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Chapitre 1

Introduction genérale

Algorithms existed for at least five thousand years,
but people did not know that they were algorithmizing.
Then came Turing (and Post and Church and Markov and
others) and formalized the notion.

Doron Zeilberger

1.1 Reconnaissance de formes

Durant des dizaines de millions d’années d’évolution, yss&smes cognitifs de I'étre humain
subissaient un développement continu de leurs capacitemgtrétation du flux d'information
acquis par les sens_[[70]. Ces systémes cruciaux pour leespevimettaient I'identification de
visages, la compréhension de la parole, la lecture detigerd’imprimerie ou manuscrite... En
intelligence atrtificielle, la formalisation algorithmigue cette faculté de la perception humaine
est a la base des fondements de la reconnaissance de formeffet: la reconnaissance de
formes se manifeste dans la plupart des activités quotidiede chaque individu, comme, par
exemple, la reconnaissance des lettres et des mots sur seigre publicitaire, la reconnais-
sance de son véhicule dans un parking, la compréhensiom grarole méme en présence du
bruit, la reconnaissance de I'odeur du tabac dans une dafé€ beaucoup plus. Dans chacun
de ces exemples, les organes sensoriels envoient des)sigmaerveau qui les traite treés rapi-
dement. Ce traitement consiste a faire correspondre lalsiggu avec un ensemble de modéles
déja stockés en mémoire et décider auquel il correspondaiittek modéles stockés en mémoire
sont des connaissances que chaque individu a appris. Ufduadie peut en effet identifier que
ce qu'il connait déja. Il s’agit d’'une implémentation nebimogique de I'appariement de gabarit
(template-matching[182].

La discipline scientifique de la reconnaissance de formss &iélaborer un ensemble de
techniques informatiques capables de reproduire, et silgesde dépasser, les capacités hu-
maines de perception, visuelles ou auditives. L'objeddtfde concevoir et de développer des
algorithmes qui puisse doter les machines de la capacité decbnnaissance (identification)
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Chapitre 1. Introduction générale

des objets a partir de données brutes et I'affectation dguehabjet a une catégorie pertinente.
Naturellement, la délégation de la reconnaissance de foandes machines est particulierement
intéressante et utile pour traiter des taches complexesldaacherche scientifique et dans I'in-
dustrie. Des machines dotées d’'une telle capacité troeverdes nombreuses applications dans
divers domaines comme la médecine, le contrble de procéslésbdcation, la vision par or-
dinateur, la lecture optique de documents (e.g. chéquesalvan) et le traitement de données
volumineuses d'images (e.g. satellites).

Fruit de plusieurs décennies de recherche, la reconnagssskeformes est, aujourd’hui, une
partie intégrante de la plupart des systémes d'intelligesutificielle concus pour la prise de
décision. En effet, trés nombreuses applications de redssamce de formes sont maintenant
fiables et robustes pour des problémes considérés autdifidéles a traiter. Nous pouvons
citer a titre d’'exemples le tri automatique du courrier| [28]], la recherche d’'images par le
contenu[[24B, 238, 262], la catégorisation de textes|[223,[281], l'identification de visages
[287,[15%] 46], la reconnaissance de I'écriture manusfiBE,[144/ 104] et la localisation de
symboles dans des documents graphiques [179/ 289, 210].

Généralement, un systéme de reconnaissance de formesi@mcérois étapes [119]. La
premiére étape, dite de pré-traitement, consiste a isalarine a reconnaitre. Il s'agit assez
souvent d'une phase de segmentation qui consiste a séjmnjet toncerné de l'arriére plan,
précédée par une phase de débruitage qui consiste a supfeilmait en vue d’obtenir des
objets ausspropresque possible. La seconde étape est une étape d'extractioardetéris-
tiques qui consiste a effectuer un certain nombre de mesguiamnt permettre de caractériser
I'objet concerné. La troisieme étape consiste a explagtetelscription de caractéristiques alors
obtenue une décision lors de I'étape de classification. assdfication est une tache essentielle
en reconnaissance de formes. L'objectif de la classifinai d'identifier les classes auxquelles
appartiennent des objets a partir de caractéristiquess Rdittérature, nous distinguons deux
catégories de classificateurs. La premiére correspondladsification supervisée ou les classes
sont connues et I'on dispose d’exemples de chaque clasgigu§ment, une phase, dite d'ap-
prentissage, est effectuée sur ces connaissanesri, appelés aussi base d'apprentissage, afin
d’extraire des regles d’'affectation. En se basant sur ggegd’algorithme de classification de-
vient ainsi capable de déduire la classe d’un nouveau dhm@ir{ny. Alternativement, lorsque
nous ne disposons pas de cette connaissance, la clagsifieatidite non supervisée. Dans ce
cas, il s'agit, sans aucune connaissaaq&iori ni sur le nombre de classes ni sur leur nature,
de répartir les objets en plusieurs catégories au sens dilieure compacité. Une fagon de
procéder consiste a minimiser la similarité intra-groupgmmaximiser la similarité inter-groupe.

Une notion fondamentale dans la reconnaissance de forreasimporte la méthode de
la classification, c'est la notion de la similarité. La sianité est utilisée en tant que mesure
de ressemblance entre deux objets. La quantification denitasité repose principalement sur
la définition et la sélection des caractéristiqgues des slijepliquées dans I'estimation de la
similarité. Les caractéristiques sont des mesures, ddsuggtou des primitives extrait de I'objet
et jugé pertinents par rapport a sa caractérisation. Castéaistiques constituent I'espace des
descripteurs dans lequel I'estimation de la similarité¢éslisée. En effet, un objet A est d’autant
plus semblable a un objet B qu'il en est proche sur les caistitigies qui décrivent ces deux
objets. Du point de vue mathématique, c’est par les diff@ernle distance mathématique entre

2



1.1. Reconnaissance de formes

les caractéristiques de deux objets qu’on mesure leur dig@milarité. La description des
objets joue donc un rble décisif dans la procédure du catutidstances entre les objets. Dans la
littérature de la reconnaissance de formes, nous distirggdeux grandes familles d’approches
de description des caractéristiques : les approchestigfads et les approches structurelles.

1.1.1 Approches statistiques

Dans les approches statistiques, chaque objet est ref@gsanun vecteur de caractéris-
tiques. Concrétement, un objet est représenté par un vedgecaractéristigues numérique de
taille d. Formellement, chaque objet est considéré comme étantinh@ans un espace vec-
toriel réel de dimension (d-dimensionnel), i.e0 = (z1,...xq) € R% A titre d’exemple, nous
considérons I'image de la figure 1.7(a) et choisissons deéger a I'extraction de caractéris-
tigues relatives aux couleurs. L'histogramme de coule24§] est utilisé pour la représentation
colorimétrique d'images. Un histogramme de couleurs diomege est un vecteurd@éléments
(21,...,4) avecd qui est le nombre de classes couleurs considéréesgeti dénombre la quan-
tité de pixels de chaque couleurDans la figuré¢ 1.1(b), I'histogramme de I'image est présent
avec cing classes de couleurs (Rouge, Jaune, Vert, Blew). Mansi, le vecteur numérique
V=(4673,116359, 11060, 19127, 5335) décrit 'image dans la figue 1.1{a) en se basant sur les
caractéristiques de son information couleur.

x 10"
127

116359
10F

9127

2l 1
1673 11060 - 5335
ol @00 |

Rouge Jaune Vert Bleu Noir

(a) Image originale (b) Histogramme de couleur de I'im-
age originale. Chaque élémemuanti-
fie le nombre de pixels ayant la couleur
correspondante &

FIGURE 1.1 — Exemple de la représentation sous forme d’un vectemedmage.

L'utilisation de vecteurs de caractéristiques a de nond@syropriétés utiles. En effet, les
distances entre vecteurs numériques, les notions de meydarmédiane et de centre sont in-
trinséquement liées aux méthodes mathématiques que ligrappliquer dans un espace vecto-
riel. Toutefois, l'utilisation des vecteurs de caractifgises a des limitations. En effet, dans une
application de reconnaissance de formes, les vecteursrdet&astiques nécessitent, a notre
connaissance, des tailles identiques sans tenir compte tdélé et de la complexité d’objets.
De plus, l'utilisation de vecteurs de caractéristiques ernet pas de décrire les relations qui
puissent exister entre les différentes parties d'un objet.
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1.1.2 Approches structurelles

Selon le neuropsychologue canadien Donald Hebbl[110] :d&Bye cognitif humalim’
appréhende pas une forme dans sa globalité, mais il peresiparties comme des entités dis-
tinctes” ayant une organisation spatiale spécifiqgue qui joue un ndf®itant dans I'apprentis-
sage et la reconnaissance. Partant de cette idée, les pprsitucturelles se basent sur une
décomposition des formes en composants simples.

