Recherche d’images par le contenu

REPUBLIQUE ALGERIENNE DEMOCRATINE ET POPULAIRE
MINSITERE DE L’ENSEIGNEMENT ET DE LA RECHERCHE SCIENTIFIQUE
UNIVERSITE MENTOURI CONSTANTINE
FACULTE DES SCIENCES DE L’INGENIEUR
DEPARTEMENT INFORMATIQUE

These De Doctorat es Sciences en Informatique
Spécialité : Informatique

Intitulé :

RECHERCHE D’IMAGES PAR LE CONTENU

Par : Sous la direction de :
Kamel Houari Dr. Kholladi Mohamed-Khireddine

Devant le Jury compose de :

Président: Benmohammed Mohamed, Professeur, (Université de Constantine)
Rapporteur: Kholladi Med Khireddine, Maitre de Conférences, (Université de Constantine)
Examinateurs: Kazar Okba, Maitre de Conférences, (Université de Biskra)

Billami Azzedine, Maitre de Conférences, (Université de Batna)

Chikhi Salim, Maitre de Conferences, (Université de Constantine)

Juin 2010



Recherche d’images par le contenu

Remerciements

Je tiens a remercier tout particulierement les personnes ayant permis 1’aboutissement de
mes travaux de thése :

Tout d’abord, je tiens a remercier le. Prof. Benmohammed Mohamed pour avoir accepter
de présider ma soutenance.

Je remercie vivement Dr. Kazar Okba pour avoir accepté de juger mes travaux.

Je remercie vivement Dr. Billami Azzedine pour avoir accepté de juger mes travaux.

Je remercie vivement Dr. Chikhi Salim pour avoir accepté de juger mes travaux.

Je tiens a exprimer ici ma gratitude au Dr Kholladi Mohamed-Khireddine pour tout : son
investissement a mon égard, la liberté qu’il m’a laissée dans mon travail, sa grande disponibilite,
sa rapidité, son aide inconditionnelle et ce, quel que soit le domaine (scientifique ou non). Bref, en
un mot: merci Kholladi Mohamed-Khireddine !

Je remercie vivement Dr. Youcef Chahir, qui m’a accueilli au sein de son laboratoire
GREYC. Mes semaines la-bas furent parmi les meilleures et certainement les plus enrichissantes,
il a été toujours disponible lorsque je le sollicitais. Son expérience, son recul se sont révélés
particulierement utiles pour se concentrer sur I’essentiel, pour faire le tri entre les détails et les
aspects réellement importants.

Je remercie également Prof. M.C Baatouche, pour sa confiance, sa disponibilité et son aide
si précieuse.

Merci a toutes les personnes qui m’ont aidé et entouré durant ma thése de pres ou de loin.

Je réserve le dernier merci a mes parents et a ma famille, le plus gros. Merci pour tout le
soutien, la confiance. MERCI !



Recherche d’images par le contenu

Dédicace.

Je dédie du fond du cceur cette thése a ma mere et a mon pere pour tous ce qu’ils ont fait
pour moi, et je la dédie aussi a ma chere épouse, qui a partagé avec moi en tous sens ces
précieuses années, je la remercie beaucoup tres sincerement pour ses encouragements, ses
conseils, son écoute, sa patiente et son soutien, ainsi que pour toute sa compréhension et sa grande

compagnie.



Recherche d’images par le contenu

Résumé

Cette these porte sur la recherche d’images par le contenu a I’issu de laquelle une chaine
compléte de recherche d’images par le contenu a été élaboré puis automatisée. Ceci nous a permis
de cerner puis ensuite de définir les contours du champ d’intervention pour apporter notre
contribution a la problématique de la recherche d’images par le contenu.

Notre approche est globale: elle se base sur le contenu global de I’image. Nous avons
considéré tous les meilleurs éléments de description d’une image par son contenu et
particuliérement les points d’intéréts. VVu la taille importante du descripteur d’image ainsi
que le volume des bases d’images, nous nous sommes penchés sur les méthodes qui nous
permettent de réduire la taille du champ de recherche et d’indexation.

Nous avons mis au point une méthode basée sur la classification spectrale aprés
representaion de la base d’images par un graphe convexe, et pour réduire le temps de réponse
de notre syteme qui represente I’enjeu majeur de tous systéme de recherche d’images. Nous avons
appliqué la théorie de nystrom qui permet de ne pas recalculer toutes les valeurs propres mais
seulement la derniére, ce qui permet de réduire considérablement le temps de recherche et par
conséquent le temps de calcul.

Chaque partie du systeme a été testée et évaluée sur des bases d’images hétérogénes. Le
résultat en termes de rappel-précision et de temps de calculs sont jugés satisfaisants comparé
aux méthodes classiques qui utilisent soit un descripteur donné ou bien des descripteurs hybrides.

Mots-Clés : Recherche d’images par le contenu, descripteurs d’images, primitives, texture,
couleur, formes, points d’intéréts.
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Abstract

These thesis concerns the content based image retrieval witch a the end it result on
elaboration of a complete chains and then automatized of content based image retrieval, This
enabled us to determine and define contours of the field of intervention to contribute our share to
the problems of image retrieval by contents. Our approach is total i.e. it is based on the total
contents of the image.

Our approach is global; it is based on the total contents of the image. We consider all the
best elements of description of an image by its contents and particularly the points of interests
Considering the significant size of the descriptor of image as well as the volume of the bases of
images, we are leaning on the methods which enable us to reduce the size of field of research and
indexing.

We developed a method based on spectral classification after representing the base of
images by a convex-graph, and to reduce the response time of our syteme which represente the
major stake of all system of image retrieval, we applied the theory of nystrom which makes it
possible not to recompute all the eigenvalues but only the last one.

Each part of the system was tested and evaluated over heterogeneous bases of images. The
result in terms of recall-precision and computing time are considered to be satisfactory compared
with the traditional methods which uses a given descriptor or many hybrid descriptors.

Keywords: Content-Bases-Images Retrieval, feature-extraction, primitives, texture, color, shape,
interest points.
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Chapitre 1.

1. introduction générale.

1-1 Motivations.

Les travaux de these sont intervenues dans une période de plein essor pour les systémes de
recherche d’images par le contenu, la baisse des colts des équipements informatiques, du
développement des télécommunications et de la disponibilité des techniques de numérisation de
haute qualité, I’échanges de volumes de plus en plus importants de données multimédias
numeérisées. Ces données sont par essence hétérogene et leur contenu prépondérant est visuel. Les
développements récents dans les domaines de traitement du signal et des bases de données offrent
tous les éléments nécessaires pour I’extraction, 1’indexation et la recherche du contenu visuel des
données multimédias, notamment des images. La multitude des activités, traduites soit par des
publications soit par des démonstrations en ligne, avaient fait naitre de nombreux espoirs.

Véritablement, quelle était la réelle ambition de ces systemes?. C’est d’appréhender les
images similaires selon certains critéres et aussi la sémantique méme d’une image uniquement a
partir de son contenu. Habituellement, ces systémes proposaient a 1’utilisateur de rechercher une
image parmi d’autres selon certains critéres préétablis. Pour cela, trois étapes permettaient
généralement une stratégie de recherche:

e L’interface proposée a I’utilisateur. Celle-ci doit lui permettre de signifier au systéme ce
qu’il attend et lui proposer en retour les résultats de sa recherche.

e L’extraction des données. Les paramétres numériques permettant de décrire les images
sont extraits de celles-ci et archivés. Ils renseignent sur le contenu exclusivement bas-
niveau et reposent sur des méthodes issues de I’analyse et du traitement d’images.

e La gestion des connaissances. Le systéeme doit traduire la requéte sous-jacente en
exploitant au mieux les informations relatives a chaque image.

Néanmoins, face a I’engouement de la communauté pour ces systemes, les utilisateurs
finaux ont opposé leurs complexités et leur philosophie de la recherche d’images. Les limites des
systémes existants et les capacités réelles de ces systémes n’a pas permis a ces derniers de se
positionner en acteur incontournable de la recherche multimédia. Devant la nécessité d’une remise
en question, il est donc devenu inéluctable de converger vers d’autres approches plus réalistes,
Non seulement par manque de méthodes universelles mais aussi par essence méme. En effet, le
volume trés important de la masse d’images a parcourir rend les systemes existants tres lents par
rapport aux attentes des utilisateurs.

1-2  Objectifs.

Devant ces lacunes, quelle pierre peut-on toutefois apporter a 1’édifice ? Sans aucun doute
et en premier lieu, tester la validité et approfondir la réelle capacité de tous les outils mis en jeu,
méme les plus basiques. En effet, toutes les techniques d’indexation et de recherche d’images par
le contenu ont pour but d’organiser un ensemble de descripteurs (un descripteur étant un vecteur

12
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de réels décrivant le contenu visuel d’une image et pouvant étre de trés grande dimension) afin
que les procedures de recherches soient performantes en temps de réponses. Cette organisation se
traduit généralement par une structuration des descripteurs en petits ensembles et par 1’application
de stratégies de recherche capable de filtrer toutes les images non pertinentes qui seront évitées
(non parcourue) pendant la recherche garantissant ainsi un temps de recherche acceptable par les
utilisateurs.

Toutes les phases d’un systéme de recherche d’images par le contenu qui aboutissent & une
similarité se doivent d’étre analysées et évaluées de maniére objective, et a partir des conclusions,
faire émerger de nouvelles pistes ou construire de nouveaux outils sous le couvert des réelles
capacités de chacune des phases. La portée de ces outils se doit alors d’étre réaliste. La recherche
par le contenu et donc par similarité doit pouvoir s’appuyer sur des descripteurs intelligibles et
robustes. L’apport d’“outils ciblés” face a des “indexeurs généralistes” trouve alors pleinement sa
justification. On entend par “outil cibl¢”, une analyse simple de I’image qui permet d’obtenir une
information bas niveau. En paralléle du peu d’informations sémantiques contenues dans la
description, une grande stabilité et une compléte maitrise peuvent étre envisagées. Dans ce
contexte, nous présenterons une extraction bas niveau de descripteurs multiples et notamment a
base de points d’intérét invariants aux transformations telle que les points SIFT d’une image
combiné a un descripteur de texture calculé avec les transformées d’ondelettes.

Les techniques d’indexation et de recherche basée sur le contenu visent a extraire
automatiquement des descripteurs et a les organiser dans des index multidimensionnels pour
ensuite faciliter la recherche dans les grandes bases d’images. Ces techniques ont une complexité
particuliére liée a la nature des données manipulées. L’état de I’art dans ce domaine fait ressortir
que parmi celles-ci-certaines souffrent de la malédiction de la dimension [FBMO03], et d’autres, par
contre, sont spécifiques a une représentation particuliére des données (distribution uniforme des
données, espaces métriques ,...) et de ce fait, il est nécessaire d’élaborer des techniques
d’indexation multidimensionnelles qui soient adaptées aux applications réelles pour aider les
utilisateurs a faire une recherche rapide et pertinente.

1-3 Description de la these.

Les contributions de cette these, intitulée “ recherche d’images par le contenu”, vont étre
scindées en sept parties.

e La premiere partie dresse un état de 1’art succinct du domaine de la recherche d’images par
le contenu de ces dernieres années. Il met en exergue les difficultés rencontrées face aux
problémes réels ainsi que le temps de réponse, qui semble infranchissable, entre la
demande des utilisateurs et les réelles capacités des systémes. Il permet de recentrer notre
travail de thése et présente les motivations des contributions apportées.

e La seconde partie débute par une présentation des différents descripteurs d’images a savoir
les descripteurs de la couleur, de textures, de formes et les points d’intéréts usuellement
utilisées dans les systétmes de recherche par le contenu. Les différentes mesures de
similarités entre descripteurs et ensuite une présentation des différentes techniques de mise
en correspondances de ces derniers.

e La troisieme partie, présente les composants d’un systéme de recherche d’images par le
contenu.
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e La quatriéme partie, présente tout I’état de I’art en matiére de calcul de similarités entre les
différents types de descripteurs d’images.

e La cinquiéme partie, présente aussi, 1’intérét des graphes dans le domaine des CBIR ainsi
que I’état de I’art en mati¢re d’appariement de ces derniers.

e La sixieme partie dresse les différents mod¢les de recherche d’information visuelle.

e La septiéme partie présente les développements que nous avons introduits et contributions
pour améliorer la recherche d’images par le contenu. Nous exposons ainsi notre
descripteur de bas niveau, qui est robuste et invariants aux transformations affines , qui est
une association du descripteur SIFT avec le descripteur de texture calculé avec les
transformées d’ondelettes et 1’utilisation des méthodes a noyaux ou spectrales (spectrale
clustering) a base de graphe bipartite qui assure la réduction de 1’espace de représentation
sans perte d’information qui répond a notre logique et démarche de minimisation du temps
de recherche et d’efficacité par le maintien du rapport rappel/précision dans de bonnes
normes. Dans cette partie, les expérimentations réalisées seront aussi présenté

La conclusion générale présentera a la fin du document, les principaux apports de cette thése
et introduit certaines perspectives.
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Chapitre 2.
2. Descripteurs_d’images.

2.1. Introduction.

L’objectif de ce chapitre est de dresser un état de 1’art sur les méthodes de recherche
d’images par le contenu. La littérature dans ce domaine étant tres riches, nous allons dans ce qui
suit présenter les méthodes les plus importantes et les plus pertinentes a nos yeux.

Aujourd’hui avec le développement des systemes multimédias et le recul de 1’écrit, nous
utilisons de plus en plus le contenu visuel comme support de communication dans différents
domaines. En effet I’image et la vidéo numérique sont partie intégrante de tels systémes par la
densité et la richesse de leur contenu. La méme image peut présenter plusieurs significations a
différents niveaux : analyse, description, reconnaissance et interprétation.

La recherche d’information couvre le traitement de documents numériques impliquant la
structure, I’analyse, le stockage et 1’organisation des données. Dans le passé, le terme recherche
d’information était li¢ au concept de ’information textuelle. Actuellement ‘RI” est associé a tout
type d’information, textuel, visuel ou autres. Cependant di aux limitations des méthodes
textuelles, le développement des méthodes basées sur le contenu visuel est devenu primordial.
Ceci explique ’activité de recherche intense consacrée au systéeme CBIR ces derniéres années. Le
‘RIC” est souvent confronté au probleme de pertinence de la recherche, et au temps de recherche.

L’objectif de n’importe quel systeme CBIR est de satisfaire la requéte d’un utilisateur par
la pertinence des résultats. Comme 1’accés a un document via sa pure sémantique est impossible,
les systemes CBIR traditionnels s’appuient sur un paradigme de représentation de bas niveau du
contenu de 1’image, par la couleur, la texture, la forme, etc...., et d’autres par une combinaison de
celles-ci. La recherche d’images se fait ainsi par comparaison des descripteurs.

L’analyse et la représentation du contenu des données sources mises sous forme de vecteur
caractéristique. L’information obtenue dans cette étape est une sorte de résumé des images de la
base (segmentation en régions, couleur, texture, relations spatiales,...). La transformation est
généralement gourmande en temps de calcul.

2.2. Descripteurs de la couleur.

La couleur est I’information visuelle la plus utilisée dans les systemes de recherche par le
contenu [SO95, CLOPO1, GS99, GS97, SB91]. Ces valeurs tridimensionnelles font que son
potentiel discriminatoire soit supérieur a la valeur en niveaux de gris des images. Avant de
sélectionner le descripteur de couleur approprié, la couleur doit étre déterminée d’abord.
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2.2.1. L’espace de couleur.

Chaque pixel d’image peut étre représenté comme un point dans un espace 3D. Les
espaces les plus communément utilisés dans les CBIR sont: 1’espace RGB, Cie L*a*b*, CIE
L*u*v*, HSV (ou HSL, HSB).

Typiquement les images sont codés sur trois canaux contre un seul pour les monochromes.
Il semble que son efficacité soit liée au fait que 1’étre humain peut distinguer des milliers de
couleurs et seulement 24 niveaux de gris [GW02].

Fig. 1 : Images d'une base généraliste

Plusieurs études ont été réalisées sur I’identification d’espaces colorimétriques plus
discriminants [SO95, WG02]. Par exemple la projection de 1’image dans I’espace HSV permet de
séparer les informations relatives a la teinte, la saturation et I’intensité [SC96, CLOPO1]. Il a été
démontré que la teinte est mieux invariante aux conditions d’éclairage et de prise de vue [GMD97,
GS99, GVDBSGO1]. D’autres espaces également fréquents dans le domaine revendiquent d’étre
perceptuellement uniformes et indépendant de 1’intensité telle que CIE, XYZ, et CIE-LUV [GS97,
STC97]. La encore ce sont des modeles de représentations et il n’existe pas un espace de couleur
idéal. On trouve une comparaison entre les espaces de couleurs ainsi que leurs caracteristiques et
une analyse avantages /inconvenients dans [KSGA96].

B

_ Teints
Blea(00.1) B E '
Magenta(1,0.1) i
1
;
cran{, L1} i
Blang(1,1,1) Ve
;
— R |
Rair{0.0.0) Rouge(10,0) I
|
Vart(0, 1.9} — |
¢ jueme(1,1,0) !

Fig. 2 : Espace de couleur RGB et HSV.
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Fig. 3 : Espace de couleurs HSV.

(a) Systéeme RGB.

Le systeme le plus couramment utilisé est le systtme RGB (Red-Green-Blue), qui est le
systeme des trois couleurs fondamentales. Il associe a chaque couleur trois composantes (ou
canaux), qui correspondent aux intensités respectives de trois couleurs primaires de la synthése
additive. Le blanc correspond & la valeur maximale pour chaque canal, tandis que le noir
correspond aux trois composantes nulles.

En pratique, les valeurs de chaque canal sont des entiers compris entre 0 et N pour le
canal rouge, entre 0 et Ng pour le canal vert et entre O et Ng pour le canal bleu. Ainsi, chaque
couleur appartient a un parallélépipede (Figure 4). Le codage le plus couramment utilisé consiste a
prendre Ng = Ng= Np=255, ce qui permet de stocker chaque composante sur un octet. C’est ce
codage qui est principalement utilisé.

(b)Systeme normalisé (r, g, b).

Un des problémes du systeme RGB est que trois canaux ne représentent pas seulement la
couleur, mais aussi la luminosité. Le Systeme (r, g, b) permet de supprimer en partie en
normalisant les trois composantes R, G, et B. On obtient alors trois canaux r, g et b, ce dernier
étant facultatif car il peut étre obtenu par combinaison linéaire des deux autres.

Ny I Bleun Cyan

]

Magenta i
T Blanc
E Vert

MNoir oo |
0 N,
Rouge
N Jaune

Fig.4 — Espace de couleurs RGB. Toutes les couleurs sont représentées par un point
appartenant au parallélépipéde rectangle.
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Ainsi, on travaille en générale uniquement sur les canaux r et g, que I’on appelle systéme
normalisér, g, b.

Le passage du systeme RGB au systeme normalisé (r, g, b) s’effectue en divisant chaque
composante par la somme des trois :

R

T"' =
RE+&+E
g=— (2.1)
R+G+E
_ B
RE+&+E

Ainsi, la somme des trois nouvelles composantes est égale a 1. Chaque couleur normalisée
est un réel appartenant a I’intervalle [0,1].

(c) Systeme XYZ.

La Cie (Commission Internationale de I’Eclairage) est une organisation internationale
chargée d’établir des normes et des recommandations reconnues par tous les pays, afin de pouvoir
quantifier la couleur : c’est la base de la colorimétrie, science de la mesure de la couleur. Le
systeme XYZ a été établi par la CIE afin de pallier a certain inconvénients du systeme RGB. Ce
systeme correspond a un changement de couleurs primaires et s’obtient simplement a partir du
systtme RGB a I’aide d’une matrice de passage. Les coefficients de cette matrice sont déterminés
par rapport a un blanc de référence que I’on appelle illuminant. Celui que nous utilisons est appelé
illuminant standard Dgs_ 1l existe ainsi plusieurs codage XYZ, qui dépendent de I’illuminant choisi.

Ce systeme de couleurs ne nous intéresse pas particulierement, mais il constitue une étape
intermédiaire pour passer au systeme L*u*v.

Le passage du systeme RGB que nous utilisons (tous les canaux sont codés par des entiers
entre 0 et 255) au systéme XY Z se fait par le calcul matriciel suivant :

X 0.430574 0341550 0.178325" /R
Y| =1|0222015 0.706655 0.071330 || G (2.2)

Z 0.020183 0.129553 0.939180 / \B
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Fig .5 : Espace XYZ/RGB.

Les coefficients de la matrice de passage sont déterminés par rapport a I’illuminant
standard Dgs,

(d) Systeme L*u*v.

Les systemes RGB et XYZ ne sont pas perceptuellement uniformes: une méme distance
euclidienne entre deux couleurs ne sera pas pergue de la méme fagon par 1I’étre humain selon les
couleurs. Le probléme qui se pose est le probleme de la quantification des écarts de couleurs: des
écarts de couleurs perceptuellement proches risquent de correspondre a des écarts importants dans
le systtme de représentation adopté, alors que des couleurs perceptuellement tres différentes
risquent de correspondre a des écarts trop faibles. Le systéeme CIE-LUV, appelé aussi L*u*v, est
un systeme perceptuellement uniforme que I’on peut obtenir a partir du systeme XYZ. Il permet
I’utilisation d’une distance euclidienne pour mesurer 1’écart entre deux couleurs tout en évitant le
probléme énoncé.

On appelle luminance le degré de luminosité des points de I’image. Dans le systeme
L*u*v une couleur est définie par L*, qui représente la réponse de I’ceil a un niveau de luminance,
et par u* et v*, qui representent respectivement des oppositions de couleur vert-rouge et bleu-
jaune.

La luminance L* se calcule par :

|
116°|--— 16 si — > 0.008856
Lam % . (2.3)

9033~ si — < 0.008856
¥p ¥p

Les autres composantes sont calculées par ;
ut =13 L"(u' —uy") (2.4a)

v =13 L'(v' —v,') (2.4b)
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Avec :
P 4
W = riisveaz (2.52)
. oY
Y T xiisveaz (2.5b)

Ou uy et v, sont les composantes respectives de u' et v’ correspondant au blanc de
référence.

Nous avons utilisé comme blanc de référence
X, = 242.364495,Y, = 255 et Z, = 277.67358 (obtenu en prenant R=VV=B=255).

Les intervalles de variation de chaque canal L*, u*+* sont donnés par le tableau 1.

Ces intervalles dépendent évidement de 1’illuminant choisi.

Min Max
L* 0[0,0,0] 100[255,255,255]
u* -87.6943[0,255,0] 178.3047[255,0,0]
v* -133.3592[39,0,255] | 105.5727[0,255,0]

Tableau 1 — Intervalles de variation des canaux L* u"v*.Ces intervalles sont valables pour un
systeme L*,u"v" obtenu a partir de ’illuminant D.;. Les valeurs entre crochets indiquent les
couleurs dans le systeme RGB qui ont permis d’obtenir ces limites.

Image couleur Luminance Y Chrominance bleue u | Chrominance rouge v

Fig. 6 - Exemple d’image couleur avec ces composantes L, u’ v,
(e) Systeme L*a*b".

