(X n ) = p(X 1)
nY

k=2

p(X k j X k¡ 1) (3.7)

Plus généralement, la markovianit é est appréhendée par l'utilisation d'une fonction S
qui prend ses valeurs dans un espace de dimension �nie. Par exemple, pour d é�nir une
processus markovien d'ordre d, prenons cette fonction telle que :

8n > d S (X n¡ 1) = f X n¡ d; :::X n¡ 1g (3.8)

Alors la relation de markovianit é se traduit par les deux équations suivantes :

p(X n j X n¡ 1) = p(X n j S(X n¡ 1)) (3.9)

8n > d p (X n ) = p(X d)
nY

k= d+1

p(X k j S(X k¡ 1) (3.10)

La fonction S donnée reste simple, mais dans certains cas celle-ci peut devenir plus com-
plexe. Supposons pour l'instant que cette fonction nous est donnée et soit bien dé�nie.
Alors, cette modélisation nous permet de pr édire le futur �a partir des r éalisations pasśees
par le biais de la relation markovienne (Eq.3.9). Pour cela, une fonction de pr édiction g
est utilis ée telle que la prédiction correspond �a dé�nir :

8n 2 N X n = g(S(X n¡ 1)) + En (3.11)

o �u E n est un processus stochastique. De plus, si nous faisons l'hypoth �ese que la connais-
sance de X n et S(X n¡ 1) permet de déterminer sûrement S(X n ), alors E n j g est un
processus stochastique ind́ependant. En rajoutant l'hypoth �ese que le prossecusX n est
conditionellement identiquement distribu é, le processusE n j g devient i.i.d. En d'autres
termes, par le biais de ces hypoth�eses, nous ramenons n'importe quel processus mar-
kovien �a un processus stochastique paraḿetré par g et i.i.d. Aussi, les méthodes d'es-
timation de param �etres présent́ees dans les chapitres suivants pourront s'appliquer au
processus markovien en considérant cette transformation.



40 3. FONDEMENTS TH ÉORIQUES

3.1.4 Les champs aléatoires de Gibbs-Markov

Les processus pŕesent́es précédemment ne sont pas adapt́es �a la modélisation de si-
gnaux multidimensionnels. En effet, les processus markovi ens modélisent des signaux
unidimensionnels. Alors, la famille des champs al éatoires de Gibbs-Markov intervient
pour la mod élisation de signaux tels que les images ou les vidéos. Cette mod́elisation
permet de prendre en compte les dépendances d'une variable avec ses voisins.
Supposons, que nous avons une espace �ni multidimensionnel ­ . A chaque position
s 2 ­ est assocíee une variable aléatoire X s. Le champs aléatoire X dé�ni sur ­ est la
collection des variables f X s : s 2 ­ g.
Un tel champ al éatoire est markovien quand il v éri�e la propri été suivante :

8s 2 ­ p(X s j X t : t 2 ­ ; t 6= s) = p(X s j X t : t 2 Ns) (3.12)

Cette propri été veut dire que la variable X s dépend uniquement des variables qui font
partie du voisinage Ns de la position s. Ce voisinage ne contient pas le site s et est
ind épendant des sites.
Les champs aĺeatoires de Gibbs sont eux aussi d́e�nis �a partir d'un syst �eme de voisinage.
Un voisinage N est autorisé si t 2 Ns , s 2 N t et s =2 Ns. Un syst�eme de voisinage
induit un syst �eme de cliques C = f ckg tel que chaque clique est un sous-ensemble de
­ . Ce sous-ensemble v́eri�e le fait que deux éléments lui appartenant sont voisins par
N (Winkler, 1995). Les interactions locales, c'est-�a-dire des interactions qui agissent entre
des éléments d'une clique, peuvent maintenant servir �a exprimer des énergies et des po-
tentiels. La fonction d' énergie d'une r éalisation x du champ al éatoire s'exprime comme
une somme de potentiels Vc assocíes �a chaque clique :

U(x j µ) =
X

c2C

Vc(x j µ) (3.13)

Ce terme d'énergie est in�uenc é par la forme des cliques et les potentiels de celles-ci, ce
qui r ésulte en une multitude de d épendances statistiques. De plus la fonction d'énergie
d'une variable seule s'exprime comme la somme de toutes les énergies des cliques qui
incluent la variable :

Us(xs j µ) =
X

c2C;s2 c

Vc(xs j µ) (3.14)

Un champ al éatoire de Gibbs suit alors une distribution de la forme :

p(X j µ) =
e¡ U(X jµ)

Z
(3.15)

Z =
X

x

e¡ U(xjµ) (3.16)

o �u Z est la fonction de partition qui permet de normaliser la dist ribution. Le th éor�eme de
Hammersley-Clifford (Spitzer, 1971) d émontre qu'il existe une équivalence totale entre
les champs aĺeatoires de Markov et de Gibbs. Il en découle que la vision locale d'un
champ de Gibbs se traduit par :

p(xs j x t : t 2 Ns; µ) =
e¡ U(xs jx t :t2 N s ;µ)

Z (µ)
(3.17)

Z (µ) =
X

xs ;x t

e¡ U(xs jx t :t2 N s ;µ) (3.18)
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o �u U(xs j x t : t 2 Ns; µ) est une fonction d' énergie locale. Ainsi, tout champ al éatoire
véri�ant une des propri étés est appeĺe champs de Gibbs-Markov. Cette fonction d' énergie
locale permet de modéliser les interactions qu'il existe entre les sites. Néanmoins, recons-
truire la probabilit é du champs X �a partir de la relation markovienne reste dif�cile. Aussi
dans de nombreux cas, la fonction de pseudo-vraisemblance (PV) est considérée et s'ex-
prime par :

pP V (X j µ) =
Y

s2 ­

p(X s j X t : t 2 Ns; µ) (3.19)

Considérons, maintenant le champ aléatoire U = f Us : s 2 ­ g tel que une réalisation de
Us sachantµ est donné par :

us(µ) = U(xs j x t : t 2 Ns; µ) (3.20)

Alors la probabilit é du champ U est donnée par l'Eq. 3.21 en consid́erant la fonction de
pseudo-vraisemblance :

pP V (U j µ) =
Y

s2 ­

e¡ Us (µ)

Z (µ)
=

Y

s2 ­

p(Us j µ) (3.21)

Nous notons que considérer la fonction de pseudo-vraisemblance revient �a considérer
un processus stochastique sous-jacent de variables i.i.d. Eneffet, si plus aucune relation
n'existe entre les variables Us du champs aléatoire, celui-ci est réduit �a une processus
i.i.d. en r éordonnant l'ensemble ­ sous forme d'un espace unidimensionnel. Ainsi par
cette approximation, nous pouvons nous rapporter aux m éthodes d'estimation utilis ées
sur les processus stochastiques de variables i.i.d.

3.1.5 Exemples de champs aléatoires

Nous donnons ici la d é�nition de deux champs al éatoires de Gibbs-Markov qui seront
utilis és par la suite pour la mod élisation de signaux dé�nis sur une grille d' échantillonnage
�a trois dimensions. Nous pr ésentons d'abord les champs de Gauss-Markov, puis les champs
aléatoires autobinomiaux.

3.1.5.1 Les champs aléatoires de Gauss-Markov

Ces champs aĺeatoires ont été introduits par Chellappa & Kashyap (1983) pour la
modélisation de champs bidimensionnels. Nous appliquons cett e modélisation aux si-
gnaux �a trois dimensions. Tout d'abord nous consid érons une grille d' échantillonnage
­ = f s = ( i; j; t ); s 2 ­ g telle que la grille est un pav é de dimensions l i £ l j £ l t .
Pour dé�nir la fonction d' énergie, nous considérons les voisinages symétriques pr ésent́es
dans la Figure 3.1 et qui véri�ent la condition de Gibbs. De plus �a chaque type de voi-
sinage N , on peut associer un demi voisinage N 1=2 vu que N est symétrique. Nous in-
dexons les pixels du demi voisinage par un ensemble f r 2 N 1=2g. Si le pixel central est
au point (0; 0; 0), alors les pixels appartenant au voisinage N sont donnés par l'union
f r g [ f¡ r g. Par cette dé�nition, le voisinage Ns d'un site s = ( i; j; t ) correspond alors �a
l'ensemble f s + r : r 2 N 1=2g [ f s ¡ r : r 2 N 1=2g. La fonction d' énergie d'un champ de
Gauss-Markov est dé�nie par :

U(xs j x t : t 2 Ns; µ) = ¡
1
2

k xs ¡
P

r 2 N 1=2 µr
xs+ r + xs¡ r

2 k2
2

¾2 (3.22)
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FIG . 3.1 –Des voisinages symétriques �a trois dimensions sont pr ésent́es. Le pixel central est co-
lor é en noir. Nous voyons que les voisinages sont śeparés en deux tel que les pixelsr appartenant
�a N 1=2 sont verts et leurs opposés sont bleus. De plus,N 1=2 est un voisinage causal dans ce cas.
On peut distinguer des voisinages des 3 premiers ordres.

o �u chaque µr est un param�etre scalaire assocíe �a chaque position r du demi voisinage.
Ainsi le vecteur de param �etres µ correspond �a l'ensemble f ¾; µr : r 2 N 1=2g. Nous
réécrivons la fonction d' énergie en introduisant une variable d'erreur es :

xs =
X

r 2 N 1=2

µr
xs+ r + xs¡ r

2
+ es (3.23)

Alors en combinant cette d é�nition �a Eq. 3.17,p(Es j µ) devient une loi gaussienne de
moyenne nulle et de variance ¾. Si de plus nous considérons la fonction de pseudo-
vraisemblance du champ X , alors la distribution du champ E j µ assocíee aux variables
Es est donné par :

p(E j µ) =
Y

s2 ­

p(Es j µ) (3.24)

Cela revient �a considérer que E j µ est un processus stochastique i.i.d. o�u les variables
Es j µ suivent la loi N (0; ¾). En fait cette modélisation, vise �a prédire un pixel central par
une combinaison lin éaire de ses voisins. Etant donńe que des combinaisons linéaires sont
utilis ées, cette mod́elisation admet une repr ésentation linéaire (Chellappa & Kashyap,
1985). Nous dé�nissons un index lin éaire de ­ qui correspond �a une fonction bijec-
tive a : ­ 7! [1; 2; :::; l i l j l t ]. Un exemple d'index est pr ésent́e dans la Figure 3.2. De
même nous dé�nissons un index lin éaire de N 1=2 qui correspond �a la fonction bijective
b : N 1=2 7! [1; :::jN 1=2j]. Par ces index, les ŕealisations x, e sont transform ées en deux vec-
teurs ~x, ~etels que ~xa(s) = xs et ~ea(s) = es, respectivement. D'autre part, nous consid érons

le vecteur de param�etres ~µ obtenu par l' égalité ~µb(r ) = µr . En�n, nous introduisons la
matrice G de taille l i l j l t £ j N 1=2 j dé�nie par ses éléments :

Ga(s);b(r ) =
xs+ r + xs¡ r

2
(3.25)
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FIG . 3.2 –La grille d' échantillonnage ­ est indexée par la fonction a(s). Les carrés représentent
la grille sur l'espace (i; j ) qui évolue selon la troisi �eme dimension t. Cette indexation r ésulte en
une représentation vectorielle de la grille.