Dans les approches structurelles, chaque objet est repégsar une structure. Il s’agit ici
de définir un modeéle structurel qui décrit a la fois les déféis composants de I'objet et les
relations qui les lient. Cette représentation est cargégpar une capacité représentative plus
expressive que celle via des vecteurs caractéristiquésHagmi les structures de données qui
sont largement utilisées dans la reconnaissance de fotnuesuselle, nous distinguons parti-
culierement les chaines, les arbres et les graphes. Du¢®intie algorithmique, les graphes
généralisent un large ensemble de structures de dornnée$9a@pR en particulier, les chaines
et les arbres. En effet, une chaine est un graphe dans ldwpale nceud représente un carac-
tere, et ou les caracteres consécutifs sont reliés par étes &n arbre est aussi un graphe dans
lequel chaque paire de nceuds est connectée par un et un selihckn outre, un vecteur peut
étre aussi représenté par un graphe ou les nceuds correspandesléments du vecteur. Par
conséquent, les travaux sur les graphes sont applicablésssautres structures de données.

La représentation d’'objets sous forme de graphes offre deamtages majeurs par rapport
aux vecteurs caractéristiques. Premiérement, elle offeeriche représentation bien plus ex-
pressive que les vecteurs a travers la description expligtla structure de I'objet par I'ensem-
ble de ses sous-structures et les interactions entre Blasciémement, le nombre de nceuds
et des arétes n'est pas limigépriori et peut étre adapté a la complexité de chaque objet. En
outre, la comparaison de deux graphes de différentesstaifie possibleA contrarig dans la
représentation en vecteur caractéristiques, la compareistre les objets requiert généralement
des vecteurs de méme dimension.

Grace a ces propriétés, les graphes ont connu une largaitiditi dans différents domaines
scientifiques[[52]. Dans la reconnaissance d’'images, le@septation sous forme de graphe a
particuliéerement prouvé sa flexibilité sur une grande w@rie types d’'images (les documents
anciens, les plans électriques et architecturaux, lesemagturelles, les images médicaux ...).
Les travaux qui ont eu recours aux graphes ont établi unéseptation qui préserve l'infor-
mation topographique de I'image ainsi que les relationsedles composantes. Actuellement,
plusieurs approches dérivées des graphes pour I'analysagks ont été proposées, notamment
pour les systemes de recherche par contenu, la segmerdatimadexation.

Dans la littérature, plusieurs travaux [29, 128,]133] opfmur la représentation d'images
sous forme de graphe. A titre d’exemple, la figure 1]2(c)sfite une représentation de I'image
originale (figure[ 1.2(4)) sous forme de graphe en se basaninsusegmentation en régions
(figure[1.2(B)). Chaque nceud du graphe représente alors une région de I'image et lessaréte
représentent les relations d'adjacence entre les réghtotens que des informations supplé-
mentaires peuvent étre ajoutées aux nceuds et/ou aux &étemformations sont appelées des
attributs. Dans chaque naeud, les attributs peuvent comtesivaleurs numériques ansi que des
valeurs symboliques qui décrivent la région corresporedant
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(a) Image originale (b) Image segmentée en (c) Représentation sous
régions forme de graphe

FIGURE 1.2 — Exemple de représentation d’'une image sous forme daphg.

1.2 Problématique et contributions

1.2.1 Contexte et contributions

Les travaux de cette thése se situent dans la cadre des hgpsicucturelles de reconnais-
sance de formes. Précisément, la gestion de bases d'imeggmésentées sous forme structurelle,
les graphes. Le choix de la représentation structurellpigt#fié par la grande capacité représen-
tative de cette structure des données (i.e. graphes) gaortapla représentation statistique (i.e.
vecteurs). La premiére étape qui intervient dans I'étudiagelication des graphes dans le do-
maine des images est de définir une stratégie d’extractiaagshes représentatifs. Ensuite, il
faut définir des fonctions nécessaires a la manipulatiomadsss de graphes. L'une des fonctions
cruciales pour manipuler les graphes est la fonction deicdés distances entre graphes. En ef-
fet, le calcul de distances entre graphes est un problénertalans la littérature. De plus, il est
NP-difficile dans le cas général. La plupart des solutionppsées dans la littérature présentent
différentes limites d'utilisation telle que la taille desaghes, la prise en compte d'attributs, le
temps de calcul, etc. Dans cette thése, nous proposons uxelleométhode de calcul de dis-
tance de graphes. Outre la distance, le domaine des gramifée $'un manque d’algorithmes
de classification (non-)supervisée appropriés. CettethEsente un ensemble de contributions
dont I'objectif est de proposer des algorithmes et desgfies de classification (non-)supervisée
appropriés au domaine des graphes. Ensuite, une méthodextition de graphes est proposée.
Cette méthode permet aussi bien I'indexation d’'une baseajghgs que la navigation dans une
base d'images représentées sous forme de graphes.

La figure[1.3B illustre nos contributions a travers un systéamplet de reconnaissance d'im-
ages a base de graphes. A partir d’'une base d'images, ndigensgtides méthodes de la lit-
térature pour extraire les graphes représentatifs. Ende# contributions de cette thése sont
appliquées sur ces graphes :

— En premier lieu, nous proposons une nouvelle approximatela distance d'édition de

graphes basée sur la notion de signature de nceuds.

— Ensuite, nous introduisons un algorithme de plongemengtalghes. Cet algorithme con-
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Chapitre 1. Introduction générale

siste a représenter chaque graphe par un vecteur dans we espaidien. Ceci nous
permet d’'appliquer les algorithmes de classification desewes sur les graphes par le
biais du plongement.

— Dans le domaine de la classification non-supervisée élag), nous proposons un nou-
vel algorithme basé sur la notion du graphe médian et lamakionean-shiftt

— Enfin, nous proposons une nouvelle méthode d’indexatiograighes basée sur la struc-
ture d’hypergraphe. Outre I'indexation, nous introdusame technique de navigation
dans les bases d’'images a travers la structure d’hypergraph

=] Contributions de cette thése

[ Approximation de la distance d'edition de graphes basée sur la signature de noeud }

/ \

[CIassification de graphes} { Clustering de graphes } { Indexation de graphes ]
A

[ Navigation ]

Bases de graphes

Représentation d'image sous forme de graphes

e

FIGURE 1.3 — Organisation de nos contributions au sein d’'un syst@eneeconnaissance de
formes a base de graphes

1.2.2 Publications dans le cadre de la thése

Chapitres d’ouvrage@

— S. Jouili, S. Tabbone, Graph Embedding Using Constant EhibeddingRecognizing
Patterns in Signals, Speech, Images, and VideNES 6388, pp. 83-92, Srpinger 2010.

1. Les deux chapitres sont publiés dans deux post-progedia concours GEPR dans le cadre d'ICPR 2010 et
le workshop GREC 2009
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1.2. Problématique et contributions

— S. Jouili, S. Tabbone and Ernest Valveny, Comparing Grapfiléity for Graphical
Recognition GREC 2009LNCS 6020, pp. 37-48, Springer 2010.

Conférences internationales avec comité de lecture

— S. Jouili and S. Tabbone, A hypergraph-based model fohgehystering : application to
image indexingThe 13th International Conference on Computer Analysisnaiges and
Patterns (CAIP 2009)September 2nd-4th, Miunster, Germany, LNCS 5702, pp. $80-3
Springer 2009.

— S. Jouili, I. Mili and S. Tabbone, Attributed Graph Matdhinsing Local Descriptions,
Advanced Concepts for Intelligent Vision Systems - ACI\?S, Bbrdeaux, France, LNCS
5807, pp. 89-99, Springer 2009.

— S. Jouili, M. Coustaty, S. Tabbone and J.M. Ogier, NavidgsnaStructural-based ap-
proaches towards handling historical documettis, 20th International Conference on
Pattern Recognitionistanbul, Turkey, IEEE computer society 2010.

— S. Jouili, S. Tabbone and V. Lacroix, Median graph shift : édwnclustering algorithm
for graph domainthe 20th International Conference on Pattern Recognijtistanbul,
Turkey, IEEE computer society 2010.

Workshops internationals avec comité de lecture

— M. Coustaty, J.M. Ogier, N. Sidére, P. Héroux, J.Y. RamelGHouaib, N. Vincent,
S. Jouili, S. Tabbone, Content-Based Old Documents Indegit IAPR International
Workshop on Graphics Recognition (GREC 20Q@)y 22-23, La Rochelle, France, 2009

— S. Jouili and S. Tabbone, Graph Matching based on Node tBigisaProceedings of
the 7th IAPR -TC-15 Workshop on Graph-based RepresensaiioRattern Recognition
(GBR 2009) Venice, Italy, LNCS 5534, pp. 154-163, Springer 2009.

