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RESUME
La prédiction de la performance des requétes (QPP) dans le contexte de la recherche d’images basée
sur le contenu reste une tiche largement inexplorée, en particulier dans le scénario de la recherche
par I’exemple, ou la requéte est une image. Pour stimuler les recherches dans ce domaine, nous
proposons la premiere collection de référence. Nous proposons un ensemble de quatre jeux de
données (PASCAL VOC 2012, Caltech-101, ROxford5k et RParis6k) avec les performances attendues
pour chaque requéte a I’aide de deux modeles de recherche d’images état de 1’art. Nous proposons
également de nouveaux prédicteurs pré et post-recherche. Les résultats empiriques montrent que la
plupart des prédicteurs ne se généralisent pas aux différents scénarios d’évaluation. Nos expériences
exhaustives indiquent que 1’iQPP est une référence difficile, révélant une importante lacune dans la
recherche qui doit étre abordée dans les travaux futurs. Nous publions notre code et nos données . Il
s’agit du résumé étendu d’une publication acceptée a SIGIR 2023 (Poesina et al., 2023).

ABSTRACT
iQPP : A Benchmark for Image Query Performance Prediction

Query performance prediction (QPP) in the context of content-based image retrieval remains a largely
unexplored task, especially in the query-by-example scenario, where the query is an image. To
stimulate research in this area, we propose the first benchmark. We propose a set of four datasets
(PASCAL VOC 2012, Caltech-101, ROxford5k, and RParis6k) and estimate the ground-truth difficulty
of each query using two state-of-the-art image retrieval models. We also propose new pre- and post-
retrieval predictors. The empirical results show that most predictors do not generalize to different
evaluation scenarios. Our extensive experiments indicate that i1QPP is a challenging benchmark,
revealing an important research gap that must be addressed in future work. We publish our code and
data®. This is an extended abstract from a paper published at SIGIR 2023 (Poesina et al., 2023).

MOTS-CLES : Systémes d’information, Recherche d’information, prédiction de performance des
requétes, recherche d’images .
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1 Introduction

La prédiction des performances des requétes (QPP) est la tiche qui consiste a estimer I’efficacité d’une
recherche obtenue en réponse a une requéte par un moteur de recherche, sans jugement de pertinence
(Cronen-Townsend et al., 2002). L’importance de cette tache est reconnue en recherche d’information
(Cronen-Townsend et al., 2002; He & Ounis, 2004; Mothe & Tanguy, 2005; Hauff et al., 2008, 2009;
Shtok et al., 2010; Cummins et al., 2011; Kurland et al., 2012; Cummins, 2014; Katz et al., 2014;
Raiber & Kurland, 2014; Roitman et al., 2017; Chifu et al., 2018; Mizzaro et al., 2018; Roitman,
2018; Zamani et al., 2018; Roy et al., 2019; Arabzadeh et al., 2020; Déjean et al., 2020), et intéresse
actuellement la communauté scientifique (Chen et al., 2022; Datta et al., 2022; Faggioli et al., 2022;
Jafarzadeh & Ensan, 2022). Cependant, dans le contexte de la recherche d’images, la prédiction de
la performance des requétes a retenu moins d’attention jusqu’ici, avec seulement quelques travaux
publiés (Xing et al., 2010; Li et al., 2012; Nie et al., 2012; Tian et al., 2012; Jia et al., 2014; Jia
& Tian, 2015; Tian et al., 2015; Pedronette & Torres, 2015; Sun et al., 2018; Valem & Pedronette,
2021). Tres peu de papiers ont par ailleurs considéré I’angle des requétes par 1I’exemple, scénario dans
lequel la requéte est une image (L1 et al., 2012; Pedronette & Torres, 2015; Sun et al., 2018; Valem &
Pedronette, 2021).

Nous considérons que I’étude de la prédiction de performance est tout aussi importante pour I’image
que pour le texte. Afin de développer I’intérét de la communauté scientifique pour contexte de la
recherche d’images basée sur le contenu, ou les images doivent étre retrouvées a partir d’une requéte
image, nous avons développé une collection de référence complete que nous appelons iQPP. Elle
comprend quatre ensembles de données (PASCAL VOC 2012 (Everingham et al., 2015), Caltech-101
(L1 et al., 2022), ROxford5k (Radenovi¢ et al., 2018) et RParis6k (Radenovié et al., 2018)), deux
systemes de recherche d’images (Radenovic et al., 2019; Revaud et al., 2019), ainsi que plusieurs
prédicteurs de performance de requéte pré- et post- recherche, pour lesquels nous fournissons les
niveaux de performance prédits et réels pour deux mesures d’efficacité.

Les sections suivantes résume les ressources constituant la référence i1QPP. Un descriptif plus complet
se trouve dans la publication orginale de Poesina et al. (2023) ainsi que sur le GitHub https:
//github.com/Eduarde6421/iQPP.

2 Ensembles d’images

Les quatre ensembles d’images sont PASCAL VOC 2012 (Everingham et al., 2015), Caltech-101 (Li
et al., 2022), ROxford5k (Radenovic¢ et al., 2018) et RParis6k (Radenovic et al., 2018). ROxford5k et
RParis6k sont reconnus dans le cadre de la recherche d’images ; ils comprennnet chacun 70 requétes.
Nous avons par ailleurs adapté PASCAL VOC 2012 et Caltech-101 a la tache de prédiction de
performance. Nous avons créé 700 requétes d’apprentissage et 700 de test pour chacun (Voir Table 1
et Figure 1).