En �n de compte la mod élisation se réécrit sous forme lin éaire �a partir de l'Eq. 3.23 par
l' équation suivante :

~x = G~µ + ~e (3.26)

o �u ~eest une réalisation d'un processus gaussien de moyenne nulle et de variance¾. En�n,
Bader et al. (1995) montrent la puissance de cette mod́elisation pour la construction de
texture �a partir d'un vecteur de param �etres en utilisant un échantillonneur de Gibbs ou
une reconstruction directe �a partir d'un vecteur d'erreurs g énéré aléatoirement.

3.1.5.2 Les champs aléatoires autobinomiaux

Comme précédemment, nous considérons le même type de voisinage et de grille
d' échantillonnage. Les champs aĺeatoires autobinomiaux ont été présent́es originelle-
ment par Cross & Jain (1983b) et ont ensuiteété utilis é pour la mod élisation des images
satellitaires dans (Schroder et al., 1998). La fonction d'́energie unitaire permettant la d é�ni-
tion d'un champ autobinomial est exprim ée par :

U(xs j x t : t 2 Ns; µ) = ¡ log
µ

G
xs

¶
¡ xs´ (3.27)

´ = µ0 +
X

r 2 N

µr
xs+ r + xs¡ r

G
(3.28)

o �u G est la valeur maximale que X s peut prendre. Contrairement �a la modélisation de
Gauss-Markov, l'espace des observations des variablesX s est limit é �a l'intervalle d'en-

tiers [0; 1; :::; G]. De plus
µ

n
k

¶
= n!

k!(n¡ k)! .

Avec cette fonction d' énergie, la distribution de Markov s' écrit sous la forme multino-
miale suivante :

p(xs j x t : t 2 Ns; µ) =
µ

G
xs

¶
qxs (1 ¡ q)G¡ xs (3.29)

q =
1

1 + e¡ ´ (3.30)
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FIG . 3.3 –A droite, nous voyons la distribution p(X s j ´ ) quand G = 255 et pour diff érentes
valeurs de ´ . A gauche, la moyenne est représent́ee contre la variance.

De ces d́e�nitions, la moyenne et la variance conditionnelles se cal culent simplement
par :

EX s jN s ;µ[X s] =
G

1 + e¡ ´ (3.31)

EX s jN s ;µ[(X s ¡ E[X s])2] = G
e¡ ´

(1 + e¡ ´ )2 (3.32)

Certaines courbes caract́erisant les propri étés de cette mod́elisation sont exposées dans la
Figure 3.3. Nous remarquons tout d'abord que la variance est contrainte par la moyenne.
En effet, si la moyenne est proche deG=2 alors la variance est d'autant plus élevée. Au
contraire sur les bords de l'intervalle [0; G], les variances sont plus petites. Dans la for-
mation des images, il y a plus de chances d'avoir des valeurs autour de G=2 que sur les
bords, ce qui produit de plus grandes variances au centre. Encore une fois, le pixel cen-
tral est pr édit par une fonction non lin éaire de ses voisins et des param�etresµ. Nous ver-
rons qu'il est possible d'approximer les interactions non lin éaires par une modélisation
lin éaire semblable �a celle décrite au x3.1.5.1.

3.2 Estimation de param�etres

3.2.1 Estimateurs bayésiens

L'estimation de param �etres consiste�a calculer, �a partir des observations, les param�etres
qui d étermineront la probabilit é qui colle au mieux aux donn ées. Nous consid́erons une
variable aléatoire X . L'estimation de param �etre est en fait une fonction de l'espace des
observations vers l'espace des param�etres et est not́ee µ̂(x). Le but �nal de l'estimation
est que la probabilit é p(x j µ̂(x)) modélise bienla réalisation x. Dans le cadre baýesien, le
param�etre est vu comme une variable aléatoire dont la distribution doit être évaluée.
Pour déterminer les meilleures fonctions d'estimation, un crit �ere objectif est de minimiser
le risque de Bayes lié �a une fonction de coût c(µ;µ̂). Ce risque de Bayes est d́e�ni comme
un risque moyen exprim é par :

R = E[c(£ ; µ̂(X ))] =
Z Z

c(µ;µ̂(x))p(x; µ)dxdµ (3.33)
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Certaines dé�nitions de la fonction de co ût, que nous allons décrire par la suite, nous
donnent quelques estimateurs de référence. Tout d'abord, la fonction de coût quadra-
tique cq(µ;µ̂) = ( µ ¡ µ̂)T (µ ¡ µ̂) donne l'estimateur du Minimum de l'Erreur Quadratique
Moyenne (MEQM). Le risque moyen associé s'écrit comme suit en utilisant la d é�nition
des probabilit és conditionnelles (Eq. 3.3) :

Rq =
Z

p(x)
Z

(µ ¡ µ̂)T (µ ¡ µ̂)p(µ j x)dxdµ (3.34)

Le minimum de ce risque moyen est atteint pour la fonction d'es timation MEQM ex-
prim ée par :

µ̂MEQM (x) =
Z

µp(µ j x)dµ (3.35)

C'est la moyenne des param�etres connaissant la loi de probabilit é p(µ j x) a posteriori.
Une autre fonction de coût est le risque uniforme d é�ni par :

cu(µ;µ̂) =

(
0 , si j µ ¡ µ̂ j< ±=2

1 , si j µ ¡ µ̂ j¸ ±=2
(3.36)

Alors le minimum du risque moyen associ é Ru est atteint avec l'estimateur du Maximum
A Posteriori (MAP) d écrit par :

µ̂MAP (x) = arg max
µ

p(µ j x) (3.37)

A titre de premi �ere comparaison, si le mode de la distribution a posteriori e st égal �a la
moyenne alors les estimateurs MEQM et MAP sont équivalents. Néanmoins, ces deux
estimateurs font appel �a la distribution a posteriori qui d épend de la distribution a priori
des param�etresp(£) et qui n'est pas forcément connue.
Toutefois, en se restreignant �a un param�etre considéré comme non aléatoire, la distribu-
tion a priori p(£) est un dirac et le risque moyen de Bayes n'est plus adapté. Alors la
fonction de vraisemblance p(x j µ) intervient pour d é�nir l'estimateur du Maximum de
Vraisemblance (MV) :

µ̂MV (x) = arg max
µ

p(x j µ) (3.38)

Cet estimateur est encore appeĺe estimateur de la log-vraisemblance o�u la fonction �a mi-
nimiser est ¡ logp(x j µ). Nous notons que l'estimateur MV est égal �a l'estimateur MAP
pour une distribution des param �etres a priori uniforme et est égal �a l'estimateur MEQM
pour une distribution a priori sym étrique. Bien que l'estimateur MV ne soit pas fond é
sur le risque de Bayes, il est quali� é de bayésien.
L'approche minimax est aussi utilis ée pour l'estimation de param �etres et est issue de la
théorie des jeux. Ce crit�ere s'écrit

min
µ̂(X )

max
µ

R(µ;µ̂(X )) (3.39)

Cette procédure minimise le risque maximum encouru o �u le risque est dé�ni par :

R(µ;µ̂(X )) =
Z

p(x j µ)c(µ;µ̂(x))dx (3.40)

Ce crit �ere tr �es prudent a pour objectif de donner la protection maximale c ontre la pire
situation. Contrairement au risque de Bayes o �u celui-ci est moyenné sur l'ensemble des
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param�etres, le minimax prend le pire cas.
Ces estimateurs sont couramment utilisés pour la modélisation de processus stochas-
tiques et nous serviront par la suite. Toutefois, nous avons soulign é le probl �eme lié �a la
distribution a priori des param �etres qui est discuté dans x3.2.4. Tout d'abord, nous rap-
pelons les limites de ces estimateurs.

3.2.2 Limites des estimateurs

Un estimateur peut être vu comme une statistique, qui est une fonction d é�nie sur
l'espace des observations dans un autre espace. Pour d́e�nir les limites, nous restreignons
la statistique T(X ) �a prendre ses valeurs dans un espace de dimension1 et �a prendre les
param�etresµ de dimension d. Alors, la moyenne de l'estimateur est donn ée par :

Ã(µ) = Eµ[T(X )] =
Z

T(x)p(x j µ)dx (3.41)

Sous certaines conditions d'échange entre intégrale et dériv ée, on peut toujours écrire :

Eµ[r µ logp(x j µ)] = 0 (3.42)

Supposons queu soit un vecteur de dimension d, alors nous pouvons écrire :

Varµ[T(X )] ¸ r µÃ(µ)T I (µ)¡ 1r µÃ(µ) (3.43)

o �u I (µ) est la matrice d'information de Fisher qui admet la d é�nitions suivante :

I (µ) =
½

Eµ

·
@logp(X j µ)

@µi
:
@logp(X j µ)

@µj

¸¾

i;j · d
= f I i;j (µ)gi;j · d (3.44)

Cette matrice d'information repr ésente les variations des entropies locales avec les va-
riations du param �etre µ. L'in égalité Eq. 3.43 est extensible au cas o�u la statistique T(X )
prend ses valeurs dans un espace de dimensiond. L'in égalité est ĺeg�erement modi� ée,
telle que la matrice de covariance de T(X ) devienne supérieure �a la matrice de Fisher :

Covµ[T(X )] ¸ r µÃ(µ)T I (µ)¡ 1r µÃ(µ) (3.45)

Cette inégalité entre deux matrices M et N dé�nies semi positives et de taille d £ d se
traduit par :

M ¸ N si 8x 2 Rd xT Mx ¸ xT Nx (3.46)

Si nous prenons T(X ) comme un estimateur de param �etre µ̂(X ), tel que celui-ci est sans
biais, c'est-�a-dire que Ã(µ) = µ, alors nous avons l'égalité suivante r µÃ(µ) = Id qui
donne la borne de Cramer-Rao :

Covµ[µ̂(X )] ¸ I (µ)¡ 1 (3.47)

Cette borne indique que n'importe quelle fonction d'estimati on admet un variation des
estimés supérieure �a la borne de Cramer-Rao.
Un processus stochastiqueX = f X 1; X 2; :::; X ngo �u les variables sont i.i.d est une variable
aléatoire. En conśequence, toutes les proćedures d'estimation et les limites s'y appliquent.
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En particulier, sa matrice d'information de Fisher est égale �a n fois la matrice de Fisher
unitaire :

I (µ) = nI 1(µ) = n
½

Eµ

·
@logp(X 1 j µ)

@µi
:
@logp(X 1 j µ)

@µj

¸¾

i;j · d
(3.48)

Ainsi la borne de Cramer-Rao se réécrit :

Covµ[µ̂(X )] ¸
I 1(µ)¡ 1

n
(3.49)

On remarque donc que cette limite se réduit quand le nombre de variables n grandit.
Ainsi lors de l'estimation de param �etres, il vaut mieux consid érer une variable aléatoire
comme un processus stochastique de variables i.i.d. pour gagner sur la limite d'estima-
tion et fournir de meilleurs estim és. Cela se comprend par le fait que consid́erer n réalisat-
ions ind épendamment conduit �a n estimés. Au contraire, considérer les n réalisations
comme un processus stochastique conduit �a un estimé qui est bien meilleur. A titre indi-
catif, cette limite est atteinte pour la famille des lois gau ssiennes.

