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RESUME Dans ce papier, nous proposons une nouvelle méthode derihgstle graphes basée
sur une modélisation d’hypergraphe. En premier lieu, noppliguons un algorithme de sé-
lection de prototype dédié aux bases de graphes ou le nonebpeotiotype a sélectionner est
déduit automatiquement. En second lieu, nous définissasnéthode de chevauchement des
classes pour aboutir a la structure d’hypergraphe, ou lgsdmgrcs sont les classes et les nceuds
sont les graphes. Ainsi, un graphe peut étre attribué a unplosieurs classes. L'originalité
de notre approche réside dans la structure d’hypergraphenqus permet d’indexer une base
de graphes a partir des centroides des hyperarcs. En plite neuvelle approche permet de
rechercher des graphes similaires a une requéte et de navigans une base de graphes en
parcourant la structure d’hypergraphe.

ABSTRACTIN this paper, we propose a new hypergraph-based methodrémhgclustering. For
this aim, we introduce firstly a prototype selection aldamit dealing with graphs where the
number of clusters is automatically detected. Then, weealefitiusters overlapping method to
build our hypergraph-based model. Therefore, in this repreation one graph can be assigned
to more than one cluster. The originality of our contributtibes in the hypergraph structure
which allows the indexing of the graph database using thdraigls of the hyperedges. In
addition, this model is interesting to travel the data sed afficient to cluster and retrieve
graphs.

MOTS-CLES graphe, clustering de graphes, indexation de graphes gnetie de graphes, hyper-
graphe

KEYWORDSGraph, graph clustering, graph indexing, graph retrievaypergraph.
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1. Introduction

Récemment, nous pouvons constater a nouveau un engouenoetea peprésen-
tation des objets par des graphes car les graphes offreattdasatives polyvalentes
aux vecteurs caractéristiques dans les domaines de rassanee des formes (Jouili
et al.,2008), I'apprentissage automatique et la recherche d@sé8hokoufandeét
al., 2001). Les graphes sont beaucoup plus puissants en termeprésentation et
plus flexibles que les vecteurs caractéristiques qui nenfesent aucune possibilité
directe de décrire les relations structurelles pour leststgn considération. En outre,
alors que la taille d’'un graphe peut étre ajustée a la tadléabjet, un vecteur est
limité & une taille prédéfinie, qui doit étre préservée pouistles objets rencontrés
dans une application particuliere. Cependant, deux iniewmts majeurs des repré-
sentations sous forme de graphes sont leurs manque de regthymoropriées pour les
organiser en cluster dans 'optique d'y accéder efficacerfiedexation) et la com-
plexité élevée de I'appariemment des graphes. Par conségqas inconvénient li-
mitent I'utilisation des graphes dans des domaines commaekerche d'image par le
contenu ou il s’agit d’explorer de grande bases d'imagetaha@ue la phase d'appa-
riemment des graphes augmente radicalement la complegit§¢ Conteet al.,2004))
de tout systéme de recherche. Alors pour réduire le nombeédations d’appariem-
ment, une organisation de la base des graphes sous formesterslest généralement
requise. De cette fagon, pour regrouper les images siesldians une base, il suffit de
regrouper leurs représentations sous formes de graphes.d8aontexte, il est natu-
rel d’appliquer une technique de clustering aux bases dghgsa Dans la littérature,
le clustering de grandes bases de graphes est resté latjemegioré et est parmiles
problémes les plus ouverts dans la reconnaissance dessfatiligant des approches
structurelles.

Durant les derniéres années quelques investigations sludtering et I'organi-
sation des bases de graphes ont été revitalisées dans (Buake2003, Hlaouiet
al., 2003, Luoet al.,2002, Shokoufandegt al.,2001) et I'approche que nous préco-
nisons dans ce papier est différente. Nous proposons unlenbagé sur la structure
d’hypergraphe pour regrouper un ensemble de graphes. Rémety’hypergraphe a
été utilisé, dans le domaine de la reconnaissance des fopoesla représentation
des objets (Rert al., 2008), les mesures de similarité (Bunéeal., 2008), et le
clustering des objets (Agarwat al.,2005). Dans ce papier, nous établissons un mo-
dele d’hypergraphe pour représenter une base de graphgsaMons procédé comme
suit : premiérement, une technique de clustering baséa sétdction de prototype est
proposée pour regrouper les graphek etusters indépendantk €st définit automa-
tiqguement & l'aide d’un certain seuil). Deuxiemement, dasters sont organisés de
telle fagon gu’ils se recouvrent partiellement pour défimistructure d’hypergraphe
finale. L'idée de chevauchement des clusters est dans la wéimeque les travaux
de (Bezdelet al., 1999, Torselleet al.,2008) mais la représentation est différente ici.
Enfin, a partir d’'une série d’expériences, nous avons reagagge la structure d’hy-
pergraphe fournit aussi un cadre pour rechercher un gragoieuhe base de graphes
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et la parcourir. Ces experimentations affichent égalementalix élevés de clustering
et montrent une amélioration de la performance de la rebkerc