Le systeme L*a*b* est, comme le systtme L*u*v®, perceptuellement uniforme. La
différence entre ces deux espaces de couleur vient de I’information sur la chrominance. La
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formule pour obtenir la valeur de la luminance L* est la méme, elle est donnée dans 1’équation
(2.3). Les composantes de chrominance sont donnée par :

" = 500 (f (2)- f@) (2.60)
b = zuﬂ(f ()- f(zinj) (2.6b)

Avec f défini par :

flx)= { (2.6c)

Vx six > 0.008856
7.787x +% six < 0.008856

(f) Systeme HSV.

Le systeme (Hue —Saturation —Value) est défini par un cylindre qui représente la teinte, la
saturation et la valeur d’une couleur. La teinte H est représentée par un angle entre 0 et 360° : elle
indique la famille de couleur (rouge, jaune, vert, bleu, etc.). La saturation S donne une
information sur la pureté de la couleur. La valeur V correspond a I’intensité lumineuse. Elle
indique si la couleur est claire ou sombre. L’algorithme de transformation du systeme RGB vers
HSV est donné par :

(1) Max=max(R, G, B)
(2) Min=min(R, G, B)

(3) V=max
V=max(R,G,B)
S=(V-min(R,G,B))*255/V if V 1=0, 0 otherwise
(G-B)*60/S, if V=
H=180+(B-R)*60/S, if V=G
240+(R-G)*60/S, if V=B

If H< 0 then H = H+360.

Image Originale Composante Coﬁwpdéanté Teinte  Composante Valeur

saturation

Fig.7 : Exemple d’image couleur avec composante HSV.
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(4) SiMax =0
S=0
Sinon
S = (Max — Min) / Max
(5) Si Max = Min
H=0
Sinon
SiMax=REtG>B
H = 60(G-B)/ (Max-Min)
Sinon SiMax=REtG<B
H = 360 + 60(G-B)/(Max — Min))
Sinon Si G = Max
H =60 (2+ ( B- R )/(Max — Min))
Sinon
H = 60(4 + (R-G)/(Max-Min)

Pour obtenir des valeurs entiéres entre 0 et 255, la bibliotheque Open CV propose les conversions
suivantes :

V =max(R,G,E)

255(V—min(R.5.5))

5= - stV =0, 0sinon
60(G—B) SV =R
H=1180+2U528 qy=g

z4n+%‘sj siV=58

SiH<O0alorsH=H + 360
H = H/2 (pour obtenir une valeur qui tienne sur un octet).

(9) Systeme YCrCb.

Le systéme de couleur YCrCb est utilisé par les anciens standards MPEG (MPEG 1,2 et 4).
On le retrouve aussi dans les images de télévisions numériques. En effet, ce systéeme sépare
I’information de luminance et chrominance, ce qui permet de rendre compatibles les téléviseurs

couleur avec les téléviseurs noir et blanc. Il est défini par une transformation linéaire de 1’espace
RGB.

g 0.299 0587 0114 R
Cr =1 0500 —0419 —0081 |G (2.7)
Ch —0.169 —0.331 0.500 E
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La distribution de couleur est une caractéristique trés utilisée pour la représentation
d'images. Il s'agit vraisemblablement du descripteur le plus répandu en indexation. Il est en théorie
invariant aux translations et rotations, et change seulement légérement en cas de changements de
la prise de vue ou de I'échelle. La distribution de couleur est habituellement estimée a I'aide d'un
histogramme, mais il existe d'autres descripteurs.

Méme si la couleur semble étre la signature la plus simple, son utilisation n’est pas si
triviale, une pré-quantification des couleurs est nécessaire pour tous les descripteurs. En effet,
dans une photographie réelle il est tres rare d'avoir deux pixels ayant exactement la méme couleur.
Méme dans une surface uniforme telle qu'un ciel bleu, il existe une légére variation des valeurs
des pixels, indiscernable a I'eeil. Il est donc impossible de comparer directement deux pixels pour
savoir s'ils ont la méme couleur. Ainsi, on remarquera que tous les descripteurs proposent une
approche pour quantifier la couleur, on suppose qu'une pré-quantification a été effectuée.

Espaces couleurs : récapitulatif.

Le tableau suivant résume les principaux espaces couleurs que nous avons utilisés, ainsi
que leurs qualités, du moins dans une optique de recherche par le contenu. Il peut sembler, a
priori, que le panel utilisé est large mais 1’influence de I’espace couleur sélectionné est grande.
D’abord I’espace couleur influe sur 1’algorithme lui-méme, d’un point de vue conception, par

exemple: discrétiser les couleurs dans I’espace RGB n’a pas le méme sens que discrétiser 1’espace
HSV.

Quelque soit 1’objectif voulu, il faut toujours rechercher la représentation, i.e. I’espace
couleur, qui sera le mieux adapté aux données et a 1’algorithme que 1’on souhaite utiliser.

Espace Calcul Linéaire | Distance | Avantages
Couleur Uniforme | Inconvénients
RGB Oui Non -Format de base

-Nombreux algorithmes
-Axes fortement corrélés

XYZ Oui Non -Espace incontournable
-Décomposition Luminance/Chrominance
-Nécessite de connaitre les conditions d’acquisitions

X1X2X3 Oui Non -Axes décorrélés
-Forte complexité algorithmique
-Espace 1i€ a I'image étudiée

111213 Oui Non -Approximation de la décorrélation

-Calcul beaucoup plus rapide que X1X2X3
-Dépend des images sélectionnées pour

le calcul de la matrice de passage

HSV, Non Oui -Séparation Luminance, Teinte et Saturation
-Bonne corrélation avec la représentation
humaine des couleurs

-Extraction de la teinte

-Transformation non-linéaire : création
d’artéfacts numériques

Y IQ Oui Non -Décomposition Luminance/Chrominance
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-Meilleure décorrélation que RGB
-Trés utilisé en Vidéo

Lab Non Oui -Distance adaptée a la perception humaine
-Décomposition Luminance/Chrominance

-Temps de calcul important

-Transformation non-linéaire : création

d’artéfacts numériques

-Nécessite de connaitre les conditions d’acquisition
-Non judicieux si la source RGB est de 8bits ou
moins

Tableau 2 : Tableau récapitulatif des espaces couleurs.

2.2.2. Histogrammes.

Un histogramme est un outil statistique qui permet d’estimer la densité de probabilité
d'une distribution a partir d'échantillons. L'intervalle des valeurs possibles est divisé en classes,
puis pour chacune d’elles on compte le nombre d'échantillons associés.

Comme un systeme de couleur est composé de plusieurs canaux, son histogramme a
plusieurs dimensions. L'histogramme peut alors étre calculé de deux farcons :

-* indépendamment sur les différents canaux. Il contient alors X'_;n;, si on note n le
nombre de canaux et 7; le nombre de classes pour chaque canal.

-* par une discrétisation de 1’espace complet. Le nombre de classes est alors [T}x, 7.

Un exemple illustrant ces deux méthodes est présenté sur la figure 5. Méme si la deuxiéme
méthode est la plus colteuse en termes d’espace mémoire, c’est néanmoins la plus utilisee, car
traiter les différents canaux indépendamment conduit & perdre beaucoup d'information sur la
distribution spatiale des couleurs. En effet, dans ce cas, deux images avec des couleurs différentes
peuvent avoir des histogrammes identiques.

Il existe de nombreuses mesures de similarité pour comparer deux histogrammes. Nous ne
citerons ici que les plus utilisées. L'intersection d'histogrammes a été proposée par Swain et
Ballard [SB91] pour l'indexation et la recherche d’images par le contenu par la couleur. Le but est
de calculer le nombre de pixels en commun entre les deux histogrammes. Cette mesure a été
développée pour la recherche d'images qui contiennent un objet donne, représenté par I'image
requéte.
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e e

Imae - RGB

Histogramme R Histogramme G Histogramme B
Fig. 8 : Exemples d’histogrammes

Celle-ci est habituellement plus petite que les images de la base. Si l'on note
p={p,J u=1.met g={g,} u=1..m, les deux histogrammes (linéarisés) a m classes,
leur intersection se calcule par :

I(’p, q] = E:l:l min [pu! qha:]
(2.8)

Pour que cette mesure de similarité soit comprise entre 0 et 1, l'intersection peut étre
normalisée par le nombre de pixels contenus dans I'histogramme associé a I'image la plus petite
(celle servant de modele). Par exemple, si p est I'histogramme de celle-ci, I'intersection normalisée
se calcule par :

E;n:-_ min (Py.gy) (29)

I?'! [pfq] = E;ﬂ_‘ Py

La valeur 0 correspond a des histogrammes qui n'ont aucune couleur en commun, la valeur
1 signifie que les histogrammes sont identiques. L'intersection d'histogrammes donne de bons
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résultats quand il s'agit de chercher un objet dans une image, car elle permet de filtrer les pixels de
fond qui n'appartiennent pas a l'objet. Cependant, d'aprés une étude de cas proposée dans
[LONO3], les résultats sont inferieurs a ceux obtenus avec dautres distances pour les
comparaisons d'image a image ou d'objet a objet.

Le Khi2 (ou x?* ) est une mesure statistique, utilisée pour effectuer des tests d'hypothéses.

Y4 7 by - T - +
Cette mesure a été adaptée a la comparaison d'histogrammes ; si on note m, = 224 |e

s

x* se calcule par :
2 _wm Py u:':
X (pr fi’:] - u:l% (210)
La distance de Minkowski L., trés utilisée en vision par ordinateur pour les mesures de

corrélation, est aussi utilisee pour comparer des histogrammes [ZHANGO3].

Elle se calcule par :

L.(p.q) = (Xltqlp, — qul"]:E (2.11)

Ou r (en général r > 1) est un paramétre de la mesure. 1l a été démontré qu'il existe un lien
entre le cas particulier r = 1 et l'intersection d'histogrammes lorsque les histogrammes sont
normalisés [SB91]. Le cas particulier r = 2 correspond quant a lui a la distance euclidienne.

2.2.3. Les moments statistiques.

La méthode d’histogramme utilise la distribution compléte de la couleur. On doit stocker
de nombreuses données. Au lieu de calculer la distribution complete, dans les systémes de
recherche d’images, on calcule seulement des caractéristiques dominantes de couleur tel que
I’espérance, la variance et d’autres moments.

Dans [SO95], les auteurs ont prouvé que les méthodes des moments statistiques utilisées
marchent plus vite et donnent des résultats meilleurs que les méthodes d’histogrammes.

L’espérance, la variance, les moments d’ordre 3 peuvent également étre calculés sur
chague composante couleur par la formule suivante :

E = izj;'r:lpij (2.12)
8= (2Xy(p; —E)) (2.13)
s = (22, —E)) (2.14)

ou E; est ’esperance, d; la variance et s; est le troisieme moment qui correspond a la
composante couleur i.
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2.2.4. Cohérence spatiale.

Ce descripteur a pour but de combler en partie, I’absence d’information spatio-
colorimétrique de 1’image dans le descripteur précédent. La cohérence spatiale est calculée pour
chaque classe de couleur identifiée. Tout d’abord un histogramme de connexité est calculé :

Hy(c) = BES 556 (106 ). c)a(if) (2.15)

| est I'image segmentée de taille (X)Y), c¢’est la couleur du pixel (ij), & est le symbole de
Kronecker et a (L, j) d’éfinie par :

(i) = {1 si VK € (—W Wi+ kj+k)+I00))

0 sinon

(2.16)

La fenétre (2W+1)*(2W+1) représentant le degré de compaciteé souhaité. La cohérence
spatiale est alors donnée par le rapport ;

Hy(e)

SCR(e) = 1=

(2.17)

Ou H représente 1’histogramme couleur et donc SRC(c) € [0,1]. Une faible valeur de
SRC(c) indiquera que la couleur ¢ est dispersée dans 1’image, tandis que pour une couleur
dominante homogéne SRC(c) sera proche de 1.

2.2.5. Couleurs dominantes.

L'utilisation d'histogrammes pour représenter la distribution de couleur présente quelques
inconvénients. Du point de vue de 1’espace mémoire, les histogrammes a plusieurs dimensions
sont ((creux)), c’est-a-dire que la majorité des cellules ne comptent aucun pixel (comme sur
I’exemple de I'nistogramme 3D de la figure 6). Une grande partie de 1’espace mémoire est utilisee
inutilement. De plus, toutes les classes ont la méme taille, alors qu'il serait plus intéressant d'avoir
des classes plus petites dans les régions contenant des couleurs tres fréquentes, et de grandes
classes pour les couleurs moins répandues. Du point de vue des mesures de similarité employées,
les mesures traditionnelles effectuent uniqguement une comparaison cellule a cellule. Méme si les
histogrammes sont ordonnés, le voisinage des cellules n’est pas pris en compte quand elles ont des
valeurs différentes.

Les signatures par couleurs dominantes, proposées dans [RUBNER99], permettent de
résoudre ces différents problemes. La signature s = {s, = (im,,w;])} est un ensemble de nuages

de points. Chaque nuage est représenté par son mode wm; (le mode d'un nuage de point
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correspond a un maximum local de sa densité de probabilité), et le nombre w, de pixels qui
appartiennent au nuage.

Contrairement aux histogrammes, ces signatures ne stockent que les couleurs qui
appartiennent a I'image, elles ne stockent pas les cellules vides.

La norme MPEG-7 définit un descripteur pour les couleurs dominantes, appelée DCD
(Dominant Color Descriptor). D'apres [PMNHDOO], ce descripteur est défini par :

F={(c,pyv)is} i=12,..,N (2.18)

Ou N est le nombre de couleurs dominantes (inférieur ou égal a huit). Le terme ¢;  est un
vecteur qui représente la i¥™ couleur dominante, attribuée & un pourcentage pi de pixels dans
I'image (ou dans la région de I'image). Le terme vi représente un parameétre optionnel, la

(@) (b)

Fig. 9 : Avec une comparaison cellule a cellule, les deux histogrammes dans la situation (a) ont
une intersection nulle, alors qu'ils sont trés proches. Dans la situation (b), les deux histogrammes
ont une intersection de 50% alors qu'ils ne sont pas visuellement plus proches que dans le cas (a),
lorsque les cellules sont ordonnées par proximité de couleurs.

variance des couleurs des pixels qui sont associés a la couleur dominante c;. Le terme s est une

valeur qui représente I'nomogenéité spatiale des couleurs dominantes dans I'image (en termes de
connexité de régions). Le nombre d'occurrences de couleurs dominantes est variable selon les
spécifications MPEG-7. Etant donné que le calcul de distance est assez complexe et pour des
raisons de normalisation des calculs dans notre implémentation qui vise justement a réduire le
temps de calcul, ce descripteur est peu intéressant dans un contexte d'indexation temps reéel.

La mesure de similarité la plus utilisée pour comparer ces signatures est I’Earth Mover
Distance, ou EMD. La distance entre deux distributions =, et s, est donnee par le colt minimum

de travail nécessaire pour transformer =; ens,. L’EMD peut étre définie comme la solution d'un
probleme de transport qui peut étre résolu par une optimisation linéaire.
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Si on note d;; la distance entre le mode m; de s; et le mode m; de s, et f;; le point
optimal entre les deux distributions, la solution de ce probléme est donnée par :

EMOET  diFis
EMD(s,, s,)=—221=2 U0 2.19
(v ="gmom s 219

Ou m et n représentent respectivement le nombre de classes dans =, et =,. Pour avoir plus
de détails sur les probléemes d'optimisation de I’EMD, le lecteur peut se référer a [RUBNER99].

Il existe plusieurs approches pour trouver les différents nuages de points. La méthode la
plus simple consiste, a partir d'un histogramme, a prendre toutes les classes qui ont un effectif non
nul.

Cette approche a l'inconvénient de fournir un nombre assez élevée de classes. Une autre
approche consiste a ne garder que les couleurs dominantes, et a remplacer chaque couleur de
I'image par la couleur conservée la plus proche. Un exemple est donné sur la figure 10. Il existe
plusieurs algorithmes pour détecter les couleurs dominantes : citons notamment la segmentation
d'image, qui consiste a regrouper tous les pixels ayant une couleur proche, ou encore I’extracteur
de couleurs dominantes proposée pour le descripteur de MPEG-7 par [DENMANO1]. Ce dernier
effectue une classification des couleurs de I'image dans un espace perceptuellement uniforme
(habituellement le systéme L*u*v*), a l'aide de I'algorithme de Lloyd généralisé.

(241,251,252) 13.4%
(22,23,2711,1%
(41,45,44)21,6%
(138,124,124)6,0%
(103,107,108)5,2%
(87,11,23)11,7%

(67,76,71)17,4%

Fig.10 : Exemple de création de signature. Pour obtenir les couleurs dominantes, nous avons

segmenté ['image de départ, avec l’'implémentation optimisée proposée dans la bibliotheque Open
Cv.
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Fig.11 : Limite des histogrammes et des couleurs dominantes. Ces quatre images ont le méme
histogramme et les mémes couleurs dominantes

Méme si ’EMD présente de bons résultats en comparaison d'autres mesures de similarité
[APCS27], son utilisation est limitée par la complexité de calcul. Méme s'il existe des
implémentations optimisées assez rapides, notamment dans la bibliotheque Open CV [Open CV],
I’exécution demeure toujours plus lente qu'avec les distances traditionnelles appliquées sur les
histogrammes.

2.2.6. Corrélogrammes.

Les histogrammes et les couleurs dominantes donnent une bonne estimation de la densité
de couleur d'une image, mais ils ont I'inconvénient de perdre toute I’information sur la distribution
spatiale des couleurs. 1l est impossible de savoir, pour une couleur donnée, ou elle est située par
rapport a une autre couleur, ou méme de savoir si une couleur est repartie dans toute I'image ou si
elle est présente uniqguement dans une sous-partie. Ainsi, les images présentées sur la figure 2.5
sont identiques d'apres leur histogramme : chaque couleur a exactement le méme nombre de
pixels, c’est uniquement leur répartition spatiale qui change.

Cette contrainte peut étre adoucie, si I'on considere pour chaque couleur non plus le
nombre de pixels ayant cette couleur, mais les probabilités pour les différentes couleurs qu’elles
soient présentes, a différentes distances. Ces histogrammes améliorés sont appelés des
corrélogrammes, et ont été proposés dans [ORT97]. lls sont inspirés des matrices de
cooccurrences, développées au départ pour les images en niveaux de gris [HARA79]. On note £

I'image a indexer, et n son nombre de lignes et de colonnes (on prend I’exemple d'une image
carrée pour simplifier les notations). Le terme £_. représente I’ensemble des pixels ayant la

couleur c, et pour un entier quelconque I, on représente par [[ ] l'intervalle d’entiers de 1 a L. Si
on quantifie ’espace de couleurs en m couleurs ¢y, ¢y, ... ¢y, 1 classe ¢;; d'un histogramme

normalisé peut étre reformulée en termes de probabilité par:  h_ (£) = (p € L)

pEL

Pour un pixel donné de I'image, k. (£) donne la probabilité que sa couleur soit c;. Si on
discrétise l'intervalle réel [0,n] en d parties, alors pour (i,j) € [m]* et k € [d],

Le corrélogramme de £ est défini par :

Vero; (D) = Pryser, p2e(P2 € Lo et Ipy —py| =k (2.20)

i

Pour un pixel de couleur ¢; de I'image, y;:l.’fg’ (£) donne la probabilité qu'un pixel situé a la

i

distance k soit de couleur c;. Le corréelogramme a ainsi m?d classes.

La mesure de similarité proposée dans [ORT97] pour comparer deux images £ et £’ est
dérivée de la distance L., et est définie par :
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] [
e [y r
¥epe: £ ¥e, £ £

LN (—
£ —C |_EE._;|'E[m].kE[ri]1+ :.5:- - T,
Vepe;t

(2.21)

Les corrélogrammes ont été utilisées dans [ORT97, CHEO3] pour l'indexation et la
recherche d’images par le contenu, et semblent donner de tres bons résultats en termes de
reconnaissance. Cependant, l'implémentation des corrélogrammes est tres delicate. Méme si
I’espace mémoire n’est pas forcement plus élevé que celui utilisé par les histogrammes, leur
création est tres couteuse en temps de calcul, ce qui nécessite une implémentation trés optimisée
pour qu'ils soient utilisables avec un temps de calcul raisonnable. En effet, pour chaque pixel de
I'image il faut déterminer tous les pixels de chaque couleur présents a une distance k, ce qui
représente une complexité 0(n*) pour une image = X n..

Pour diminuer la durée de création des corrélogrammes, on peut n'étudier la corrélation
spatiale qu’entre les couleurs identiques. On utilise alors un autocorrélogramme, défini pour une
couleur ¢ et une distance k par :

al (£) =y (©) (2.22)

Le nombre de classes passe ainsi de m”d @ md, mais le temps de création reste
relativement éleve.

2.2.7. Résumé.

L'information relative aux couleurs est particulierement importante dans la caractérisation
d’une image. Plusieurs études ont été menées pour trouver un critére de choix des descripteurs de
couleurs pour l'indexation des images, mais aucune n'a abouti. Ceci peut s’expliquer par le
manque de subjectivité de cette information, les descripteurs couleur ne suffisent pas a indexer
efficacement une image, ni a la chercher.

2.3. Descripteurs de textures.

La texture est une information de plus en plus utilisée en indexation et la recherche
d’images par le contenu, car elle permet de pallier certains problémes posés par I'indexation par la
couleur, notamment lorsque les distributions de couleur sont trés proches, comme c’est le cas sur
la figure 12. Cependant, il n’existe pas de definition formelle de ce qu’est une texture, et il n’en
existe pas non plus de représentation officielle.

Méme si la norme MPEG-7 propose une représentation pour la texture [CHE02], il existe
aujourd’hui de nombreuses approches différentes pour la décrire.

La majorité des méthodes d'analyse de texture sont basées sur des méthodes statistiques. Le
but est de définir un vecteur décrivant au mieux les caractéristiques de la texture. Ces méthodes
statistiques la caractérisent en termes de distribution spatiale de l'intensité des pixels. Les
approches les plus utilisées sont les matrices de cooccurrences, les filtres de Gabor et les
ondelettes.
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Au méme titre que la couleur, la texture est une caractéristique fondamentale des images
car elle concerne un elément important de la vision humaine. De nombreuses recherches ont éte
menées a la fois dans les domaines de I’analyse et de la synthése de texture.

L'étude de la texture des objets d'une image peut avoir des objectifs tres divers : obtenir des
informations sur la nature d'un I'objet, segmenter I'image en régions homogenes, identifier la
texture afin de la réduire a un ensemble de parameétres (compression d'images), recherche d'image
par contenu, etc.

D’aprés [DEL99], une définition formelle de la texture est quasiment impossible. D’une
maniere générale, la texture se traduit par un arrangement spatial des pixels que I’intensité ou la
couleur seules ne suffisent pas a décrire. Elles peuvent consister en un placement structuré
d’¢léments mais peuvent aussi n’avoir aucun €lément répétitif.