3.2.3 Estimation des param�etres en deux niveaux d'infére nce

Les méthodes d'estimation pr écitées sont optimales quand la famille de mod �eles
paramétriques est connue et �x ée. Considérons maintenant le cas o�u nous avons plu-
sieurs familles de mod �eles paramétriques pour mod éliser un processus stochastiqueX
(MacKay, 1991). Nous notons cet ensemble de familles de mod�eles fM 1; :::M ng sur le-
quel la variable al éatoire M prend ses valeurs. De plus, �a chaque mod�ele M i est assocíe
un vecteur al éatoire de param�etres £ i . Sur cet ensemble de variables, il est possible de
dé�nir une variable al éatoire £ dont l'espace des observations est l'union de tous les es-
paces des observations des£ i . De plus, on suppose que le processusX et le mod �ele M
sont ind épendants connaissant les param�etres, ce qui se traduit par :

p(X; M j £) = p(X j £) p(M j £) (3.50)

Le probl �eme posé est d'estimer le meilleur mod �ele et les meilleurs param�etres pour
représenter une réalisation du processus stochastique. Deux estimations doivent donc
être faites.
Premi �erement, l'inf érence des param�etres peut être faite par un estimateur MAP connais-
sant le mod�ele et les données. La relation nécessaire au calcul du MAP est obtenue en
combinant la relation de Bayes (Eq. 3.3) et l'équation (Eq. 3.50) :

p(£ j X; M ) =
p(X j £ ; M )p(£ j M )

p(X j M )
(3.51)

A partir du moment o �u les réalisations de M et X sont connues et notéesM i et x, la
variable £ est restreinte �a la variable £ i et l'estimateur MAP correspondant est :

µ̂(x; M i ) = µ̂i (x) = arg max
µi

p(x j µi ; M i )p(µi j M i ) (3.52)

Deuxi �emement, la meilleure famille de mod �eles doit aussi être estimée. L'estimateur
MAP est alors utilis é en maximisant la relation de Bayes suivante, o�u p(M ) est la dis-
tribution a priori des familles :

p(M j X ) =
p(X j M )p(M )

p(x)
/ p(X j M )p(M ) (3.53)
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Du fait des ind épendances suppośees, le termep(X j M ), encore appeĺe évidence du
mod �ele, peut être calculé par marginalisation pour chaque r éalisation M i . La marginali-
sation s'op �ere sur la probabilit é conjointe des réalisations et des param�etres. Elle s'́ecrit :

p(X j M i ) =
Z

p(X j µi ; M i )p(µi j M i )dµi (3.54)

Notons que cette intégrale ne peut se calculer analytiquement que pour certains mod �eles,
et que son calcul numérique est souvent tr �es complexe. Toutefois, nous verrons par la
suite que des approximations permettent son évaluation. D'autre part nous verrons les
principes qui permettent de d éterminer les probabilit és a priori, par des considérations
apparues dans le domaine de la théorie de l'information. Ainsi, pour inf érer le meilleur
mod �ele décrivant les données, deux probl�emes se posent. Il faut pouvoir calculer l' éviden-
ce du mod �ele et sa loi a priori.

3.2.4 Sélection de mod�ele

Les mod�eles et leurs param�etres ne peuvent pas être sélectionnés ensemble par le
calcul direct de leurs vraisemblances. En effet, plus une mod �ele est complexe, plus il a
des chances de s'ajuster aux donńees. Partant de cette constatation, il est clair que pour
un jeu �ni de r éalisations des données, une śelection de la famille de mod �eles et des
param�etres obtenus par la maximisation de la vraisemblance, aboutira in évitablement
�a la surestimation de la complexit é du mod �ele. Aussi pour pallier cet effet, le principe
du rasoir d'Occam énonce que des mod�eles simples représentent mieux les données que
des mod�eles complexes. D'ailleurs, MacKay (2003) montre qu'un facteur de complexit é
du mod �ele apparâ�t dans le calcul de l' évidence du mod �ele. Il constate que la distribution
p(£ i j x; M i ) pr ésente un pic important au niveau de l'estimateur MAP µ̂i . En conśequen-
ce, cette distribution a posteriori est approxim ée par une gaussienne centŕee sur µ̂i et est
développée au second ordre par les śeries de Taylor. Ainsi l' évidence est approximée par :

p(x j M i ) ¼ p(x j µ̂i ; M i ) £ p(µ̂i j M i )det(
H
2¼

)¡ 1=2 (3.55)

Evidence ¼ Vraisemblance £ Facteur d'Occam

o�u H = ¡r 2 logp(µ̂i j x; M i ) est le laplacien évalué �a l'estimé MAP. Il est montr é, que
pour un mod �ele paramétrique r égulier possédant k degrés de liberté et un processus
possédant n réalisations, le logarithme du facteur d'Occam est égal �a :

logp(µ̂i j M i ) ¡
k
2

log (
n
2¼

) ¡ logdet(I (µ̂i )) ¡ 1=2 (3.56)

o �u I est la matrice d'information de Fisher d é�nie �a l'Eq. 3.44. Ces approximations per-
mettent le calcul de l' évidence et par la même occasion permettent l'inf érence du mod�ele
par MV. Toutefois, si la probabilit é a priori des param �etres n'est pas calculable ou in-
connue, cette procédure est inutilisable. Jeffreys (1948) introduit une loi a priori non
informative. Cette id ée vient d'une invariance par changement de variables. Soit g un
diff éomorphisme de l'espace des param�etres, alors le changement de variables donne
l' égalité suivante sur les distributions :

p(µ) = j det(
dg
dµ

) j p(g(µ)) (3.57)
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La distribution a priori de Jeffreys d é�nie dans l'Eq. 3.58 v éri�e cette égalité. Elle est donc
utilis ée du fait de cette invariance. Cette distribution est dite n on informative puisque
elle n'apporte pas d'information sur le mod �ele utilis é. En effet, un autre mod�ele peut
être dé�ni par le changement de variable avec une distribution a pr iori qui satisfait le
changement.

pJ (£ i j M i ) =
det(I (£ i )) ¡ 1=2

R
det(I (µ)) ¡ 1=2dµ

(3.58)

Ainsi, en consid érant cette distribution a priori, le logarithme du facteur d'Occam pour
des mod�eles paramétriques devient :

¡
k
2

log (
n
2¼

) ¡ log
Z

det(I (µ)) ¡ 1=2dµ (3.59)

Nous avons vu que dans quelques cas et sous certains a priori, le probl �eme de l'estima-
tion des param �etres et la śelection de famille de mod �eles peut être résolu. Seulement, �a
ce stade il n'y a pas de moyen de dé�nir la distribution a priori des familles de mod �eles.
Nous verrons dans la suite que des principes issus de la théorie de l'information per-
mettent de r égler ce probl�eme. D'autres part, nous remarquons que le calcul de l' évidence
du mod �ele nécessite l'estimation des param�etres. Ainsi, la procédure d'estimation im-
plique que pour chaque mod �ele, leurs param�etres doivent être estimés dans un premier
temps, puis le mod �ele le plus vraisemblable peut être sélectionné en omettant la distri-
bution a priori des mod �eles. On parle ici de sélection de mod �ele, puisque les évidences
sont calculées avant d'être comparées pour prendre le meilleur mod �ele. L'estimation de
param�etres est différente puisque les estimés sont ǵenéralement obtenus par calcul di-
rect. En conśequence, si on a un grand nombre de familles de mod �eles, la śelection peut
s'avérer être complexe.
Nous pr ésentons maintenant le moyen de calculer l'évidence pour des mod �eles linéaires
(O Ruanaidh & Fitzgerald, 1996) dé�nis par l'Eq. 3.60. Nous pr ésentons ce type de mod́el-
isation puisqu'il est tr �es répandu en traitement du signal.

x = Gµ + e (3.60)

o �u e est la réalisation d'un processus i.i.d gaussien centré N (0; :) et de variance ¾incon-
nue. G est une transformée linéaire agissant sur une vecteur de param�etresµ. L'estimation
des param�etres, premi�ere étape d'inf érence par Maximum de Vraisemblance (Eq. 3.52),
nous donne :

µ̂ = ( GGT )¡ 1GT x (3.61)

¾̂2 = xT x ¡ (Gµ̂)T (Gµ̂) (3.62)

L' évidence de ce mod�ele linéaire suivant les approximations (Eq. 3.55) et l' a priori pr écéd-
ent (Eq. 3.58) est donńee par :

p(xjG; N (0; :)) ¼
¼¡ n=2¡( q

2)¡( n¡ q
2 )jGT Gj¡ 1=2

4R±R¾(µ̂T µ̂)q=2¾̂n¡ q
(3.63)

o �u n est la taille de x, q la taille de µ et R±R¾ est une constante de normalisation. Le
deuxi �eme niveau d'inf érence (Eq. 3.53) pour la śelection du mod �ele peut être réalisé en
admettant une distribution uniforme sur l'espace des famill es de mod�eles.
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Nous avons vu jusqu'a pr ésent plusieurs procédures pour la mod élisation de proces-
sus stochastique en s'appuyant sur des méthodes d'estimation. Nous pr ésentons dans la
suite en quoi ces estimations sont équivalentes �a mesurer l'information et compresser les
processus stochastiques.

3.3 Compression sans perte et modélisation

Dans cette section, nous rappelons les d́e�nitions portant sur les mesures de l'infor-
mation introduites par Shannon (1948). Dans un premier temp s, nous présentons l'en-
tropie de Shannon, la divergence de Kullback-Leibler et l'inf ormation mutuelle comme
mesures de l'information. Dans un second temps, nous pr ésentons comment ces mesures
peuvent être utilis ées pour compresser les donńees. En�n, nous soulignons le lien qu'il
existe entre l'estimation bay ésienne et la compression.