1.1. La notion d’hypergraphe

Les hypergraphes sont des objets mathématiques génétédisetion de graphes
ou les arétes peuvent connecter n'importe quel nombre denetsnL'hypergraphe a
été défini par Berge (Berge, 1970) comme suit, soit H#£)(un hypergraphe, ou :

—9={X1, X2, X3 ... , %,} : est un ensemble fini de sommets
—&¢={E1, Es, Es ..., E,}: estune famille de sous-ensemblesitie

.....

¥ est appelé I'ensemble des sommétEst 'ensemble des hyperacs|ét est
le cardinal de H. Dans la figure 1(a), un hyperagcest représenté par une ligne
entourant ses sommets &i;| >2 (par exemple Edans la figure 1(a)), par une boucle
sur I'élément s{E;|=1(E, dans figure 1(a)), et par une ligne reliant les deux éléments
si |E;|=2 (Es dans figure 1(a)). SiF;|=2 pour tout les, I'nypergraphe devient un
graphe non orienté ordinaire.

Dans un hypergraphe, deux sommetekx; sont dits adjacents s'il existe une

hyperarc E, qui contient les deux sommets; (& Ex, X; € Ei). Deux hyperarcs E
et E; sont dits adjacents si leur intersection n’est pas videt figpergraphe a une
matrice d’incidence {\de taillemxn avec m colonnes représentant les hyperarcs et
les n lignes représentant les sommets. Les éléments darBquémt I'appartenance
de sommets aux hyperarcs comme sulit :
AJ _ { 1 if xz; € Ej

v 0 if ZT; ¢ Ej

Par exemple, considerons I'hypergraphet=<() dans la figure 1(a)}={x; %2, X3,

X4, X5, X6, X7, X8, X9, X10, X11, X12, X13} €t £={ E1, Es, E3, B4, Es5, Eg}. La cardinalité
de H esti¥|= 13, et la matrice d'incidence est définie dans dans la fig(ine 1

Le degréd’'un sommet, noté\y, est le nombre d’hyperarcs auquel il appartient, et
le degre d’un hyperarc, not&, (h), est le nombre de sommets qu'il contient.

Nous pouvons noter que la différence entre une aréte damapheyet un hyperarc
dans un hypergraphe est que le premier est toujours un sizesable d’'un ou deux
sommets, et dans le second, le sous-ensemble de sommeistigedée cardinalité
arbitraire.

1.2. Appariemment de graphes

En fait, le calcul d'une distance entre deux graphes est abl¢me ouvert. Ce
probléme est généralement désigné comme la distanceidfédis graphes qui est
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E1|E2|E3|E4|E5|E6
x1/1{0(0|0|0]|O0
X2 1(0[0|0]0]|0
x3|/1[0[0[0]0]1
X4|1|1/0]0|0]|O0
x5/ 0[1T[0[0[1]0
X | O|1T[1]0]0]|0
x7/0{1|1T]0|0]|O0
xg|0[0[1T]0]0]|0
Xo|0|0O[1T]0]0]|0
X10]0|0]0|1T]0]|0
X11 o|j0o|0|0O|11|0O
X12 0|0|0|0O|O|1
Xx13/0(0]0|0|0|1

() (b)

Figure 1. Exemple d’'un hypergraphe et sa matrice d’'incidence

considéré comme un probléme NP-complet et nécessite urstemym espace expo-
nentiels pour trouver la solution optimale (Bunke, 200@uft&fois, pour surmonter
ce probléme de nombreuses approches ont été proposéesppoocter la distance
d’édition des graphes. Nous renvoyons le lecteur intér@fséat de I'art de (Contet
al., 2004). Dans ce papier, nous avons utilisé un travail préaée 'appriement des
graphes (Jouilet al.,2009a) dont le calcul des mesures de dissimilarité entrghgsa
repose sur trois étapes :

— I'extraction d’une signature locale en chacun des nceudsahphe ;

— le calcul d’'une matrice des distances entre chaque coaplesdids dans les deux
graphes a comparer;

— le calcul de la mesure de dissimilarité entre les deux grmphcomparer, basée
sur la matrice de dissimilarités entre les nceuds précédeatexgaite.

1.2.1. Extraction des signatures de nceuds

La signature associée a chacun des nceuds du graphe esteur vadtulé direc-
tement depuis la matrice d'adjacence du graphe. Notbhensemble des nceuds du
graphe; la signature du nceugdest :S(n;) = {a;, d’(n;), {aij}vn;ev} OlUa; estle
vecteur d’attributs du nceud;, d°(n;) donne le degré de;, et{aij fvn,ev estl'en-
semble des vecteurs d’attributs des arétes reliant le ngead’ensemble des autres
noeudsy; du graphe.