De nombreuses définitions ont été proposées, mais aucune ne convient parfaitement aux
différents types de textures rencontrées. Dans une definition couramment citée [POL98], la texture
est présentée comme une structure disposant de certaines propriétés spatiales homogenes et
invariantes par translation. Cette définition stipule que la texture donne la méme impression a
I’observateur quelle que soit la position spatiale de la fenétre a travers laquelle il observe cette
texture. Par contre 1’échelle d’observation doit étre précisée. On peut le faire par exemple en
précisant la taille de la fenétre d’observation.

La notion de texture est liée a trois concepts principaux:

1- un certain ordre local qui se répete dans une région de taille assez grande,

2- cet ordre est défini par un arrangement structuré de ses constituants élémentaires,

3- ces constituants élémentaires représentent des entités uniformes qui se caractérisent par
des dimensions semblables dans toute la région considérée.

Il existe un grand nombre de textures. On peut les séparer en deux classes: les textures
structurées (macro textures) et les textures aléatoires (micro textures).
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Une texture qualifiée de structurée est constituée par la répétition d’une primitive a
intervalle régulier. On peut différencier dans cette classe les textures parfaitement périodiques
(carrelage, damier, etc.), les textures dont la primitive subit des déformations ou des changements
d’orientation (mur de briques, grains de caf¢, etc.).

Les textures qualifiées d’aléatoires se distinguent en général par un aspect plus fin (sable,
herbe, etc.). Contrairement aux textures de type structurel, les textures aléatoires ne comportent ni
primitive isolable, ni fréquence de répétition. On ne peut donc pas extraire de ces textures une
primitive qui se répéte dans I’image mais plutdt un vecteur de parametres statistiques homogenes a
chaque texture.

Dans tous les cas, ces objectifs nécessitent I’extraction d'un ou de plusieurs parametres
caractéristiques de cette texture. Nous désignerons ces parametres sous le terme de descripteurs
texturaux (textural features) et I’ensemble qu’ils constituent sous le terme de descripteur de
texture.

Certains de ces parametres correspondent a une propriété visuelle de la texture (comme la
directionalité ou la rugosité). D'autres correspondent a des propriétés purement mathématiques
auxquelles il est difficile d'associer une qualification perceptive.

Un recensement ainsi qu’une classification des termes de description des textures
employés par les principaux auteurs pourront étre trouvés dans [PMNHDOO].

Les descripteurs texturaux peuvent étre obtenus a partir d’un ensemble assez vaste de
différentes théories mathématiques. Citons notamment :

« Les descripteurs fondés sur des calculs statistiques effectués sur les niveaux de gris des
pixels de l'image. C’est le cas des statistiques classiques, et des matrices de
cooccurrences [HARA79, SCO90] ou de longueurs de plages ainsi que les méthodes
utilisant directement la fonction de covariance ou les statistiques d’ordre Supérieur
[SC96, [HBME9S6].

« Les descripteurs obtenus a la suite de transformations orthogonales appliquées aux images
(transformées de Fourier [MIT97], Ondelettes [SC96, STC97], etc.). Les descripteurs
texturaux seront alors calculés dans des domaines différents de celui de la grille spatiale
des luminances (domaine spectral par exemple).

« D'autres méthodes, basées par exemple sur la morphologie mathématique [HCS88,
PEN94], les intégrales curvilignes [CRJP84], I’application de filtres [HSTV90, SB91,
NAD94] ou sur la théorie fractale [LADTOL1, YLFC25] peuvent également étre
employées pour obtenir des descripteurs texturaux.

1. Schéma général.

Le principe le plus général de 1’analyse statistique des textures est le suivant :

1- On définit un voisinage V;; de tout pixel (i, ), de taille et de forme appropriés.
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2- Sur le voisinage V;; n on mesure des propriétés particulieres de I’image : soit [Tk la
mesure attachée a la configuration parmi les N mesurées. Ces mesures seront attachées
au pixel (i, j).

3- On classifie les pixels a partir du vecteur formé par les [1 ¥ par I’'une des nombreuses

méthodes de la reconnaissance des formes.

4- Eventuellement, avant cette classification, et si le vecteur de mesures est trop grand, on
réduit la dimension de I’espace par une sélection judicieuse des composantes les plus
significatives ou par analyse en composantes principales.

2. Lafenétre d’analyse.

La dimension du voisinage V;; est importante. C’est I’'un des choix délicats de 1’analyse

des textures. Elle doit comprendre au moins un motif de base de la texture mesurée pour fournir
des statistiques homogenes sur la texture, mais, si V;; est trop grand, la précision de localisation

des frontiéres des textures détectées sera médiocre.

La forme est généralement carrée. Taille et forme peuvent éventuellement s’adapter au
signal a mesurer si I’on a quelques méthodes pour le faire (pré-segmentation, masque de contours,
etc.), mais il faut s’assurer alors que la technique de classification n’est pas perturbée par des
mesures faites sur des échantillons variables.

Dans notre systeme nous utiliserons la matrice de cooccurrences de Haralick, pour extraire
la texture d’une image [HAR73].

2.3.1. Matrices de cooccurrences.

En 1973, Haralick [HAR73] a proposé une méthode en se basant sur les matrices de
cooccurrences de niveaux de gris. La texture d’une image peut étre interprétée comme la régularité
d’apparition de couples de niveaux de gris selon une distance donnée dans 1’image. La matrice de
cooccurrences contient les fréquences spatiales relatives d’apparition des niveaux de gris selon
quatre directions :

g=0,6=%,8=268="
4 2

Une matrice de cooccurrences est définie au moyen d’une relation géométrique K entre
deux pixels (xy, vy )et (x5, ;).

La matrice de cooccurrences Pg(f,j) est carrée et de dimension A=A, ot d est le

nombre de niveaux de gris présents dans I. Les indices de la matrice de cooccurrences sont donc
les niveaux de gris de la texture étudiée.

On définit la matrice de cooccurrences
Pygpar Pyg = Pyg(i.]) (2.23)
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P, o(1i,J) représente le nombre de fois ou un couple de points séparés par la distance d dans la
direction & ayant les niveaux de gris I; et I.. Pour obtenir de véritables fréquences relatives, il faut

normaliser les éléments de la matrice en les divisant par le nombre total de paires de points
élémentaires séparés par la distance d dans la direction € dans toute I’image.

1000

400

200

5 10 15 s 10 15
Image traitée Matrice cooc(1,1) Matrice cooc(3,3)

1400
1200 i
1000 oo
{800
600 {400
400
200
-~ 201
0 0
5 10 15
Matrice cooc(5,5) Matrice cooc(20,20)

Fig. 13 : Exemples de matrices de cooccurrences.

2.3.1.1. Algorithme: Matrice de cooccurrences.

Soit L,={12,..,Njetl = {1,2,...,N}.} les domaines spatiaux verticaux et
horizontaux de I'image et soit A =1{0,1,2,...,F — 1} les niveaux de gris.

L'image numeérique I:L_ =L, —A affecte un niveau de gris a chaque pixel. Les
définitions suivantes proviennent de [HAR73].

Soit ‘q’ une direction, et une distance ‘d’ d'étude.

i- Initialisation de la matrice :¥i,j € [0,L[: P,4(i,j) = 0.
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ii- Remplissage de la matrice. Pour tout point (x,.v,) d’intensité I{x,,¥,), le couple distance-
angle (d,8); Silarelation R entre deux pixels (x;,%,) et (x,,¥,) estrespectée :

Pap(i)) = Zper, Lyper, 61y, yy) = 1 et I(x,3,) = J) (2.24)

Exemple : Soit I’image suivante comportant & = 4 niveaux de gris {0,1,2,3} ;

00 01
0o 11
=155 5 3
22 33
Pog (i) ={lxp, 1), o v) €1 Sy = yo, 0 —xq| =d, Ixy,) = iet Ixpva) = (2.25)
Les matrices P, ,;° et P,z sontdonc de dimension 4 et valent
6 2 10 6 1 2 0
p..—|2200], 1211
10 10 42" |21 21
02 22 01 12

2.3.2. Descripteurs texturaux.

Afin d’estimer la similarité entre les matrices de cooccurrences, Haralick a proposé 14
caractéristiques statistiques extraites a partir de cette matrice.

Actuellement, seulement les quatre caractéristiques les plus appropriées sont largement
utilisées : 1’énergie, I’entropie, le contraste et le moment inverse de différence et c’est ces
caractéristiques gue nous avons retenues pour notre systéme.

L’homogénéité h: h = X, T P, 5 (1,j)° (2.26)
L’entropie e : e = Xiuy Xy Pyg(i, j)logy Pyg(i, f), (2.27)
Le contraste ¢ : ¢ = ZiZg(Xrey Zi=q Paa(i.)), li—jl=mn (2.28)
Moment des Différences inversesm :m = %, X, ﬁpdﬂ (i) (2.29)

Les 10 autres caractéristiques statistiques extraites a partir de la matrice de cooccurrences
qui permettent d’estimer la similarité entre ces matrices sont :
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Entropie des
sources es = Z Pyg(i,j)log, (Psg(i,j)
Corrélation E E (L, 7)Pagli,j) — popty
0,0,
avec ji,., i, 0,, 0,: Moyennes et écart types des marginales horizontales et
verticales.
Variance v = Z Z(L — )P, (i, ), avec p:moyenne des P, 4(i, j)
o
Moyenne des 24
sommes Ms = Z iP, ., (i),avec P . (k)= Z Pyg(i,j)
i=2 iti=k
Variance des 24
sommes Vs = Z(i — fo) Py (1)
=2
Variance des _ . _ Z .
o V'd = variance des P.___ avec P k)= P..(i
différences - ey () L a6 (5.1)
i+j=k
Entropie des a1
différences Ed = Z P,_,(i)logP,_,(i)
=0
Autres  mesures f1= Hyy — Hyyy
de corrélation max (HX, HY)
F2 = [1— exp(—2(Hygy, — Hyy) )]*avec Hy, = entropie des sources 'es’
Hyys = ZZ riEl(L j)log (B, (L:]P )
Hyy, = ZZ P, ()P, log (B.(1)B, ()
CoefﬁCi_ent de C.,. = (seconde plus grandes valeur de Q:]lf'ri , avec
corrélation
maximale

Pag(l k)Fye(. k)
B (1)E, (k)

AESY

Tableau 3 : caractéristiques statistiques extraites a partir de la matrice de cooccurrences.

Considérons une image de taille M x N :

le but est de décrire sa texture par des matrices de

fréquences relatives P,z (a.b), qui représentent le nombre de fois ou deux pixels de niveaux de
gris a et b apparaissent dans l'image séparés par une distance p dans une direction &. Les
paramétres p et 8 peuvent étre des intervalles, si la distance et I'angle sont quantifiés. On
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discrétise les niveaux de gris en Ng valeurs difféerentes, et on note f la fonction qui donne I'indice
du niveau de gris discreétisé d'un pixel (i; j). Pour une distance g et un angle &, un algorithme de
création de la matrice de cooccurrences peut étre le suivant :

(1) Yaet¥b e, ... N, P,o(ab)«0.

(2) Pour tous les couples de pixels (iy, ;) de l'image trouver les couples de pixels (i,,j,)
a une distance g et un angle &.

Pour tous les pixels trouveés (i, j;)

Pos (f(iyis) finga)) & P.o (Flini) finda))+1

Pour la discrétisation de I'angle &, la méthode la plus communément employée consiste a
prendre quatre classes (0,457,907, 1357). La classification de textures est ensuite basée sur des

criteres calculés a partir de chaque matrice de cooccurrences. Ces critéres sont liés a I'énergie,
I’entropie, la probabilité maximale, le contraste, les moments, la corrélation, etc.

Les formules pour les calculer sont détaillées dans [HARAT79].

Un inconvénient de cette approche est le colt en termes de temps de calcul. Comme pour
les corrélogrammes, la complexité algorithmique de la création de toutes les matrices est assez
lourde, et nécessite une optimisation. Utilisé dans [HARAT79], la méthode a été reprise dans de
nombreux travaux, mais avec des adaptations souvent différentes [ABMC90, AKRC88, SOZ05].

2.3.3. Filtres de Gabor.

Les filtres de Gabor sont trés utilisés en indexation, pour la description de la texture. lls
sont notamment utilisés par la norme MPEG-7 [PL02]. Ces filtres sont généralement exploités
dans I’espace de Fourier dans le but de caractériser des textures locales.

Ha

Transformée de Fourier Parameétres d’un filtre Découpage du plan de Fourier

Fig 14 : {Description d'un filtre de Gabor. L’espace de Fourier est découpé en plusieurs régions.
Pour une région donnée (w, &), les termes w8 et représentent respectivement l’angle par

rapport a l'axe d'origine et la position radiale,o8 et ow représentent leur tolérance. Ce
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découpage est utilisé par la norme MPEG-7 [PL02]. Ces images ont été recentrées pour que
I'origine du plan de Fourier corresponde au centre de I'image.

L'utilisation des filtres de Gabor consiste a analyser indépendamment différentes parties de
I’espace de Fourier, a I'aide de plusieurs filtres. Chacun d’eux est defini par de plus fortes valeurs
de coefficients a une fréquence et une orientation donnée : ainsi il est tres sensible aux fréquences
situées au centre de la région d'intérét, et pratiquement pas partout ailleurs. Tous les filtres sont
modélisés par la méme loi, une gaussienne, avec des parametres différents. Ces parametres sont
présentés sur la figure 15. Si on découpe ’espace de Fourier en M positions radiales et N angles,
I'équation du filtre de Gabor ayant un indice de position r et un indice d'angle a est donnée, en
coordonnées polaires sur I’espace de Fourier, et en associant lI'origine au coefficient des basses
fréquences, par :

G, o(w,6) = exp (_"'”—::j':'—] exp (—otal ) (2.30)
Filtre de Gabor (a) en partie réel (b) en partie Imaginaire

Filtre de Gabor réelle (a) Les modules de 5
fréquences (b)

Fig 15 : Filtre de Gabor (a) en partie réel , (b) en partie imaginaire.

39



Recherche d’images par le contenu

Dans la norme MPEG-7, le découpage de I’espace de Fourier se fait en décomposant la
moitié du plan en six intervalles d'angles égaux (soit un pas de 30 degrés) et en cinq intervalles de
valeurs radiales inégales, ce qui génére 30 régions, appelées aussi canaux de fréquences.

Pour chaque région, deux valeurs sont stockées, la somme et I'écart-type de la convolution
du filtre avec la transformée de Fourier, ce qui fournit un vecteur a 60 dimensions pour représenter
une texture. Une texture donnée est ainsi décrite par I'énergie moyenne et par les variations
d'énergie d'un ensemble de canaux de fréquences. Ce descripteur est appelé HTD (Homogeneous
Texture Descriptor ou Descripteur de Texture Homogéne).

Tres utilisés pour la segmentation de texture [LASC03, AKRC88], les filtres de Gabor sont
aujourd'hui une référence pour I'indexation et la recherche d’images par la texture.

2.3.4. Transformée en ondelettes.

La transformée en ondelettes est a la base de nombreuses analyses de texture, telles que
les filtres de Haar [JGO07]. La description de texture a base d'ondelettes est utilisée dans [HSP06]
pour la recherche d'images.

Pour avoir plus d'information sur les fondements mathématiques de la transformée en
ondelettes, le lecteur peut se référer au livre [VETTER95]. Comme pour la transformée de
Fourier, une présentation plus pédagogique et plus historique des ondelettes peut également étre
trouvée dans [HUBBARD95].

L’approche continue des ondelettes pour un signal 2D est trop complexe pour étre
applicable rapidement sur des images. Pour résoudre ce probléeme, Mallat [MALAB89] consideére
I'analyse en ondelettes comme une décomposition du signal par une cascade de filtres, en utilisant
une paire de filtres pour chaque niveau de résolution (un filtre passe-haut et un filtre passe-bas). Il
propose ainsi la DWT (Discrete Wavelet Transform) qui permet d'obtenir une transformée rapide.
Le choix de l'ondelette mere est alors remplacé par le choix du filtre. Pour calculer une
transformée en ondelettes, on n'a alors besoin que des deux filtres : au lieu de calculer le produit
scalaire de l'ondelette avec le signal, on réalise un produit de convolution du signal avec ces
filtres.

Une des transformées en ondelettes les plus couramment employées en analyse d'images
est la transformée de Haar, mais d'autres ondelettes sont aussi largement exploitées [VETTER95].
Les filtres de Haar sont fréquemment employés en apprentissage pour obtenir la description d'un
objet (comme un visage ou une personne).

Ces filtres ont été utilisés dans [PAPAGE98] pour la détection de personnes et la détection
de visages, puis repris et améliorés dans [LIENHARTO02, VIOLAOL, VIOLAO3]. Pour plus

d'information sur ses fondements mathématiques, une présentation détaillée de la transformée de
Haar peut étre trouvée dans [VETTER95, ch. 3.1.2 p. 98]), ainsi que dans [MALAS89].

2.4. Les descripteurs des points d’intéréts.
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Les points anguleux (ou points d’intérét, points saillants,...) sont des points « qui
contiennent beaucoup d’information » relativement a I’image. Ce sont des points aux voisinages
desquels I’image varie significativement dans plusieurs directions.

Fig. 16 : Point anguleux.

Une mesure des variations locales de I’image | au point (x,¥) associée a un déplacement
(Ax,Ay) est fournie par la fonction d’autocorrélation :

x(x,y) = El:x;{,}';{}EHf['{( X Vi) — 12 + Ax, 3 + g};rjjf (2.31)

Ou W est une fenétre centrée au point (x, v).

Sachant que, en utilisant une approximation du premier ordre :

(o +Va, vy + 8y) ¥ 1, 1) + (s_i (1) :;i (xk;}’k])- (ii) (2.32)
Et donc :

Axh.
2(e3) = z.;xm;.ewt(j—; () 2 rixk,yk)) (52 (233)

Z (j_i (xk:}’k])z Z j—i [xk,}rk]% (200 V)

X(x "Jj — (&x ﬂ.Vj Loy JEW (x oy JEW - [ﬂ..i)
oI oI a1 " =
Z a [xkr}rk:]a (xk.!}rkj Z a(-’xkr}?kj
(v JEW - (xpog JEW ~ 7
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Z(x,v):Matrice d'autocorrélation de l'image I en (x,v)

a1 N ar ar
E'ix:cs}-;{}ew (g (xkr}’k]) E'::r;{,}";,_.}EWE (xkr}’k] a_;.- [xk,}r,{]
Z(x,v) = 2 (2.34)
a1 al I
E'ix;{,;.}}ew e (%3 7) 3y (%3 7) ) (e JEW (E (xkr}’k:])

La matrice d’autocorrélation X représente la variation locale de I’'image | en (x, v) .

(x, ) sera considéré comme un point anguleux de I si pour tous les déplacements (Ax,Ay), la
quantité : (Ax,Ay).Z(x,v). (Ax,Ay)" est grande.

Fig. 17 : Points anguleux.

Les points anguleux sont les points (x,¥) pour lesquels la matrice d’autocorrélation
X (x,¥) a deux valeurs propres grandes.

Cela correspond aux points pour lesquels il existe localement une base de vecteurs propres
de X décrivant des variations locales importantes de I’image.

Le détecteur de Harris calcule une fonction d’intérét ©(x,y):
@(x,v) = detE — a trace E (2.35)

Le premier terme correspond au produit des valeurs propres, le second terme pénalise les
points de contours avec une seule forte valeur propre.

Les points d’intérét correspondent aux maxima locaux de la fonction @ qui sont au dela
d’un certain seuil (typiquement 1% de la valeur max de @ ).
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2.4.1. Quelgues méthodes de détection.

Bien avant le SIFT (Scale Invariant Feature Transform), plusieurs méthodes de caractérisation
d’image furent développées, telle la méthode de Moravec et la méthode de Harris.

2.4.2. Le détecteur de Moravec (1980).

L’idée du détecteur de Moravec est de considérer le voisinage d’un pixel (une fenétre) et de
déterminer les changements moyens de I’intensité dans le voisinage considéré lorsque la fenétre se déplace
dans diverses directions. Plus précisément, on considére la fonction :

E(x,y) = Xoplwlu, v)[1x +u,y +u) — Iy, v)|2], (2.36)

Ou:

w spécifie la fenétre/voisinage considérée (valeur 1 a I’intérieur de la fenétre et 0 a I’extérieur) ;
I(u,v) est I’intensité au pixel (u,v) ;

E(x,y) représente la moyenne du changement d’intensité lorsque la fenétre est déplacée de (x,y).

Fig. 18 : Différentes configurations pour le calcul de la moyenne.
En appliquant cette fonction dans les trois situations principales suivantes (voir la figure ci-dessus),
on obtient :

1. L’intensité est approximativement constante dans la zone image considérée : la fonction ‘E’
prendra alors de faibles valeurs dans toutes les directions (X, y).

2. La zone image considérée contient un contour rectiligne : la fonction ‘E’ prendra alors de
faibles valeurs pour des déplacements (x, y) le long du contour et de fortes valeurs pour des
déplacements perpendiculaires au contour.

3. La zone image considérée contient un coin ou un point isolé : la fonction ‘E’ prendra de fortes
valeurs dans toutes les directions.

En conséquence, le principe du détecteur de Moravec est donc de rechercher les maxima locaux de
la valeur minimale de E en chaque pixel (au dessus d’un certain seuil).
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2.4.3. Le détecteur de Harris (1988).

Le détecteur de Moravec fonctionne dans un contexte limité. Il souffre en effet de nombreuses
limitations. Harris et Stephen ont identifié certaines limitations et, en les corrigeant, ils ont déduit un
détecteur de coins trés populaire : le détecteur de Harris. Les limitations du détecteur de Moravec prises
en compte sont :

1. La réponse du détecteur est anisotropique en raison du caractere discret des directions de changement
que I’on peut effectuer (des pas de 45 degrés). Pour améliorer cet aspect, il suffit de considérer le
développement de Taylor de la fonction d’intensité I au voisinage du pixel (u, v) :

Ix +u,yv+v) =I{uv) + x% + }-‘;;j_ + o(x?,v?%), (2.37)
E(x,y) = Supwu, vl g + 33+ 0%,y (2.39)

En négligeant le terme  o(x2,v%) (valide pour les petits déplacements), on obtient I’expression
analytique suivante :

E(x,v) = Ax*>+ 2Cxy + By? (2.39)

Avec :
&I 4
'A_(E} * W

B = (;’"—;)2 . w (2.40)

2. Laréponse du détecteur de Moravec est bruitée en raison du voisinage considéré. Le filtre w utilisé
est en effet binaire (valeur 0 ou 1) et est appliqué sur un voisinage rectangulaire. Pour améliorer cela,

Harris et Stephen proposent d’utiliser un filtre Gaussien : wiu, v) = g~(#"¥¥7)/2¢°

3. Enfin, le détecteur de Moravec répond de maniére trop forte aux contours, en raison du fait que seul
le minimum de E est pris en compte en chaque pixel. Pour prendre en compte le comportement
général de la fonction E localement, on écrit :

E(x,v) = (x,).M.(x,y)* (2.41)
Avec :
M= [’; g] (2.42)

La matrice M caractérise le comportement local de la fonction E, les valeurs propres de cette
matrice correspondent en effet aux courbures principales associées a E :
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Si les deux courbures sont de faibles valeurs, alors la région considérée a une intensité approximativement
constante.