3.3.1 Mesure de l'information

Shannon (1948) d́e�nit l'entropie d'une variable al éatoire X prenant ses valeurs dans
un espace des observations discretX , comme une mesure de l'incertitude qu'il existe sur
les réalisations de la variable. L'entropie (Eq. 3.64) est en fait la moyenne de la variable
¡ logp(X ) qui mesure l'incertitude d'obtenir X . En effet, plus p(X ) est petit, plus cette
mesure est grande et l'événement est incertain :

H (X ) = ¡
X

x2X

p(x) log p(x) (3.64)

Nous notons que l'entropie est maximale pour une distributio n uniforme sur X et qu'elle
est nulle pour un distribution de dirac. En effet, la probabi lit é de dirac représente une
réalisation certaine, n'apportant aucune information. Cett e mesure s'exprime en bits d'in-
formation car la base logarithmique consid érée est2.
A partir de cette d é�nition, Shannon énonce son premier théor�eme de codage de source
ou de compression sans perte. Il montre, que si on associe un mot de code cx �a chaque
réalisation x de l'espace des observations, encore appeĺe dictionnaire, tel que ce code ga-
rantisse un décodage unique, alors la longueur moyenne des mots de code est supérieure
�a l'entropie. La longueur des mots de code L(cx ) se mesure en bits de Turing, c'est-�a-dire
qu'elle prend une valeur enti �ere.

X

x2X

p(x)L (cx ) ¸ H (X ) (3.65)

De plus, il montre que l' égalité est atteinte pour un code qui v éri�e ¡ logp(x) = L(cx ) et
qui est appelé code de Shannon-Fano.
D'autre part, Shannon montre qu'il est possible de construire un codage pré�xe binaire
véri�ant l'in égalité de Kraft (Eq. 3.66) et qui permet de coder la sourceX .

X

x2X

2¡ L (cx ) · 1 (3.66)

Ce codage v́eri�e L (cx ) = d¡ logp(x)eet la longueur moyenne de codage reste inférieure
�a H (X ) + 1 . Par ce théor�eme, Shannon montre qu'il est possible de coder une source tout
en s'approchant de la limite établie par l'entropie. N éanmoins, ce théor�eme s'applique
pour une source dont les r éalisations se succ�edent �a l'in�ni. D'autre part, il faut noter,
que cette limite d épend fortement de la connaissance de la distribution des données.
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3.3.2 La divergence de Kullback-Leibler et l'information m utuelle

La divergence de Kullback-Leibler est introduite et utilis ée pour dé�nir le principe de
discrimination minimum (Kullback & Leibler, 1951). Ce princ ipe consiste �a choisir une
distribution p(X ) lorsqu'un a priori q(X ) est disponible et que p(X ) doit satisfaire un jeu
de contraintes. Ce principe de discrimination minimum est e ncore interpr été comme le
principe du maximum d'entropie (Jaynes, 1968). La divergenc e de Kullback-Leibler est
dé�nie par :

dKL (p j q) =
X

x2X

p(x) log
p(x)
q(x)

(3.67)

Dans le cadre de la compression, cette divergence peut se ŕeinterpr éter en tant qu'une
redondance de codage. Cette quantit́e d'information correspond �a coder une source X
qui suit la probabilit é p(X ) en utilisant un code de Shannon-Fano construit �a partir de
q(X ). En l'occurrence, si on se trompe sur le mod�ele statistique de X , alors la quantit é
d'information suppl émentaire utilis ée lors du codage sera suṕerieure �a la divergence de
Kullback-Leibler. De plus, nous notons que cette quantit é est toujours positive et est nulle
si et seulement si p(X ) = q(X ). En�n, notons que cette divergence n'est pas symétrique.
Maintenant, consid érons deux variables aléatoiresX et Y telles que p(X; Y ) soit la distri-
bution conjointe. Alors l'information mutuelle (Shannon, 19 48) entre ces deux variables
est dé�nie par :

I (X; Y ) = dKL (p(X; Y ) j p(X )p(Y )) =
X

x2X

X

y2Y

p(x; y) log
p(x; y)

p(x)p(y)
(3.68)

Cette quantit é d'information correspond �a la quantit é d'information suppl émentaire néc-
essaire au codage des deux sources lorsque les variables sont considérées commeétant
ind épendantes. L'information mutuelle est souvent interpr étée comme la quantité d'in-
formation partag ée par les deux variables. Cette quantité admet aussi les d́e�nitions sui-
vantes (Eq. 3.69). Dans ce cas, cette mesure s'interpr�ete comme la diff érence entre la lon-
gueur minimale de codage de X (ou Y) seul et la longueur de codage de X sachantY (ou
Y j X ).

I (X; Y ) = H (X ) + H (Y ) ¡ H (X; Y ) = H (X ) ¡ H (X j Y ) = H (Y ) ¡ H (Y j X ) (3.69)

Cette quantit é est positive, symétrique et s'annule si et seulement si les variables sont
ind épendantes statistiquement.
Une multitude d'autres mesures de l'information existent (Tan eja, 2001). Mais, nous uti-
lisons les mesures précédentes puisqu'elles permettent de déduire des bornes pour la
compression.

3.3.3 Codage et estimation

Dans ce paragraphe, nous montrons en quoi l'estimation de par am�etres est un sch́ema
de codage de source. Plus particuli�erement, l'estimation MAP est un sch éma de codage
d'un processus stochastique X n en deux parties. Ce processus stochastique est compośe
de n variables i.i.d associées une distribution inconnue p(X ). La limite de codage de
Shannon du processusX n est égale �a nH (X ).
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FIG . 3.4 – Cette �gure pr ésente comment l'estimation de param �etre peut être vue comme un
probl �eme de codage d'information. La partie en noire correspond �a une estimation MV o �u les
param�etres sont connus au codage et d́ecodage. Le mod�ele paramétrique p(X j £) est connu
par le codeur et le décodeur. La partie bleue ajoutée, correspond �a une estimation MAP o �u la
distribution a priori des param �etres est connue du codeur et du décodeur. Ce processus de codage
est optimal en longueur de code puisque l'estimation vise �a la minimiser.

Nous rappelons l'estimateur MAP sous sa forme logarithmique :

µ̂MAP (xn ) = arg min
µ

f¡ logp(xn j µ) ¡ logp(µ)g (3.70)

= arg min
µ

(

¡
nX

k=1

logp(xk j µ) ¡ logp(µ)

)

(3.71)

Cette estimation minimise la longueur de code n écessaire �a encoder conjointement la
réalisation xn et l'estim é µ̂MAP . Imaginons, un codeur et un d écodeur qui ont acc�es �a
la distribution a priori p(£) , alors l'estim é peut être codé avec un code de Shannon-
Fano. En l'occurrence, le vecteur de param�etresµ̂MAP est encod́e avec¡ logp(µ̂MAP ) bits.
D'un autre cot é, chaque ŕealisation xk peut être encodée avec¡ logp(xk j µ̂MAP ) bits. Le
schéma de ce type de codage est pŕesent́e dans la Figure 3.4. Nous notons que l'aug-
mentation de la longueur du processus diminue l'entropie moy enne liée aux variables
ind épendantes. En effet, quand n tend vers l'in�ni, la longueur de code moyenne tend
vers 1

n (H (X n j µ̂MAP ) ¡ logp(µ)) = H (X j µ̂MAP ) ¡ log p(µ))
n . Ainsi, la longueur de code

moyenne li ée aux param�etres tend vers zéro. Comme nous l'avons remarqu é au x3.2.2,
l'augmentation de n est préférable pour de meilleurs estimations. Nous concluons que le s
deux points de vue s'accordent. Contrairement, au codage entropique, ce codage est op-
timis é pour une r éalisation du processus. Si maintenant, nous voulons coder une in�nit é
de réalisations du processus, nous voulons comparer la longueur obtenue �a l'entropie
du signal. Consid érons donc la divergence de Kullback-Leibler entre la vraie d istribution
q = p(X n ) et la distribution r = p(X n j µ̂(X n ))p(µ̂(X n )) :

dKL (q j r ) =
X

xn

p(xn ) log
p(xn )

p(xn j µ̂(xn ))p(µ̂(xn ))
= ¡

X

xn

p(xn ) log p(µ̂(xn ) j xn ) (3.72)

Par la construction du schéma d'encodage, nous sommes ŝurs que la distribution p(£ j
X n ) est déterministe ce qui implique que la divergence dKL (q j r ) est nulle. En conséquence,
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ce syst�eme de codage admet comme limite inférieure de longueur de code, l'entropie
de Shannon. Toutefois, nous avons suppośe pour d éduire Eq. 3.72 que la distribution a
priori des param �etres véri�e la relation de Bayes. Consid érons, que les param�etres soient
encodés avec une distribution a priori w(µ) qui ne v éri�e pas la relation de Bayes. Alors,
la divergence devient :

dKL (q j r ) =
X

xn

p(xn ) log
p(µ̂(xn ))

w(µ̂(xn ))
(3.73)

=
X

µ

X

xn :µ̂(xn )= µ

p(xn ) log
p(µ)
w(µ)

=
X

µ

p(µ) log
p(µ)
w(µ)

(3.74)

Ainsi la redondance de codage équivaut �a la divergence de Kullback-Leibler entre la
vraie distribution des param �etres p(£) et l'a priori donn éew(£) . Ce que nous appelons
la vraie distribution correspond �a la distribution induite par la relation de Bayes connais-
sant la vraie distribution p(X n ). En conśequence, le syst�eme de codage est optimal au
sens du codage de Shannon-Fano si la distribution a priori est bien choisie puisque le
codage atteint la limite de Shannon. N éanmoins, dans bien des cas la distribution des
donnéesp(X n ) n'est pas connue ce qui ne permet pas de reconstituer l'a priori sur les pa-
ram�etres. Cependant, nous savons que l'information suppl émentaire �a encoder vient du
choix de l'a priori sur les param �etres. Aussi, nous avons un crit �ere objectif pour le choix
du meilleur a priori donn é par l'Eq. 3.74. Il est démontr é que la minimisation par MAP
décrite dans l'Eq. 3.70 tend �a réduire la redondance de codage des param�etres, en mini-
misant la divergence de Kullback-Leibler. Nous concluons qu e l'estimation bay ésienne
MAP est équivalente �a construire un schéma de codage sans perte qui tend vers la limite
de codage de Shannon.
Nous avons vu comment l'estimation de param �etres peut se ŕeénoncer en termes d'ef-
�cacit é de codage. Cependant, cette minimisation se fait dans le cadre d'une famille de
mod �eles �x ée. Nous décrivons par la suite comment le principe de longueur minima le
de codage sert pour l'estimation de famille de mod �eles.