Cette méthode est générique et peut s'appliquer a tous tgpgsaphes (e.g. attri-
bué, pondéré ...).
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1.2.2. Calcul de la matrice de distances entre noeuds

Puisque les signatures peuvent contenir des élémentsfdeedi types (numé-
riques et/ou symboliques), la plupart des distances wesigly. les distanced,; ou
L, dédiées a des attributs numériques ou la distance overlapdes attributs sym-
boliques) ne peuvent étre utilisées. Parmi I'ensemble désigues proposées par
Wilson et al. dans (Wilsoret al., 1997) et permettant de traiter a la fois des données
numeériques et symboliques, nous avons choisi d'utilisetidéance Heterogeneous
Euclidean Overlap Metric (HEOM) comme dans (Joeilal.,2009a). La raison de ce
choix est qu’a la différence des distances basées sur desjnestde différences de
valeurs, comme par exemple la Heterogeneous Value Differ&fetric, la distance
HEOM est indépendante du contexte d’étude et peut étreédiliians un cadre plus
général que celui de la classification. La distance HEOMsetila distance overlap
pour des données symboliques et une distance Euclidienneatisée pour les attri-
buts numériques. La normalisation permet d’obtenir desmdces comprises entre 0
etl.

1.2.3. Calcul de la dissimilarité entre graphes

Dans un premier temps, la dissimilarité entre deux grapseex@rimée par une
matrice de distance HEOM entre les nceuds des graphes a @rppardeux a deux.
A partir de cette matrice on cherche a extraire une mesurdsderdarité scalaire
entre les deux graphes. La méthode utilisée dans (&iuali,2009a) est I'algorithme
Hungarian (Kuhn, 1955) de complexit&n?), oun est la taille du plus grand des deux
graphes a comparer. Cet algorithme permet d’obtenir unéaeate permutatio®
définissant la fonctiord/ de mise en correspondance optimale entre les nceuds des
deux graphes:

(92) iDL
o) = S

ou nz(-gl) etn

comparer.

(92)

;" sont respectivement les nceudsetn; des deux graphesg etg: a

La dissimilarité entre les deux graphes peut alors étreuEs@acomme suit :

M
d =— —
(91, 92) il 911 — lg2|
ol | M| est la taille de la fonction de mise en correspondavicge. la taille du plus
petit des deux graphes a comparer)ggst le colt de mise en correspondance, défini
comme étanfl/ = 3, HEOM (n'), M(n{*"))) ol N; est le nombre total
de nceuds du graplee.

Un exemple concret de calcul de la dissimilarité entre deaglges est donné dans
(Jouili et al.,2009a).
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2. Modélisation par hypergraphe

En se basant sur la proprieté d’hypergraphe, I'idée esttésenter une clustering
de graphes par un hypergraphe ol les sommets correspondentgraphes et les
hyperarcs a des clusters.

Dans ce papier, un graphe peut appartenir a plusieurs hgsdidusters) simul-
tanément. Par conséquent, chaque graph#a@s la structure proposée est assigné a
Ay(G;) groupes et chaque clustey €ontientA¢(C;) graphes. Cependant, deux pro-
blemes clés se posent dans la structuration d’'un ensemigiagdees avec un modéle
d’hypergraphe, la détermination du nombre de clustersgfamps) et la détermination
de graphes connexes (graphes similaires) qui peuventeireupés dans un hyper-
arc. Dans cette perspective, nous considérons que le nalihlyreerarcs est égale a la
taille d’'un ensemble représentatif, définie sur une séeate graphes les plus repré-
sentatifs de 'ensemble. On note chaque graphe sélect@mm#ne le centroide d’'un
hyperarc. La sélection de ces graphes est similaire augorehile la sélection de pro-
totypes (Babiet al., 2001, Rieseret al.,2007, Spath, 1980). K. Riesen et al. (Riesen
et al.,2007) énumerent quelques techniques de sélection de ypewa partir d’'un
ensemble d’'apprentissage. Ces techniques nécessiterdétdiesp le nombre de proto-
types et il n'y a pas de régles pour déterminer automatiqunecgenombre. Par consé-
quent, si nous nous situons dans un contexte non superuiaécone information sur
le nombre de graphes représentatifs est disponible, ce reomebsera déterminé que
d’'une maniére empirique. Dans cette perspective, SpatittiSp9o80) propose un al-
gorithme utilisant les “leaders” et un seuil ot le nombre dEqtypes sélectionné est
inversement proportionnel & la valeur du seuil sélectio@e@endant, 'algorithme de
Leader (Spath, 1980) est sensible a la sélection du premuatppe qui est choisi au
hasard parmi les données en entrée. Pour surmonter ce pmbiéus introduisons
une technique de sélection de graphes représentatifsqides des hyperarcs) fondée
sur une stratégie de pelure d'oignon. Cette méthode peatétrsidérée comme une
amélioration de I'algorithme du Leader et de I'algorithneekd Centres (Rieseet al.,
2007). Aprés la sélection des centroides des hyperarcs,d#finissons la structure
d’hypergraphe en attribuant chaque graphe aux hyperarnespondants.