— S. Jouili, S. Tabbone, and E. Valveny, Evaluation of Gragtdiling Measures for Doc-
uments Retrieval8th IAPR International Workshop on Graphics RecognitiorREE
2009) July 22-23, La Rochelle, France, 2009

Conférences nationales avec comité de lecture

— S. Jouili and S. Tabbone, Application des graphes enitnait des imagesnternational
Conference on Relations, Orders and Graphs : Interactiain @omputer Science (ROG-
ICS 2008) Mahdia, Tunisia, 2008, pp. 434-442.

— S. Jouili and S. Tabbone, Indexation de graphes a partiredatructure d’hypergraphe,
Colloque International Francophone sur I'Ecrit et le Docant, CIFED 2010 Sousse,
Tunisie.
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1.3 Organisation

Ce mémoire commence par une étude de différentes approeheprgsentation d’'images
sous forme de graphes, danslapitre 2. Dans ce chapitre nous passons en revue les principales
méthodes de la littérature et nous étudions I'impact duxchlei la stratégie d’extraction de
graphes sur les performances de la reconnaissance. Ladsude mémoire est organisée en
deux parties :

— La premiére partie est dédiée au probléme de I'appariedegtaphes :

— Dans lechapitre 3 un état de I'art des méthodes d’appariement de grapheséassiié.

— Lechapitre 4 présente notre méthode de calcul de distance entre graphes.

— La deuxieme partie est consacrée aux problemes de claseificet d’indexation des

graphes :

— Une méthode de plongement de graphes dans un espaceezuebtiprésentée dans le
chapitre 5. Cette méthode permet I'application des outils de classifin classiques
sur les graphes.

— Dans lechapitre 6 un nouvel algorithme de clustering de graphes est proposé.

— Lechapitre 7 présente une nouvelle approche d'indexation de graphesretugation
dans une base d'images représentées sous forme de graphes.

— Nous appliguons I'ensemble de nos contributions sur deardents anciens dans le
chapitre 8. Cette application entre dans le cadre du projet ANR NAVIDEBS qui a
pour objectif le développement d’un ensemble de techniglirdexation et de navi-
gation dans des documents anciens.

Enfin, le chapitre 9 présente un bilan de nos contributions et définit nos petispscde
recherche.



Chapitre 2

Représentation d'images de documents
sous forme de graphes

Mathematical reasoning may be regarded rather schemat-
ically as the exercise of a combination of two facilities,
which we may call intuition and ingenuity.

Alan Turing

Sommaire

2.1 Introduction

Les graphes sont des structures de données trés flexiblf®at ane grande capacité d'ab-
straction. Dans le domaine de la reconnaissance de formeeptésentation d'images sous
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forme de graphes a été utilisée avec un succes considémiiglpsieurs types d'images tels
gue les symboles graphiquées [126], les formes|[253], lesmeats anciens [136], etc. L'avan-
tage majeur des graphes est la représentation explicitargiacte de la configuration relation-
nelle entre les différentes primitives d'un objet. Génémadnt, cette représentation est invariante
a plusieurs types de changements (rotation, translatjoin outre, par le biais de la représenta-
tion structurelle utilisant les graphes, nous pouvonssfiamer un probléme de reconnaissance
en un probleme d'appariement entre graphes. Dans la tittéanous distinguons plusieurs
méthodes d’extraction de graphes a partir d'images. D'uaaiéne générale, dans un graphe
qui représente une image, les nceuds correspondent auxécatapies jugées saillantes dans
'image et les arétes décrivent les relations qui peuvésslia ces caractéristiques. Naturelle-
ment, les caractéristiques saillantes et leurs relatiépemdent du type d'images considérées.
En ce sens, plusieurs type de graphes ont été élaborés pogsenter au mieux les images.

Dans ce chapitre, nous passons en revue les types de graphasd utilisés dans la lit-
térature. La premiére famille contient les graphes a basgdiats d'intérét extraits a partir de
I'image. La deuxiéme famille de graphes est basée sur l@meant des régions constituant une
image. Dans la troisiéme famille, nous décrivons I'eximactes graphes en utilisant les infor-
mations spatiales entre les primitives d’'une image. Easliiisage du squelette est étudié en
vue de I'analyse d’'images. Finalement, nous étudions égougiment I'impact de la technique
de représentation sous forme de graphes sur les résulfateed@nnaissance. Pour ce faire, nous
considérons deux bases d'images ; la premiére base codégiiages binaires de silhouettes,
la deuxieme base consiste en des images de logos.

2.2 Définitions et concepts de base

Dans cette section, nous donnons les définitions des teemapgortant aux graphes et les
principaux concepts liés a la manipulation des graphes g aurons besoin par la suite.

2.2.1 Graphes

Dans la littérature, plusieurs définitions de graphe coemisavec différents vocabulaires.
Néanmoins, elles partagent toutes un ensemble de con@pidérisant I'aspect structurel et
composite du graphe. Ici, nous adoptons celle donnée pad€Berge dans [19, 20] qui nous
parait la plus générique“D’une fagon intuitive, un graphe est un schéma constitué ya
ensemble de points et par un ensemble de fléches reliant mhataux de ceux-ci. Les points
sont appelés les sommets du graphe, et les fleches les arcaphe(

Formellement, un graph@ = (X, U) est le couple constitué :

1. parunensembl& = {z1,x9, ..., 2, }, dont les éléments sont appelés sommets ou nceuds,

2. par une familleU = (uy,us,...,u,,) d'éléments, appelés arcs ou arétes, du produit
cartésien
X xX={(z,y)/r e X,y e X}

Pour un araw = (z;,z;), x; est 'extrémité initialez; I'extrémité finale (appelées également
origine et destination). Toutefois, lorsqu’on s’intéesmiquement a I'existence d’'arc(s) entre
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2.2. Définitions et concepts de base

deux sommets (sans en préciser I'orientation), le graphditsnon orienté. Un arc dans un
grapheG = (X, U) non orienté est appelé arételéest constitué non pas de couples, mais de
paires de sommets non ordonnés.

Dans la théorie des graphes, il existe un ensemble de najwinservent & décrire et a
typer les graphes. Dans ce qui suit, hous mettons I'accepasgitulier sur les notions de base
pour décrire les graphes ainsi que sur les différents typagaphes que nous utilisons dans ce
mémoire.

Taille (Ordre) : La taille (ou I'ordre) d’'un graphé&z, | G |, est le nombre de nceuds présents
dans le graphé;.

Adjacence : Deux nceuds sont adjacents (ou voisins) s'ils sont jointsupaarc ou une aréte.
Pareillement, deux arcs sont adjacents s'ils ont au moiaeutrémité commune.

Aréte incidente : Pour une aréta=(xz;, z;), on dit queu est incidente aux sommets etz;.
Degré : Le degré d’'un noeud;, notéd,,,, est le nombre d’arétes incidentes;a

Graphe complet : Un graphe est complet si pour toute paire de sommedsy, il existe au
moins un ara:=(z, y), i.e. tous les nceuds sont adjacents les uns aux autres.

Graphe biparti : Un graphe est biparti si'ensemble de ses nceuds peut étittopaé en deux
classes de sorte que deux nceuds de la méme classe ne soastgdjacents.

Graphe étiqueté : Un graphe étiqueté est un graphe dont les arétes et/ou ledsrsmni affec-
tées d’étiquettes. Ici, nous empruntons & Horst Bunke laitiéfi formelle d’'un graphe
étiqueté [[30]. Soienfy, et L deux ensembles d'étiquettes, respectivement, pour les
nceuds et les arétes. Formellement, un graphe étiqueté fess ge@ar un 4-tupleg =
(V,E,«,3) ou
— V un ensemble fini de nceuds,

— E unensemble d'aréted; C Vx V,

— «a: V — Ly une fonction qui génére une étiquette a chaque nceud, et

— B : E — Lg une fonction qui génére une étiquette a chaque aréte.

Notons ici qu'on peut associer a chaque nceud (resp. aréisgpis étiquettes en définis-
santLy (resp.Lg) comme un ensemble de tuples de valeurs. De plus, les déaquedtu-
vent étre de différents types (e.g. lettre, mot, symbolelme, vecteur numérique ...). Par
exemple, le graphe dans la figlire 2.].(h) est caractérisénpemsemble d’étiquettes pour
les nceuds donnés par I'ensemble des entierd,j.eN et un ensemble d'étiquettes pour
les arétes données par un ensenible= {(z,y)/x € {a,b,c...},y € N}.

Graphe pondéré : un graphe pondéré est un graphe étiqueté dont toutes les a@t éti-
quetées par des nombres positifs. Un graphe (V, E, a, 8) est dit pondéré si et seule-
ment siLz = R* et Ly, = (). Dans un graphe pondéré, chaque étiquette est appelée poids
de l'aréte.