3.3.4 Principe de Longueur de Description Minimale (LDM)

Comme nous l'avons vu pr écédemment, la distribution a priori est d éterminante pour
le codage et l'estimation. Rissanen (1983) pŕesente le principe de Longueur de Descrip-
tion Minimale (LDM) pour le codage universel. Pour un certai n jeu de réalisations et une
collection �nie de mod �eles, le principe LDM sélectionne le mod�ele engendrant la lon-
gueur minimale de description des donn ées. La validité du principe LDM d épend des
propri étés de la longueur de description employ ée ou plus précisément des propri étés du
schéma de codage sous-jacent. Pour formaliser ces propríetés, Rissanen (1986) d́etermine
la borne inf érieure de la redondance de codage. Puis, Clarke & Barron (1990) détermine
la borne inf érieure de la redondance minimax du code avec lequel les données sont en-
codées pour une classe de mod�eles donnée. Ainsi les sch́emas de codage, aboutissant�a
des longueurs de description dont la redondance v éri�e ces bornes inf érieures, sont ap-
pelés des codes universels.
Nous nous plaçons dans le contexte d'une classe de mod�eles paramétriques dé�nie par
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M = f p(X n j µ); µ 2 Rkg. Soit un processusX n qui est modélisé par une des distribu-
tions de la famille. La redondance de codage est exprimée par la divergence de Kullback-
Leibler telle que R(µ; q) = dKL (p(X n j µ) j q(X n )) . Le probl �eme posé est de déterminer
la longueur minimax de redondance d é�nie par :

min
q(X n )

max
µ

R(µ; q) (3.75)

Ce crit �ere consiste �a trouver la distribution q(X n ) qui induit la longueur de code la plus
proche du pire cas de codage. A l'inverse du cas décrit au x3.3.3, ici nous supposons que
le processus est distribué selon une des lois conditionnelles de M . Ne connaissant pas
cette loi, nous voulons trouver une distribution qui codera au mieux les réalisations.
La premi �ere borne de la redondance de codage est obtenue par Rissanen(1986). Il sup-
pose qu'un estimateur µ̂ se calcule avec une pŕecision de 1=

p
n. Il montre que pour toute

distribution q(X n ), except́e certaines distributions appartenant �a un ensemble qui tend
vers l'ensemble vide �a l'in�ni, l'in égalité suivante est véri� ée presque ŝurement :

lim
n!1

R(µ̂; q) ¸
k
2

logn (3.76)

Cette inégalité sert �a dé�nir la limite d'un code universel. Si nous voulons construi re
un codeur universel du processus, nous voulons calculer la m eilleure distribution q qui
induit la longueur de code minimale. Mais cette in égalité réécrite dans Eq. 3.77 montre
que dans la majorit é des cas une distribution q ne fera pas mieux que le codeur MAP
présent́e au x3.3.3 en prenant une distribution a priori telle que ¡ logp(µ) = k

2 logn. Cet a
priori uniforme implique par cons équent que l'estimation MAP est une estimation MV.

¡
X

xn

p(xn j µ̂) log q(xn ) ¸ ¡
X

xn

p(xn j µ̂) log p(xn j µ̂) +
k
2

logn (3.77)

D'autre part, Dawid (1987) particularise l'in égalité précédente en montrant que :

¡ logq(xn ) ¸ ¡ logp(xn j µ̂(xn )) +
k
2

logn (3.78)

Les distributions q qui ne satisfont pas ces deux inégalités engendrent la classe des codes
universels. D'ailleurs, Rissanen (n.d.) montre qu'en prenant l a distribution q(X n ) dé�nie
dans l'Eq. 3.79, les ińegalités s'inversent en inégalités strictes.

¡ logq(xn ) = ¡ logp(xn j µ̂(xn )) +
k
2

logn + C (3.79)

o �u C est un constante de normalisation telle que la distribution véri�e l'in égalité de Kraft
(Eq. 3.66). Ce codage universel revient au �nal �a une description de l'information en deux
parties comme elle a été présent́ee dans la Figure 3.4.
De plus, Clarke & Barron (1990) montrent que la borne obtenue pour le probl �eme du
minimax (Eq. 3.75) est donnée par :

min
q(X n )

max
µ

R(µ; q) = log p(µ̂) ¡
k
2

log (
n
2¼

) ¡ logdet(I (µ̂)) ¡ 1=2 (3.80)

Cette borne est encore appeĺee la complexité d'information stochastique. D és lors, nous
remarquons que cette borne correspond au facteur d'Occam exprim é pour les mod �eles
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paramétriques dans Eq. 3.56. Par conśequent, nous soulignons le fait que les probl �emes
d'inf érence baýesienne sontéquivalents aux probl �emes de codage de source.
Maintenant que nous avons ces bornes, nous pouvons décrire le principe LDM qui per-
met de sélectionner la meilleure famille de mod �eles. En termes de codage, la meilleure
famille de mod �eles paramétriques est celle qui donne un code universel qui minimise l a
longueur de repr ésentation. Ainsi, l'estimation de param �etres et la śelection de mod �eles
s'exprime dans le cadre du codage comme le principe de longueu r de description mini-
male en s'appuyant sur le code universel (Eq. 3.79) :

min
µ;k

½
¡ logp(xn j µ) +

k
2

logn
¾

(3.81)

D'autre part, en s'appuyant sur la borne minimax et en prenant u n a priori de Jeffreys
(Eq. 3.58), le principe de longueur de description minimale s e généralise par :

min
µ;k

½
¡ logp(xn j µ) +

µ
k
2

logn + log
Z

det(I (Á)) ¡ 1=2dÁ
¶¾

(3.82)

Il est �a noter que dans toutes ces façons d'aborder le probl�eme, il résulte que le signal est
toujours codé en deux parties. C'est-�a-dire que l'information est s éparée en deux quan-
tit és, dont une concerne le codage du mod�ele et l'autre concerne le signal exprimé dans
le mod �ele. Les inégalités précédentes nous montrent que ne connaissant pas a priori la
distribution du processus, le meilleur moyen de le coder est de diviser l'information en
deux parties. En �n de compte, la mod élisation paramétrique est réinterpr étée comme
le codage des propriétés du signal et le codage du reste ńecessaire�a la détermination de
celui-ci. Alors, ces deux aspects du signal peuvent être mesurés par les quantités d'infor-
mation qu'ils v éhiculent.

3.4 Compression avec pertes et extraction d'information

Nous nous sommes intéresśes �a la modélisation et au codage sans perte des processus
stochastiques. Nous avons vu que le codage est un moyen de mod́eliser les données. Dans
la théorie du codage, la théorie débit-distorsion s'est int éresśee au codage de signaux tel
que des pertes soient autorisées pour la reconstruction de ceux-ci. Dans la modélisation
bayésienne des signaux cet aspect n'est pas d́ecrit. Aussi, nous pr ésentons cette th́eorie
pour mod éliser approximativement des signaux ou des objets num ériques. Ensuite, nous
pr ésentons la quanti�cation vectorielle comme une m éthode d'approximation du signal
ef�cace dans le cadre de cette théorie. En�n, nous �nissons pas d écrire comment ces
méthodes permettent de modéliser partiellement les donn ées et d'extraire l'information.

3.4.1 Théorie débit-distorsion

Dans cette théorie, nous nous posons le probl�eme de savoir combien de bits sont
nécessaires�a coder les réalisations d'une variable X sachant que certaines pertes sont
autorisées lors du décodage. De plus le mod�ele p(X ) est connu comme dans le théor�eme
de codage de Shannon. Pour formaliser ce probl�eme, considérons une fonction de perte
d(x; x̂) dé�nie entre une r éalisation en entrée x et la réalisation reconstruite x̂. Cette
fonction permet d' évaluer les pertes engendrées par le processus de codage-d́ecodage.
Prenons le cas o�u nous souhaitons coder l'information avec R bits d'information par
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réalisation. Cela est formalisé par l'existence d'un fonction de codage f et une fonction
de décodageg codant et décodant n réalisations conśecutives du processus :

f : X n ! f 1; 2; :::2nR g (3.83)

g : f 1; 2; :::2nR g ! X̂ n (3.84)

La fonction de perte moyenne D permet d' évaluer la perte d'information occasionn ée par
ce codage-d́ecodage :

D = E[d(X; X̂ )] =
1
n

nX

i =1

d(x i ; g(f (x i ))) (3.85)

Cover & Thomas (1991) dé�nissent la r égion de codage atteignable, comme l'ensemble
des couples (R; D ) tels qu'il existe une suite de couples codage-décodage(f; g ) quand
n tend vers l'in�ni. Ils montrent d'ailleurs que cette r égion est bornée par la fonction
débit-distorsion R¤(D ), c'est-�a-dire que pour tout couple atteignable (R; D ), l'in égalité
R ¸ R¤(D ) est véri� ée. D'autre part, ils d émontrent que cette fonction d ébit-distorsion
s'exprime par un probl �eme de minimisation :

R¤(D ) = min
p(X̂ jX )

I (X; X̂ ) s. c. EX; X̂ [d(X; X̂ )] · D (3.86)

Dans cette vision du probl �eme, on cherche �a minimiser l'information que X et X̂ par-
tagent sous la condition que les pertes n'excédent pas D . La minimisation se fait sur une
fonction de codage-décodage statistiquep(X̂ j X ) qui repr ésente la probabilité d'obtenir
telle sortie sachant telle entrée.
Nous remarquons que dans le cas o�u il existe une proc édure de codage-décodage d́etermi-
niste g±f , alors le signal reconstruit repr ésente une partie de l'information de X . En effet,
le codage-décodage d́eterministe correspond �a avoir une probabilit é d'assignement telle
que :

p(x̂ j x) =

(
1 si x̂ = g ± f (x)

0 sinon
(3.87)

Alors, l'information mutuelle entre les deux variables se rec alcule par :

I (X; X̂ ) =
X

x̂

X

x

p(x̂ j x)p(x) log
p(x̂ j x)

p(x̂)

=
X

x̂

X

x;g±f (x)= x̂

¡ p(x) log p(x̂)

=
X

x̂

¡ logp(x̂)
X

x;g±f (x)= x̂

p(x)

= H (X̂ ) (3.88)

puisque
P

x;g±f (x)= x̂ p(x) = p(x̂). Ainsi, il est clair que dans le cas o�u l'assignement est

déterministe, X̂ est une sous-partie de l'information de X car l'information partag ée est
égale �a l'entropie du signal reconstruit.
La fonction d ébit-distorsion est une fonction d écroissante convexe (Cover & Thomas,
1991) et elle pŕesente le compromis qu'il existe entre les pertes et le débit. Plus le débit est
bas, plus les pertes sont grandes. Un exemple de fonction débit-distorsion est pr ésent́e
dans la Figure 3.5.
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R*(D)

D

H(X)

région atteignable

FIG . 3.5 –Cette courbe présente la forme générale d'une courbe débit-distorsion. On peut distin-
guer la r égion des couples débit-distorsion atteignables.

3.4.2 Quanti�cation vectorielle et clustering

La quanti�cation vectorielle est le moyen le plus simple d'im pl émenter la théorie
débit-distorsion. En effet, Blahut (1972) montre qu' �a partir de l' équation débit-distorsion,
il est possible de calculer la fonction de codage-décodage statistique. Nous décrivons
dans un premier temps les équations consistantes liées �a la fonction d ébit-distorsion.
Puis, dans un second temps nous présentons l'algorithme de l'Esp érance-Maximisation
qui permet de calculer la fonction it érativement.