Si une des courbures est de forte valeur alors que 1’autre est de faible valeur alors la région contient
un contour.

Si les deux courbures sont de fortes valeurs alors ’intensité varie fortement dans toutes les
directions, ce qui caractérise un coin.

Par voie de conséquence, Harris et Stephen proposent 1’opérateur suivant pour détecter les coins
dans une image :

R = Det(M) — k. Trace(M)?,avec

Det(M) = AB—? et trace(lM) = A+ B

Les valeurs de R sont positives au voisinage d’un coin, négatives au voisinage d’un contour et
faibles dans une région d’intensité constante.

2.4.4. Extraction de caractéristiques des points d’intérét par SIFT.

Dans les sections précédentes, les caractéristiques de couleur et de texture sont extraites.
Cependant, pour la représentation pertinente de la signature d’une image, des points d’intérét ou
des régions saillantes devront étre détectés et localisés afin d’obtenir les informations plus précises
des nuances entre des images différentes.

Une approche représentative pour caractériser les informations des points d’intérét est la
méthode SIFT (Scale-Invariant Feature Transform) proposée et développée par David Lowe
[LOW99, BLOWO02+]. SIFT est un algorithme qui permet de détecter des points d’intérét et
d’extraire des caractéristiques distinctives de ces points pour la reconnaissance d’objet. Les
caractéristiques de SIFT sont invariantes a 1’échelle et a la rotation, ce qui joue un réle trés
important pour la reconnaissance des images a angle de prise de vue tres diverses.

e Points SIFT

La détection et I’extraction de caractéristiques sur les points d’intérét se déroulent en quatre
étapes :

* détection d’extrema d’espace-échelle (“scale-space™),
* localisation des points d’intérét,

* choix de ’orientation des descripteurs,

* calcul des descripteurs.
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Fig.19 : Mikolajczyk(2002)[MI02]: Les extrema du Log (Laplacian of Gaussian) donne I’échelle
intrinséque

Pour la premiére étape de détection d’extrema d’espace-échelle, I’image est convoluée
avec un noyau gaussien. L’espace-échelle d’une image est donc défini par la fonction :

L(x,y.0) = G(x,y.0) «1(x,y) (2.43)
— e~ (Tea/2 (2.44)

Ima

ou I(x, y) est I'image originale et G(x,y,0) =

A une normalisation pres, cela revient a resoudreé = Al, ou AI représente le Laplacien
de l.

La Figure 20 nous montre les images Gaussiennes groupées par quatre octaves. De gauche
a droite, I’échelle augmente. De haut a bas, la taille d’image divisée par deux.
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Fig.20 : Images Gaussiennes groupées par octaves

La présélection des points d’intérét et de leur échelle est faite en détectant les extrema
locaux des différences de gaussiennes (Figure 20):

D(x, v,ko) = l:G[x, v,ka) —G(x,y, u:r)) * [(x,v) (2.45)

D(x,v,ko) = L(x,v,ko) —L(x,v,0) (2.46)

Fig.21 : Filtrages Gaussiens successifs d 'une image

Notons que D(x,v,0) & (k—1) Al lorsque k —1
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Gaussienne Différence de Gaussienne (DoG)

Fig. 22 : Différences de gaussiennes

Les extrema sont recherchés dans de petits voisinages en position et en échelle
(typiquement 3 x 3 x 3) (Figure 23).

: voisins

echel pixel A
o® ‘r' 'Pl
oow

echelle

Fig.23 : Recherche des extrema

Une étape d’interpolation a pour but d’améliorer la localisation des points d’intérét en
espace et en échelle. Puis une analyse des rapports des valeurs propres de la matrice hessienne ‘2 x
2’ permet d’éliminer les points d’intérét situés dans des zones insuffisamment contrastées ou sur
des bords présentant une courbure trop faible.

L’étape suivante consiste a assigner a chaque point une orientation. Cette orientation
correspond a I’orientation majoritaire des gradients spatiaux d’intensité calculés dans un voisinage
du point d’intérét a I’échelle préalablement déterminée. Un point d’intérét peut se voir associer
plusieurs orientations. Cela entraine par la suite une redondance des descripteurs.
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Finalement, pour une position, une échelle et une orientation données, chaque point
d’intérét se voit associer un descripteur. Pour chaque image, la norme du gradient spatial m(x,y)

et I’orientation du gradient spatial 8(x, v) correspondants a cette échelle sont calculées :

m(xy) = (Lx+1y) — Llx—1y)* + (L(x,y + 1) — L(x,y — 1)) (2.47)

N — —1 Alxy+1)-Lixy—1)
E(I,} tan (L'::r+1,_)']'—L (x—1,5) (248)

Le descripteur est constitu¢ d’histogrammes d’orientation du gradient spatial d’intensité
pondérés par la norme du gradient spatial (Figure 24).

Image gradients Descripteur des points
Fig.24 : Vecteur de descripteur des points d’intérét

En effet, le voisinage du point d’intérét dont la taille dépend de 1’échelle subit un
découpage 4 x 4 en blocs. Pour chaque bloc, un histogramme a 8 niveaux de quantification résume
les orientations du gradient spatial d’intensité a I’intérieur du bloc. Le descripteur SIFT est donc
un vecteur a 4 x 4 x 8 = 128 coordonnées.

e Implémentation

Pour I'implémentation de SIFT, nous avons utilisé les codes « SIFT++ » de Andrea
Vedaldi de I’Université de California en 2006, qui est une implémentation de 1’algorithme des
détecteurs et descripteurs SIFT en C++ basée sur ’article [BLOWO02+]. Nous I’avons utilise, a la
fois pour détecter des points d’intérét au sein des images de visages et des images quelconques et
pour appliquer le descripteur SIFT aux zones détectées.

Le premier essai est de configurer différents paramétres (échelle de premier octave, seuil

de contraste, seuil de bord, etc.) sur des images de visages (Figure 25), et sur d’autres images
(Figure 26). Le nombre de points détectés est différent selon les parameétres configurés.
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Exemple 1:

1(0,5)=(3,3), sigii (0,5)=(4,-1), sig| (0,5)=(4,0), sigr| (0.5)=(4,1), sign| (0.5)=(4.2), sign (0,5)=(4,3), sigr

Fig. 25 : Détection des points d’intérét par SIFT en différents parameétres

(a) fist-octave = -1, threshold = 0.007, edgeThreshold = 10
(b) fist-octave = 0, threshold = 0.02, edgeThreshold =5
(c) fist-octave = 0, threshold = 0.03, edgeThreshold =5
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Exemple 2 :

(0.53=(-1 -1}, sij{o,s)=(-1.0), sigy (0, s1=(-1.1), sicg(o.s

=00 sigf0.2)=0.1), sigl - . sig) (o, =)= .s)=(0.1). sigf(0.5)=(0.2). sigg(0.5)=(0.3). sigf(0.5)=(1 -1). sigg(n.s)=(1.0). sig

b)=(2.2). sig0.5)=(2.3). sigq (o,
- = —

Fig. 26 : Détection des points d’intérét par SIFT en différents parametres

(a) fist-octave = -1, threshold = 0.007, edgeThreshold = 10
(b) fist-octave = 0, threshold = 0.02, edgeThreshold =5
(c) fist-octave = 0, threshold = 0.03, edgeThreshold =5

Avec les mémes parameétres comme Figure 25, nous avons détecté des points d’intérét des
images de visages de différentes échelles et de différentes positions (orientations) voir la Figure
26.
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Pour I’extraction des caractéristiques sur les points d’intérét, on obtient un fichier *.key qui
contient les vecteurs des descripteurs SIFT pour chaque point détecté, représentant le coordonnées
x et y, échelle, orientation, et les 128 composants des descripteurs SIFT. Pour évaluer les vecteurs
extraits par SIFT, quatre images de méme visage en différentes échelles et différentes rotations
sont calculées, comme montrées sur la Figure 27, les points d’intérét détectés sont relativement
stables, robustes, sur le méme visage en différentes échelles et différentes rotations.

(a) (b) (c) (d)
Fig.27 : Détection des points d’intérét par SIFT en différentes échelles et
différentes rotations

Image | PI(X) PI(y) | Echelle | Orientation | 128 composants des descripteurs SIFT
(de 0a8)
(a) 54.52 73.08 |5.39 3.259 0124331300023 621700000 155170...
(b) 26.98 36.26 | 2.65 3.251 0134529200022 64 16 00000 154 17 0...
(c) |[154.00 |5458 |5.41 4.812 012 433330002163 1800000153170...
(d) 76.72 26.95 | 2.66 4.815 0134629200021 651600000153 170...

Tableau :4 Comparaison des descripteurs SIFT

Les descripteurs SIFT pourraient étre discriminants pour la rechercher d’images couleur
dans des bases généralistes, ce qui justifie leur utilisation dans notre systeme.

2.5.  Descripteurs de formes.

La forme est un descripteur trés important dans I'indexation des images. La forme désigne
I’aspect général d’un objet, son contour. Nous présentons dans ce qui suit la méthode utilisé
permettant de reconnaitre une forme donnée dans une image. Itérée pour toutes les formes d’une
image, cette méthode permet finalement de relever toutes les formes communes a deux images.
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2.5.1. Les descripteurs géométriques de région.

Les descripteurs géométriques de forme permettent de distinguer les différents types de
forme que peuvent prendre les objets d’une scene. Ils nécessitent une segmentation en région

préalable de 1’image. Ils sont ensuite calculés sur les différentes régions de 1’image [LAFO5,
LAFO06].

La surface relative (ou normalisée) d’une région H, de I’image | est le nombre de pixels
contenus dans cette région par rapport au nombre total de pixels de I’image :

cerd (Ry)

Sk - routeur (Dxlargsuri(l) (249)
Le centre de masse des pixels de la région est définie par :
_ N E[:Rki;"cﬂrd(}?;{} E_I-':R;{_;I'.-"cﬂrd(.&;{}
P= [PE’P.) o ( largeuri(l) " hautsur (I (250)
La longueur du contour de la région est le nombre de pixels en bordure de la région:
l,, = card(contour(R,)) (2.51)

La compacité traduit le regroupement des pixels de la région en zones homogénes et non
trouées:

C, =

At i

(2.52)

Ces descripteurs trés simples permettent d’obtenir des informations sur la géométrie des
régions de I’image. Il existe d’autres descripteurs de forme, basés sur des statistiques sur les pixels
des régions de I’image.

2.5.2. Les moments geométriques.

Les moments géométriques [SHA78] permettent de décrire une forme a 1’aide de
propriétés statistiques. Ils sont simples a manipuler mais leur temps de calcul est trés long.

Formule générale des moments :

Myq = Lgmo Lg=o ¥7 ¥ f(x,7) (2.53)
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L’ordre du moment est p + . Le moment d’ordre 0 : 1y, représente 1’aire de la forme de
’objet.

Les deux moments d’ordre 1: g, et my,, associés au moment d’ordre 0: g,
permettent de calculer le centre de gravité de 1’objet. Les coordonnées de ce centre sont :

_ M s
X, = — et . —_ (2.54)

Il est possible de calculer a partir de ces moments I’ellipse équivalente a 1’objet.

Afin de calculer les axes de I’ellipse, il faut ramener les moments d’ordre 2 au centre de

gravité :
mg,c- =My — MyoX;

m‘il = le - mD,Dxc}Tc (255)
mgc-,: =1y, — MyeVe

Puis on détermine I’angle d’inclinaison de I’ellipse c.

1 2 mg
o =—-arctan—s——z— .
2 mf_n— mg_: (2 56)

A partir des moments géométriques, Hu [HU62] a introduit sept invariants aux translations,
rotations et changement d’échelle, appelés moments de Hu.

M, = lag + Loz (2.57)
My = (o — Ho2)® + 403 (2.58)
Ms = (o — 3#21)" + (321 — Hoz)’ (2.59)
My = (tz0— B21)” + (M2 + Hys)’ (2.60)

Mg = (39 — 3pq1) (39 + pyq ) [(Bgp + F:ﬂ: —3(pg + Fuajz] + (3pz1 — Hoz) (Mg +
Boa ) [3(pag + 142)" — (ay + 203)7°]-
(2.61)

M, = (F:D - Fu:][(ﬂau +F12]2 - (Fn +Fu3]2] + 4ptyq (pap + H2) (Hozp T Ha1), (2.62)
M, = (3.1{21 - Fuaj (Han + .Hﬂj [(JHEI} + ﬂﬂ]: - 3(.“:1 + Hna]] — (M3p — 3pg9 ) (g2 +
FDE][E(FE[:I + Fl:]‘ - [Fﬂ + Fua]‘

(2.63)
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Les moments de Hu offrent d’excellents descripteurs invariants en translation, rotation et
changement d’échelle pour décrire une image. Cependant leur calcul est relativement long et ils
sont trés sensibles au bruit, ce qui peut s’avérer étre un gros inconveénient dans un systeme de
recherche d’images.

2.5.3. Transformée de Hough.

Cette transformation a été proposée par P.V.C, Hough dans un brevet déposé en 1960
[HUG2] afin de détecter des alignements a I'aide d'un oscilloscope et de deux caméras video.
Inapercue pendant plusieurs années, elle a recu quelque publicité aprés les travaux de Rosenfeld
[ROS69] et Duda et Hart [HAR72] au début des années 70, et fait I'objet depuis cette date d'une
attention soutenue de la communauté scientifique.

Depuis les années 80 elle a quitté les laboratoires de recherche et trouvé des champs
d'applications dans de nombreux domaines industriels.

On trouvera deux études de synthése des travaux sur la transformée de Hough dans
[BAL78] et [SHAT8].

Trés peu d'attention a été portée dans la littérature a une définition convenable de la
transformée de Hough (TH). Il s’ensuit une confusion fréquente sur le type d'opération
effectivement réalisé [COH77, THI81], et une prolifération de termes imprécis pour qualifier des
modifications mineures (TH étendue, ou généralisée, ou modifiée, etc.).

On regroupe usuellement sous le nom de ‘TH’ des transformations qui permettent de
détecter dans des images la présence de courbes paramétriques appartenant a une famille connue, a
partir d'un ensemble de points sélectionnés, appelés points caractéristiques. La TH utilise
essentiellement I'information spatiale des points caractéristiques (leur position dans I'image), mais,
parfois, tient compte également de I'information contenue dans le signal d'image lui-méme (la
valeur de la luminance en un point donné). Nous supposerons que ce signal est une fonction
scalaire, mais rien ne s'oppose a ce qu'il soit vectoriel; c’est le cas des images en couleur, ou des
images multispectrales. Enfin, bien que la plupart des images soient bidimensionnelles, nous
pourrons appliquer la TH a des images a trois dimensions (en imagerie médicale par exemple, ou
sur des sequences d'images animées), voir a quatre dimensions. Nous désignerons par n la

dimension de I’espace de définition de I'image.

Définition.

Soit K™ I’espace image, et un ensemble de N points sélectionnés par un
prétraitement: &={M,i=1,.. N} €R" (2.64)

Un point M de K™ est repéré par ses coordonnées X.
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Soit 0 < ®®  unespace de paramétres et F une famille de courbes dans %™ paramétrée par
a:

F={x:f(x,a) =0,xeR*},,aen (2.65)

On appelle transformation de Hough associée a la famille F une transformation qui fait
correspondre a I’ensemble & une fonction g définie sur 1.

Il existe donc de nombreuses transformations de Hough, les deux principales sont les suivantes:
e Transformationdemal_:

Soit m le nombre minimal de points de " définissant une courbe de F. Soit glm)

I’ensemble de tous les m — uples issus de &
Zf{m} = {M{m} 1= i2s eee e e, M0 M, E f}} (266)

avec : Card[f':m}) = C7 (2.67)

Atout m — uples M:m} de &™) estassociée une courbe de F de paramétre a;. Soit C(a)
la fonction caractéristique de RF. La transformation de Hough de m a 1 est définie
par : g(a) = EMgimilCE:;m:. cla—a;) (2.68)

e Transformationdelam:

Par tout point M, de R™ passent m courbes de F, soit 4; I’ensemble des valeurs de a telles que
f(x,a) =0 : A, ={a, = f(x,a.}A = {a, =f(x,a,) =0}

La Transformation de Hough de 1 a m est définie par :

g(a) = yer Lagen, c(a — ay), (2.69)

La TH (Transformation de Hough) de 1 a m conduit, en pratique, a des calculs moins nombreux
que la TH de m a 1, car elle évite une recherche combinatoire parmi les points. D'autre part, elle se
préte bien a des implantations rapides, par sa structure parallélisable. Pour ces raisons c’est
actuellement la TH la plus utilisée, et on lui réserve souvent l'usage du nom générique TH
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Algorithme: Transformée de Hough Standard.

1- Choisir une espace discret (g2, 8).
2. Initialiser un accumulateur A(dim(p), dim(8))a zéro.

3. Pour chaque pixel :

*Sil(u,v)=1
— Calculer @ = u * cos(f) + v = sin(#),
— Incrémenter A (roun(p),round(8)).

4. Recherche le ou les maximums dans la matrice A.
5. Les couples (p, &) sélectionnés caractérisent les lignes de I’image.

Remarque: Transformée de Hough généralisée

L'algorithme présenté ci-dessus permet de détecter les droites dans une image, nous
rappelons que le paramétrage cartésien d'une droite (v = ax + b) est généralement maladroit

[HART72], car I’espace @ = {a.b} est trés inhomogene. Un paramétrage polairea = {p, 8} est
plus satisfaisant.

A partir de ce principe on peut généraliser avec d’autres types de courbes :

1.Cercles: (x—x)*+(v—y)* =77
2. Ellipses:  [(x —xp)*/a®1+ [(v —y,)*/b?1 = 1,
3. Quelconques: v =f(x,ab,c,....],

Exemple 2-2: Application de la transformée de Hough sur notre image test (grenouille.gif)

Fig.28 : Application de la tranformée de Hough sur une image couleur.

2.5.4. Résumé.
Les formes représentent un descripteur puissant pour décrire les objets contenu dans

I'image. Nous avons utilisé La transformée de Hough pour I’extraction des différentes formes dans
I'image, les résultats était satisfaisants comme le montre la figure 28.
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Chapitre 3.

3. Les Systemes de Recherche d’Images par le Contenu.

3.1. Introduction.

L’expression « recherche d’images par le contenu » (« Content-Based Image Retrieval,
CBIR, en Anglais) remonte aux travaux de Kato en 1992. Son systéme, ART MUSEUM, permet
de retrouver des images d’art par couleurs et contours. Le terme s’est étendu par la suite a tout
procédé permettant de rechercher des images selon des descripteurs, pouvant étre de type « signal
», comme la couleur et la forme, mais également symboliques. Comme le remarquent les auteurs
d’un rapport important sur les systémes de recherche par le contenu [JPEMG99], retrouver des
images indexées manuellement par des mots clefs n’est pas de la recherche par le contenu au sens
ou le terme est généralement compris, méme si ces mots clefs décrivent le contenu effectif de
I’image.

Les applications des systemes de recherche d’images existants (et donc les collections
d’images) sont variées. Elles incluent des applications judiciaires : les services de police possedent
de grandes collections d’indices visuels (visages, empreintes) exploitables par des systémes de
recherche d’images.

Les applications militaires, bien que peu connues du grand public, sont sans doute les plus
développées [JPEMG99] : reconnaissance d’engins ennemis via images radars, systémes de
guidage, identification de cibles via images satellites en sont des exemples connus. Le journalisme
et la publicité sont également d’excellentes applications. Les agences de journalisme ou de
publicité maintiennent en effet de grosses bases d’images afin d’illustrer leurs articles ou supports
publicitaires. Cette communauté rassemble le plus grand nombre d’utilisateurs de recherche par le
contenu (davantage pour les vidéos) mais 1’aide apportée par ces systémes n’est absolument pas a
la hauteur des espoirs initiaux ([JPEMG99]).

D’autres applications incluent: le diagnostic medical, les systémes d’information
géographique, la gestion d’ceuvres d’art, les moteurs de recherche d’images sur Internet et la
gestion de photos personnelles. C’est sur ce dernier theme que nous concentrons notre travail.
Nous focalisons donc notre étude de 1’état de 1’art sur les approches dont la cible (utilisateurs,
contenu des images) est peu spécialisée. Ces approches, devant nécessairement faire face aux
problemes dont nous avons parlé en introduction (problématique du temps de recherche dans des
bases de grandes dimensions et pertinence de la recherche par le contenu), sont par conséquent les
plus pertinentes dans notre cadre.

Concevoir un systéme permettant d’assister des utilisateurs dans leurs tiches de recherche
d’images pose des problémes variés. Dans [JPEMG99] les difficultés suivantes sont identifiées :

1. Comprendre les utilisateurs d’images et leurs comportements : de quoi les utilisateurs ont-
ils besoin ?

2. Identifier une maniére « convenable » de décrire le contenu d’une image.
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C’est une tache rendue difficile par la subjectivité intrinséque aux images.
3. Extraire des « descripteurs » des images brutes.
4. Pouvoir stocker de maniére compacte un grand nombre d’images

5. Comparer requétes et images stockeées de maniere a refléter les jugements de similarité
humains

6. Accéder efficacement aux images par leur contenu
7. Fournir des interfaces utilisables

A cela, ajoutons la difficulté majeure, dont nous avons parlé dans 1’introduction, connue
sous le nom de « Malédiction de la dimension» [SMEUOQQ].

Il convient donc d’abord de montrer quelles sont les approches existantes ainsi que leurs
limitations. Nous commengons par rappeler les composants d’un systéme de recherche d’images
par le contenu, puis nous présentons une taxonomie des systémes selon leur niveau d’abstraction
en donnant systématiquement des exemples.

3.2.  Composants d’un CBIR.

Nous décrivons brievement ici les caractéristiques communes a la plupart des approches :
le traitement de la base d’images, les requétes puis la mise en correspondance et la présentation
des résultats. La Figure 29 illustre I’ordonnancement de ces étapes :

Dans un premier temps (2), des descripteurs sont calculés a partir de chaque image de la
collection (1), ils peuvent étre de type signal ou/et symbolique (le vocabulaire d’indexation).Les
données extraites (a présent représentatives du contenu de I’image du point de vue du systéme)
constituent la base d’index (3). Les requétes de 'utilisateur (4) sont alors transformées afin d’étre
comparables avec la base d’index (5) ; une mise en correspondance (6) entre la requéte
transformée et la base d’index permet ensuite de produire le résultat de la requéte (7). Il se peut
également que le systeme posséde des composantes liées a la personnalisation, comme par
exemple I’extraction, le stockage et 1’utilisation d’un profil d’utilisateur.

Connaissances
Externes
-
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"4 Mise en
Irv:lexatmn '\cnrrespnrv:la]:-ce
L'\'H-..__ _.
rarlsfhmatv:-n
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Eémltats

Fi9.29 : Principaux composants d’'un Systéme de Recherche par le Contenu.
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(1) La base d’image.

La collection (ou base) d’images est la donnée principale du systéme. Les bases d’images
varient d’abord par leur taille : la majorité des systemes est congcue pour des bases de quelques
centaines ou milliers d’images ([VAIOL, MIN96, LI04A]). Ce nombre peut cependant s’approcher
du milliard (880 millions d’images) lorsque la base est constituée par les images collectées par des
robots sur Internet. La taille de la base d’image impose des contraintes sur la complexité des
traitements effectués sur chaque image. Il en résulte que la comparaison qualitative entre des
systemes travaillant sur des bases de tailles tres différentes est peu pertinente.