3 Modele de recherche et évaluation

Pour évaluer la difficulté d’une requéte, nous avons considéré deux mesures d’efficacité de la
recherche, la précision moyenne (AP) et la précision pour les k£ premiers résultats retrouvés (P@¥k).
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TABLE 1 — Informations sur les jeux de données de la référence iQPP : nombre d’images, de requétes
d’entrainement et test pour chacun.

Jeux de données #images #requétes d’entrainement  #requétes de test
PASCAL VOC 2012 17,125 700 700
Caltech-101 9,146 700 700
ROxford5k 5,063 - 70
RParis6k 6,392 - 70
Results
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FIGURE 1 — Exemples de requétes faciles (performance élevée) et de requétes difficiles (faible
performance) issues des 4 jeux d’images de notre référence iQPP. Pour chaque requéte, nous montrons
les cinq premiers résultats renvoyés par le systeme de Radenovi¢ et al. (Radenovi€ et al., 2019) pour
illustrer les niveaux de performance des requétes choisies. Cette image issue de (Poesina et al., 2023)
gagne a étre vue en couleur.

Bien que la précision P@10 soit généralement utilisée dans le cadre de la prédiction de la performance
des requétes textuelles, nous avons constaté qu’un pourcentage élevé de requétes de test dans les
collections d’images (entre 29% et 82%) ont un score P@10 de 1. Pour une meilleure estimation de
la difficulté de la requéte, nous avons décidé d’utiliser plutdt la précision P@100.

Le premier modele de recherche d’images que nous utilisons a été proposé par Radenovié et al. (Ra-
denovié et al., 2019) 2. 11 s’agit d’un modele & base de réseau neuronal convolutif. Le second modele

2. https://github.com/filipradenovic/cnnimageretrieval-pytorch
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a été présenté par Revaud et al. (Revaud et al., 2019) 3. Le systéme s’appuie sur ResNet-101 (He
et al., 2016) pré-entrainé sur ImageNet (Russakovsky et al., 2015).

Pour estimer I’efficacité d’un prédicteur, nous utilisons les coefficients de corrélation de Pearson et de
Kendall 7 entre les niveaux d’efficacité prédits et réels des requétes de test, en suivant la procédure
d’évaluation usuelle pour cette tiche (Yom-Tov et al., 2005; Zhao et al., 2008; Chifu et al., 2018;
Faggioli et al., 2022). Nous avons utilisé un test de Student a un niveau de confiance de 0, 01 (Roitman,
2018). La figure 2 présente les résultats obtenus sur deux collections. Les prédicteurs considérés sont
décrits dans la publication originale, certains sont issus de 1’état de 1’art (Ionescu et al., 2016; Soviany
et al.,2021; Sun et al., 2018), d’autres sont propres a cette recherche.

PASCAL VOC 2012 Caltech-101
—qi Radenovic et al. [50] Revaud et al. [53] Radenovi¢ et al. [50] Revaud et al. [53]
[P]

B Method AP P@100 AP P@100 AP P@100 AP P@100
A M =¥ e ¥ 4 =¥ e A 2 ¥ 4 oW Y, [ 4
Random 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
#objects / area [67] 0.02 0.22 003 0.25 002 027 003 025 001 008 001 0.04 004 006 003 0.04
Image difficulty [30] 0.25 0.19 0.33 0.23 0.32 0.24 0.31 .22 —0.01 -0.02 —-0.07 —-0.07 0.00 —-0.02 —0.07 —0.06
E Denoising AE 0.15 0.16 0.06 0.08 0.11 0.12 008 0.09 0.03 002 006 0.03 012 007 013 0.07
E Masked AE 0.11 0.11 0.01 0.05 0.01 0.06 -0.01 0.03 —0.04 -0.04 0.01 0.00 0.03 0.02 0.09 0.05
£ Classheadkurtosis 005 008 0.09 0.07 012 009 0.2 008 016 017 026 030 023 017 013 0.0
E Class head dispersion 0.08 0.09 0.13 0.08 0.17 0.11 0.17 0.10 0.25 0.20 048 038 032 0.23 0.21 0.15
Cludten iy 013 0.12 000 0.01 —0.02 —0.04 ~0.01 —0.01 0.15 0.05 041 024 ~0.13 009 —0.03 0.4
/ Fine-tuned ViT 0.04 0.02 0.20 0.10 0.7 0.06 0.4 0.05 054 038 027 0.5 0.65 047 041 0.20
~  Score Variance [13] 0.02 0.05 —0.02 0.02 0.23 0.9 0.26 0.20 0.I11 0.01 021 0.01 051 051 030 0.39
2 v Correlation CNN [68] 0.27 0.07 0.32 0.16 032 0.15 0.26 0.11 083 0.65 0.76 051 0.78 0.60 0.71 0.50
£ Adapted query feedback 023 016 037 021 041 026 041 028 060 043 060 046 056 040 060 04
£ lterative removal 016 013 0.35 020 041 026 040 023 057 041 057 042 031 020 040 0.23
2  Embedding Variance 0.2 0.20 033 021 043 022 037 020 028 020 049 028 026 018 049 0.26
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FIGURE 2 — Corrélation entre les prédicteurs constituant la référence et les performances constatées
des modeles de recherche - Issu de (Poesina et al., 2023)

4 Conclusion

Dans cet article qui est un résumé étendu de la publication de Poesina et al. (2023) a la conférence
SIGIR 2023, nous avons présenté la premiere collection pour la prédiction de performance de requétes
dans le cadre de la recherche d’images. Elle comprend quatre ensembles d’images, deux systemes
de recherche d’images et douze prédicteurs de performance de requétes. Les résultats montrent que
probleme de la prédiction de performance des requétes pour la recherche d’images est non résolu car
aucun des prédicteurs n’a obtenu une performance élevée pour tous les ensembles de données.

3. https://github.com/naver/deep-image-retrieval
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