2.1. Sélection de centroides des hyperarcs.

Comme indiqué ci-dessus, la sélection des centroides gesdrgs est similaire
au probléme de sélection de prototypes. Par conséquenrt, olgjectif est de sélec-
tionner un sous-ensemble de graphes qui captent les atggeptas significatifs d'un
ensemble de graphes. Nous introduisons une amélioratibalgerithme du Leader
(Spath, 1980). L'algorithme proposé procéde comme suit :

1) Sélectionner le graphe médian ( a partir d'une technitassiue (Jiangt al.,
2001)) G,, des graphes non affectés de 'ensemble initial des grepiRss choisir le
graphe le plus distant,(3, en fonction d’'une mesure de distance choisie, (qui n’a pas
été préalablement affecté) de,Get affecter ce graphe au cluster €omme centroide.
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Dans la premiére itération, le graphg,Gest le prototype sélectionné initialement.

2) Comparer les distances de tout les graphes non affgc@$™\ {G,, } a celle
du dernier prototype sélectionné, G Si les distances d{gG,,) et d(g, 9; c,)
sont inférieures a un seuil prédéfihique nous définissons de maniére automatique
en fonction de nos données (voir §83), le graphegt affecté au clusterCavec le
centroide G, et g est étiquetté et affecte.

3) Recalculer le graphe médian,G de G, si G, # G,,, remplacer G, par
G, . Si aucun remplacement n’est fait{G = Gy, ), passez a |'étape suivante, sinon
tous lesg; € C}, sont marqués comme non affectés, puis revenez a 'étape 2.

4) SiScontient encore des graphes non-affectés revenir a I'dtagiaon arréter.

Une premiére amélioration consiste a une adaptation dgotidhme du Leader
dans I'espace de graphes en utilisant la notion de grapheméthsuite, une nouvelle
méthode de sélection du premier prototype a été mise au. j[ans I'algorithme du
Leader, le choix du prototype initial est fait par hasard oeingflue sur le résultat
final du clustering (i.e. a chaque exécution les résultasgant). Nous avons choisi,
de fixer comme prototype initial de I'algorithme le grapheles éloigné du médian
de la base. Ce choix garanti, par conséquent, la stabilgéédriltats. Une deuxieme
amélioration consiste & ajouter une méthode itérativeldetien de prototype. En fait,
comme il est indiqué dans le pseudo-code de I'algorithmegde le prototype initial
est sélectionné nous considérons tous les graphes qui erdistance au prototype
inférieure ou égal a un seuil donné et la distance entre eéaquple de graphes
de ce sous-ensemble doit étre aussi inférieure ou égal aleraéuil. En revanche,
dans l'algorithme du Leader, on ne considére que les distaantre le prototype et
chaque objets (il n’y a pas de critére sur les distances égrebjets). Une fois le
sous-ensemble construit on recalcule le nouveau graphe&amétion itére jusqu’a
convergence vers un graphe médian prototype considéré eammentroide.

Compte tenu d’un seul, I'algorithme ci-dessus regroupe I'ensemble des graphes
avec une inertie intra-classeg)(inférieure ou égale &. Cette propriété est conservée
dans I'étape 2. En plus, cet algorithme garantit : 1) la $é&lecles prototypes qui sont
les centroides des clusters; 2) une certaine séparalitité elasses d’une partition.
En outre, en fixant le prototype initial comme le graphe lespdistant du graphe
médian dans I'ensemble des graphes, I'algorithme prodsitrdsultats identiques et
est déterministe. Nous notons cet algorithme de clustqrargD-hypergraphe pour
hypergraphe déconnecté.

2.2. Lareprésentation sous forme d’hypergraphe.

SoitSun ensemble de grapheddtensemble de prototypes sélectionfgPCS).
Les techniques de clustering classique cherchent poutuehgi@phege S\ P son
plus proche voisimp; € P et ajoutent le graphe dans le clusterd@rrespondant au
prototypep;. En fait, si un graphg présente une distance similaire a deux prototypes
p; etp;, g est ajouté au cluster avec le prototype le plus proche nséfaalifférence
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.......