Dans la figuré 2]1, quelques exemples de graphes (orienté dnenté, étiqueté / non
étiqueté) sont illustrés.

Sous-graphe partiel : SoientGy = (Vi, Eq, a1, 1) etGy = (Va, Es, ag, B2) deux graphes. Le
graphe; est unsous-graphe partiedle G2, G1 C G4, si on obtient7; en enlevant un ou
plusieurs nceuds avec leurs arétes incidentes et/ou des dtégraphér,. Formellement,

G1 CGysi:
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SRS

@ Graphe (b) Graphe (c) Graphe (d) Graphe bi-

non orienté et orienté et non complet non parti non ori-

non étiqueté étiqueté orienté et non enté et non éti-
étiqueté gueté

(e) Graphe U] Graphe (9) Graphe (h) Graphe
non  orienté non orienté et pondéré non non orienté et
et étiqueté étiqueté  sur orienté multi-étiqueté
sur les noesuds les nceuds et sur les nceuds
(les couleurs les arétes et les arétes
correspondent

aux étiquettes)

FIGURE 2.1 — Différents types de graphes
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2.2. Définitions et concepts de base

(@) (b) (© (d)

FIGURE 2.2 — (b) : sous-graphe partiel de (a), (c) : sous-graphdtiddua) et (d) : clique de (a)

- V1 CVy,
— By C Ey,
— a1(u) = aa(u),Vu € V1, et
— 51(6) = ﬁg(@),Ve €k

Sous-graphe induit : SoientG; = (Vi, Eq, a1, 1) etGe = (Va, Ea, ag, f2) deux graphes. Le
graphe(G; est unsous-graphe induitle G5, G1 C; Gs, si Gy est unsous-graphe patrtiel
de GG,. On obtientG; en enlevant un ou plusieurs nceuds avec leurs arétes ineidant
grapheGs. Le graphgs; contient toutes les arétes @ ayant leurs deux extrémités dans
V1. Formellement(Gy C; Gy si:
- V1 CVy,
- By =Ey N (V1 x W),
— a1(u) = as(u),Vu € V1, et
— Bi(e) = pa(e),Ve € Ey

Clique : Une clique d’'un graphé; est un sous-graphe complet @e
Les figures 2.2(b), 2.2(c) et 2.2(d) illustrent, respectieat, un sous-graphe partiel, un
sous-graphe induit et une clique de graphe dans la figuraj2.2(

Matrice d’adjacence : La matrice d’adjacencel = (A;;)nx» d'un grapheG = (V, E) est
définie par :

) 1 si(v,vj) € E
W= 0 sinon

avecv; etv; € V.
Matrice de degré : La matrice de degréd = (D;;),x, d'un grapheG = (V, E) est définie

par :
0,, Sii=3j
Dij = { 0 sinon

avecy; € V. Cette matrice de degré est une matrice diagonale carrédegaroefficients
en dehors de la diagonale principale sont nuls-&eecoefficient de la diagonale indique
le nombre des arétes incidentes au negud V.
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Matrice Laplacienne (matrice de Laplace) : La matrice laplacienné = (L;;),x» d’'un graphe
G = (V, E) est définie par :

0, Sii=j
Lij=13 -1 sii#jet(v,v) €l
0 sinon

avecw; etv; € V. Cette matrice Laplacienne est obtenue par la soustradtida matrice
d’'adjacence a la matrice de degré.

Dans cette section, nous avons présenté un ensemble deiolEsiet de concepts liés aux
graphes. Ces notions sont utilisées pour définir les op@iatie manipulation de graphes. Parmi
ces manipulations, nous distinguons la comparaison dégsajui est présentée dans la section
suivante.

2.2.2 Comparaison de graphes

La structure de graphe est caractérisée principalemena fiexibilité et I'universalité qui
permettent I'utilisation de graphes dans des domainegplitations variés. Quand les graphes
sont employés pour la représentation d'objets, trouverotigsts similaires a d'autres revient
a déterminer la similarité entre les graphes, i.e. la comipan d'objets revient a comparer
les graphes correspondants. D’'un point de vue général, ypographe de taille:, il existe
n! différentes descriptions matricielles possibles (adjaeg degré et Laplacienne) parce qu'il
n'existe aucun ordre de tri pour les noeuds et les arétesi, Aosr comparer deux graphes,
Nous ne pouvons pas nous contenter de comparer leurs descrimatricielles. Formellement,
le probleme de comparaison des graphes [22] peut-étre défimine suit :

Comparaison de graphes/[22]Soient(G; et G2 deux graphes de I'espace de graphese
probléme de comparaison de graphes consiste a définir laifonc

d:oxo—R

tel qued(G1, G2) quantifie la similarité (ou la dissimilarité) entr@; et G,.

Dans la littérature, le probléme de comparaison de gragiegaéralement abordé comme
un probléme d’'appariement de graphgsaph matchiny L'appariement de graphes consiste
a mettre en correspondance les nceuds et les arétes de dphegyrBans le cas général, un
appariement entre deux grapt@s = (V1, E1) etGe = (Va, E9) est une relatiomm C V; x V,
telle que(u, v) € m signifie que les nceudset v sont appariés.

Ainsi, la différence subtile entre la comparaison de grapétel’appariement des graphes
repose sur le fait que I'appariement de graphes consisterdifier la correspondance entre
les composants de deux graphes, tandis que la comparaispraglees se borne a quantifier
la similarité entre deux graphes. Les algorithmes d’appaent de graphes peuvent facilement
associer un score aux résultats d’appariement pour défiirquantification de la similarité
entre les graphes. En contrepartie, les algorithmes de ax@ispn de graphes ne peuvent pas
étre utilisés pour résoudre un probléme d’appariement.
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QGAR

(a) Image originale (b) Points d'intérét avec I'agorithme de Har-
ris

FIGURE 2.3 — lllustration des points d’intérét de Harris

L'appariement de graphes est I'une des étapes crucialeslaaaconnaissance d'images a
base de graphes. En effet, les distances entre les différanages sont calculées par le biais des
distances entre leurs graphes représentants. Ceperalahtix d’'une représentation d’'images
sous forme de graphes est une étape importante dans le susaiss la reconnaissance. Cette
étape a un impact important sur les performances d’'un sgstinreconnaissance d’'images a
base de graphes. Dans la section suivante, nous présess@rincipales familles de techniques
de représentation d’'images de documents en graphes.

2.3 Graphe de points d’intérét

La notion de point d'intérét, introduite par Moravéc [17@&rmet de localiser les points ou
le signal de I'image est riche en information. Dans une imbagepoints d’intérét sont générale-
ment les coins, les jonctions ou les points de fortes vanatide texture. lls sont largement
utilisés dans la littérature pour la mise en correspondafiotages. Parmi les algorithmes de
détection des points d'intérét, nous distinguons I'aldonie de Harris[[108]. Cet algorithme
est largement utilisé dans les travaux de représentatiorages en graphes de points d’intérét
[161,[162) 192, 205, 271]. Dans la figurel2.3, nous présentarexemple de points d’intérét
détectés avec I'algorithme de Harris.

La notion de points d’'intérét est introduite dans le corg@ds approches statistiques afin de
définir, pour une image, un ensemble de descripteurs loaaligwad’'un seul descripteur global.
Ces descripteurs locaux ont eu un grand succes dans phisipplications, telles que le suivi
d’objets et la classification d'images [94, 154, 249].

Dans le cadre de la représentation d'images sous forme geagales points d'intérét four-
nissent des indications importantes sur la localisatian adelroits riches en information dans
I'image. Dans la littérature, plusieurs travaux ont uéitides points d’intérét pour construire les
graphes. Dans [1611, 162, 192, 205,1271], les auteurs agplida triangulation de Delaunay sur
les points d'intérét d'images pour construire les grapkpsasentants. SuccinctementP4i est
I'ensemble des points d'intérét d’une imagda triangulation dePZ consiste a construire un
ensemble de triangl€g={T1, ..., T}, } tels que :

— les sommets des triangles sont des point®de

— Vp € PZ,Vi € [1,n], alorsp est un sommet d&; oup ¢ T;,

— 'ensembleT={11, ..., T,,} est une partition de I'imagée

15



Chapitre 2. Représentation d'images de documents soufdengraphes

FIGURE 2.4 — Représentation d’'un graphe a base des points d'inétdactis

Dans la figurd_2J4, nous illustrons une représentation sousef de graphe basée sur la
triangulation des points d'intérét de I'image de la figur&B).