Le type d’image composant la base varie également : des portraits en noir et blanc
[LEW96], des peintures chinoises anciennes [LIO4A], des images personnelles [VAIO1], des
images de tissus humains [FBMO3], etc. Le type d’image influe fortement sur la conception
globale du systéeme, particulierement sur les descripteurs de bas niveau calculés. D’une maniére
géneérale, plus la variabilité intra et inter images est importante, plus le systeme doit étre riche et
précis (et plus le probléme d’indexer/rechercher ces images est difficile).

Finalement, les collections différent par leur stabilité, c’est-a-dire le taux de changements
(ajouts d’images, retraits, etc.) en fonction du temps. Faible pour une collection d’images
représentant les ceuvres d’un peintre ne créant plus, elle peut étre tres forte lorsque, par exemple,
on s’intéresse aux images de la Toile ou a I’actualité.

(2) L’indexation.

L’indexation est 1’ensemble des processus aboutissant a la construction d’un index de
I’image. Contrairement a d’autres types de données, comme le texte, il n’est pas possible d’utiliser
les images directement dans un CBIR. Il faut caractériser les images par des informations a la fois
discriminantes et invariables a certains parameétres (comme la taille de I’image, ’angle de la prise
de vue, etc.). L’indexation peut étre fixe ([FLI195, SMI96]) : les descripteurs calculés sont toujours
les mémes. L’indexation peut aussi étre évolutive ([MIN96]) : les descripteurs s’adaptent a
I’utilisateur ou au contexte dans le temps, ce qui permet de renforcer 1’adéquation
systeme/utilisateur.

L’indexation peut étre générique (indexation de photographies diverses dans [FLI195]),
pouvant caractériser des collections hétérogénes, ou spécifique (indexation de peintures chinoises
dans [LI0O4A]), adaptée a un type d’image particulier. Une collection hétérogene est par exemple
constituée de photographies personnelles, mettant en scéne diverses entités physiques dans des
conditions de prise de vue variables. Indexer une telle collection impose 1’usage de descripteurs
suffisamment génériques (la couleur par exemple), c’est-a-dire qui caractérisent une propriété
discriminante applicable a la plupart des entités physiques. A I’inverse, indexer une collection
d’images trés spécifiques (des empreintes digitales par exemple) requiert I’utilisation de
descripteurs également tres spécifiques qui, par ailleurs, ne conviendraient probablement pas a une
collection hétérogene.
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La phase d’indexation peut inclure une étape de segmentation, afin de caractériser des
régions homogénes de 1’image ([SMI196]) ou bien indexer 1’image dans sa globalité [\VAIOL]. La
segmentation de 1’image précéde généralement 1’indexation individuelle des régions de I’image et
cela permet, outre le fait d’accéder a des parties de 1’image, de calculer des descripteurs de
‘forme’.

Enfin, I’indexation varie d’un systéme a 1’autre par son niveau d’abstraction : extraire des
histogrammes de couleurs est une opération directe, alors que reconnaitre des personnes ou des
objets est beaucoup plus complexe et requiert un apprentissage préalable.

(3) La gestion des index.

Elle concerne la maniére dont sont gerés les index des images : stockage et accés. La
gestion des index, anecdotique pour une collection de taille modeste, devient une préoccupation
essentielle lorsque 1’on travaille sur une base de taille conséquente. La maniére la plus basique de
stocker les index est la liste séquentielle, que ce soit en mémoire ou dans un fichier. Cependant,
lorsque le nombre d’images augmente, le temps d’accés a une image augmente linéairement et il
est souvent nécessaire d’organiser les index de manicre hiérarchique, sous forme d’arbres
(organisés selon les descripteurs), ou de tables de ‘hash-code’ par exemple, afin d’accélérer
I’accés a I’information.

(4) Les requétes.

Le type de requéte proposé découle de choix fait en amont, au niveau de I’indexation. Dans
des systemes ou seuls des descripteurs de bas niveau sont extraits ([FLI195, SMI96]), les requétes
ne peuvent étre que de bas niveau : requéte par « image exemple », par croquis ou par
manipulation directe des traits de bas niveau. Dans ces systemes, des descripteurs sont extraits a
partir de la requéte (une image, un croquis...) et sont comparés aux descripteurs calculés a partir
des images de la base (les index des images).

A Topposé, dans des systémes proposant plus d’abstraction ([VAIOL, TSLAOQ]), les
requétes peuvent étre sémantiques (textuelles par exemple). Par exemple dans [TSLAOO], les
images sont indexées par des « catégories sémantiques visuelles », ce qui permet & un utilisateur
de formuler des requétes sémantiques (« Je veux des images prises a I’extérieur. »).

(5) Analyse de la requéte.

Cette étape a pour but de transformer la requéte utilisateur pour la rendre comparable avec
les index de la base d’images ; elle consiste donc généralement a extraire les mémes types de
descripteurs que ceux extraits de la base d’image lors de I’indexation.

(6) Mise en correspondance requéte / base.

11 s’agit d’estimer dans quelle mesure une image (son index) satisfait une requéte donnée.
Dans le contexte de la recherche d’images, cela se rameéne souvent a calculer la similarité entre les
caractéristiques extraites de la requéte et les caractéristiques de chaque image dans la base. Cela
aboutit généralement a une valeur de correspondance qui caractérise la pertinence (du point de vue
du systéme) d’une image par rapport a la requéte. Cette mise en correspondance peut étre simple
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(comparaison d’histogrammes) ou complexe (comme dans [SMI96] par exemple, avec une mise
en correspondance qui tient compte de 1’arrangement spatial des régions).

La phase de mise en correspondance peut également inclure une pondération des
descripteurs (comme dans [FLI95] ou chaque descripteur est pondéré par rapport a son pouvoir
discriminant dans la base). Pondérer les descripteurs permet d’éliminer une partie du bruit dans la
mesure ou les descripteurs les moins pertinents voient leur influence diminuer dans 1’évaluation de
la similarité requéte/image.

La mise en correspondance peut également inclure un bouclage de pertinence. Le but est
¢galement d’éliminer le bruit (augmenter la précision) en tentant de converger vers une precision
maximale.

(7) La présentation des résultats.

Dans la grande majorité des systemes disponibles [REMO1], le résultat d’une requéte est
présenté sous la forme d’une liste d’images (réduites a des vignettes) ordonnées par pertinence
décroissante. Parfois cette présentation prend d’autres formes, comme par exemple I’ceil de
poisson (FishEye View) [GUEO3]. L’avantage des images par rapport aux documents textuels est
qu’il est possible de visionner d’un coup d’ceil I’intégralit¢é du document, ce qui permet de
visualiser un grand nombre de résultats et de les comparer plus rapidement. Comme indiqué plus
haut, la présentation des résultats est souvent couplée avec une possibilité d’interaction, qui
permet par exemple de raffiner une requéte en indiquant au systeme les résultats pertinents et ceux
qui ne le sont pas (bouclage de pertinence), et de permettre ainsi une reformulation automatique de
la requéte.

3.3.  Représentation des images dans un CBIR.

Dans la majeure partie des systemes existant, les images sont représentées avec des
descripteurs de bas niveau, i.c., en termes de couleur, texture, formes, points d’intérét ou par des
descripteurs hybrides.

3.3.1. Descripteurs de bas niveau.

Dans la vie de tous les jours, nous sommes soumis a une quantité astronomique
d’informations brutes, sous forme d’images, de sons, etc. Pour pouvoir utiliser ces informations, il
faut réduire de maniere drastique cette quantité. C’est 1a le rdle de la perception : extraire d’une
quantité énorme d’information brute un « résumé » utilisable ; et cela consiste essentiellement a
trouver des régularités dans les données. Les régularités sont intéressantes car elles permettent de
coder, représenter une information brute, de maniére concise (particuliérement lorsqu’on ignore
les détails). Prenons I’exemple de notre systéeme visuel. Il existe toutes sortes de régularités
visuelles et nous possédons un certain nombre de ‘détecteurs’ pour ces régularités. Il se trouve que
les régularités que nous sommes capables de détecter nous permettent d’avoir suffisamment
d’information pour identifier la plupart des objets physiques. Dans ce chapitre, nous nous
intéressons aux techniques utilisées en informatique pour reproduire notre processus de
perception. Nous appellerons ces régularités dans I’information visuelle des descripteurs de bas
niveau.

Un descripteur de bas niveau est un ensemble de valeurs extraites directement et qui
caractérisent 1’image. L’extraction de descripteurs de bas niveau représente une premiere
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abstraction par rapport a I’image brute. Elle constitue la perception du systeme, dans la mesure ou
les descripteurs extraits sont la seule information conservée. Par opposition aux documents
textuels par exemple, ou I’extraction de mots porteurs de sens (méme s’il est souvent ambigu) est
directe. Décrire une image par des descripteurs de bas niveau est un probléme difficile. La
sémantique « contenue dans les pixels de I’image » n’est absolument pas accessible directement
par une machine alors quelle apparait de maniere évidente a un humain qui voit simultanément
I’ensemble des pixels. Associer une description a un ensemble de pixels requiert en effet de
nombreux processus et surtout, une quantité énorme de connaissances. Par conséquent, les
descripteurs extraits d’une image ne sont pas porteurs de sémantique explicite mais tentent de
capturer des propriétés visuelles intéressantes de I’image qui constitueront des indices
suffisamment discriminants et invariables pour inférer de la sémantique.

Dans [RUI99], les auteurs distinguent deux types de descripteurs de bas niveau : les
descripteurs génériques et ceux relatifs a un domaine particulier. Le premier type inclut la couleur,
la texture et la forme alors que le second dépend du domaine investigué et peut inclure par
exemple les visages, empreintes digitales ou une caractérisation du « coup de pinceau » (comme
dans [LIO4A]).

Un certain nombre de critéeres sont a prendre en compte lors de la sélection d’un
descripteur. Le but est que ce descripteur soit discriminant par rapport aux entités visuelles que
I’on cherche a caractériser. Les critéres sont les suivants :

- Un descripteur de bas niveau doit étre pertinent par rapport a un contexte donné. Le
contexte repose principalement sur le type d’image traité : un descripteur pertinent pour la
classification de visages ne I’est pas nécessairement pour la classification de photographies de
peintures.

- Un descripteur de bas niveau pertinent doit étre cohérent par rapport a I’entité visuelle
qu’il caractérise. L’apparence visuelle d’une entité physique varie de maniére plus ou moins
continue dans un intervalle donné selon son état (par exemple les différentes phases dun coucher
de soleil, les couleurs que revét un arbre, etc.) et selon plusieurs axes. Un descripteur cohérent est
un descripteur qui suit ces variations. Par exemple, un descripteur extrait a partir d’un espace de
couleurs organisé en « Luminosité — teinte — saturation » est plus cohérent pour décrire
I’apparence visuelle d’un arbre qu’un descripteur extrait d’un espace « Rouge — Vert — Bleu ». La
raison est que I’axe « luminosité » suit plus ou moins les variations de luminosité au cours d’une
journee, les axes « teinte » et « saturation » suivent a peu pres les variations de couleurs au cours
des saisons. Par conséquent, de faibles variations au niveau physique se traduisent par de faibles
distances dans les caractéristiques calculées.

- Un descripteur de bas niveau, sauf cas particulier, devrait étre invariant aux variations
géométriques et aux variations d’illumination. La raison est que le but de ce descripteur est
géneralement de caractériser une entité visuelle parmi d’autres, et que celle-ci doit étre identifiée
quelle que soit la maniere dont I’entité apparait.

- Finalement, I’extraction d’un descripteur a partir d’une image doit étre suffisamment
rapide pour envisager son utilisation a grande echelle.

En résumé nous pouvons dire que dans un contexte donné, pour qu’un descripteur soit
discriminant, il doit étre a la fois pertinent, cohérent et invariant. De plus, dans un cadre
interactif, ou si le nombre d’images a traiter est trés grand, I’extraction de ces descripteurs devrait
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étre rapide. Nous présentons maintenant les trois grandes catégories de descripteurs de bas
niveau, tout en gardant a I’esprit que notre contexte est celui des photos personnelles, donc un
contexte général.

3.3.2. Repreésentation par les couleurs.

La couleur est le descripteur le plus utilisé en CBIR. Un descripteur couleur est
généralement indépendant de la taille et 1’orientation de la région caractérisée [RUI99].

Cependant, une collection d’images ou méme une image seule contiennent généralement
énormément de couleurs18 distinctes et il n’est pas envisageable de toutes les considérer
indépendamment. Un descripteur couleur repose sur deux choix : la sélection d’un espace de
couleur et le choix d’une représentation.

Voyons quels sont les moyens utilisés dans la littérature pour représenter la couleur des
images.

Une premiére possibilité, qui semble naturelle, est de caractériser les couleurs comme nous
le faisons chaque jour, par une palette de couleurs (rouge, bleu, jaune, etc.). En plus de réduire
drastiquement le nombre de couleurs, cela permet de donner au systeme une représentation des
couleurs similaire a celle des humains. Le systeme CIRES ([1QBO02]) illustre cette méthode.
CIRES est basé sur la couleur, I’orientation d'objet et la position relative. Chacune de ces
combinaisons a des avantages et des inconvénients et chacune peut étre bien adaptée pour
certaines bases images, mais ne fonctionnera pas correctement avec d'autres, il se base sur 1’espace
CIE LAB pour analyser les couleurs. Chaque couleur de 1’image est alors associée a 1’une des
quinze couleurs d’une palette, I’information colorimétrique d’une image est donc représentée par
un vecteur de quinze valeurs. Les auteurs justifient ce choix par le fait que la représentation
habituelle par histogrammes ne tient pas compte du fait que peu de couleurs sont en fait
nécessaires pour la discrimination visuelle et que des valeurs adjacentes dans un histogramme
peuvent représenter finalement la « méme » couleur.

Une généralisation de I’idée ci-dessus est de représenter I’information couleur sous la
forme d’histogrammes. L’histogramme est une représentation efficace du contenu couleur de
I’image, particuliéerement lorsqu’un motif couleur (image ou région) est unique comparé au reste
de la collection ([LONO2]). Un histogramme de couleurs est facile a calculer et efficace pour
caractériser la distribution locale ou globale des couleurs. De plus, c’est une représentation
insensible aux translations et rotations et peu sensible a I’échelle, aux occlusions, ou a I’angle de
vue ([LONO02]). Ces qualites en font la maniére de 8 Sur 50 images (2 272 x 1 704 x 24 BPP)
choisies aléatoirement parmi une collection de I’auteur, une image contient en moyenne 250 832
couleurs distinctes.

Les représentations dont nous venons de parler décrivent efficacement la présence des
couleurs mais ne tiennent pas compte de leurs corrélations. Les ‘color correlograms’ ([HUA97])
ont été proposes pour qualifier non seulement les couleurs mais aussi les corrélations spatiales de
chaque paire de couleurs. Ces informations sont représentées sous la forme d’un histogramme a
trois dimensions : les deux premiéres dimensions représentent les combinaisons possibles de
paires de pixels, la troisieme dimension représente leurs distances spatiales. Par rapport aux autres
représentations, les ‘color correlograms’ aboutissent aux meilleurs résultats en terme de pouvoir
de discrimination, toutefois, leur calcul s’avére colteux di au nombre élevé de dimensions
([LONO02]).
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L’information relative aux couleurs est particulierement importante dans la caractérisation
d’une image. Avant de sélectionner un type de description du contenu couleur, il convient de
choisir un espace de couleurs. Si un objet physique évolue (déplacement, différence
d’illumination, modifications liées au temps, etc.) alors cette évolution devrait se refléter
proportionnellement dans un espace de couleur. C’est entre autres pour cela que nous choisissons
de représenter les couleurs dans un espace dont les dimensions sont la teinte, la saturation et la
luminosité : I’espace HSV.

3.3.3. Représentation par les textures.

Au méme titre que la couleur, la texture est une caractéristique fondamentale des images
car elle concerne un élément important de la vision humaine. De nombreuses recherches ont été
menées a la fois dans les domaines de I’analyse et de la synthése de texture. Mais d’aprés
[DEL99] une définition formelle de la texture est quasiment impossible. D’une maniére générale,
la texture se traduit par un arrangement spatial des pixels que I’intensité ou la couleur seules ne
suffisent pas a décrire. Elles peuvent consister en un placement structuré d’éléments mais peuvent
aussi n’avoir aucun élément répétitif.

De nombreuses définitions ont été proposées, mais aucune ne convient parfaitement aux
différents types de textures rencontrées. Dans une définition couramment citée [POL98], la texture
est présentée comme une structure disposant de certaines propriétés spatiales homogeénes et
invariantes par translation. Cette définition stipule que la texture donne la méme impression a
I’observateur quelle que soit la position spatiale de la fenétre a travers laquelle il observe cette
texture. Par contre 1’échelle d’observation doit étre précisée. On peut le faire par exemple en
précisant la taille de la fenétre d’observation.

La notion de texture est liée a trois concepts principaux:

1. un certain ordre local qui se répete dans une région de taille assez grande,

2. cet ordre est défini par un arrangement structuré de ses constituants élémentaires,

3. ces constituants élémentaires représentent des entités uniformes qui se caractérisent par
des dimensions semblables dans toute la région considérée.

Il existe un grand nombre de textures. On peut les séparer en deux classes: les textures
structurées (macro textures) et les textures aléatoires (micro texturés).

Une texture qualifiée de structurée est constituée par la répétition d’une primitive a
intervalle régulier. On peut différencier dans cette classe les textures parfaitement périodiques
(carrelage, damier,...), les textures dont la primitives subit des déformations ou des changements
d’orientation (mur de briques, grains de café,...). Les textures qualifiées d’aléatoires se distinguent
en général par un aspect plus fin (sable, herbe,...). Contrairement aux textures de type structurel,
les textures aléatoires ne comportent ni primitive isolable, ni fréquence de répétition. On ne peut
donc pas extraire de ces textures une primitive qui se répéte dans 1’image mais plutot un vecteur
de paramétres statistiques homogénes a chaque texture.

Voyons maintenant a travers quelques exemples comment I’information relative a la
texture est utilisée dans les systémes de recherche d’images.
Les méthodes de caractérisation de la texture peuvent étre classées selon la taxonomie suivante
(IMIR98)) :
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Les méthodes statistiques cherchent & caractériser des propriétés statistiques basées sur
les occurrences de niveaux de gris de I’image. Parmi ces méthodes, la méthode des matrices de
cooccurrences est sans doute la plus connue. Il s’agit d’une approche statistique de 1’étude de la
texture. Une matrice de cooccurrence P(i,j) est une matrice dans laquelle 1’élément (i,j) décrit la
fréquence d’occurrence de deux pixels (pour une distance d et une orientation 0). Cette matrice
décrit les régularités observables dans les niveaux de gris des pixels d’une région. Généralement,
on ne se sert pas directement de la matrice de cooccurrence mais plutot de valeurs calculées a
partir de celle-ci (i.e. la moyenne, le contraste, I’homogénéité, 1’entropie ou 1’énergie). L’auteur
précise que la méthode des matrices de cooccurrence est extrémement colteuse en temps de
calcul.

Une approche différente est de considérer qu’une texture est un agencement de composants
élémentaires. Cette approche, qualifiée de géométrique dans [MIR98] n’est pas adaptée au
domaine large, particulierement les scénes naturelles, qui ont des textures desquelles il est difficile
d’extraire des composants élémentaires. Nous ne rentrerons donc pas dans des détails
supplémentaires. De la méme maniére, les méthodes basées sur des modeéles, qui tentent de
calculer les paramétres d’un modele de texture prédéfini, ne semblent pas adaptées aux textures
naturelles [MIR98]. Elles sont par contre utilisées pour la génération de textures.

Les méthodes issues du traitement du signal semblent plus adaptées pour caractériser
des textures naturelles. Les filtres spatiaux constituent probablement la technique la plus directe
pour capturer les propriétés relatives aux textures de 1’image. Les premiéres approches
consisterent a quantifier la densité de contour (« edge density per unit area ») : les textures fines
ont une densité élevée en comparaison aux textures plus grossieres. Ces filtres ont pour but
d’extraire la fréquence spatiale, qui fait référence a la fréquence de variation des différents tons
qui apparaissent dans une image. Les régions d’une image ou la texture est « rugueuse » sont les
régions ou les changements dans les tons sont abrupts; ces régions ont une fréquence spatiale
élevée. Les régions « lisses » ont une variation des tons qui est plus graduelle sur plusieurs pixels;
ces régions ont une fréquence spatiale faible. La méthode de filtrage spatial consiste a déplacer un
filtre d’une dimension de quelques pixels (ex. : 3 sur 3, 5 sur 5, etc.) au-dessus de chaque pixel de
I’image. Un filtre peut étre uniforme ou réagir a des caractéristiques précises comme les coins, les
jonctions, etc. Il est ainsi possible de caractériser grace a cette méthode de nombreuses
caractéristiques de la texture comme sa rugosité ou sa direction alité.

Toujours dans le domaine du traitement du signal, les méethodes issues des transformees de
Fourier sont sans doute les plus courantes en analyse de texture. L’analyse de Fourier est un outil
largement utilisé en physique et en mathématiques. Le principe de la transformée de Fourier
repose sur le fait que toute fonction périodique peut étre représentée comme la somme d’une série
de sinus et de cosinus dont on fait varier d’une part les amplitudes en les multipliant par des
coefficients, et d’autre part les phases en les décalant de maniére a ce qu’elles s’additionnent ou se
compensent. Le probleme est que cette représentation fréquentielle de 1’image est globale. La
caractérisation locale des textures utilise donc le principe des fenétres de Fourier, qui « glissent »
sur I’image en capturant ses propriétés locales. Les techniques dites « de Gabor » utilisent cette
méthode avec une fenétre Gaussienne ([GOS99]). 1l est commun d’utiliser un banc de filtres de
Gabor pour caractériser plus précisément 1’information fréquentielle des régions de 1’image selon
des directions ou des distances particuliéres. Par leur nature fréquentielle, les méthodes issues des
transformées de Fourier sont adaptées pour caractériser les textures reguliére et uniformes (comme
un grillage, un mur de brique ou un damier) et peu adaptées pour caractériser les textures
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aléatoires (un feuillage, une foule, un visage, une écorce, etc.) ou les textures régulieres projetees
sur des objets non plats ou vues sous un angle particulier.

Une étude trés intéressante est menée dans [SINO2] sur les algorithmes de segmentation et
les algorithmes d’extraction de texture. Au-dela des expérimentations menées dans leur travail,
des faits remarquables sont rapportés.

Le premier de ces faits est qu’il n’existe aucun consensus sur la meilleure technique
d’extraction de texture. De plus, les comparaisons entre techniques ne sont guere viables dans la
mesure ou les conditions expérimentales sont trés différentes. Les résultats obtenus dépendent
beaucoup des donnees utilisées pour les tests et celle-ci étant de faible taille, les résultats ne sont
pas généralisables.