Figure 2. lllustration du modéle proposé

entre les deux distances est trés mineure. En outre, lderds®nt disjoints et peuvent
étre exploités pour une tache de recherche (Robles-Ke#y;, 2005, Sebastiaet al.,
2002, Senguptat al., 1995, Shapireet al., 1982), mais il sera difficile de trouver un
algorithme pour naviguer dans I'ensemble de la base de gsaph

Au contraire, nous proposons un modele basé sur I'hypengrapi permet le
chevauchement des clusters. Désormais, les clusterd sermidérés comme des hy-
perarcs d’hypergraphe et les graphes comme les sommetsi'abord, pour chaque
prototypep; un hyperard; est défini avec un centroigg. Deuxiemement, chaque
hyperarc est défini comme suit : chaque gragheS\ P est ajouté aux hyperarcs
avec les prototypes proche déleurs distances @est inférieur au seul utilisé dans
I'algorithme précédent). Nous désignions cette procédareC-hypergraphe (hyper-
graphe connecté).

La figure 2 illustre notre motivation, soit; & d(p;, g:), hous supposons queg d
et d, sont inférieures ou égales a un seljillors le graphe gpartage quelques in-
formations avec pet p, (les informations sont illustrées en couleur). Avec le nlede
d’hypergraphe nous serons en mesure d’affegtérlg fois aux hyperarcstet hy. La
partie la plus a droite de la figure 2 décrit comment deux tassr(clusters) peuvent
se chevaucher avec un graphe en communAg{g:)=2 etA¢(h1)=A¢(h2)=2.

Une fois que tout les hyperarcs sont définis a partir des gsajm recalcule, pour
chaque hyperarc, le graphe médian généralisé qui sera leaoeentroide de I'hy-
perarc. L'objectif de cette étape est de mettre & jour leroéde de I'hnyperarc et de
maintenir autant d’informations que possible des graphas té hyperarc correspon-
dant. Nous avons utilisé le graphe médian généralisé pdimirdé centroide d'un
cluster car contrairement au supergraphe minimum et con{Bumkeet al.,2003) il
est moins colteux en temps de calcul.
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2.3. Interrogation et Navigation d’'une base de graphe a partir donodéle
d’hypergraphe.

Classiquement, I'interrogation d’un ensemble de grapbasiste a rechercher les
graphes les plus semblable a une requéte donnée. Cettaltieherche trie les dis-
tances entre la requéte et les graphes de la base dans ugroidsant. Comme il est
déja indiqué dans la littérature (Robles-Kedyal.,2005, Sebastiaet al.,2002, Sen-
guptaet al., 1995, Shapiret al.,1982), cette méthode n’exploite pas efficacement la
distribution des distances, et les auteurs proposent desitpies basées sur le cluste-
ring pour améliorer les résultats de recherche. Dans cailraous introduisons une
procédure qui implique le modéle de I'hypergraphe propaogédgdemment. L'idée
principale est de trouver le centroide (parmi tous les oédis des hyperarcs) le plus
proche & une requéte donnée. Puis, nous recherchons lésegiap plus similaires
au sein de I'hyperarc. Nous décrivons la procédure de rebbeatans le modeéle de
I'hypergraphe comme suit :

1) Pour un graphe de requétg galculer 'ensemble des distances entyesgle
centroide de chaque hyperarc.

2) Déterminer le plus proche centroidedpg, .

3) Récupérer les graphes les plus similairga g,, ou g; € h; eth; estle hyperarc
avec le centroide;p

Ce modele basé sur I'hypergraphe peut étre exploité pouguewva travers I'hy-
pergraphe. Une fois la procédure précédente effectudidisbbeur peut parcourir I'en-
semble des graphes, a travers une interface graphique.|®éigsire 3 les clusters
(hyperarcs) sont représentés par des ellipses qui se dimmuDans cette figure,
I'utilisateur a sélectionné la lettrine avec la lettre D e, cliquant sur les lettrines
voisines, a pu explorer une partie de la base liée a sa redueSténages au centre de
chaque hyperarc sont les centroides.

3. Expérimentations

Dans cette partie nous évaluons d’'un c6té la qualité dueringt a partir de trois
bases d’'images (83.1) et de l'autre I'efficacité du modetgpsé pour la recherche
de graphes (83.2).