Dans un travail récent, Sanroma et al. [214] proposent uribadé de représentation struc-
turelle en utilisant le descripteur SIFT [159]. L'idée e4ttiliser les point clés de SIFT comme
les nceuds de graphes et les descripteurs calculés sur nesqmnme les étiquettes des nceuds.
Les arétes sont définies a partir de la proximité des pointSIE& dans I'image. En effet, si
deux points de SIFT sont proches (selon la distance euafidiet un seuil donné), alors leurs
nceuds correspondants dans le graphe sont adjacents.

Par ailleurs, nous distinguons des méthodes structumgliesnt leurs propres stratégies de
détection des points d'intérét pour construire des grapBéméralement, ces méthodes sont
dédiées a la représentation sous forme de graphe d'un t@oifigpe d’'images, e.g les docu-
ments et les symboles. Par exemple, Bunke propose dansr2ahéthode de représentation
sous forme de graphes d’'images de circuits électroniquetie Géthode considére que I'im-
age est donnée en terme de lignes. L'extraction du graphésematif de I'image est effectuée
comme suit : chaque nceud du graphe représente un sommetedeinsult électronique. Un
sommet dans le circuit correspond soit a un point ou plusiesagments de ligne se croisent
soit a un point final d’'une ligne. Le nombre de lignes intei@eicen un sommet est utilisé
comme étiquette de nceud. Cela signifie que I'étiquette daenchcorrespond a son degré. Les
arétes dans le graphe correspondent aux lignes dans lé éiectronique. Dans la figute 2.5,
nous montrons une représentation sous forme de graph.8tlg)) d’un circuit électronique
(FiglZ5(@).

Dans un travail similaire Huet et al. [117] proposent unehndé de représentation d'im-
ages sous forme de graphe basée sur la polygonalisatiors. ibapremier temps, les auteurs
commencent par appliquer d’un détecteur de lighes! [158Juls un algorithme de polygonal-
isation est appliqué pour réduire les courbures des ligreaits de I'image a un polygone.
Enfin, les auteurs construisent un graphe dit graph& gadus proches voisins ol les noeuds
sont les centres des segments du polygone. Les arétes dhe g@pt calculées de fagon a ce que
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(a) Circuit électronique (b) Représentation sous forme de
graphe de (a)

FIGURE 2.5 — Représentation d’un circuit électronique

V7l

(a) Image origi- (b) Les contours (c) La polygo- (d) La représen-
nale de I'image détec- nalisation des tation sous
tés par la méth- contours forme de graphe

ode de Canny

FIGURE 2.6 — Représentation en graphe par les contours et la palligation

chaque nceud soit adjacent aMxplus proches nceuds. La proximité entre les nceuds correspond
a la distance euclidienne entre les centres des segmentdydiope représentant I'image.

Dans la méme optique, nous pouvons envisager I'utilisadies contours d’'objets présents
dans une image pour représenter I'image par un graphe. i€pttesentation sera basée sur I'ap-
proximation polygonale des contours de I'image. Ainsi,Hesuds du graphe correspondent aux
points de jonctions des segments du polygone, tandis quedtss sont calculées par I'applica-
tion d’une triangulation de Delaunay sur ces points. Un gpterd’extraction de graphe a partir
d’'une image en utilisant cette méthode est illustré dangladiZ.6.

2.4 Graphe d’adjacence de régions

La notion de graphe d’adjacence des régions, noté R2ggibn Adjacency Grapha été in-
troduite par Rosenfeld [207]. Elle consiste a modéliserdégions d’adjacence entre les régions
d'une image segmentée. Un RAG est un graphe planaire géisepte les régions de I'image par
des nceuds et les relations d’adjacence existant entre giesséar des arétes. Ainsi, comme
Iillustre la figure[1.2 (pagé€l5), deux nceuds du graphe sdiitsr@ar une aréte si les régions
gu'ils représentent sont adjacentes.

Graphe d’adjacence des régionsSoitZ une image eR = {ry, ..., 7, } une partition de&Z. Le
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graphe d’adjacence des régions assodiéeat le graph&r = (V, E, a, ) tels que
— Chaque régiom; est associée un nceuge V,
— ilexiste une aréte = (v;,v;) € I, si et seulement si les régiongetr; sont adjacentes.

Dans la littérature, plusieurs définitions formelles du Régexistent. La différence majeure
entre les différentes définitions est liée a I'orientationgdaphe. Par exemple, dans un contexte
de mesure de similarité entre des images, Baeza et al. [figisd&nt un graphe d’adjacence des
régions comme suit :

Graphe d’adjacence des régions de Baeza et al. [1Hoit Z une image eR = {rq,...,7,}
une partition deZ tels que deux pixelZ;; etZ;; sont dans la méme région si et seule-
ment siZ;; etZ;, sont similaires et voisins. Le graphe d'adjacence des négissocie &
est le graphe orient& = (V, E, «, ) tels que
— Chaque régiom; est associée un nceude V,

— il existe un arce = (v;,v;) € E si moyenne(r;) < moyenne(r;) etr; etr; sont
adjacentes, ave@oyenne(r) est la moyenne des valeurs des pixels dans la région

— chaque nceud; est étiqueté pat(v;) qui correspond & la taille de la région

— chaque are = (v;, v;) est etiqueté pa(e) = moyenne(r;) — moyenne(r;).

116359

(a) Image originale (b) Image segmentée (c) Représentation sous forme de graphe
en régions selon la définition de Baeza et al. [12]

FIGURE 2.7 — Exemple de représentation d’'une image sous forme daphg d'adjacence de
régions.

Evidement, il faut définir en amont les fonctions de voisamatde similarité entre les pixels
de I'image. Cela revient a définir une stratégie de segnientdtimages. En effet, nous consta-
tons que les méthodes de représentation d'images a baseG@Gad généralement précédées
par une phase de segmentation [247]. Dans la flgufe 2.7, lhastsdns une représentation d’'une
image couleur en graphe d’adjacence de régions selon lataéfide Baeza et al [12]. Dans
cette figure, nous considérons que la valeur d'un pixel spoed a la norme euclidienne de son
vecteur RVB.

Les graphes d’adjacence des régions sont utilisés poeérgtiffs types d'images (e.g. scénes,
3D, graphiques). Néanmoins, dans certains cas, la seginenpaéalable d'images en régions
n'est pas toujours une solution efficace pour définir un geaglec une représentation de bonne
qualité. Certains travaux ont contourné cette phase de esggiion par d'autres techniques
mieux adaptées au domaine d’application. Par exemplegklatial.[126] s'intéressent au prob-
léme de la reconnaissance de symboles graphiques. lIsiserdé@lour cela les symboles par des
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@ Symbole (b) Graphe correspon- (c) Graphe dadja-
original dant cence des régions

FIGURE 2.8 — Elaboration d’'un graphe d’adjacence des régions d/mbsle [126]

graphes d’adjacence des régions en remplacant la segioeriat une vectorisation d’'image.
Cette modélisation consiste a générer, en premier lieuraphg a partir de la représentation
vectorisée des symboles. Ce premier graplkst généré d’'une maniére identique a la méthode
de Bunkel[26], i.e. les nceuds correspondent aux pointstéaistimjues du symbole (jonctions,
point finaux et coins). Ensuite, la construction du grapleeldicence des regions,, consiste

a associer chaque région du premier graplzeun nceud. Une région daps,, correspond a
une boucle minimale fermée dansLa figure[2.8 illustre un exemple de construction du RAG
(Fig[2.8(c)) du symbole de la figure 2.8(a). Le premier geafitigl2.8(H)) construit correspond
aux lignes du symbole. Ce graphe contient quatre régionsaqiles nceuds du RAG dont les
arcs correspondent aux relations d’adjacence entre cesms&rig.2.8(d)).

Dans un autre cas d'utilisation des graphes d’adjacenceédams, Karray et al.[136] ma-
nipulent des lettrines issues de documents anciens. lt®genmt par une segmentation en dif-
férentes couches d’'informations de ces lettrines afin diubt des couches d’'informations de
zones homogénesChaqgue région homogéne de la lettrine est associée a un daegraphe
avec deux attributs, la taille et la forme, et chaque aréteedas noeuds est associée a deux
attributs, I'angle et la distance.

2.5 Graphe de relations spatiales

Avec certains types d'images, les relations spatiales e les différentes parties d'une
image s’averent importantes pour une meilleure représentat ainsi une meilleure perfor-
mance de reconnaissance. En ce sens, les graphes de sefgtadiales (en anglagpatial re-
lation graph utilisent les relations spatiales pour la représentationages. Concrétement, un
graphe de relations spatiales est un graphe, généralementéo ou les noeuds représentent
les composantes primitives de I'image et les arcs représtigs relations spatiales entre ces
composantes. Dans [215, 277], les auteurs utilisent lgshgsapour représenter des symboles
graphiques. lls commencent par décomposer chaque symbdliféentes familles de primi-
tives (cercles, points d’extrémité...). Ensuite, ils dét@ent les relations spatiales entre chaque
famille. Les graphes sont alors construits en stockant temsceuds les caractéristiques de
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w c

, 040 D

(a) Imagesymbolique (b) Représentation sous forme de
graphe de relation spatiale

FIGURE 2.9 — Représentation d’'une image

familles de primitives (en utilisant des descripteurs lbgaet dans les arcs les relations spatiales
qui décrivent la topologie du symbole considéré.