Un autre point trés important est que les techniques d’extraction de texture sont trés
souvent évaluées sur des collections spécialisées telles que Brodatz, qui n’ont aucun rapport avec
les photographies traditionnelles. Les auteurs rapportent qu’ils n’ont rencontré que trés rarement
des évaluations portant sur de « vraies scenes ». Or, les résultats obtenus sur des collections de
textures ne sont pas reportables sur des images naturelles. Par exemple, toujours dans [SIN02], la
méthode d’extraction “Edge Frequency” se révéle, en dépit de sa simplicité, parmi les plus
efficaces pour la description de la texture de scénes naturelles alors que cette méme méthode
n’obtient que des résultats trés modestes dans d’autres travaux validés sur des collections de
textures. L’article passe également en revue onze articles qui testent diverses techniques
d’extraction de textures. Il en ressort, outre le fait qu’il n’y a pas de consensus, le fait étonnant que
les techniques basées sur les filtres de Gabor (trés utilisées en CBIR) ne figurent jamais en téte.

En fait il ressort de cette étude que les méthodes simples semblent les plus efficaces pour
les images naturelles (édge Frequency’, matrices de cooccurrences, filtres spatiaux). Il ressort
également que ’ajustement des parametres est une tache trés difficile et qu’il est trés rarement
possible de I’automatiser. Enfin, un des points principaux est que 1’efficacité d’un extracteur de
texture est indissociable de I’algorithme de segmentation qui génére les régions a partir desquelles
sont extraites les textures.
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Chapitre 4.

4. Mesure de similarité entre descripteurs.

La mesure de similarité quantifie la proximité des images dans 1’espace des caractéristiques.
Elle est souvent métrique, les images sont considérées ressemblantes si la distance est faible. La
complexité de calcul d’une distance doit étre raisonnable parce que dans un systéeme CBIR cette
tache s’exécute en temps réel. D’autres parametres entrent en jeu tel la dimension de I’espace
caractéristique, la taille de la base, etc.... . La méthode naive de recherche calcule la distance entre
la requéte et toutes les images de la base puis les ordonne selon leurs scores. Ceci par conséquent
rend le temps de réponse proportionnel au nombre d’images (O(N)). Les méthodes d’indexation
du contenu permettent par ailleurs de réduire cette complexité comparée a la recherche
séquentielle. Pour résumer, la mesure de similarité vérifie généralement les propriétés :

- La perception : Une faible distance dans 1’espace caractéristique indique deux images
semblables.

- Le calcul : La mesure de distance se calcule rapidement pour une faible latence.

- La scabilité : Le calcul de distance ne doit pas étre affecté par une modification de taille de
la base

- La robustesse : la mesure devra étre robuste aux changements des conditions d’acquisition
d’image.

Ci-apres les distances les plus utilisées pour comparer des images considérées comme
vecteurs ou comme distributions statistiques.

® Distance de Mahalanobis -

Cette distance prend en compte la corrélation entre les distributions des classes. Elle est ainsi
définie par :D,, = \/(fy — £)"C (A, — o).

Ou C est la matrice de covariance. Dans les cas ou les dimensions des caractéristiques sont
indépendantes, C ne comporte que des les variances et la distance de Mahalanobis se simplifie
sous la forme :

D, = (AW —_fz ine

cy

(4.1)

Si C est la matrice identité, D, est la distance euclidienne.

e Intersection d’histogrammes :
Cette mesure est I’'une des premicres distances utilisée dans la recherche d’image par le

contenu. Elle a été proposée par Swain et Ballard [SB91] mesurant la partie commune entre deux
histogrammes. Etant donné deux histogrammes h, et h,.
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¥ min(hy (@), hy (1))

Diptersec = T, hy (D) 4.2)

Deux images présentant une intersection normalisée d’histogrammes proche de 1 sont
considérées comme similaires. Cette mesure n’est pas une métrique parce que non symetrique.
Cependant il en existe des versions symétriques telles que celle proposée par Smith [SMI97].

e Earth Mover Distance (EMD) :

EMD consiste a minimiser le colt de transformation d’une distribution en une autre sous
certaines contraintes de déplacement des classes de descripteurs. Elle est exploitée notamment par
Rubner et al [RTG98]. EMD requiert une optimisation linéaire.

— Zz'_;l' gz’_;l'dij

Ez'_;l' gz’_;l'

Ou d;; représente la disimilarité entre deux indices (i.j) et g;; est le flot optimal entre
deux distributions dont le codt total est :

Deup = Z Gy d:‘j

ij

D.EMD

Le colt est minimisé sous les contraintes suivantes :
gi}' E GIHI"J‘_}I

Z 9y <00V

Z Y = fi(ijr‘ﬁ

7

Z Zgi}. = min (£ (i), £G))

EMD prétend également mimer la vision humaine.
e Distance de Minkowski :

La distance de Minkowski est une famille de distances vectorielles. Soit f;, f>deux vecteurs
de caractéristiques, elle s’exprime par :

4P (f1,f2) = (S| f1 (D) — F2(D[P) /p 4.3)
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p est le facteur de Minkowski et n la dimension de 1’espace caractéristique. La distance

Euclidienne est un cas particulier de cette distance ou p=2, de méme que la distance de Manhatan
(p=1).

¢ Distance quadratique :

La distance de Minkowski traite les éléments du vecteur de caractéristique d’une maniere
équitable.

La distance quadratique en revanche favorise les éléments les plus ressemblants. Sa forme
générale est donné par:Dg = JUA—-BTAA - F) ou A =[a;] est la matrice de
similarité. a,; Représente la distance entre deux éléments des vecteursf;et f;. Hafner et al

[HSE95] propose la formule suivante pour construire la matrice A.

_q__ %y
aif =1 max (djj) (44)

Les propriétés de cette distance la rendraient proche de la perception humaine de la couleur,

ce qui en fait une métrique attractive pour les systémes de Recherche d’images couleur par le
contenu .

¢ Distance de Bhattacharya :

La distance de Bhattacharya exploite la séparabilité entre deux distributions gaussiennes
représentées par leur covariance Z:

1 -1 1 det (X )
DE'=;I:#1_JH'2)TZ mi_ﬁzj‘FEm . (4.5)
ﬂ'det @ jddet@ 2)

ol X =05x(¥ ;+E% ) La séparabilité entre classes est estimée par la distance des
moyennes et des matrices de covariance de chaque classe.

e Distance de Kullback Leiber (KL) :

La divergence de Kullback Leiber exprime I’entropie relative de deux distributions :

: fi@)

Dy =2 f(Dlog T (4.6)

f2(1)
e Divergence de Jeffrey (JD) :

La divergence de Jeffrey est défini par :
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Dpp = Lu /i Dlog ™2 + £ (Dlog % @)

Ol £, = (f,(i) + £,(i))/2. Aladifférence de la mesure KL. JD est symétrique et plus stable.

¢ Distance de Kolmogorov Smirnov :

Cette distance est appliquée aux distributions cumulées f<(i):

Dys = max;|f, (1) — £°(1)] (4.8)
e Distance de Cramer Von Mises :

La distance de Cramer Von Mises s’applique également sur des distributions cumuleées, elle
est définie par :

Deyy = 2:(A° (D) — f5F (ijjz (4.9)

4.1. Techniques de mise en correspondance.

Il s’agit d’apparier deux ensembles de régions appartenant a deux images différentes afin
d’elaborer une mesure de similarité entre images. Soit X et Y deux groupes de régions
repectivement de I’image requete et cible figure 30. L’ensemble de régions des deux cotés peut
etre consideré comme un graphe bipartite dont les nceuds correspondent aux régions et les arcs
attribués (pondérés par les distances ) relient ces nceuds en couples.

La solution optimale consiste en le graphe qui minimise le cout global de mise en
correspondance. Généralement on distingue deux possibilités d’appariement :

1- attribuer un élément de la requéte a un seul élément de la cible (1:1). (Assignement

Problem).
2- Attribuer plusieurs éléments de la requéte a plusieurs éléments de la cible (N : N)

5
4

Fig.30 : Probléme de mise en correspondance.

Nous présentons dans ce qui suit quelques méthodes utilisées dans la recherche d’images
par le contenu par régions avec appariement 1 :1 et N : N.
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4.1.1. L’algorithme Hongrois.

Proposée par Kuhn [MEWKO99] cette méthode est la plus communément utilisée pour
resoudre I’AP (Assignement Problem). Les poids w(x;,¥;)sont réunis dans la matrice D appelée

matrice de distance. Soit G(X,Y,X X ¥} un graphe pondéré par les w(x;y;). Supposant que
|| = [¥]. Trouver pour chaque nceud x; € X un nceud y; € ¥ qui contribue & minimiser la

distance :
x|
Dy = Z W(xir}’j:]
i=1
L’appariement est complet ou incomplet selon que |X| = |¥| ou [X| # |¥]. L algorithme

Hongrois autorise d’ajouter une constante aux colonnes ou aux lignes sans que cela n’affecte le
codt de la mise en correspondance.

4.1.2. Mariages stables.

L’appariement entre plusieurs entités image peut se ramener a un probleme de mariages
stables (MS). La méthode également de type 1:1 est fondée sur les préférences entre régions
requéte (hommes) et régions (femmes). Chaque entité range par ordre de préférence tous les
membres de 1’autre image (sexe opposé). La mise en correspondance est dite instable si x; est

marié a y; et x, avec y, alors que x; préfere y, a y; et v, préfére x; a x,. Ceci génére des pairs

bloquantes. Gale et Shapley [GS62] ont proposé un algorithme linéaire en le nombre de couples.
Ils ont montré qu’il existe toujours une mise en correspondance stable dans n’importe quelle
instance. Dans de nombreux cas les listes de préférence peuvent étre incompletes soit a cause
d’incompatibilités ou parce que les populations sont de taille différente. Une autre extension dite
SMTI (Stable Marriage with Ties and Incomplete lists ) accepte des différences encore des paires
ex aequo. Ces types de MS peuvent étre résolus de la méme maniére que MS standard.

Liste. Homme Liste. Femme

X1:¥3: Va: Vs - ¥1i Xy Xq,Xg,
Kot Vo, ¥Var Vv o VoiXa, X, Xay o
Xg:¥g,¥7: ¥gr oo VgiXa, X Luy e
X4 V) ¥1: Vgr - Vai X3, Xq, Xgyoer

Tableau 5 : Exemple de liste de préférence.

MS a eu de nombreux developpements théoriques et s’emploie dans de nombreuses
applications, de I’elaboration de I’emploi du temps a la gestion de stock en passant par le
probleme du voyageur de commerce. La contrainte de stabilité ajoutée aux préférences peut faire
aboutir & ce que tous les couples soient malheureux d’ou une satisfaction globale faible.
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4.1.3. Graphes attribués (Attributed Relationnal Graph ARG).

Dans ce cas le modele objet / scene est representé par un graphe attribué (ARG). Les
neeuds codent les caracteristiques visuelles et les arcs spécifient les relations contextuelles entre
nceuds. Un exemple de relation est le couple orientation-distance entre objets déja mentionné. Le
contenu est donc résumeé dans cette structure et la mesure de similarité se ramene a une mise en
correspondance d’ARG. L’ appariemnet des graphes attribués est bien cerné dans la littérature avec
différentes approches [BF84, AD93, MB98, PF97], mais reste un probleme ouvert. Petrakis
[PETO2] compare et évalue plusieurs méthodes de similarité spatiale par ARG, algorithme
hongrois et 2D string. L’auteur conclue que la meilleure méthode est celle d’ARG suivie par
I’algorithme hongrois puis 2D string.

4.1.4. Appariement par région integrée ( Integrated Region Matching IRM).

L’appariement par région integré IRM, a été introduit par Li et al [LWWOO] est une
méthode de type (N :N), la figure 26 en represente un exemple. Le but ici est de compenser les
imperfections de segmentation ce qui est souhaitable pour tout systeme CBIR. IRM définit une
matrice de signification de taille |X| x [¥|dont chaque élément est une pondération du couple de

régions requéte et cible s(x;,v;). Cette pondération contrdle le cofit d’appariement de ces régions

dans la distance globale. Elle dépend de la distance; plus celle-ci est petite plus la contribution est
grande.

Dy [x:'r}’;) = ZS (—'xer }’}')d(xe:}’j]
iy

ou d(zx;,v;) est la distance entre deux segments de I'image.

APPARTEMENT

T — | e T

Fig.31 : Exemple d’appariement IRM.

4.2. Conclusion.

Le choix des descripteurs pour un systeme de recherche d'images par contenu est
important, dans le sens ou, ce choix influe sur les résultats attendus. Cependant, d'une part il n'y a
pas de descripteurs universels, et dautre part le choix du descripteur SIFT combiné a un bon
descripteur de texture semble donner une meilleure description de I’image qui est invariant aux
transformations d’images qu'on peut avoir sur la base.
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Une autre problématique, est que ces descripteurs de bas niveaux (décrivent des
caractéristiques de bas niveaux) sont trés couteux en termes de temps de calcul et rend leurs
utilisations trés fastidieuses.

Nous pensons qu'un systéme se basant uniquement sur ces descripteurs, n'a aucune chance
d'étre performant, dans le sens que le calcul de ces derniers reste trés gourmand en termes de
temps processeur.

Nous pensons qu'un systéme de recherche d’image adapté aux besoins des utilisateurs doit
étre tres rapide, c’est-a-dire capable d’extraire des images similaires avec une forte précision dans
des temps relativement acceptable dans le cadre des normes régissant I’lHM.

Dans le prochain chapitre, nous présenterons Les techniques d'appariement des graphes
ainsi que les mesures de similarités sur graphes. Nous pensons en effet, que la représentation des
images par des graphes serait un moyen efficace pour permettre aux systemes d'indexation des
images un degré d’appariement satisfaisant et un moyen d’intégration de I’information spatiale
dans la modélisation
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Chapitre 5.

5. Méthodes d’appariement des graphes.

5.1. Introduction.

En effet, la représentation sous forme de graphe est utilisée dans différentes applications
d'analyse d'images. Dans ces applications, le graphe est utilisé pour représenter les objets et les
relations spatiales entre objets. Cette représentation structurelle a prouvé sa flexibilité dans
plusieurs domaines [DBLOO05].

Nous présentons dans cette section des travaux sur la représentation sous forme de graphe.
Ensuite nous détaillerons quelques travaux sur les mesures de similarité entre les graphes.

5.2. Notions de graphes.
5.2.1. Définitions.

Un graphe fini G = (V, E) est défini par I'ensemble fini V = {v,,v,,..,v,} (I[V]=n)
dont les éléments sont appelés sommets, et par I'ensemble fini E = {e,,e,, ...,e,.} (|IEl= m) dont
les éléments sont appelés arcs.

Un arc ¢ de l'ensemble E est défini par une paire non-ordonnée de sommets, appelés les
extrémités de e. Si un arc e relie les sommets a et b, on dira que ces sommets sont adjacents, ou
incidents avec e, ou encore que l'arc e est incident avec les sommets a et b. On appelle ordre d'un
graphe le nombre de sommets (n) de ce graphe.

5.2.2. Appariements de graphes.

Afin de comparer deux graphes, il est nécessaire de mettre en correspondance leurs
sommets, c’est a dire de définir un appariement (« matching »).

Etant donné deux graphes G = (V, E) et G'= (V', E'), un appariement m entre G et G' est
une relation entre V et V', c’est a dire m = V % V', Sans perte de généralité, il est supposé que les

ensembles des sommets de G et de G' sont disjoints (V 1V'= @ ). Quand aucune contrainte n'est
ajoutée a l'appariement, c’est a dire que chaque sommet peut étre appari€ a zéro, un, ou plusieurs
sommet(s) de l'autre graphe, I'appariement est dit multivoque. Cependant, il est possible d'ajouter
des contraintes sur le nombre de sommets avec lesquels il peut étre apparié. Cela permet de définir
les appariements fonctionnels, applicatifs, univoques, injectifs et bijectifs.

Etant donnés deux graphes G = (V,E) et G'=(V',E"), un appariement meVxV" est :

- Fonctionnel de G dans G' si m apparie chaque sommet du graphe G avec au plus un sommet du
graphe G': Vve V, [Im(v) <1
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- Applicatif de G dans G' si m apparie chaque sommet du graphe G avec exactement un sommet
du graphe G': V veV, [l m(v) I|=1

- Univoque entre G et G' si m apparie chaque sommet du graphe G et G' avec au plus un sommet :
vV vVEV,IMW)II<T A VVEV,ImV)I<1

- Injectif de G dans G' si m apparie chaque sommet du graphe G avec un sommet différent de G':
v veV,ImWIl=1 A VvVveV,ImM)II<1

- Bijectif entre G et G' si m apparie chaque sommet du graphe G (respectivement de G') avec un
sommet différent de G'(respectivementde G) : VveV,lIm(V) =1 A VVeV, Im{) =1

Arcs appariés : Soit m un appariement des sommets de deux graphes G =(V,E) et
G'=(V',E"), un arc (u,v) € E est dit apparié a un autre arc (u',v') € E' si et seulement si {(u,u),
(VvV} & m.

5.2.3. Représentation par des graphes.

Les images sont généralement segmentées en régions. Chaque sommet du graphe
représente alors une région de I'image et les arcs représentent les différentes relations possibles
entre les régions. L'intérét principal de I'utilisation des graphes pour la représentation d'images est
l'intégration de I’information spatiale dans la modélisation. En effet les représentations classiques
telles que les histogrammes de couleurs, les descripteurs de textures, etc. ne donnent aucune
information sur la facon dont les régions d'intérét de l'image sont agencées. Au contraire, la
représentation par les graphes permet de décrire la structure de I'image comme la fagon dont les
régions sont disposées les unes par rapport aux autres (Figure 32). En outre, selon les types de
relations choisies, cette représentation en graphe peut étre invariante a certaines transformations
telles que les rotations de I'image ou les translations de certaines parties de lI'image.

a.

(a) (b)

Fig. 32 : Un graphe attribué qui représente les relations entre les régions de ['image. (a) image
qui contient un groupe de régions (b) le graphe qui représente ( a)

La plupart des travaux qui utilisent les graphes comme modeéle de représentation, ont pour
objectif la définition de la mesure de similarité entre les documents pour les comparer. La section
suivante présente des mesures de similarités pour comparer deux graphes.

5.3. Mesure de similarité des graphes.

La structure des graphes est caractérisée principalement par la flexibilité, I'universalité et
l'utilisation dans des domaines d'applications variés. Ce fait a conduit au développement de
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plusieurs mesures de similarité pour les graphes qui sont optimisées pour différentes applications.
La plupart de ces mesures ont une caractéristique commune qui consiste en quelque sorte a utiliser
des opérations d'édition (edit operations). Le principe est de définir I'effort nécessaire pour rendre
les graphes identiques. Dans la suite, nous détaillerons les mesures les plus connues dans la
littérature.

5.3.1. Distance d'éditions.

La distance d'édition pour les graphes est I'extension de la distance d'édition pour les
chaines des caracteres (ou distance de Levenshtein) [RWMF74]. C’est une mesure trés commune
pour évaluer la similarité entre les graphes. La distance d'édition entre deux graphes est le nombre
minimum des opérations d'édition qui sont nécessaires pour transformer un graphe en un autre.
Les principales opérations d'édition sont, la suppression ou l'insertion des sommets ou arcs, et le
changement des attributs des sommets ou des arcs.

Pour calculer la distance entre deux graphes Robles-Kelly [AREHO05] propose une
méthode de conversion d'un graphe a une séquence de chaines de caractéres afin d'appliquer des
techniques de mesure de la distance d'édition de chaine de caractéres. La problématique principale
de la distance d’édition est la détermination du colit minimal des opérations d'éditions effectuées.
Les solutions proposées a cette problématique sont dans la majorité probabiliste [AREHO05],
[MNHBO4].

5.3.2. Mesure de Papadopoulos et Manolopoulos.

Papadopoulos et Manolopoulos [NPYM99] présentent une mesure de similarité pour les
graphes, qui est aussi basée sur le concept des opérations d'édition. Ils proposent trois opérations
primitives différentes, qui sont l'insertion de sommet, la suppression de sommet et la mise a jour
de sommet. Pendant que les opérations de suppression et d'insertion ont des significations
évidentes, l'opération de mise a jour est nécessaire pour insérer ou supprimer les arcs pour un
sommet. En plus, Papadopoulos et Manolopoulos introduisent la notion de la séquence de degrés
du sommet d'un graphe ordonnée en ordre décroissant. La distance de similarité entre deux
graphes est définie comme le nombre minimum des opérations primitives qui sont nécessaires
pour gue les deux graphes possedent la méme séquence de degrés des sommets.

Pour calculer la mesure de similarité, un histogramme trié de graphe est introduit dans
[NPYM99]. Soit un graphe G = (V, E), son histogramme est construit par le calcul des degres de
chaque sommet de G. Chaque sommet correspond a une case différente de I'histogramme. En
triant ces cases, on obtient un histogramme trié de graphe G (sorted graph histogram). Les auteurs
montrent que la L1-distance entre deux histogrammes triés de graphes est égale, a la distance de
similarité entre les deux graphes correspondants. En plus, cette distance satisfait les trois
propriétés fondamentales de I'espace métrique :

- la positivité : 0 < distance (G1, G2)
- la symétrie : distance (G1, G2) = distance (G2, G1)

- I'inégalité triangulaire : distance (G1, G3) < distance (G1,G2) + distance (G2,G3)

77



Recherche d’images par le contenu

Evidemment, si deux graphes n'ont pas le méme ordre, les histogrammes triés des ces
graphes auront des dimensions différentes. Pour mesurer la similarité dans ce cas, une technique
de pliage a été introduite pour achever a une dimension constante des histogrammes de chaque
graphe. Pour créer un histogramme plié & partir d'un histogramme trié, I'ordre maximum de tous
les graphes doit étre connu a l'avance. Au début, la dimension désirée n est fixée, et pour les
graphes avec un nombre de sommets inférieur a n, la dimension de leurs histogrammes triés est
ramenée a la dimension n. Dans tout les autres cas, un nouvel histogramme plié Hp sera construit
par échantillonnage de la somme des n-premiéres valeurs de Ht. Apres la résolution du probleme
de la dimension, les auteurs utilisent la technique d'indexation R-tree pour exploiter leur mesure.