3.1. L'évaluation de clustering

Dans cette premiere partie des expérimentations, nousedfies des tests de clus-
tering de graphes. Ici, nous évaluons les deux algorithmesogés. Le premier est
le clustering basé sur la sélection de prototypes, sanseg@mades hyperacs dans
I'hypergraphe, notée D-hypergraphe. Le second permetdeattthement des hyper-
arcs, noté C-hypergraphe. Nous avons établi une comparaisr I'algorithme de
K-means sur trois bases d'images (voir figure 4). La premestda base d'images
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COIL (Neneet al., 1996) qui contient différents vues d’'objets 3D. Les images d
COIL sont converties en graphes par extraction des poiimttedét en utilisant I'algo-
rithme de Harris (Harrist al.,1988) et la triangulation de Delaunay. La seconde est la
base GREE(Rieseret al.,2008) qui se compose de symboles issus de plans architec-
turaux et électroniques. Ici, les points finaux (les coies,htersections et les cercles)
sont représentés par des nceuds dans le graphe qui sonpeeldes arétes non orien-
tés et étiquetés comme des lignes ou des arcs. Enfin, nous effectué I'évaluation
du clustering sur une base de lettres ornementales quiecwrtes Lettrines (objet
graphique) extraites de documents anciens numériBéssqu’une Lettrine contient
beaucoup d'informations (i.e la texture, décor de fondrde), les graphes sont ex
traits suite a une segmentation en régions (Felzensztalb, 2004) de la Lettrine.
Les nceuds du graphe sont représentés par les régions etdetearivent leurs rela-
tions d’adjacence. La mesure de distance entre les gragiies est 'appariemment
de graphes basé sur les signatures de nceuds (@oaiilj2009a, Jouilet al.,2009b).
Les résultats du clustering sont évalués padice de RangRand, 1971), indice de
Dunn(Dunn, 1974) et indice de Davies-Bouldi(Davieset al.,2009).

L’ indice de Randnesure a quel point les groupes crées par I'algorithme diezlu
ring correspondent a la vérité terrain. Pour calculedice de Ranghous considérons
toutes les paires de graphes, (@) avec g #g,. Soit N;; le nombre de paires {gg;)
appartenant a la méme classe (dans la vérité terrain) et ae rwléster (dans la clus-
tering). Soit Ny le nombre de paires {gg;) n’appartenant ni a la méme classe (dans
la vérité terrain) et ni au méme cluster (dans la clusteriegt N;o le nombre de
paires (g, g;) appartenant a la méme classe (dans la vérité terrain) ragialpméme
cluster (dans la clustering) et soitNest le nombre de paires;(q;) appartenant au
méme cluster (dans la clustering) mais pas a la méme classs (@ vérité terrain),
L’ indice de Rand'écrit :

Ni1 + Noo

Rand =
N11 + Noo + Nig + Not

L’'indice de Dunrest une mesure de la compacité et la séparation des clusters e
contrairement a Ihdice de Randl’ indice de Dunm’est pas normalisée. Soient,g,
la plus petite distance entre deux graphes de clustersahff& et soit g,... la plus
grande distance entre deux graphes de méme clusteiick de Dunrest donné par :

dmin

Dunn =
max

L’ indice Davies-Bouldirest une fonction de la compacité intra-cluster et la sépa-
ration inter-cluster et donné par :

m

1 o;+0;
DaviesBouldin = — max — L
M z;jzl,»»»,M;#z‘ d(ci, ¢j)

)

=

1.http://ww. cvc. uab. es/ grec2003/
2. fournis par le CESR - Université de Tours sur le cadre dugp®NR Navidomasét t p:

[/13iexp.univ-Ir.fr/navi donass/
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(b)

Figure 4. Exemples des bases d'images utilisée pour les expérinmmgat(a) Let-
trine, (b) GREC, (c) COIL.

ou M est le nombre de clusters,la moyenne des distances entre tout les graphes dans
un clusteti et le centroide; dei. d(c;, ¢;) est la distance entre les deux centroides
et Cj-

Notons qu’un bon clustering donne des petites valeurs iddi¢e de Davies-
Bouldinet des valeurs importantes des indices@@det deDunn Dans cette expé-
rience, le seull, utilisé par notre méthode, est défini comme la moyenne désaties
entre les graphes dans la méme base. Le nombre de clasdestksippar I'algorithme
du k-means est défini conformément a la vérité terrain.

Latable 1 montre les résultats des trois indices de vatidatu clustering. A partir
de ces résultats, il est clair que notre méthode d’hypehgrdgconnecté produit des
clusters plus compactes et bien séparées. Nous remarquemsrgque I'algorithme
du C-hypergraphe est appliquéntiice de Dunrprend la valeur 0, parce que certains
clusters partagent des graphes et la distance minimalke lestclusters devient nulle.
En outre, d’'un point de vue de similitude avec la vérité terraotre modéle donne
de meilleurs résultats pour les bases GREC et Lettrineguat pouvons également
remarquer que ldadices de Rangroduis par I'algorithme du C-hypergraphe pour les
trois bases de données sont plus élevés que ceux du D-hgplegiPar conséquent,
I'hypergraphe connecté s’adapte mieux a la vérité tertaioes encourage a exploiter
la structure de I'hypergraphe pour le probléme de la re¢teetle graphes.