Dans un contexte de recherche d'imayenboliqueHsieh et al.[[114] proposent une méth-
ode basée sur la représentation sous forme de graphe. 3&#n (ine image symbolique est
une image dont tous ses objets sont reconnus et affectéscdadsas prédéfinies. Les auteurs
utilisent les graphes de relations spatiales pour représts images symboliques. Concrete-
ment, pour une imagé donnée, une phase de pré-traitement est effectuée poumadte les
objets dangd. Cette reconnaissance consiste a déterminer la positiartlesse de chaque objet.
Ensuite, la construction du graphe de relations spatialasiste, tout d'abord, a construire un
noeud pour chaque objet avec une étiquette déterminantsisectie cet objet. Il faut noter ici
gue les objets d’'une méme classe partagent le méme nceucedgnaphe. Deuxiemement, les
arcs du graphe correspondent aux relations spatialeslestigférents objets dans I'image. En
effet, un arc reliant le noceud étiqueté paau nceud étiqueté pay correspond a une relation
spatiale spécifique entre deux objets dans l'image dontidsses respectives santetc;. Les
relations spatiales entre les objets sont utilisées conemeétiquettes des arcs dans le graphe.
Les auteurs utilisent 4 relations spatiales : S (sud), S@-¢sest), O (ouest), NO (nord-ouest),
| (identique). Dans la figure 2.9(a), nous présentons ungensgmbolique avec quatre objets
identifiés A, B, C et D. Le graphe de relations spatiales spwadant a cette image est donné

dans la figurgé 2.9(b).

2.6 Graphe du squelette

En analyse de formes, un squelette est une version fine dameef Il est composé par
I'ensemble des lignes équidistantes aux contours de laefetrdont I'épaisseur est d'un pixel.

Cette représentation de formes est utilisée dans plusteawrgaux basés sur les graphes.
Généralement, les nceuds du graphe du squelette sont sadcpbirtir de la classification des
pixels du squelette en trois classes : points de jonctionistgpde branches et point de termi-

~

naisons (finaux) [73, 72, 99, 156, 209, 160, 253]. Dans la ntéjdes travaux sur les graphes

20



2.7. Discussion

du squelette, ces ensembles de points sont définis comme suit

— Un point de jonction dans un squelette est un point d’ietgign entre au moins trois

branches.

— Un point de branche est un point appartenant a une branche.

— Un point de terminaison (ou point final) est un point finalr@wranche, qui n’est con-

necté a aucune autre branche.

Ainsi dans un graphe du squelettdV, F), les points de jonctions et les points de termi-
naisons forment 'ensemblié des nceuds du graplig et les ensembles de points de branches
connectant les points dé forment les arétes (i.€7) du graphe. Dans la figute 2]10, le résul-
tat de la squelettisation de la forme de la figure 2.10(a)llestrié dans la figurg 2.10(b) et les
points caractéristiques sont marqués par des carrés eagtaphe du squelette est présenté dans
la figure[2.10(d). Dans ce graphe nous avons considéré queehmeud est étiqueté par une
lettre qui informe sur le type de point représenté par ce n@pdur les points de terminaisons
et J pour points de jonctions). Le graphe est souvent erpahil’autres informations telles que
la longueur des branches, la distance morphologique, lan@r de la courbure des branches
[209], etc.

Cette méthode d’extraction de graphe a partir d'un sqeetéttne forme n’est pas unique.
Dans la littérature, nous distinguons aussi les grapheshdesd236/ 222] qui considére le
squelette d’'une forme comme un ensemble de chocs. Suauniacteun graphe de chocs est une
abstraction qui décompose une forme en un ensemble deipesiisegments) hiérarchiquement
organisés. Ainsi, un graphe de chocs peut étre un arbre otapheorienté et acyclique.

Q O
O,
)\/_ 020
If: o0
s 020
o0
(a) Image d'une forme (b) Le squelette de la forme (c) Représentation sous

forme de graphe du squelette

FIGURE 2.10 — Représentation d’'une image en graphe du squelette

2.7 Discussion

Dans cette section, nous avons présenté les quatre gramdidied de graphes utilisées dans
la reconnaissance de formes. Nous constatons que danedhatjlie étudiée il existe plusieurs
méthodes d’extraction. Ces méthodes dépendent de la rd¢sréanages et des besoins des
systémes de reconnaissance. Par exemple, les méthodessttection de graphes d’adjacence
des régions pour les images de document anciens ne sont prapiiges pour les symboles
graphiques. De méme, les définitions d’'une région dans uagardépendent des objectifs et des
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techniques considérés. Une région est parfois définie gasdmble (ou les ensembles disjoints)
des pixels (contigués ou non-contigués deux a deux) ayanvaleurs similaires. Une région
peut étre définie aussi par I'ensemble des primitives (caap®s) appartenant a une méme
famille sémantique. Plusieurs autres définitions existaais, cette multitude de définitions ne
limite pas l'utilisation des graphes. Ceci concerne awssialutres familles de graphes (points
d'intérét, relations spatiales...). En effet, nous powvadéfinir plusieurs stratégies d’extraction
de graphes pour chague type d'images, ce qui illustre ladgraapacité de représentation des
graphes. Cette capacité est enrichie aussi par la possitijout des étiquettes aux noeuds
et aux arétes. Ces étiquettes fournissent un moyen suppi&ineepour mieux représenter les
images. Nous avons vu que la spécification des étiquettesepeie définir des relations inter-
primitives trés appropriées aux type d’images considéta®ffet, dans les graphes de relations
spatiales, les étiquettes des arétes représentent tiésterpent les agencements (la topologie)
des primitives.

Ces quatre familles de représentation d'images en graphespnésentent pas les uniques
possibilités de passer d’'une image a un graphe représehbtaeffet, une représentation d'im-
ages sous forme de graphes peut étre assurée manuellememt yidisateur (totalement ou
partiellement en utilisant des algorithmes assistant tilisateurs). De plus, nous pouvons en-
visager la combinaison entre deux ou plusieurs famillesegeésentation. Par exemple, il est
possible de combiner les graphes de points d'intérét awegriphes de relations spatiales, en
ajoutant des informations spatiales sur les arétes.

Ce large éventail de possibilités d'extraction de graptmssraméne aux deux questions
suivantes :

— Est-ce que le choix d'une technique de représentation ssasfde graphe dépend de la

nature des images considérées ?

— Si c'est le cas, comment peut-on choisir la technique adédtia

Intuitivement, la réponse a la premiére questioroastPour argumenter notre réponse, nous
allons partir de I'hypothése simple suivantees graphes doivent représenter au mieux les im-
ages considérée®onc les graphes doivent contenir les caractéristiqudlargdas des images.
Vu que ces informations importantes dépendent du type d@salors forcément les graphes
doivent dépendre aussi du type d’images. En fait, le choixyge de graphes a utiliser, ainsi
que la méthode d’extraction, doit étre guidé par le type dim considéré. Cette réflexion est
une réponse partielle a la deuxieme question. Cette répestsgartielle parce que plusieurs
techniques d’extraction de graphes s’avérent adéquatesupacadre applicatif donné. Lorsque
nous avons été confrontés a cette situation, nous avonsagiviine étude empirique de la per-
formance des techniques. En ce sens, le choix de la meiliecteique d’extraction de graphes
est déduit a partir des résultats expérimentaux.

2.8 Impacts de la représentation en graphes sur les perfornmzes

Dans la section précédente, nous avons considéré, d’'uriemmanuitive, que le choix d'une
technique de représentation sous forme de graphe dépeachdaute des images considérées.
En conséquence, nous avons affirmé que I'utilisation d'wmb technique impliquera de bons
résultats de reconnaissanceceéntrario, une technigue d’'extraction de graphe non-appropriée
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impliquera des résultats moins bons.