3.4.2.1 Equations consistantes

Blahut (1972) montre que l'Eq. 3.86 peut se ŕeécrire sous la forme lagrangienne sui-
vante :

min
p(X̂ jX );X̂

I (X; X̂ ) + ¯ EX; X̂ [d(X; X̂ )] +
X

x

° x

X

x̂

p(x̂ j x) (3.89)

o �u la minimisation se fait sur l'espace de reproduction et la pr obabilit é conditionnelle.
Le dernier terme du lagrangien correspond �a la contrainte implicite sur l'int égration �a
un des probabilit és conditionnelles. Cette formulation nous permet d'obteni r une pa-
ramétrisation de la courbe débit-distorsion qui d épend du param �etre de Lagrange ¯ .
Nous noterons par la suite L le terme �a minimiser. Premi �erement, Blahut (1972) montre
que la dérivation du lagrangien par rapport �a la probabilit é conditionnelle donne :

@L
@p(x̂ j x)

= 0 ) log
p(x̂ j x)

p(x̂)
= ¡ ¯d (x; x̂) ¡ ° x (3.90)

Cette équation se réécrit de la mani �ere suivante :

p(x̂ j x) = p(x̂)e¡ ¯d (x; x̂ )¡ ° x (3.91)

Comme ° x est la constante de normalisation, cette probabilit é conditionnelle peut se
réécrire :

p(x̂ j x) =
p(x̂)

Z (x; ¯ )
e¡ ¯d (x; x̂ ) (3.92)

Z (x; ¯ ) =
X

x̂

p(x̂)e¡ ¯d (x; x̂ ) (3.93)
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Domaine Á(x) DÁ(x; x̂) Divergence
R x2 (x ¡ y)2 pertes quadratique

f 0; 1g x logx + (1 ¡ x) log (1 ¡ x) x log x
y + (1 ¡ x) log 1¡ x

1¡ y pertes logistique
R ¡ f 0g j x j max f 0; ¡ 2signe(y)xg pertes de Hinge

Rd kxk2 kx ¡ yk2 distance Euclidienne
Rd xT Ax (x ¡ y)T A(x ¡ y) distance de Mahalanobis

d-Simplex
P d

i =1 x i logx i
P d

i =1 x i log x i
x j

KL-divergence
R+ ¡ logx x

y ¡ log x
y ¡ 1 distance de Itakura-Saito

TAB . 3.1 –Quelques divergences de Bregman assocíees �a leur fonction g énératrice. La distance
Euclidienne, tr �es employée, fait partie de ces divergences tout comme la divergence de Kullback-
Leibler.

De plus, par la loi de Bayes, on peut écrire la distribution de x̂ en fonction de la probabilit é
conditionnelle par :

p(x̂) =
X

x

p(x̂ j x)p(x) (3.94)

Ces deux équations Eq. 3.92 et Eq. 3.94 constituent les deux premi�ereséquations consis-
tantes liées �a la courbe débit-distorsion. Nous notons que ces deux équations sont in-
triqu ées, ce qui rend leur calcul dif�cile.
Maintenant, d érivons le lagrangien par rapport �a l'espace de reproduction X̂ . Le seul
terme qui d épend d'un petite variation du mot de code x est la fonction de distance.

@L
@̂x

= 0 )
X

x

p(x; x̂)
@d(x; x̂)

@̂x
= 0 (3.95)

La résolution de cette derni �ereéquation dépend de la fonction de pertes choisie. Néanmo-
ins, Banerjee et al. (2004b) introduisent la classe des divergences de Bregman, pour les-
quelles l' équation peut être résolue. Nous présentons d'abord la dé�nition d'une di-
vergence de Bregman. Soit une fonction Á : X 7! R qui est strictement convexe et
diff érentiable. De plus, on suppose que X est un espace vectoriel muni d'un produit
scalaire < :; : > . Alors, la divergence de Bregman assocíee �a la fonction Á est positive et
dé�nie par :

DÁ(x; x̂) = Á(x) ¡ Á(x̂)¡ < x ¡ x̂; r Á(x̂) > (3.96)

Alors, Banerjee et al. (2004b) prouvent que la solution de l'Eq. 3.95 ne d́epend pas du
choix de la divergence et elle correspond �a la moyenne conditionn ée de l'ensemble des
observations :

x̂ = EX jx̂ [X ] =
X

x

p(x j x̂)x (3.97)

Cette derni �ere formule est la troisi �eme équation consistante qui est intriqu ée avec les
deux autres équations. L'introduction de la mesure de Bregman, permet d'o btenir les
solutions du probl �eme pour plusieurs mesures de pertes classiques qui sont desdiver-
gences de Bregman. Le Tableau 3.1 ŕesume quelques divergences connues. Ces troiśequa-
tions consistantes Eq. 3.92, Eq. 3.94 et Eq. 3.97 garantissent que la borne débit-distorsion
est atteinte. Supposons, que l'on veuille s'approcher de cette borne avec une fonction
d'assignement p(x̂ j x) déterministe. Cela revient �a choisir pour chaque r éalisation x, le
mot de code ou la reconstruction g ± f (x) le plus probable :

g ± f (x) = max
x̂

p(x̂)e¡ ¯d (x; x̂ ) (3.98)
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Ainsi, la probabilit é conditionnelle p(X̂ j X ) suit la d é�nition donn ée dans l'Eq. 3.87. Cet
assignement déterministe permet de construire des groupes o �u chacun d'entre eux est
attaché �a un x̂. Dénotons ces groupes parC(x̂) = f x 2 X ; g±f (x) = x̂g. Alors, la seconde
équation consistante Eq. 3.94, se ŕeécrit :

p(x̂) =
X

x2 C(x̂)

p(x) (3.99)

En�n, la troisi �emeéquation Eq. 3.97, correspond�a calculer la moyenne de chaque groupe
pour calculer leur centre de gravit é.

x̂ =
1

p(x̂)

X

x2 C(x̂)

p(x)x (3.100)

Ces trois équations consistantes permettent de déterminer la fonction de codage-d écodage
qui se rapproche au plus de la courbe débit-distorsion. Nous notons, que dans certains
cas, l'espace des observations n'est pas un espace vectoriel et la mesure de pertes n'est
plus une divergence de Bregman. Dans, ce cas la moyenne est approxim ée par une médiane
(Kaufman & Rousseeuw, 1990), en esṕerant que cette approximation minimise la fonc-
tion de pertes d. Alors, le mot de code x̂ est choisi dans l'ensembleC(x̂) tel que :

x̂ = arg min
y2 C(x̂)

X

x2 C(x̂)

d(x; y)p(x) (3.101)

Cette derni �ere procédure, cherche �a calculer l'objet médian qui est le plus proche en
moyenne de tous les autres. Comme nous l'avons vu, ces équations consistantes sont
intriqu ées et ne peuventêtre inf érées en m̂eme temps. Nous présentons dans le chapitre
suivant, une m éthode qui permet de r ésoudre ceséquations de mani �ere itérative.

3.4.2.2 Algorithme d'Espérance-Maximisation

Dempster et al. (1977) introduisent l'algorithme d'Esp érance-Maximisation pour le
calcul d'un m élange de lois statistiques. Notre lagrangien L dépend uniquement de p(X̂ j
X ) et de X . Le but �nal de la minimisation du lagrangien est de trouver l a probabilit é
optimale qui donnera un point de la courbe d ébit-distorsion en fonction du param �etre de
Lagrange ¯ .
L'algorithme Esp érance-Maximisation consiste �a �xer un des deux param �etres tour �a
tour dans le but de calculer l'autre en s'aidant des équations consistantes. Banerjee et al.
(2004a) utilise cette méthode pour calculer les inconnus du probl �eme de minimisation.
La premi �ere étape de l'algorithme est l'Esp érance et consiste�a �xer la probabilit é d'as-
signement p(X̂ j X ) et p(X̂ ). Ainsi, l'ensemble des mots de code X̂ est obtenu par l'Eq.
3.97. La secondéetape est la Maximisation et elle consiste �a �xer X̂ , pour obtenir succes-
sivement p(X̂ j X ) et p(X̂ ) via les équations Eq. 3.92 et Eq. 3.94. Dans notre cas, ce n'est
pas tout �a fait une maximisation, mais dans le cas d'un assignement déterministe cette
étape le devient. Alors, en it érant ces deuxétapes successivement, Banerjee et al. (2004a)
prouvent que l'algorithme converge vers un minimum local de L . L'algorithme est d écrit
plus pr écisément dans Algorithm 1. Dans cet algorithme, nous voyons que n ous pouvons
restreindre la taille de l'espace des représentantsX̂ �a k éléments. Il faut r égler conjoin-
tement k et ¯ pour obtenir la sortie souhait ée. Il est souhaitable de prendre k = n, pour
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Entrées : l'ensemble X = f x i gn
i =1 , la divergence de BregmanDÁ, le nombre de groupes

k et la distribution f p(x i )gn
i =1

Sorties : l'ensemble X̂ = f x̂ i gk
i =1 , les probabilit ésff p(x̂ i j x j )gk

i =1 gn
j =1 et f p(x̂ i )gk

i =1
Initialisation : choisir les sorties quelconques telles qu'elles respectent l'int égration �a
1.
while convergencedo

étape de Maximisation
for j = 1 to n do

for i = 1 to k do
p(x̂ i j x j ) = p(x̂ i )e

¡ ¯d ( x j ; x̂ i )

P
x̂ p(x̂)e¡ ¯d ( x j ; x̂ )

end for
end for
for i = 1 to k do

p(x̂ i ) =
P

x p(x̂ i j x)p(x)
end for
étape d'Espérance
for i = 1 to k do

x̂ i =
P

x p(x j x̂ i )x
end for

end while

Algorithm 1 – Algorithme Esp érance-Maximisation pour le calcul de la courbe d ébit-distorsion

calculer la courbe débit-distorsion, puisque dans le cas o�u k < n il n'est pas possible
d'obtenir un codage sans perte. L'autre param �etre ¯ r �egle le compromis qu'il y a entre
le débit et les pertes. Quand ¯ ! 0, les pertes deviennent grandes et le débit petit. Au
contraire, quand ¯ ! 1 , on se rapproche d'un codage sans perte. Une fois que l'algo-
rithme a converg é, les sortiesp¤(X̂ ¤; X ); p¤(X̂ ¤); X̂ ¤ sont accessibles et il est possible de
calculer un point de la fonction d ébit-distorsion associé au param�etre de Lagrange ¯ .

R(¯ ) =
X

x; x̂¤

p¤(x̂¤ j x)p(x) log
p¤(x̂¤ j x)

p¤(x̂¤)
(3.102)

D(¯ ) =
X

x; x̂¤

p¤(x̂¤ j x)p(x)DÁ(x; x̂¤) (3.103)

Si nous prenons k < n et ¯ >> 1, nous retombons sur l'algorithme des k-moyennes
�oues (Bezdek, 1981). D'autre part, nous avons vu au chapitre p récédent que nous pou-
vons nous restreindre aux fonctions d'assignement d éterministe. Dans ce cas, en prenant
¯ >> 1 et k < n , l'algorithme pr ésent́e devient équivalent �a l'algorithme des k-moyennes
(MacQueen, 1965) et�a l'algorithme de Lloyd-Max (Gray & Neuhoff, 1998) qui sont de s
algorithmes de groupage et de quanti�cation.
En�n, ce type d'algorithme converge vers un minimum local. Po ur r ésoudre ce probl�eme,
des méthodes par recuit simul é (Rose, 1998) peuventêtre employées pour garantir la
convergence vers un minimum global. Nous pr ésenterons cette ḿethodes ultérieurement.