3.2. Evaluation de la recherche avec le modéle de I'hypergraphe.

Dans cette partie, nous évaluons la recherche a partir délendd I'hypergraphe
en exécutant I'algorithme détaillé précédemment (82.8)asbase des lettres orne-
mentales. Nous fournissons une comparaison avec une cbeheassique dans la-
quelle la requéte est comparée a tous les graphes dans ldéddsanées, en triant
les distances du plus similaire au moins similaires. Daayglfoche proposée, les cen-
troides des hyperarcs sont les entrées (I'index) de la bageaphes. Plus précisem-
ment, tout d’abord le graphe requéte n’est comparé qu’ania@igles des hyperacs.
Puis, la recherche est effectuée parmi les graphes quitappeent a I'hyperarc avec
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K-means D-Hypergraphe C-Hypergraphe

COIL k=100 T=18.66, Nc=276 T=18.66
indice de Rand 0.75 0.74 0.75
indice de Dunn 0.03 0.04 0.00
indice de DB 0.98 0.88 1.25
GREC k=22 T=6.20, Nc=21 T=6.20
indice de Rand 0.86 0.88 0.91
indice de Dunn 0.01 0.04 0.00
indice de DB 0.83 0.76 0.94
Lettrine k=4 T=53.20, Nc=4 T=53.20
indice de Rand 0.64 0.68 0.69
indice de Dunn 0.10 0.13 0.00
indice de DB 0.81 0.61 0.92

Tableau 1.Evaluation du clustering et comparaison avec K-me@fsnombre de clusters
détectés)

le plus proche centroide a la requéte. Nous avons utiliséUebe PrécisiotrRappet
pour visualiser les performances de la recherche. Ces eswwint formées par le
taux de précision par rapport au taux de rappel (voir figur&B)analysant les deux
courbes, on peut remarquer que les résultats sont meillensgue la recherche est
effectuée dans un seul hyperarc. En outre, le modele dediigyaphe est plus rapide
que la technique classique car il ne compare pas la requétd@ys les graphes dans
la base mais seulement avec des graphes dans un clusteprdra figure 6 illustre
une comparaison entre la méthode classique de recherahenetdéle proposé. Pour
chaque image de la base de Lettrines nous avons compté leediapérations d’ap-
pariemment effectué pour aboutir a I'image corresponddatraquéte. Il s’agit ici
d’une recherche exacte. Le nombre de comparaisons powHanehe classique reste
constant car nous calculons a chaque fois pour chaque iraadjsthnce entre cette
image et toutes les autres images de la base. Nous remaigjuawsc notre approche
le nombre d’appriements effectués dépend de I'image requéis pour toutes les
images testées le nombre de comparaisons est nettemergunie la méthode clas-
sique de recherche d’images.

4. Conclusion

Dans ce papier, nous avons étudié comment la structure efgsaphe peut étre
utilisée a des fins de représentation de base de graphesaims proposé une mé-

3. Précision : rapport du nombre de documents pertinentsésoau nombre total de documents
sélectionnés.

4. Rappel : rapport du nombre de documents pertinents treuvé®mbre total de documents
pertinents
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thode basée sur la sélection de prototypes pour le clugtdes graphes. La sélection
des prototypes proposée permet de définir automatiquemeatibre de graphes. Ce
travail permet également la multi-affectation d’un gragnsavoir un graphe peut étre
affecté a plusieurs clusters. Nous avons aussi montré cgtauletrure d’hypergraphe
améliore les résultats de la recherche (temps et précisiqgut étre utilisée pour na-
viguer dans une base de graphes. Les algorithmes propasesealpapier s’appuient
sur un seuil qui est automatiquement définit a partir de laegnog des distances entre
les graphes de la base. En perspective, une étude sur le tempat de notre mé-
thode par rapport & la variation de la valeur du seuil vadidet'avantage le modéle
d’hypergraphe proposeé.

5. Bibliographie

Agarwal S., Lim J., Zelnik-Manor L., Perona P., Kriegman DBElongie S., « Beyond Pairwise
Clustering »JEEE CVPR p. 838-845, 2005.

Babu T. R., Murty M. N., « Comparaison of genetic algorithmsdxh prototype selection
schemes »Rattern Recognitioyvol. 34, p. 523-525, 2001.

Berge C.Graphes et HypergrapheParis Dunod, 1970.

Bezdek J. C., Pal M. R., Keller J., Krisnapuram Ruzzy Models and Algorithms for Pattern Re-
cognition and Image Processingluwer Academic Publishers, Norwell, MA, USA, 1999.

Bunke H., « Recent Developments in Graph Matchingattern Recognition, 2000. Procee-
dings. 15th International Conferencepmril17-124 vol.2, 2000.

Bunke H., Dickinson P. J., Kraetzl M., Neuhaus M., Stettler MMatching of Hypergraphs -
Algorithms, Applications, and Experimentsin,, H. Bunke, , A. Kandel, , M. Last (eds),
Applied Pattern Recognitigrvol. 91 of Studies in Computational Intelligenc&pringer,
p. 131-154, 2008.