Dans cette section, nous étudions empiriquement I'impaathbix de la technique d’ex-
traction de graphes sur les résultats de la reconnaissBecplus, nous évaluons le rang des
méthodes d’appariement de graphes en fonction de la repaéisa choisie. Pour ce faire, nous
considérons deux bases d'images : la premiére base codéisitnages binaires de silhouettes,
la deuxiéme base contient des images de logos. Dans la switeexaminons I'impact du type
de représentation sous forme de graphes pour chacune @ss bas

2.8.1 Impacts de la représentation en graphes sur la base Si&a

Dans cette section, trois types d’extraction de graphestestés sur la base de silhouettes
Shape([229] du laboratoire LEMS de I'université BrawrCette base contient 216 formes bi-
naires réparties en 18 classes de 12 formes [[Figl 2.11).uel&asse de cette base contient 12
déformations d’'une forme, e.g. occultation, rotation,ngement d’échelle.

e/ %
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9TY =~

—— -~
ol dal X

FIGURE 2.11 — Extrait de la base d'images Shape [229]

Pour étudier I'impact de la représentation d'images soumdode graphes sur les perfor-
mances de mesures de similarité entre graphes sur cettenoasecommencons par établir la
liste des types de graphes adéquats pour ce type d’imagdsgisilhouettes). Pour ce faire, nous
discutons les éventuels avantages et inconvénients diéséition de chaque type de graphes
parmi les types évoqués précédemment dans ce chapitre.

Graphe de points d’'intérét : Dans cette base, un bon choix des points d’'intérét peuniiour
une bonne description de chaque silhouette. Intuitiveyrlenthoix d’'un ensemble des
points d'intérét a partir des contours semblerait intémessCela est justifié par le fait
gue les contours des silhouettes appartenant a la méme slaissperceptiblement plus
similaires qu'aux contours des silhouettes de classeérediffes. Cette constatation est

2. http://ww. |l enms. brown. edu/
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FIGURE 2.12 — Représentation de deux classes de la base Shape lettsaqieen contours

validée dans les figurés 2.12(b)[et 2.12(e) ou les contowssitteouettes appartenant a

deux classesBoneFig[2.12(d) eElephantrFig[2.12(d)) sont présentés. En plus des points
extraits des contours, nous pouvons aussi envisagelidaiton des points d'intérét de
Harris [108] qui sont invariants a la rotation.

Graphe d’adjacence de régions: Dans cette base I'adjacence entre les régions n'est pas une
caractéristique discriminante entre les différentesselagle la base. En effet, toutes les
images sont binaires et composées par deux régions; lagnemst le fond blanc de
l'image et la deuxiéme est la silhouette (en noir). Ainsie wtilisation du graphe d’ad-
jacence de régions pour représenter les images de cettglmmhéra un ensemble de
graphes ou chaque graphe est composé par deux nceuds (deas)égnnectés par une
arétes. En conséquence, I'utilisation de ce type de grgmiasce type d’'image n’est pas

approprié.

Graphe de relations spatiales: Dans cette base, chaque silhouette est considérée comme un
tout (une seule composante connexe). Donc, nous nhe poussrisyrnir une décomposi-

tion adéquate des silhouettes en primitives. Par ailléessyraphes de relations spatiales
sont définis principalement sur les relations qui lient l#&kntes parties (primitives)
d’'une image. Ainsi une représentation des silhouettes feoue de graphes de relations
spatiales se révele inappropriée.

Graphe du squelette : Dans la littérature, il est connu que les squelettes santrel@résenta-
tions treés appropriées des formes a partir desquelleslscadculés. L'utilisation d’'un
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squelette pour représenter une forme se résume a abstadioeme en une nouvelle
représentation par des lignes fines (épaisseur d’'un piMetégrivent ses caractéristiques
géomeétriques. Donc, I'utilisation des squelettes pouraine les graphes représentants
d'images de la base Shape semble étre une piste trés imtdtessexplorer. Dans les fig-
ures 2.12(ad) €t 2.12{f), nous illustrons les squelettamalkjes de deux classes différentes
(BoneFig[2.12(d)) etElephantFig[2.12(d)). Nous constatons, perceptiblement, que les
squelettes appartenant a la méme classe sont plus simidpiecles squelettes de classes
différentes. Ceci encourage a I'utilisation des squedgitaur extraire les graphes représen-
tants de I'ensemble des silhouettes de la base Shape.

A partir de ces observations, nous constatons que I'titisades points d’intérét et du
squelette sont les deux méthodes les plus adéquates. Adeeditiude de I'impact du type
de représentation, il reste a vérifier si les graphes degdiittérét et les graphes du squelette
fourniront des performance similaires, et a déterminenééde ces deux représentations est la
meilleure pour cette base de silhouettes. Pour répondriteaqueestion, nous avons construit
trois bases de graphes a partir de la base Shape. La preragadé@ontours + Delaunay) con-
siste a coder les contours de chaque silhouette dans uregdaptpoints d’intérét des contours.
Concrétement, pour chaque silhouette, nous appliquolgetithme de Canny pour détecter les
contours, ensuite une polygonalisation est appliquée aamsurs. Ensuite, le graphe est con-
struit a partir de la triangulation de Delaunay des pointpdetions du polygone. La deuxieme
base (Point d'intérét de Harris + Delaunay) est similaira @remiere base, sauf qu’au lieu
d'utiliser les points d'intérét des contours nous utilisdes points d'intérét de Harris. Enfin, la
troisieme base (Squelette) consiste a coder le squelettbadpie silhouette dans un graphe ou
les nceuds représentent les points de terminaison et lds pi@ijonctions, et les arétes représen-
tent les branches entre ces points dans le squelette.

Aprés la construction des bases de graphes, nous évaluwper®rmances les mesures
de similarité entre graphes de chacune d’entre-elles. oosidérons que les performances
associées a chaque représentation sont les taux de clgsifieffectués par I'algorithme de
classification deg plus proches voisins. Le fonctionnement de cet algorithena détaillé dans
le chapitre 5. Notons que la base est divisée en deux ensgmblpremier constitue 30% de
la totalité de la base et constitue I'ensemble d'appreagisduk-ppv, tandis que le deuxieme
ensemble (70%) est utilisé comme un ensemble de test. L& deoces deux ensembles est
totalement aléatoire. Dans la mesure ou l'algorithmé-gev est sensible a cette configuration,
nous avons répété 50 fois I'ensemble de I'expérimentaséte¢tion aléatoire de deux ensem-
bles et I'application duk-ppv). Les résultats que nous affichons correspondent ayame de
ces 50 exécutions dkrppv.

Pour approfondir notre étude nous utilisons sept mesurdgstince de graphes. Ces méth-
odes de mesure de distance entre graphes sont détaillégededemapitre 4. Rappelons que
I'objectif de cette expérimentation est d’étudier I'impde la représentation et non pas les per-
formances des mesures de distance de graphes.

Dans la tablé_Z]1, nous présentons les taux de classific@tippv) obtenus sur les trois
bases de graphes par chaque méthode de mesure de distanaphds gNous nous intéressons
a la lecture des lignes de cette table. Chaque ligne prékentésultats de la classification en
utilisant une mesure de distance et différentes représmmtaen graphes de la base Shape. Nous
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Contours + Delaunay Point d’intérét de Harris + Delaunay  eBsjte

Jouili 51,49% 56,60% 61.2%
Robles-Kelly 53,04% 57,89% 67,520
Lopresti 35,50% 35,9% 34,72%
Papadopoulos 42.33% 46,2206 40,16%
PATH 45.87% 59.35% 63.40%
Riesen 29,17% 30,06% 47,73%
Neuhaus 30,10% 30,53% 46,4%%

TABLE 2.1 —Taux de classification de la base Shape|[229] avecdtiffies méthodes d’extraction
de graphes. En gras les meilleurs taux par méthode d’appemie

constatons que, dans toutes les lignes de la table, lesatSsedrient d’une représentation a une
autre. Ceci montre bien que le choix du type de représentatiographes a un impact sur les
performances de la classification. Parmi les trois typdisési dans cette expérimentation, les
graphes du squelette fournissent, en moyenne, les msiltésultats. Donc, parmi toutes les
représentations en graphes testées, le graphe du sqestetimbalement la représentation la
plus appropriée pour la base Shape.

Bien que le type de représentation a un impact sur les peafices de la classification,
I'appariement joue également un rble important. En effietexaminant les résultats de chaque
méthode d’appariement, nous observons que le rang de césdeétvarient suivant le type
de représentation. Par exemple, la méthode Lopiest [1G7erang 6 pour la représentation
en graphe du squelette et au rang 4 pour les représentatiggraghes de contours+Delaunay
et graphes de points d'intérét de Harris+Delaunay (idenr fométhode de Riesen qui a les
rangs : 6,6,3).

2.8.2 Impacts de la représentation en graphes sur la base deglos

Dans cette section, nous étudions I'impact de la représemtsous forme de graphes sur la
base de logos[67]. Cette base contient 80 images de logasgieipsur 10 classes de 8 images.
La figure[2.1B présente un échantillon des images de cetée Bamque classe de cette base
contient 8 déformations d'un logo, e.g. translation, iotatchangement d’échelle.

Comme précédemment, pour choisir les types de représentaius forme de graphes, nous
commengons par examiner les avantages et les inconvédentsaqgue type.