[T ] [ [ T] [T T[]

4 4 4

Fig.33 : Technique de pliage d’histogramme de Papadopoulos et Manolopoulos

5.3.3. Mesure de similarite basée sur le plus grand sous-graphe commun.

Cette méthode de mesure de similarité entre deux graphes proposée par Bunke et Shearer
dans [HBKS98] est basée sur le plus grand sous-graphe commun de deux graphes. Un graphe G
est appelé un sous-graphe commun aux deux graphes G1 et G2, s'il est un sous graphe de G1 et
G2. Un sous-graphe commun G de deux graphes G1 et G2 est dit maximal (le plus grand) s'il
n'existe aucun autre sous-graphe commun de G1 et G2 avec un ordre (taille, en terme de nombre
de sommets) plus grand que celui de G. Dans [HBKS98], le plus grand sous-graphe commun est
noté « mcs » (maximal common subgraph). La mesure de similarité entre deux graphes non-vides
G1 et G2 est définit par :

lmes(c1.62)
max {|G1l.lG2[}

d, ..(G1,62)=1— (.1)

Ou |mcs(G1,G2)| est le nombre des sommets du mcs et | G1 | et | G2| sont respectivement le
nombre de sommets de G1 et G2. Cette mesure selon [NPYM99] respecte les propriétes suivantes

< d,.(61,62) < 1.
(G1,G2) =0 < G1 et G2 sont isomorphes l'unde l' autre.
(61,62) = d,_.(62,61)

(61,63) =d,__(61,62) +d,_ (62, 623

ks

mMcs

mMcs

0
d
* d
d

mcs mes

5.3.4. Mesure de similarité & distance.

Une autre mesure de similarité pour les graphes est proposée par Chartrand, Kubicki et
Schultz dans [CKS98]. Cette mesure est baséee sur des fonctions entre les ensembles des sommets
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des graphes. Elle est définit pour les graphes connexes de méme ordre. Soient deux graphes
connexes G1 = (V1,E1) et G2=(V2,E2) ayant le méme ordre n, et I'application linéaire @:

V1 ~V2.

La @-distance entre G1 et G2 est définie par :

Dy (G1,62) = X llp(wv) — Ip(Pu, pv| (5.2)

Ou Ip(u,v) est la longueur du plus court chemin entre u et v dans G1, et la somme est prise pour
toutes les paires des sommets u et v distincts dans G1. La mesure de similarité entre deux graphes
connexes G1 et G2 avec le méme ordre est :

D(G1,G2) = min {D4(G1,G2)} (5.3)

Le minimum est pris parmi toutes les applications @ possibles de V1 a V2.

Les auteurs Chartrand et al. Montrent que leur mesure de similarité respectent les
propriétés des espaces métriques, mais ils ne proposent aucun algorithme pour calculer cette
mesure.

5.3.5. Notion de graphe Médian.

Etant donné un ensemble d'éléments, le médian peut étre un concept trés utile pour avoir
une représentation qui accumule une information globale de I'ensemble. Dans le domaine de
I'analyse d'image par approches structurelles, le graphe médian, introduit par Jiang et Bunke dans
[XJMBO01, HBUNO1], a pour objectif I'extraction de l'information essentielle a partir d'un
ensemble de graphes dans un seul prototype (c’est a dire mod¢le).

Soit S un ensemble de graphes, le median est défini comme le graphe dérivé de S qui a la
plus petite somme de distances a tous les graphes dans I'ensemble S. Si la condition que le médian
appartienne a I'ensemble des graphes est requise, le médian de I'ensemble est obtenu. Sinon, un
graphe médian généralisant est obtenu.

Soit U I'ensemble contenant tout les graphes qui peuvent étre construit a partir d'un
ensemble 5 = {g,, g5, ..., 9} (c’est a dire tout graphe avec un nombre de sommet entre 1 et la

somme de tous les sommets de g;. Le graphe median généralisant et le graphe médian de sont
respectivement définis par :

g= aTQmingEU 2i=1d(g,9:) (5.4)
g =argming. 2i=1 d(g,9:) (5.5)
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Avec d{.,.) une fonction de distance qui mesure la dissimilarité entre deux graphes. Le concept

de graphe médian généralisant est plus intéressant parce qu'il a un grand potentiel de capter
I'information essentielle de I'ensemble des graphes. Mais il est aussi plus complexe a calculer, en
fait sa complexité grandie exponentiellement en fonction du nombre de graphes et de leurs tailles.
Par contre, le graphe médian peut étre calculé en0(n*) étapes (pour chaque étape, nous aurons

besoin de calculer la distance entre deux graphes).

Méme si le probleme de graphe meédian généralisant est récent, la littérature dans le
domaine de l'analyse d'image et de la reconnaissance de forme par approches structurelles,
présente quelques travaux qui proposent différentes méthodes pour calculer le graphe meédian
généralisant. Par exemple, Jiang [XJMB99] utilise un algorithme génétique avec représentation
chromosomique. Hlaoui [AHSWO03] propose une solution basée sur la décomposition de probléeme
de la minimisation de la somme des distances en deux parties ; une pour la somme des distances
dédiée aux sommets et l'autre pour les arcs. Encore, la théorie de graphes spectrale [FSS05] ainsi
que la programmation linéaire [MSPXZB07] ont été utilisées pour cette problématique.

5.4. Conclusion.

Dans cette section nous avons passé en revue des différentes méthodes d'appariement de
graphes. Différentes mesures de similarité ont été proposees dont nous avons cité une liste non-
exhaustive. Ces travaux ont été choisis puisqu’ils gardent la structure générale des graphes. Mais
les mesures de similarité sont trés générales et trés complexes. Il y a d’autres travaux essayant de
faire 1’appariement en transformant un graphe en arbre [GZJ06, AA07, CZ08]. Ces travaux ne
sont pas présentés dans notre état de I’art puisque la transformation d’un graphe en arbre implique
une grande perte d’information et donc une perte de pertinence dans notre systeme.
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Chapitre 6.
6. Les modeéles de recherche d’information visuelle.

Le traitement d’une requéte dans un systeme de recherche de la maniére dont on lui présente
I’information. Un modele de recherche spécifie le mode de représentation de la requéte. Nous
listons ci-dessous les plus utilisés.

6.1. Les différents types de requétes.
6.1.1. Requéte par ’exemple.

Dans ce cas le systeme a besoin de comparer un exemple de méme type (image) avec la
base pour produire les documents similaires. Cette méthode est simple naturelle et ne nécessite pas
de connaissance approfondies pour manipuler le systeme. Elle est donc bien adaptée a un
utilisateur non spécialiste.

6.1.2. Requéte par crayonnage ( Sketch).

L’usager spécifie un exemple par un dessin pour lequel il cherche des documents
similaires. Outre la forme des contours le dessin peut inclure la couleur et la texture. Cette
modalité entraine plus d’interaction avec 1’utilisateur.

6.1.3. Requéte par caractéristique.

L’utilisateur indique la ou les caractéristiques qu’il veut utiliser pour trouver les images
similaires, par exemple trouver les images contenant 25% de rouge et 30% de jaune. Ces
caractéristiques sont répertoriées dans un vocabulaire compilé en outils de traitement.

6.1.4. Requéte exemple et texte.

Cette méthode consiste a renforcer 1’image requéte en lui associant du texte afin d’acceder
a un niveau d’abstraction supérieur. Les images sont organisées et indexés en groupes de
pertinence. Chaque groupe définit un type ou un domaine dont 1’image reléve, par exemple
végétation ou animale, etc. Cette approche permet une sémantique accrue mais elle est plus biaisée
voire moins géneérale que les precédentes en ce que la désignation des groupes de pertinence est
une tache a fort caractére subjectif ou expert.

6.2. Méthodes Géométriques.

Elles sont dédiées a I’analyse structurelle sur I’identification d’un ou plusieurs motifs et de
leur répartition spatiale. Le résultat dépend donc des propriétés géométriques des primitives et des
contraintes spatiales sur elles. Le modéle de texture s’exprime volontiers alors sous forme de
regles de placements appliqués a ces primitives. Parmi les méthodes les plus connues dans ce
contexte on trouve le maillage de voronoi. Chaque cellule de ce maillage produit une primitive et
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le regroupement des cellules semblables permet de définir une texture. Zuker [ZUC76] suppose
que la texture est une version distordue d’une forme ou d’un arrangement idéale. Pour cela la
structure idéale est considérée comme maillage représenté par un graphe isomorphe dont on
mesure la compatibilité avec la texture observée. Voorhees et Poggio [VP87] considerent les
régions élémentaires comme primitives liées a la perception humaine. Ils utilisent le laplacien
d’une gaussienne a différente échelles pour extraire ces primitives. Avec le méme principe
Blostein et Ahuja [BA89] les intégrent dans 1’estimation de surface des formes. Une méthode plus
ancienne considérait la texture comme un arrangement régulier d’¢éléments suivant une loi spatiale
donnée [FU82]. Cette loi est déterminée par des regles grammaticales ou la texture est vue comme
une chaine dans un langage dont les symboles sont les primitives.

6.3. Méthodes basées sur un modele.

Le but de ces méthodes est d’obtenir un modele générateur de la texture [CJ83]. Les
parameétres de ce modéle permettent de caractériser ou synthétiser une texture. On peut citer trois
types de méthodes : Les champs de Markov (MRF), les fractales et le modele autorégressif
éventuellement en multi résolution.

Les modéles MRF traitent I’image comme une réalisation d’un champ aléatoire dans un
contexte de voisinage. lls considérent que I’intensité en chaque pixel de I’image dépend seulement
des intensités des pixels voisins. Le modele le plus souvent utilisé est le champ de Markov
gaussien (Gaussian Markov Random Field (GMRF) [CC85, CJ93]. Krishnamachari et Chellappa
[KC97] utilisent GMRF pour modéliser I’image a chaque résolution avec I’hypothése que les
variables aléatoires sont indépendantes par rapport a la résolution. Comer et al. [CD99] utilisent
un modéle gaussien autorégressif avec le méme principe, mais ils prennent en considération la
corrélation entre deux niveaux adjacents. Les auteurs définissent deux modéles markoviens
gaussien, I’estimation des parametres de ces modeéles est basée sur des matrices de probabilités
conditionnelles.

Le modéle AR (Autoregressive models) ou ‘Simultaneous Autoregressive Models
(SAR) est I’approche la plus utilisée dans la modélisation de la reconnaissance de la texture
[CK85, MJ92]. L’un des avantages des modéles AR est leur faible complexité en termes de
paramétrage par rapport au MRF.

Plusieurs surfaces naturelles ont un aspect a la fois statique et génératif. Mandelbrot
[MANBS2] a introduit les propriétés fractales en se basant sur cet aspect. Pentland a montré que la
plupart des surfaces naturelles peut étre modélisée comme des fractales spatiales isotropes. La
dimension fractale mesure la rugosité de la surface ce qui la rend pratique pour la modélisation et
I’analyse de la texture [TJ74]. Parmi les travaux dont le but est de caractériser les textures par la
dimension fractales citons [PNHA84, PEN84, KBTO1].

6.4. Méthodes Frequentielles.

Elles sont plus spécifiques du traitement de signal et consistent a analyser la texture dans le
spectre ou la répétition des motifs se traduit par les fréquences spécifiques. Nous distinguerons
trois types de filtrage : Spatial, Gabor et Ondelettes. Ces deux derniers ont montré de bonnes
performances en analyse et description de la texture [DHW94, DHW95, UNS95].Les filtres de
Gabor sont particuliérement efficaces pour la classification [TUR86, CB87]. Chen et Chen [CC96]
en proposent une version modifiée en vue de 1’analyse multi résolution. Les travaux de Haley et
Manjunath [HM99] portent egalement sur les filtres de Gabor associés a des ondelettes.
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L’avantage de leur méthode est I’invariance en rotation. Smith et Chang [SC94, SC96]
utilisent la moyenne et la variance des sous bandes d’ondelettes. La transformée en ondelettes a
¢té combinée aussi avec d’autres caractéristiques pour obtenir de meilleures performances.
Thyagarjan et al. [TNP94] et Kundu et al. [KC92] lui associent la matrice de cooccurrence pour
extraire a la fois les propriétés statistiques et fréquentielles. Pour ce qui est de filtrage plus
classique. Jenigan et D’ Astous [JD84] proposent une mesure de 1’entropie du spectre de puissance
normalisé comme caractéristique d’une région texturée. Bovik et al. [BCG90] codent les images
sur des canaux selon la fréquence spatiale et I’orientation. Malik et Perona [MIP90] préferent le
filtrage spatial, ’image étant convoluée avec un banc de filtres symétriques d’inspiration
physiologique. Aprés élimination des réponses locales non pertinentes on peut détecter les
frontiéres entre les différentes textures. Une autre méthode developpée par He et Wang [H\W92]
considere la texture comme un ensemble d’unités. Les caractéristiques sont obtenues a partir du
spectre de puissance de la distribution fréquentielle de ces unités.

6.5. Comparaison et évaluation.

L’abondante littérature sur la texture nécessite des méthodes de comparaison pour choisir
parmi toutes ces techniques. Weszka et al [WDR76] s’intéressent aux images aériennes et
comparent les performances sur les surfaces des terrains. Les caractéristiques utilisees sont de
type : statistique en niveaux de gris et puissance spectrale dans le domaine de Fourier. Selon les
expériences effectuées par ces auteurs cette derniere est la moins fiable, les autres méthodes sont
comparables. Faugeras et Pratt [FP80] décrivent la plupart des techniques en vue de la synthese
aussi bien que de la classification et donnent des figures de mérite dans les deux cas. Conners et
Harlow [CHB80] présentent une étude comparative de quatre différentes méthodes SGLDM
(Spatial Grey Level Dependance Method) GLDM (Grey Level Difference Method) GLRLM
(Grey Level Run Length Method).

6.6. Raisonnement spatiale.

Les travaux sur la description d’image présentés jusque la se focalisent sur les caractéristiques
de bas niveaux. Il en existe qui tentent une description de plus haut niveau afin de réduire le fossé
sémantique entre I’humain et la machine. Nous décrivons ci-apres les deux plus importants.

e 2D string et ses variantes.

Chang et al [CSY87] proposent les 2d string, pour une description spatiale contenu par des
chaines de symboles. Les objets dans 1’image sont englobés par des rectangles dénommés
minimum bounding rectangle (MBR).

e OR string et ses variantes.

Guldivada [GUD98] propose une description fondée sur les orientations relatives des objets
dans I’image, &R string ordonne les objets dans une chaine selon I’angle formé par la ligne qui

relie les deux centres de gravités et I’axe horizontal.
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6.7. Caractérisation de haut niveau.

Les techniques d’apprentissage supervisé ou non peuvent servir a piloter un systeme CBIR.
Elles ont pour tdche de favoriser des regroupements de valeurs de caractéristiques pour faire
émerger de nouvelles variables plus abstraites et plus stables. On trouve parmi elles les réseaux de
neurones, les algorithmes genétiques ou le clustering, et c’est d’ailleurs ces derniéres i.e. le
clustering que nous avons adopté dans notre nouveau systéme.
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Chapitre 7.

7. Nouvelle approche spectrale pour CBIR.

Dans ce chapitre, nous présentons une nouvelle technique de recherche d’images par le
contenu. Contrairement & la plupart des techniques existante, notre technique se propose de
résoudre le probléme des CBIR relatif a la taille des bases d’images sans cesse grandissante et
donc au temps de réponse du moteur de recherche par I’application de la réduction non linéaire de
la dimension par 1’approche noyau (spectral clustering) sur graphe avec I’utilisation d’un
descripteur a la fois robuste et invariant aux transformations.

Notre descripteur est hybride et fait associé a la fois le descripteur SIFT et un descripteur de

texture a base de transformée d’ondelettes dont les caractéristiques de ces derniers ont été decrit
précédemment.

7.1. Méthodes de clustering.

De nombreuses méthodes de regroupement (“clustering”) ont été développées dans le
passé, I’objectif étant de construire des classes d’objets “’similaires” entre eux a partir des donneées.

On vient de définir la notion de distance qui caractérise la ”similarité” entre deux objets, on
va a présent développer les méthodes employées pour construire ces groupes d’objets, a savoir des
familles d’images similaires.

Les méthodes employées ne prendront en compte aucune connaissance a priori ; par
conséquent, on effectuera des classifications non supervisées des données.

Les questions qui restent en suspens sont :

e Existe-t-il des groupes de points parmi les champs de données ?
e Combien de groupes arrivons-nous a former ?
e Ont-ils une signification ?

7.2.  Graphe de représentation minimale (MST).

La méthode qui est développée dans cette partie est une méthode de segmentation de
données qui a fait ces preuves dans le passe dans le contexte astrophysique [OLIVO05]. Le
principal avantage de MST (Minimum Spanning Tree) est de passer d’un probleme de
segmentation multidimensionnelle de données a un probleme de partitionnement de graphe.

Tout d’abord, on définit les notions de base nécessaires a la compréhension du probleme
de partitionnement de graphe.

Un arbre G est un graphe connecte acyclique (aucune boucle).
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Un arbre de représentation est un sous-graphe de G qui a le méme ensemble de nceuds que
G et qui est un arbre. Un nceud correspond a un point de dimension P (c.a.d. le spectre d’une
image). La branche séparant deux nceuds correspond a la distance existante entre deux images (le
terme de distance jouera le role de pondération lors de la construction de 1’arbre). L’algorithme
tolere n’importe quelle matrice de distance, mais nous nous limiterons a I’utilisation des métriques
définies dans la section préceédente. Etant donne un graphe non dirige G, un arbre de
représentation G, dont la somme des poids des branches est minimum parmi tous les arbres de
représentation de G, correspond a I’arbre de représentation minimale.

Ce probléme admet une solution de complexité polynomiale.

Il existe plusieurs algorithmes permettant de construire un MST de maniére exacte, les plus
efficaces étant ceux de Kruskal [JBK56] et de Prim [PRIM57]. Nous avons choisi d’utiliser
I’algorithme de Prim, qui construit I’arbre de maniére itérative. Ce sont les caractéristiques des
itérations successives qui sont alors utilisées et non la structure résultante globale de MST (voir
Figure 37).

L’efficacité a été demontrée dans le méme contexte astrophysique dans [OJMP05] et dans
[OLI\VO5].

On peut détailler brievement les différentes étapes de 1’algorithme de Prim pour former un
MST :

e On commence avec n’importe quel sommet et on le joint au plus proche sommet du réseau.

e Les sommets résultants forment un ensemble connecte et les sommets restants un ensemble
non connecte. On choisit par la suite un sommet parmi I’ensemble non connecte tel qu’il
est le plus proche de n’importe quel sommet de 1’ensemble connecte.

¢ Ce nouveau sommet s’ajoute a ceux précédents pour former un nouvel ensemble connecte.
On répete cette procédure jusqu’a ce que I’ensemble de sommets non connectés soit vide
(N-1 itérations).

L’algorithme de Prim construit un arbre minimal acyclique.

On peut visualiser sur un exemple simple les différentes étapes de la construction du MST
par 1’algorithme Prim.

. |2 . -

‘ L

3\__: ..4 \_\ -

Fig. 34 — Exemple de construction d'un MST par [’algorithme PRIM
En I’absence de précision sur la distance voulue pour I’étude, le programme utilise une
métrique euclidienne par defaut pour caractériser la notion de distance existante entre chaque
point. On peut visualiser une courbe de distance en fonction de I’ordre d’itération dans la
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construction du MST Figure 35. Cette courbe représente la distance séparant le nceud i au nceud
suivant i+1, c’est-a-dire I’augmentation de la longueur totale de la structure connectée apres
I’itération i (i sommets sont alors connectes entre eux). On observe que des ensembles de sommets
sont connectes par des segments de longueurs faible consécutivement.

La courbe (Figure.35) présente alors des zones “homogenes” de petite amplitude, ou des
”vallées”. Ces zones sont caractéristiques de la présence de groupes de points proches entre eux
(toujours en termes de spectre). On constate également des distances importantes pour certaines
itérations.

Cela sous-entend que les points sont éloignés et ne peuvent donc appartenir a un méme groupe.

Dastance entre les poimnts da graphe

Fig.35 Représentation de la distance entre les différents points du graphe au cours des itérations.

On remarque bien I’importance da la valeur que 1’on prend au seuil permettant de détecter
les limites des vallées, qui correspondent aux surdensités de points (c.a.d. clusters). Pour pouvoir
déterminer le seuil @ qui permet de détecter le plus de surdensités de points, on le fait varier de

maniére plus ou moins fine. On doit également spécifier un autre parameétre : nmin, permettant de
ne considérer comme “cluster d’intérét” que des “vallées” impliquant un nombre minimum de
points.

Soit ¥ 1’ensemble des données € R, et G un arbre, la longueur d’un groupe a I’intérieur

d’un arbre est la somme des longueurs de toutes les branches reliant les points d’un méme groupe
élevés a la puissance ¥ £ (0,d).

£ = ) lel?

avec le| la métrique utilisée (4 est fixe a 1 dans un premier temps). La métrique |e| doit étre
euclidienne ou doit tendre vers une distance euclidienne [OLI\V05]. Si on souhaite donner & £ une

interprétation en termes d’entropie : le MST constitue un estimateur de I’entropie de Rényi de la
distribution des points dans I’espace (démonstration dans [OLI1\/05]).
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On fait donc varier la valeur du seuil et on releve a chaque instant le nombre de surdensités
de points présent sous le seuil. Suivant nmin, le nombre de groupes détectés varie.

Hobre de chisters datectas

4.5

il
LA ER =
3.5
> CT T SETET SR
2.5
2 ORI
1.5
- - -~
0O 10 20 30 40 S0 &0 70 =0 90 100

a

Fig. 36 — Nombre de classes détectés en fonction du seuil

K-Means est un algorithme de partitionnement basé sur le calcul de distances entre les
points et les centres de gravité (barycentres) des classes et dont le but est la minimisation de
I’inertie intra-classes.

Il faut initialiser ces points (les barycentres) au début de I’algorithme. On doit également
spécifier le nombre de clusters a former.

Ces deux points étant les principaux inconvénients de K-Means, nous avons décidé
d’utiliser les informations trouvées lors de la construction du graphe de représentation minimale
par ’algorithme Prim. En effet, on a déterminé précédemment le nombre de classes maximal
qu’on pouvait former en fonction du seuil choisi. Ce nombre constituera donc le nombre de
clusters que devra former
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Fig. 37 — Exemple de détection de groupes effectuée par notre programme

L’algorithme K-Means. Si on effectue une initialisation aléatoire des centres de gravité
des classes, le résultat obtenu peut ne pas étre optimal (présence de minima locaux). Pour palier ce
probleme et donc obtenir de meilleurs résultats, les barycentres des K classes seront initialisés aux
barycentres des classes déterminés précédemment lors de la détermination des groupes suite a la
construction du MST.

Voici les différentes étapes que suit 1’algorithme K-Means implémenté :

1. Théoriquement, 1’algorithme choisit aléatoirement K points comme étant les centres des
K classes. Pour augmenter la vitesse d’exécution du programme et pour avoir de
meilleurs résultats, nous avons choisi de placer arbitrairement ces points aux
barycentres de chaque classe définie auparavant. Les connaissances a priori que nous
imposons dans cet algorithme améliore grandement les résultats.
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2. Les points restants sont assignés a la classe dont le barycentre est le plus proche.
3. L’algorithme calcule ensuite le nouveau barycentre de chaque classe ainsi obtenue.
4. Les opérations 3 a 5 sont réitérées jusqu’a ce que le centre des classes ne varie plus.

On visualise les données a chaque étape du traitement en 3 dimensions, c.a.d. ”Suivant
trois filtres” (Figure. 38, 39, 40).

On vient d’étudier une méthode de classification se basant sur la construction d’un graphe
de représentation minimale et sur 1’algorithme K-Means, on va a présent detailler la seconde
méthode employée pour définir une classification non supervisée : le partitionnement spectral
(spectral clustering).

b5

Fig. 38 — Visualisation en 3 dimensions des données

90



Recherche d’images par le contenu

Prim Chistering

0.5

g

Fig. 39 — Mise en relief des groupes trouves lors de la construction du MST par !’algorithme Prim
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Fig. 40 — Groupes finaux aprées K-Means
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7.3.  Spectral Clustering.