3.5. COMPLEXIT É DE KOLMOGOROV COMME MESURE DE L ' INFORMATION 61

compression
avec pertes

d1(.,.)
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d3(.,.)
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FIG . 3.6 –Ce sch́ema représente sch́ematiquement l'information contenue dans la variable X .
D'autre part, il est clair que l'information extraite dans X̂ i dépend de la distorsion di (:; :) choisie.
A un m ême débit, plusieurs types d'information peuvent être extraits.

3.4.3 Extraction d'information et compression avec pertes

En �n de compte, l'algorithme d écrit pr écédemment permet de clustériser et de faire
de la quanti�cation vectorielle qui vont dans le m ême sens (cf.x2.6.3). Comme, nous
l'avons not é aux3.4.1, quand la fonction d'assignement est déterministe, l'information de
X̂ est une sous-partie de l'information v éhiculée par X . Donc, la théorie débit-distorsion
est un cadre pour l'extraction d'information. En effet, cette théorie nous permet de mesu-
rer la quantit é d'information extraite et de la quali�er via la fonction de p ertes. En�n, vis �a
vis de la conceptualisation du probl �eme général (cf. x2.7), nous comprenons mieux pour-
quoi les algorithmes de groupage sont utilis ées pour l'indexation de bases de données. En
effet, la création d'un index peut être vue comme une compression avec pertes. Cepen-
dant, la fonction de pertes ou la distance utilis ée détermine le type d'information qui sera
extrait. De plus, il est dif�cile de pr évoir a priori la quantit é d'information n écessaire�a la
discrimination des objets pour diff érentes requêtes. Cette remarque est sch́ematisée dans
la Figure 3.6. En fonction, du d ébit et de la distance diff érentes parties de l'information
sont extraites.

3.5 Complexité de Kolmogorov comme mesure de l'information

Dans ce chapitre nous décrivons la complexit é de Kolmogorov comme mesure de
l'information. A partir de cette d é�nition, nous d écrirons comment les principes énoncés
dans la théorie du codage de Shannon se retrouvent dans ce cadre th́eorique. Nous nous
appuierons sur ces mesures de l'information pour pr ésenter des moyens de mod́eliser et
d'extraire l'information. En�n, nous �nirons par d écrire une mesure de similarit é exclu-
sivement fond ée sur les quantités d'information.

3.5.1 Complexité de Kolmogorov

La complexit é de Kolmogorov K (x) d'un objet x se dé�nit comme la longueur de la
plus petite description de x. Cette mesure de l'information est vue comme la longueur du
plus petit programme qui est capable de g énérer l'objet x. Ce programme peut être écrit
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en c/c++, Java ou n'importe quel langage et les longueurs des p rogrammes résultants ne
diff érent que d'une constante indépendante de l'objet trait é. Kolmogorov (1965) formalise
cette mesure en consid́erant une machine de Turing universelle U qui agit sur n'importe
quelle cha�̂ne ou programme p 2 f 0; 1g¤ de longueur �nie et s'arr ête. De plus, il consid �ere
que le programme p appartient �a un ensemble de codes pŕe�xes P. L'ensemble est pré�xe
si chaque élément est décodable d'une seule mani�ere, c'est-�a-dire qu'aucun programme
de l'ensemble n'est le pré�xe d'un autre élément de l'ensemble. Si l'ensemble est pŕe�xe,
alors les longueurs de code assocíees�a chaqueélément de P véri�ent l'in égalité de Kraft
(Eq :3.66). La complexit́e de l'objet en rapport �a cette machineU est donnée par :

K (x) = min
p2 P

f l (p) : U(p) = x; g (3.104)

o �u l(:) est la longueur d'un programme. La machine de Turing ex écute le programme p
qui donne en sortie l'objet x. Grünwald & Vitanyi (2004) note ce plus petit programme x¤

tel que :

x¤ = arg min
p2 P

f l (p) : U(p) = xg (3.105)

K (x) = l(x¤) (3.106)

Cette dé�nition est d épendante de la machine de Turing employ ée. Considérons, deux
machine U1 et U2, alors pour n'importe quel objet x, Kolmogorov (1965) prouve que j
K U1 (x) ¡ K U2 (x) j· C, o�u C est une constante indépendante de l'objet x. Cela vient
du fait qu'une machine de Turing pr é�xe peut émuler n'importe quelle autre machine
pr é�xe. Alors, la complexit é de Kolmogorov est toujours d é�nie �a une constante et dans
ce cas nous utiliserons la notation :

K U1 (x) ·= K U2 (x) (3.107)

Cette complexité peut se dé�nir également sur un ensemble �ni S ½ f 0; 1g¤ ou sur une
fonction calculable f . Ainsi K (S) est la longueur du plus court programme qui permet
de générer l'ensemble S et K (f ) est la longueur du plus court programme qui permet de
calculer la fonction f . Il est �a noter que la complexit é de Kolmogorov n'est pas une me-
sure calculable. En effet, il n'existe aucun programme qui en donnant un objet en entr ée
ressort la complexit é de Kolmogorov et stoppe.
Par construction, la complexit é de Kolmogorov v éri�e l'in égalité de Kraft (Eq. 3.66), puis-
qu'elle est construite sur un ensemble véri�ant la propri été d'un code pr é�xe. Si cette
inégalité est atteinte, alors l'ensembleP est dit complet, c'est- �a-dire qu'il est impossible
de rajouter un programme �a celui-ci sans que l'ensemble perde la propriété d'être pré�xe.
Cette égalité permet de dé�nir une distribution universelle (Li & Vitanyi, 1997) sur les
objets de f 0; 1g¤ en suivant l' égalité p(x) = 2 ¡ K (x) . Cette distribution universelle signi�e
que les objets les moins complexes ont plus de probabilités d'appara�̂tre dans l'univers.

3.5.2 Moyenne des complexités et entropie de Shannon

Grünwald & Vitanyi (2004) d émontrent les liens qui existent entre la moyenne des
complexit és de Kolmogorov et l'entropie de Shannon. Ils d éduisent ainsi deux bornes
qui permettent de lier ces deux mesures de l'information. Ils consid�erent une source
aléatoire X distribu ée selon la probabilité p(X ). On peut se poser la question de sa-
voir si le code engendrée par K et ind épendant de la probabilit é p et s'il est un code
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universel. D'une part, comme la complexit é de Kolmogorov v éri�e l'in égalité de Kraft,
la complexit é moyenne est suṕerieure �a l'entropie d'apr �es le premier théor�eme de co-
dage de Shannon. D'autre part, Grünwald & Vitanyi (2004) d émontrent que la complexit é
moyenne est inférieure �a l'entropie de Shannon �a une constante prés qui dépend de p. Ces
deux in égalités sont résumées par :

H (X ) ·
X

x

p(x)K (x) ·· H (X ) + K (p) (3.108)

o �u K (p) est la complexité de la distribution de probabilit é. Cette inégalité montre que
pour des distributions simples la complexit é moyenne est proche de l'entropie de Shan-
non. Cependant dans le cas contraire, ces deux quantit́es peuvent être éloignées. Pre-
nons, le cas o�u la distribution est d éterministe p(x) = 1 , alors l'entropie H (X ) = 0 et
la complexit é moyenne estK (x). La diff érence devient grande et nous remarquons que
K (p) ·̧ K (x). Cet inégalité se justi�e car dans ce cas pŕecis la connaissance dep permet de
trouver x.
Comme Shannon a étendu l'entropie �a l'information mutuelle, Zvonkin & Levin (1970)
ont étendu la complexit é �a l'information mutuelle algorithmique en d é�nissant la com-
plexit é conditionnelle de Kolmogorov d é�nie entre deux objets x et y par :

K (x j y) = min
p2f 0;1g¤

f l (p) : U(< p; y > ) = xg (3.109)

Cette dé�nition est fond ée sur l'existence d'un programme p qui prend en entr ée l'objet
y et ressort x et stoppe. Dans le cas o�u l'objet en entr ée est une châ�ne vide, nous retom-
bons sur la complexit é de Kolmogorov. Zvonkin & Levin (1970) d émontrent la propri été
d'additivit é des complexités exprimée par :

K (x; y) ·= K (x) + K (y j x¤) ·= K (y) + K (x j y¤) (3.110)

Par cette propri été, l'information mutuelle algorithmique est d é�nie par :

I (x : y) = K (x) ¡ K (x j y¤) ·= K (x) + K (y) ¡ K (x; y) ·= K (y) ¡ K (y j x¤) (3.111)

Cette mesure est syḿetrique et repr ésente l'information algorithmique mutuelle partag ée
par les deux objets, par analogie �a l'information mutuelle (Eq. 3.69). Gr ünwald & Vitanyi
(2004) utilisent cette dé�nition pour lier la moyenne des informations mutuelles al gorith-
miques �a l'information mutuelle. Ils consid �erent une distribution conjointe p(X; Y ) entre
deux variables et montrent que :

I (X; Y ) ¡ K (p) ··
X

x

X

y

p(x; y)I (x : y) ·· I (X; Y ) + 2 K (p) (3.112)

Comme pour la complexit é moyenne, quand la probabilit é conjointe est peu complexe
ces deux mesures de l'information mutuelle sont équivalentes. En résumé, les mesures
de l'information par entropie et par complexit é sont équivalentes sous des conditions de
faible complexit é des distributions.

3.5.3 Le principe LDM dans la théorie de Kolmogorov

Dans un cas l'entropie de Shannon est une approximation quand la distribution n'est
pas connue et d'autre part la complexit é de Kolmogorov n'est pas une fonction calcu-
lable. Ainsi, ces deux mesures ne peuvent être utilis ée directement pour la construction
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d'une m éthode de codage universelle. Cependant, l'introduction de s codes universels (cf.
x3.3.4) peut être vue comme une généralisation de la mesure de Shannon et comme une
approximation de la complexit é de Kolmogorov. Ce dernier introduit le codage universel
en disant :

Une méthode de codage universel qui permet de transmettre n'impor te quel
message de taillen dans un alphabet de s lettres avec pas plus denh bits (h est
l'entropie empirique), n'est pas forc ément excessivement complexe ; en par-
ticulier, il n'est pas n écessaire de commencer par d́eterminer les fr équences
d'apparition pour le message entier.