Bunke H., Foggia P., Guidobaldi C., Vento M., « Graph Clustgitsing the Weighted Mini-
mum Common Supergraph PR Workshop GbRPR 2003, LNCS 272835-246, 2003.

Conte D., Foggia P., Sansone C., Vento M., « Thirty years aplgmatching in pattern recog-
nition », International Journal of Pattern Recognition and Artificlatelligence vol. 18,
n° 3, p. 265-298, 2004.

Davies D. L., Bouldin D. W., « A Cluster Separation Measur@attern Analysis and Machine
Intelligence, IEEE Transactions pwol. PAMI-1, n° 2, p. 224-227, January, 2009.

Dunn J. C., « Well separated clusters and optimal fuzzyitfmars », Journal of Cybernetics
vol. 4, p. 95-104, 1974.

Felzenszwalb P. F., Huttenlocher D. P., « Efficient GrapkdBadmage Segmentation ster-
national Journal of Computer Visignol. 59, n° 2, p. 167-181, 2004.

Harris C., Stephens M., « A Combined Corner and Edge DetestiBroceedings of The Fourth
Alvey Vision Conference. 147-151, 1988.

Hlaoui A., Wang S., « A graph clustering algorithm with applions to content-based image
retrieval » ICMLC, 2003 vol. 3, p. 1855-1861, 2003.

Jiang X., Munger A., Bunke H., « On median graphs :properéiprithms, and applications »,
IEEE TPAMI vol. 23, n° 10, p. 1144-1151, 2001.



Salim Jouili, Salvatore Tabbone

Jouili S., Mili 1., Tabbone S., « Attributed Graph Matchingidg Local Descriptions »Advan-
ced Concepts for Intelligent Vision Systems, ACIVS 200235807 p. 89-99, 2009a.

Jouili S., Tabbone S., « Applications des graphes en trait¢diimages »lnternational Confe-
rence on Relations, Orders and Graphs : Interaction with @ater Science, ROGICS’'08
p. 434-442, 2008.

Jouili S., Tabbone S., « Graph matching using node sigratyidPR Workshop on GbRPR,
LNCS 5534p. 154-163, 2009b.

Kuhn H. W., « The Hungarian Method for the assignment problehaval Research Logistics
Quatrterly, vol. 2, p. 83-97, 1955.

Luo B., Wilson R. C., Hancock E. R., « Spectral feature vexfor graph clustering »APR
Workshop on S+SSPR, LNCS 28983-93, 2002.

Nene S., Nayar S., Murase H., « Columbia Object Image Libf@®IL-100) »,technical re-
port, Columbia Univ. 1996.

Rand W., « Objective criteria for the evaluation of clugtgnmethods »Journal of the American
Statistical Associatignvol. 66, n° 336, p. 846-850, 1971.

Ren P., Wilson R. C., Hancock E. R., « Spectral Embedding afuffe Hypergraphs »APR
Workshop S+SSPR, LNCS 5342308-317, 2008.

Riesen K., Bunke H., « IAM Graph Database Repository for Gfapased Pattern Recognition
and Machine Learning »APR Workshop on S+SSPR, LNCS 534.287-297, 2008.

Riesen K., Neuhaus M., Bunke H., « Graph Embedding in Vegtac8s by Means of Prototype
Selection »)APR Workshop on GbRPR, LNCS 4p3883-393, 2007.

Robles-Kelly A., Hancock E. R., « Graph Edit Distance frone&pal Seriation »EEE TPAM|
vol. 27, n° 3, p. 365-378, 2005.

Sebastian T. B., Klein P. N., Kimia B. B., « Shock-Based Iridgxinto Large Shape Data-
bases »7th European Conference on Computer Vision, LNCS 235231-746, 2002.

Sengupta K., Boyer K., « Organizing large structural modsdis »|EEE TPAM| vol. 17, n° 4,
p. 321-332, Apr, 1995.

Shapiro L. G., Haralick R. M., « Organization of Relationabdiéls for Scene Analysis #£EE
TPAMI, vol. PAMI-4, n° 6, p. 595-602, Nov., 1982.

Shokoufandeh A., Dickinson S. J., « A Unified Framework fatdring and Matching Hierar-
chical Shape Structures 4th Int. Workshop on Visual Form, LNCS 2099 67-84, 2001.

Spath H., « Cluster Analysis Algorithms for Data Reductionl £lassification of Objects »,
Ellis Horwood Limited, West Sussex©80.

Torsello A., Bulo S. R., Pelillo M., « Beyond patrtitions : AWing overlapping groups in pair-
wise clustering »|CPR, IEEE, p. 1-4, 2008.

Wilson D. R., Martinez T. R., « Improved Heterogeneous DistaFunctions »Journal of
Artificial Intelligence Researghvol. 6, p. 1-34, 1997.