Avant de rentrer dans le vif du sujet, rappelons brievement les notions importantes a la
compréhension du probléme.

Hypothese : Une matrice de “dissimilarité” entre chaque paire d’éléments d’un ensemble V
de N objets est connue ou supposee comme telle. Soit D cette matrice, de terme général d. ;.

La dissimilarité la plus simple quand les objets considérés sont des points de R, est la
distance euclidienne. On supposera que toutes les mesures de similarité (ou de dissimilarité) sont

des grandeurs réelles, positives ou nulles (si cette mesure de dissimilarité respecte toutes les
propriétés énoncées dans la section 2, on appellera cette dissimilarité une distance).

Les limitations de I’approche ’single cut clustering’ (exploitation des MST par exemple),
et son instabilité ou son manque de robustesse en présence de bruit conduisent a introduire une
alternative consistant a considérer cette fois un ensemble de coupures permettant de définir un
groupe (cluster). S’il semble naturel de considérer un graphe totalement connecté (chaque élément
de I’ensemble est connecté aux (N —1) autres éléments), les idées développées dans la suite
s’appliquent encore dans la cas de graphes partiellement connectés.

L’ensemble des résultats développés ci aprés ont été proposés et étudiés par Shi et Malik
[SHIMALOO], puis par Jordan et Bach [FRIMJ03]. Notre contribution consiste en une présentation
plus simple des calculs justifiant I’approche ’spectral clustering’” d’une part, et en 1’utilisation de
notion de dissimilarité (ou de similarité) peu classiques dans le contexte de la segmentation non
supervisee.

7.3.1. Définition de la notion de NCUT (Coupure Normalisée).

On introduit les notions de longueur de coupure (CUT), coupure normalisée (NCUT) et de
longueur d’association (ASSOC) a partir d’un exemple mettant en jeu deux classes (deux clusters)
et un ensemble de liens entres les éléments constitutifs de ces deux classes ; cet exemple est
illustré sur la figure suivante (Figure 41). Si tous les liens existants entre les différents éléments
sont pris en compte, la somme des mesures de ces liens n’est autre que ASSOC(V, V) (premier

graphe).

Si la mesure associée a chaque lien est sa longueur euclidienne, ASSOC(V,V) est la
somme des longueurs des segments reliant les points.

On définit ASSOC(V, V) comme étant la somme des mesures des liens entre les éléments
de la classe A et tous les autres éléments de V (les éléments de A inclus aussi par conséquent).

quSOC(ﬂ; V] = Za‘EA ZiEA dij (7.1)

La définition analogue équivaut pour ASS0C(B,V).
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On constate que ASS0C(A, A) (et par analogie ASSOC(B, B) correspond a la somme des

mesures des liens (c.a.d. la distance si la métrique utilisée est euclidienne) reliant les éléments de
(A et B) entre eux.

— ASSOC(V,V) = Graphe Complet

CUT(A,V-A)

ASOC(AV)

ASSOC(B,V)

Fig. 41 — Exemples pour définir les notions de CUT et d’ASSOC.

On définit ensuite la N-coupure entre les ensembles A (points bleus) et B (points rouges)
comme étant la somme des mesures des liens reliant les éléments de A et de B, ou encore la
somme des mesures des liens que 1’on enléverait si on devait separer les deux classes A et B. Cette
notion de coupure se définit par :

CUT(A,B) = ZiEA EjEV—A dij (7.2)

Dans I’exemple propose sur la figure, pour lequel B=V — A (A et B forment une partition
deV, AuB =V, CUT(A,B) est représenté sur le deuxieme graphe.

Avec les définitions citées ci-dessus et a 1’aide des figures, on peut remarquer qu’il existe
des relations entre ces diverses quantités :

CUT(A,B) = ASSOC(V, V) — ASSOC(A,A) - ASSOC(B.B)

ASSOC(A, V) = ASSOC(V, V ) — ASSOC(B,B)
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Et en associant les deux égalités précédentes :

CUT(A,B) = ASSOC(A, V) — ASSOC(A,A)

Par analogie, on peut définir également les notions suivantes :
ASSOC(B, V) = ASSOC(V, V) — ASSOC(A,A)

Donc, une autre définition du CUT :

CUT(A,B) = ASSOC(B, V ) — ASSOC(B,B)

Les graphes en troisieme et quatriéme position sur la figure illustrent les mémes définitions
que ci-dessus, pour des arguments différents.

La coupure normalisée (NCUT), pour le probléme de définition d’une partition de V en 2
clusters A et B, s’écrit :

CUT(A,E) CUT(A,E)
ASSOC(AV)  ASSOC (B.V)

NCUT(A,B) =

(7.3)

L’intérét de cette définition normalisée de la coupure a été largement discuté dans la
littérature (voir réf. dans [SHIMALOQ]).

Cette définition est étendue sans difficulté au cas de la recherche d’une partition de V en R
classes notées A,, 4, ..., Ag =

r  CUT(A;V—A4;)
=1 assoc(a;v)

NCUT(4;liz1,.2) =2 (7.4)

Remarque :

Jusqu’ici, I’ensemble des définitions présentées ne fait pas état de I’importance de la nature
des mesures associées aux segments qui relient (quand ils existent) deux éléments de I’ensemble
V. Si cette mesure est la longueur euclidienne, il apparait qu’une segmentation correcte (du point
de vue intuitif au moins) est une segmentation pour laquelle ces longueurs sont petites entre
éléments d’un méme cluster, et importantes entre éléments de deux clusters différents. Le
probleme de segmentation (NP-Complet) est donc formulé comme étant la recherche de la
partition de V en R classes Ai, qui maximise NCUT (Aili=1,...,R), de telle sorte & définir des
clusters bien separés les uns des autres.

Pour des raisons que nous développerons par la suite, nous allons (comme dans
[SHIMALOO] et [FRMJO3]) utiliser une mesure d’affinité ou de ressemblance, qui prend des
valeurs réelles positives, grandes entre deux éléments d’un méme cluster, petite dans le cas
contraire. Un choix souvent utilisé dans la littérature est :

— L—ady;
w,; =€ L
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En fait, Shi et Malick [SHIMALOO] imposent que la matrice de similarité respecte leur
hypothése que le poids des liens existant entre deux points est inversement proportionnel a la
distance (dissimilarité) séparant ces points. Par conseéquent, n’importe quelle matrice W respectant

cette condition est valable. On peut par exemple utiliser aussi w;
w,; =1 —d,; mais la lenteur de ce dernier a été démontrée dans [SHIMALOO].

= &~ %%, ou encore

Dés lors, le probléme de segmentation que 1’on veut résoudre revient & chercher la partition
de V en R classes A, de sorte a minimiser NCUT(A4,|,-, _z) (car minimiser le NCUT revient a

maximiser la dissimilarité existante entre deux classes).

7.3.2. Propriétés de NCUT : notations et définitions.

Soit W la matrice de terme général w..,etui € {1,....N},j € {1,...,N} et

ijr

w;; = 0.W

est ici une matrice d’affinité ou de ressemblance. La matrice W est défini semi-positive et

symétrique w;

di}. = Z W;;

JE4;

- =w;; Onintroduitaussi D = diagW1l, matrice diagonale de terme général :

11 désignant le vecteur de ®" dont toutes les composantes sont égales & un. Chacun des
termes qui apparaissent dans I’expression de NCUT(4;l=; . z) N s’exprime, en utilisant les

égalités présentées dans les sections précédentes

CUT(A;V—4;)  ASS0C(A;V)-ASS0C(A A7)

ASSOC(ALV) Assoc(agv)
AS50C(ALAD
Assoc(agv)
Finalement :

R CUT(4V-4) _ p DG ASSOC (AjA;)
=1 assoc(anv) =1 ss50c(4.V)

NCUT(4;li=1..2) =X

Soit encore, en introduisant les w, ;

NCUT(A;lier,.p) = R — TR, (Shshril

Ez'EAr,jEVWz'j

On en déduit la propriété suivante : 0 < NCUT(A;l;=y ) <R

(7.5)

(7.6)

(7.7)

(7.8)
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Cette propriété vient de I’inégalité trivialement vérifiée X, ;.. wi; = Zica jev Wy
et de la positivité des w,

J*

7.3.3. Reformulation du probleme de segmentation par coupure normalisee (NCUT).

Soient ey, ..., eg les vecteurs de R", définis comme les indicateurs de chacune des
classes que I’on cherche a identifier

{ei[j:] =1 sije A,
e.(j) =0 sinon

Soit la matrice E € R" x R¥dont chacune colonne est un vecteure,i = 1, ..., R:
E=[ey.....ez]

On établit facilement que NCUT(4,li = 1,..,R)  peut s’exprimer :

NCUT(4;li=1,..,R) =R —Tr((ETWE)YETDE)* (7.9
Ou I’exposant T désigne la transposition est Tr(.) est 1’opérateur *Trace’.

En remarquant que la matrice E'DE € R x R® est une matrice diagonale dont les
termes sont tous positifs, (E” DE)~!)partage ces propriétés, on peut donc introduire A € R* x R®
telle que :

(ETDEY™ 1) = AN (7.10)

La commutativité (si les matrices le permettent) de 1’opérateur Tr(.) conduit alors a:

Tr((ETWE)(ETDE)™) = Tr((EA)TW(EA)). (7.11)

On observera facilement a partir de la définition de E que la matriceEA  est une matrice de
R"Y x RF dont chaque colonne a la propriété suivante : les N composantes de chaque vecteur

colonne ne prennent que R valeurs différentes, ces dernieres étant constantes pour tous les
éléments d’un méme cluster.

Par ailleurs, en notant que :
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Tr((ETWE)(ETDE)™Y) = Tr((ETWE)(ETD=DzE) %, (7.12)
on est conduit & chercher la solution E sous la forme D z¥ ot ¥ € RY x RF,

D = étant une matrice diagonale, Y possede les mémes propriétés que E A (chaque
colonne ne comprend que R valeurs, constantes pour un méme cluster).

On notera (P) cette propriété par la suite.

On montre alors (démonstration reprise de [FRMJO03]) que Y, défini par 1’égalité

E A= D zV,vérifie YTy = IR, R (7.13)
En effet,
YTV = ATETDE A=AT (ETDE)=(ETDE)=A (7.14)

Car E'DE est diagonale et positive. On peut donc exprimer :
YTy = MTM otuM = (ETDE)IA (7.15)
M est une matrice carrée de R* x RF,

On établit facilement que MMT = Iz7, zr ce qui implique que M™M = Izr R et établit
donc la propriété.

Finalement, en regroupant I’ensemble des résultats précédents, le probleme de
segmentation conduit °

Minimiser NCUT(E)=R— Tr(YT.D zW.D75.Y)
avec YTV = Igr R (7.16)
colonne(Y) satisfait (P)

La résolution du probléme ainsi formulé s’appuie sur un théoreme, cité par Jordan et Bach,
connu sous le nom de théoreme de Ky Fan. Ce théoreme permet de déterminer le maximum de la
grandeur définie par T+(¥74¥) quand ¥ est une matrice définie positive. De plus, cela permet

d’identifier le sous-espace principal de dimension R, dont les colonnes de Y sont une base :

— le maximum (par rapport aux fluctuationsen Y ) de Tr(¥7¢Y) vaut 1, +--..+1; ol
les A,i=1,....,R sontles R valeurs propres principales de la matrice définie positive ¥.
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— La matrice Y solution n’est pas définie de facon unique : toute solution
Y=U.BoulU € R" x BR® est une matrice donc les colonnes sont les vecteurs propres de ¥,

associées aux valeurs propres 4,,i = 1,....,R,B € RF x R® est une matrice de rotation arbitraire.

7.4,  NCUT et méthode des K-means pondéreés :

Il importe de souligner a nouveau qu’a I’issu du paragraphe précédent, le probléeme de
segmentation est reformulé comme un probléme de décomposition en éléments propres. Ce
résultat obtenu par Bach et Jordan en s’appuyant sur le théoreme de Ky Fan ne prend cependant
pas du tout en compte la contrainte exprimée sur la matrice Y, qui doit vérifier la propriété (P).

Dans le cas général, la prise en compte de cette contrainte est difficile ; c’est pourquoi, elle
est trés souvent relaxée (abandonnée...), comme par exemple dans I’article de Ng ([ANJYWO01]).

Les résultats obtenus sont alors satisfaisants, sous réserves que les clusters recherchés
soient “assez séparés”. Cette notion n’est pas précisée, en dehors d’un contexte asymptotique ou
les clusters sont infiniment distants les uns des autres.

On peut cependant assez facilement comprendre pourquoi les solutions proposées se
développent toutes sur 1’utilisation de I’algorithme des ’K-Means’, plus souvent connu sous le
nom d’algorithme de Lloyd pour la quantification vectorielle.

Supposons que la propriété (P) n’est qu’approximativement vérifiée, au sens ou les
éléments d’un méme “cluster” au sein d’une colonne de la matrice Y prennent tous une valeur
presque identique ((P) imposerait une valeur rigoureusement constante pour les éléments d’un
“cluster”).

Dans I’espace a R dimensions engendré par les colonnes de Y, les clusters sont bien
séparés, tant que les fluctuations autour de la valeur idéale sont petites devant la séparation
caractéristique entre deux clusters. Les éléments d’un méme cluster forment donc dans cet espace,
un ’paquet’ dans RR. L’identification de ces paquets, ce qui revient a identifier les clusters
cherchés, peut donc étre resolue directement dans ce nouvel espace a 1’aide de I’algorithme de
Lloyd.

Il est important de souligner que les travaux de Bach et Jordan ont permis d’établir que la
recherche d’une solution de segmentation dans laquelle la propriété (P) n’est pas relaxée, conduit a
mettre en ccuvre un algorithme de ’K-means’ pondérés, décrit avec les notations introduites ci-
avant par :

B

2iea diU
JEAr 7]
1. Y, C.=———"—
T Zjeard
1
2. VjE{l,..,N} assignel'élément jau cluster r,on r= Argmin,, U}-d}. ‘-c,
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Les etapes ‘1’ et ‘2’ étant itérées jusqu’ a I’obtention d’une partition stationnaire. On
reconnait bien une forme pondeérée de 1’algorithme de Lloyd. La mise en place et les évaluations
des performances et colts de cette approche a priori plus performante feront 1’objet d’un travail
ultérieur.

Nous venons de détailler les techniques de classification non supervisée (spectral
clustering) développées au cours de ma thése sur les différentes métriques explicitées dans la
section précedente.

7.5.  Expérimentation.

Nous allons a présent présenter les résultats obtenus a travers les expérimentations réalises
par ’application de notre approche de clustering spectrale sur descripteur hybride (point SIFT
associé avec un descripteur de texture WT (Transformée d’ondelettes) basé sur graphe bipartite.

Le schéma de notre systéme est comme suit :

1

Extraction des descripteurs des images (SIFT+WT) pour constituer la base d’index de
notre CBIR.

N
)

Clustering spectrale : projection de 1’espace multidimensionnelle (descripteurs d’images de
la base) sur un plan a base de représentation un graphe bipartite.

w
1

Calcul des descripteurs (SIFT+WT) de I’'image requéte.

4- Mise en correspondance : c’est a ce niveau que le gain en temps de traitement est trés
significatif, du fait que notre systéme ne reprend pas les traitements précédents, mais
seulement, nous avons appliqué le théoréme de nystrom, et donc nous calculons la
troisieme valeur propre de la matrice d’affinité qui est déja généré précédemment dans la
constitution de la base d’index. Cette nouvelle valeur propre sera utilisée pour
I’appariement du graphe et donc nous restituer tous les nceuds du graphe d’index auxquels
cette image requéte est similaire.

Les tests ont été réalisés suivant les différents traitements de données réalisés.
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Fig. 42 : Exemple de base d’index d’origine.

Fig.43 : La matrice d’affinité générée par clustering spectrale.
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Fig. 44 : Résultats de Classification en utilisant seulement les deux premiéres valeurs propres de
la matrice d’affinité : (a) avant classification,(b) aprés classification .

La comparaison de notre approche par rapport a d’autres méthodes de classification,
montre que notre méthode de clustering spectrale sur graphe bipartite donne de bien meilleurs
résultats.
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Fig. 45 : Résultats de Classification en utilisant seulement les deux premieres valeurs propres de
la matrice d’affinité
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Conclusion géneérale et perspectives

Dans cette these, nous avons étudié tous les aspects théoriques de 1’état de I’art de la
problématique qui reste toujours ouverte a de nouvelles pistes de recherches. Nous avons aussi
testés les différentes approches pour mieux cerner les difficultés et valider les résultats.

Dans un premier travail, nous avons propos¢ une solution qui permet d’indexer les images

a travers I’identification de surfaces. Dans ce cadre, nous nous sommes intéresses plus
particulierement au probléme de I’indexation d’une base de données cartographique par une
recherche du contenu d’une image aérienne (on s’est intéresseé a I’aspect extraction de routes),
et dont les principales étapes sont:

e Premiere Phase: I'extraction non supervisée des réseaux linéiques a partir d'images
aériennes. Nous avons utilisés dans cette étape une modélisation du réseau lineique par un
processus dont les objets sont des segments interagissant entre eux. Le modele a priori est
construit de facon a exploiter au mieux la topologie du réseau recherché a travers des
potentiels fondés sur la qualité de chaque interaction. Les propriétés radio métriques sont
prises en compte dans un terme d'attache aux données fondé sur des mesures statistiques.

e Comme seconde phase, nous avons procede a la reconstitution d’une grille des surfaces
planes avec une méthode de classification qui respecte les relations spatiales entre les
points (c.a.d. information de voisinage). Nous avons appliqué les trois méthodes
suivantes :

= Laméthode du voisin le plus proche.

= Analyse Discriminante Linéaire (ADL) et I’Analyse Discriminante Quadratique
(ADQ).

= Machines a vecteur de support (SVM).

Par I’application de ces trois méthodes, nous aurons une carte de classes labellisées des
régions par contours actifs de notre image requéte.

Pour déterminer les classes qui seront utilisé comme entrées dans la prochaine phase
nous ne tiendrons en compte que les classes de régions connexes et éliminons les classes de
régions discontinues.

e Troisieme phase: Indexation de la base de données cartographique a travers
I’appariement de la grille des surfaces connexes obtenues. Ceci en calculant les surfaces
relatives de chaque classe de surface et qui seront introduits comme vecteurs de
caractéristiques pour chaque surface (on considére que chaque surface ne peut pas avoir
plus de 8 arétes connexes). Et donc, Nous avons adopté I'approche de segmentation en
régions qui fournit une approximation naturelle des objets. Pour satisfaire les besoins d'un
systéme de recherche par régions, nous avons proposé une approche de segmentation
rapide et non supervisée pour détecter des régions grossieres et pertinentes pour
I'utilisateur.

e Quatrieme Phase : Restitution des emplacements possibles trouvés par notre moteur de
recherche de I’image requéte.
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Récemment, 1’intérét pour la réduction et le traitement de données de haute dimension s’est
tourné vers les méthodes de clustering spectrales, en raison de nombreux succes [TENOO,
ROWO00, ROWO01, LAFO05, LAF06]. Ces méthodes emploient le contenu spectral d'une matrice
de similarité (distance entre chaque paire de données) pour réaliser la réduction et la partition
d’un jeu de données. Plus spécifiquement, les vecteurs propres sont vus comme un outil
fournissant une représentation des données dans un espace ou il est bien séparé et peut
facilement étre groupé, et les valeurs propres ayant la possibilité de capturer les caractéristiques
conceptuelles et perceptuelles d’un ensemble de données. Cette derniére propriété mathématique
n'a pratiguement jamais été prise en compte pour I'évaluation des performances des algorithmes
du clustering spectrales.

Nous avons présenté 1’approche de la diffusion géométrique par marches aléatoire sur
graphe ou classification spectrale sur graphes qui constitue un cadre unifié a la réduction de
dimensions, au traitement des données, leur organisation et leur visualisation. En effet, cette
approche permet une réduction de dimension qui s’affranchit des limites inhérentes aux autres
approches et qui permet d’approximer le mieux la norme euclidienne dans les espaces de grande
dimension.

Nous avons également développé un modele non linéaire basé sur la matrice de diffusion
géométrique sur graphe adapté a la caractérisation de "textures visuelles”. Ce modele présente un
avantage par rapport a d’autres solutions existantes basées uniquement sur le niveau de gris
([TAVO3 et TAVO6] notamment) puisqu’il permet de tenir compte de toutes les propriétés
statistiques de la texture liées au graphe local pour caractériser au mieux 1’information visuelle.
Nous avons optimisé le temps de calcul en évitant la décomposition spectrale de chaque matrice
de transition correspondant au graphe de diffusion locale en calculant seulement la trace.

Enfin, nous avons appliqué note approche de diffusion pour la segmentation d’objets
d’intérét. Cette proposition repose sur 1’exploitation des informations portées par les maxima
locaux qui représentent 1’image. L’avantage de cette méthode est la réduction du colt de
construction du graphe d’affinité et la décomposition spectrale de leur matrice de transition au
sens du temps de calcul. En plus, chaque point maxima local peut étre décrit par un ensemble de
descripteurs représentant son voisinage (texture,...).

La gestion satisfaisante d’une vaste collection de documents multimédia est toujours un
défi. Plusieurs domaines de recherche y ont contribués : le traitement numérique des signaux, les
bases de données, I’intelligence artificielle ou encore 1’ergonomie et l’interaction homme-
machine. Les problémes encore ouverts n’ont été que rarement considérés en leur intégrité.
L’approche basée sur la diffusion géométrique par marches aléatoire sur graphe peut fournir une
série de solutions nouvelles pour différents domaines :

e Categorisation de documents (texte/image/son...)
e Analyse Vidéo :
o Analyse d’événement dans une vidéo,
o Analyse du graphe temporel et décomposition de la vidéo en segments (plans,
SCEnes,.....)
o Caractérisation d’Objets Visuels
o Suivi d’objets en mouvement
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e Extraction de connaissances dans une masse de données
e Fouille du Web : réseau sociaux,...
e Intelligence économique

Une application majeure de cette approche est la catégorisation d’expressions faciales et
labiales en exploitant les informations visuelles, sonores et textuelles est en cours d’étude dans le
cadre d’un projet agrée par le ministére ayant pour titre « Systeme biométrique et SMA ».

Cette these fut pour moi une expérience tres concluante puisqu’elle m’a permis d’une part
de mettre en pratique des notions théoriques et d'appréhender un peu mieux les modeéles de
segmentation d’images, d’analyses d’images, d’analyses de données et de réduction de données et
plus particuliérement 1’intérét des graphes en analyse d’image. D’autre part, j’ai également
beaucoup appris au niveau technique et méthodologique et a travailler au sein d’une équipe de
recherche et m’enrichir des discussions et des points de vue d’autres chercheurs.

C’était un travail passionnant et trés riche et dont les applications sont multiples et multi
disciplinaires. Il n’y a aucun doute que ce travail sera une trés bonne référence dans mon cursus
universitaire et ouvrira, je I’espére, de nouvelles pistes de recherche pour d’autres travaux.
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