Pour formaliser cette constatation, il suppose une énumération de codages pré�xes D1; :::
de fonctions de longueurs L 1; ::: respectives. Il introduit la longueur de code n écessaire�a
coder x en supposant chaque codage :

L i (x) = min
y

f l (y) : D i (y) = xg (3.113)

Ainsi, x peut être encodé en deux parties. En premier, un entier est encodé pour d éterminer
le codage, et ensuitex sachant le codage est encod́e. Cela revient �a un codage en deux
parties de longueur totale d éterminée par la plus petite somme :

L(x) = min
k

f L (k) + L k (x)g (3.114)

o �u L(k) est la longueur nécessaire�a encoder l'entier k. D'autre part, une code de lon-
gueur ~L(x) est universel par rapport �a la classe de codeD1; D2; ::: si celui-ci compresse
aussi bien n'importe quelle s équence que les meilleurs codagesDk assocíes �a chacune des
réalisations. Cette dé�nition se traduit sur des signaux dont la taille n tend vers l'in�ni
par :

lim
n!1

~L(x) ¸ L k (x) (3.115)

De nombreux codes véri�ent cette propri été et en particulier les codes en deux parties.
Par la suite, cette dé�nition de code en deux parties a été étendue aux mod�eles qui per-
mettent de générer les objets. Soit un mod�ele M qui permet de g énérer x par la connais-
sance dey tel que M (y) = x. Alors la meilleure description en deux parties de x a pour
longueur :

L (x) = min
M

f K (y) + K (M ) : M (y) = xg = min
M

f K (x j M ) + K (M )g (3.116)

En confrontant cette dé�nition �a celle du LDM, nous notons que ce principe est équivalent.
Dans le cas de mod�eles paramétriques, K (M ) s'apparente �a la redondance de codage ex-
prim ée dans Eq. 3.80. Et le premier termeK (x j M ) s'apparente �a la vraisemblance du
mod �ele exprimée par ¡ logp(x j M ). Ainsi, nous voulons mettre en avant que tous les
principes d'estimation peuvent se r éinterpr éter en termes de complexité minimale.
Cette longueur de code en deux parties est universelle mais reste suṕerieure �a K (x)
puisque :

K (x) · K (x; M ) ·= K (x j M ) + K (M ) (3.117)

En �n de compte, le principe d'une description en deux parties �a longueur minimale (Eq.
3.116) vise�a s'approcher de l' égalité K (x) ·= K (x j M ) + K (M ).
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3.5.4 La fonction de structure de Kolmogorov

La fonction de structure de Kolmogorov a été introduite pour le codage avec une
perte d'information. Elle s'apparente �a un estimateur par Maximum de Vraisemblance et
cette fonction est dé�nie par :

hx (R) = min
S

f log j S j : x 2 S; K (S) · Rg (3.118)

Ici, S est un ensemble qui contient x. Le but de cette fonction est d'évaluer le plus petit en-
semble qui contient x. Dans certains cas, cet ensemble peut̂etre réécrit pour des mod �eles
probabilistes sous la forme :

hx (R) = min
M

f¡ logp(x j M ) : K (M ) · Rg (3.119)

Cette fonction peut être assocíee �a la fonction d ébit-distorsion pr ésent́ee dans l'Eq. 3.86.
Pour cela, Vereshchagin & Vitanyi (2004) introduisent une d istorsion associée �a un en-
semble de mod�eles probabilistes commeétant :

d(x; M ) = ¡ logp(x j M ) (3.120)

Les mod�eles qui assument cette d́e�nition de la distorsion font partie de la classe des
mod �eles de Kolmogorov admettant des pertes. Cette distorsion repr ésente l'indétermina-
tion sur x sachant le mod�ele. Par exemple, prenons l'ensemble desx tels que d(x; M ) = r .
Connaissant ce mod�ele chaqueélément peut être codé sur r bits ce qui correspond �a avoir
un ensemble de 2r éléments. Une procédure de codage avec pertes dex pourrait donc
consister �a coder M avec R bits puisque K (M ) · R. Ensuite sachant que la distorsion
est r , on peut reconstruire l'ensemble pr écédent. En�n, en prenant un élément au hasard
dans cet ensemble on a une version approch́ee dex.
Avec cette dé�nition de la distorsion, une source X suivant une distribution p(X ) ad-
met une courbe débit-distorsion D ¤

n (R) qui d épend du nombre de r éalisations n (cf.
x3.4.1). Soit,xn une suite de n réalisations f x1; x2; :::; xng i.i.d. Gr ünwald & Vitanyi (2004)
démontrent les inégalités suivantes :

1
n

X

xn

p(xn )hxn (nR + K (p; d; n; R)) · D ¤
n (R) ·

1
n

X

xn

p(xn )hxn (nR) (3.121)

La moyenne de la fonction de structure s'approche de la foncti on débit-distorsion. Nous
notons que la fonction de structure est calcul ée sur les suites de ŕealisations ainsi elle
permet de prendre en compte des propri étés de dépendances entre ŕealisations. Quand n
tend vers l'in�ni, la fonction D ¤

n (R) tend vers la limite D ¤(R) qui suit l' égalité suivante :

lim
n!1

1
n

X

xn

p(xn )hxn (nR) = D ¤(R) (3.122)

Cette dé�nition est en fait valable pour n'importe quel type de dista nce, puisque que l'on
peut d éduire des mod �eles probabilistes par p(x j M ) / e¡ d(x;M ) .
Comme nous l'avons d écrit pour la fonction d ébit-distorsion dans l'Eq. 3.89, cette fonc-
tion de structure peut se r éécrire sous forme laplacienne, avec¯ un param �etre de com-
promis. Ainsi la minimisation devient :

min
M

f¡ logp(xn j M ) + ¯K (M )g (3.123)



66 3. FONDEMENTS TH ÉORIQUES

Si ce minimum est atteint en M̂ alors on obtient la fonction de structure param étrée en
fonction de ¯ et qui est dé�nie telle que :

R¯ = K (M̂ ) (3.124)

h¯
xn = ¡ logp(xn j M̂ ) (3.125)

Nous notons que dans le cas o�u ¯ = 1 , nous retombons sur le principe LDM de codage
en deux parties. Ainsi, en prenant un codage universel qui sat isfait la minimisation de
l'Eq. 3.123, nous sommes ŝur que nous nous approchons du point de la courbe d ébit-
distorsion obtenue avec une compromis équitable entre la distorsion et le d ébit. Cette
vision du codage en deux parties introduit un nouveau princi pe pour le codage avec
pertes. Concr�etement, par ce principe on obtient une moyen de séparer l'information
en deux parties distinctes telles que la combinaison de ces deux quantit és permettent la
reconstruction de (x; M ) avecK (x; M ) bits d'information.
En conclusion de ce paragraphe, le codage en deux parties líe aux codes universels est
aussi une procédure de compression avec pertes. D'une part la partie li ée au mod�ele
est vue comme l'information pertinente qu'il faut conserver, tandis que l'autre partie
d'information est le r ésultat de la distorsion. En effet, cette seconde partie estconsidérée
comme uniquement al éatoire puisqu'elle n'est pas nécessaire pour l'approximation du
signal d'origine. Du fait que le principe LDM tire ses fondeme nts de la théorie de codage
de Kolmogorov, ce principe permet d'extraire une quantit é d'information suf�sante du
signal d'origine.

3.5.5 Mesure de similarité fondée sur l'information

Nous avons vu au x2.5.3, que plusieurs similarit és sont couramment utilis ées pour
comparer deux objets. En particulier, nous avons vu les dist ances fondées sur les lon-
gueurs des codes. Nous nous intéressons ici �a décrire les propri étés de la métrique de si-
milarit é (Li, 2003). Tout d'abord, ils d é�nissent la distance informationnelle E(x; y) entre
deux objets x et y comme le plus petit programme capable de calculer x �a partir de y et
y �a partir de x. Ainsi, ce plus petit programme prendra avantage des redonda nces qui
existent entre les deux objets. Bennett et al. (1998) montrent que la longueur de ce pro-
gramme s'exprime par :

E(x; y) ·= max f K (x j y); K (y j x)g (3.126)

Cette métrique est une distance puisque Li et al. (2004) montrent qu'elle v éri�e les pro-
pri étésénoncées aux2.5.3.
Considérons l'ensemble des distances admissibles, qui est d́e�ni comme l'ensemble des
distances D telles que pour tout x, D (x; :) soit une fonction de longueur de code qui
véri�e l'in égalité de Kraft. En d'autres termes, cette fonction de distance D(x; :) corres-
pond �a un code pré�xe. Alors, la distance informationnelle E minimise n'importe quelle
distance appartenant �a l'ensemble des distances admissibles, ce qui se traduit par:

E(x; y) ·· D (x; y) (3.127)

Par cette inégalité, nous savons que si deux objets sont proches avec la mesureD alors
elles seront proches avecE. Pour mesurer la similarit é entre deux objets, différents types
d'information peuvent être considérés. Si par un type d'information les objets sont simi-
laires, alors la distance E ne contredira pas ce fait. C'est comme si elle regardait sur quels
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types d'information les objets sont similaires. N éanmoins cette mesure reste relative. Par
exemple deux châ�nes de longueurs 106 partageant un distance 1000sont sûrement plus
similaires que deux cha�̂nes de longueurs 1000qui partagent cette même distance. Ainsi,
Li et al. (2004) proposent de normaliser cette distance en considérant l'ensemble des dis-
tances normalisées qui prennent leurs valeurs dans l'intervalle [0; 1]. Une telle distance d
véri�e de plus l'in égalité de Kraft suivante :

X

y

2¡ d(x;y )K (x) ·· 1 (3.128)

A partir de cette d é�nition, une distance convient et s'exprime par :

d(x; y) ·=
E(x; y)

max f K (x); K (y)g
=

max f K (x j y); K (y j x)g
max f K (x); K (y)g

(3.129)

Cette distance de similarit é minimise l'ensemble des distances normalisées commeE.
Ainsi, cette mesure de similarit é est aussi universelle sur l'ensemble des distances norma-
lisées calculables. Du fait de cette propriété d'universalit é nous serons ameńes �a utiliser
cette distance.

3.6 Résumé

Dans ce chapitre, nous avons souligné que les techniques de mod́elisation probabiliste
et de codage sontéquivalentes. Ainsi nous utiliserons indiff éremment ces méthodologies
de modélisation. D'autre part, nous avons mis en avant que les princ ipes de longueur de
code minimum permettent de d éduire des mod �eles ef�caces pour la représentation des
objets et l'extraction d'information. Ce cadre th éorique permet de formaliser, la fouille
d'information et l'indexation de bases de donn ées comme un canal de communication
entre les données et un utilisateur. Ce formalisme, permet d'identi�er les quantit és d'in-
formation extraites et servant aux recherches par le contenu. En résumé, les points sui-
vants ont été abordés :

– les mod�eles stochastique et les champs de Gibbs-Markov pour la modélisation de
signaux multidimensionnels. Les champs al éatoires serviront pour la mod élisation
des STIS auxx4.3.1 et 5.3.2 ;

– l'estimation de param �etres et la śelection de mod �ele ;
– l'extraction d'information par le codage avec pertes, tel qu e la quanti�cation vecto-

rielle ou le clustering. Cette approche sera la base du x4 ;
– la modélisation par le codage sans perte de Shannon et Kolmogorov etleséquivalen-

ces avec l'estimation bayésienne ;
– le codage en deux parties vu comme une compression avec pertes. Cette derni�ere

constatation sera largement exploitée aux5.
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