Graphe de points d’intérét : L'utilisation de la représentation en graphes de pointstérét
semblerait intéressante pour cette base. En effet, lapldpa logos sont composés par
des lettres et un ensemble de formes polygonales. Ainsiplesnets de polygones et les
coins cornerg dans les lettres pourraient étre un bon support pour agrestes graphes.

Graphe d’adjacence de régions: Dans cette base, nous constatons que les images de logos
sont composées par différentes régions disjointes. Césngfprment les lettres et les
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FIGURE 2.13 — Extrait de la base d’'images de logos

formes constituant les logos. Ainsi, une représentatios farmes de graphes d’adjacence
semblerait adéquate pour ce type d'images.

Graphe de relations spatiales: Dans cette base, chaque logo subi des déformations. Parmi
ces déformations, nous distinguons la rotation. Lorsquede est pivoté les relations
spatiales, entre les différentes primitives (régionsangent. Par exemple, si entre deux
primitives d’une image il existe une relation spatialesyget‘a-droite”, la relation change
en “a-gauche” en pivotant 'image de 180 Ainsi une représentation sous formes de
graphes de relations spatiales se révélerait inappropoée les logos en présence de
transformations de type rotation.

Graphe du squelette : Vu que les images de logos contiennent des formes, il esvambd’u-
tiliser les squelettes pour les représenter. Ceci est dlueees des squelettes dans la
représentation des formes (notamment les silhouettes)cdPaéquent, l'utilisation des
squelettes pour construire les graphes représentantagksnde la base de logos sem-
blerait étre une piste intéressante a explorer. De plusiéedtats accomplis avec les
graphes des squelettes dans I'expérimentation précédentauragent leurs utilisation
pour les logos.

A partir de ces observations, nous construisons trois mesgsaphes a partir de la base de
logos. La premiére base (Régions) consiste a modéliseuetago dans un graphe d’adjacence
de régions. Concrétement, pour chaque logo, nous extrdgemnggions disjointes, un graphe
est ensuite construit tel que les nceuds correspondent gioxséet les arétes correspondent aux
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relations d'adjacence entre les régions. La deuxiéme IPasnt(d’intérét de Harris + Delaunay)
consiste a coder chaque logo dans un graphe des pointsréfin®ur chaque logo, nous ap-
pliquons I'algorithme de Harris pour détecter les poiniatdrét, ensuite le graphe est construit
a partir de la triangulation de Delaunay de ces points d@&ttde Harris. Enfin, la troisiéme base
(Squelette) consiste a coder le squelette de chaque logoutiagraphe oul les nceuds représen-
tent les points de terminaison et les points de jonctionksearétes représentent les branches
entre ces points dans le squelette.

Régions Point d'intérét de Harris + Delaunay Squelette

Jouili 93,40% 76,13% 75,47%
Robles-Kelly 82,030 69,33% 71,27%
Lopresti 91,3 81,83% 80,93%
Papadopoulos 94,66 84,40% 81,87%
PATH 81.9% 42.67% 43.53%
Riesen 85,5%0 70,49% 67,93%
Neuhaus 86,700 73,93% 69,20%

TABLE 2.2 — Taux de classification de la base de logos avec difésenéthodes d’extraction
de graphes

Pour évaluer I'impact du de la représentation en graphesasoase de logos, nous util-
isons le méme protocole d'évaluation que pour I'expérirmgon précédente. Six méthodes de
mesures de similarités entre les graphes sont appliquéssudecontexte de classification avec
I'algorithme desk plus proches voisins. Nous rappelons que chaque base essteden un en-
semble d’apprentissage (30%) et un ensemble de test cendtt 70% restant de la totalité de
la base. La sélection de ces deux ensembles est totalenéatdiad. Les résultats considérés
ultérieurement sont les moyennes de 50 exécutiork ¢us.

Dans la tablé_2]2, nous présentons les taux de classificgtippv) effectués sur les trois
bases de graphes par chaque méthode de mesure de distarepghds gComme précédemment,
nous nous intéressons a la lecture des lignes de cette Glmgue ligne présente les résultats
de la classification en utilisant une mesure de distancdfétatites représentations en graphes
de la base de logos.

Nous constatons que les performances de classificatiorndes Varient d’'une technique
représentation en graphes a une autre. De plus, les métiiaggsriement jouent également un
rble important dans les performances. Ceci converge versoieclusions de I'expérimentation
précédente (base Shape). Parmi les trois types utilisésaddre expérimentation, les graphes
d’adjacence de régions fournissent les meilleurs résulBainc, parmi toutes les représentations
en graphes testées, les graphes d’adjacence de régioria sgmtésentation la plus appropriée
pour la base de logos.

Nous pouvons faire la méme remarque concernant le rang dibeaes en fonction de la
représentation choisie.
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2.8.3 Discussion

Les résultats expérimentaux précédents montrent I'imjmapbrtant du choix du type de
représentation en graphes sur le processus de la recam@astimages dans un contexte struc-
turel. De plus, le choix du type de représentation en gragépend du type d’'images traitées.
En effet, pour la base Shape, nous avons constaté que ldsegrdp squelettes fournissent les
meilleurs résultats avec cinqg méthodes de mesure de siildar contre, pour la base de logos,
les graphes d'adjacence de régions ont fourni les meillésgitats avec toutes les mesures de
similarité testées. Ainsi, nous pouvons conclure que laplyrs de squelettes sont mieux appro-
priés aux images des silhouettes qu’aux images des logoaillears, les graphes d'adjacence
de régions sont appropriés aux logos et non-appropriésilhoxisttes.

Outre le type de représentation en graphes, les performateelassification dépendent
aussi de la méthode de mesure de similarité entre les grapbeaspect n'a pas été discuté dans
ce chapitre parce que notre objectif est d’étudier uniqueiienpact de type de représentation
en graphes. Limpact du choix de la mesure de similaritéeclets graphes est étudié dans les
chapitres 3 et 4.

2.9 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons classé les types de graphésslesilisés dans littérature de la
reconnaissance de formes en quatre catégories. La preratégorie correspond aux méthodes
qui utilisent les points d’intérét d'une image pour exteaim graphe. La deuxiéme catégorie
contient les représentations ou lI'agencement des ditigsendégions d’'une image est considéré
pour construire un graphe. La troisiéme catégorie est itoéstdes techniques d’extraction des
graphes ou le principal avantage est donné au relationsigsagéntre les différentes primitives
d'une image. La derniére catégorie contient les méthodedrdction de graphes en se basant
sur le squelette d’image.

Nous avons pu observer gque le choix d’'une catégorie pour ase #fimages dépend de la
nature des images et des besoins des systémes d'analysealms aussi montré empirique-
ment que le choix de représentation en graphes a un impacttamp sur les performances de la
classification d'images. Finalement, nous avons constatdeqchoix de la représentation influe
aussi sur le rang de performances de méthodes d'appariebreeffet, en considérant une base
d'images, une méthode d'appariement peut étre classée lgarmeilleures pour une représen-
tation donnée et parmi les moins bonnes pour une autre espiad®n. Ainsi, le changement
de représentation peut donner un qualificatif de la robsstdes méthodes d’appariement. Ceci
nous amene a la conclusion suivante : dans les travaux diappent, il faudrait au préalable
se poser la question de la représentation lorsqu’on peghrd résultats comparatifs et étre
conscient qu’en fonction de la représentation les perfaoes peuvent étre différentes.
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Chapitre 3

Etat de I'art

On peut dire, sous forme de boutade, gu'il y a presque
autant d’approches différentes des méthodes [...] qu'il y
a d'applications différentes et de chercheurs participant
a leur mise en ceuvre, pour exprimer l'intérét accru porté
a ce domaine scientifique.

Alain Faure
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3.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons illustré la granxibifl& des structures de graphes
ainsi que leurs aptitudes a représenter les images pourdemes de la représentation de
formes. Ces deux qualités sont spécifiques aux graphesfénesf utilisant un vecteur carac-
téristique pour représenter une image, a notre connasstm@st obligatoire de fixer une taille
unigue pour tous les vecteurs représentant les imagesoRtme cen utilisant les graphes pour
représenter des images, la taille de chaque graphe n’eBk@aa priori et dépend uniquement
de la complexité de I'image considérée.

Cependant, dans la littérature, la grande majarité![119]agproches utilisent les vecteurs
comme modéles de représentation. Ce délaissement deggmpfaveur des vecteurs est prin-
cipalement di a la complexité élevée des opérations liéegmphes. De ce point de vue, la
reconnaissance de formes a base de graphes est un vrangballes défis sont a relever dés les
opérations basiques, tel que le calcul de la distance eetregtaphes. En utilisant les vecteurs,
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plusieurs standards existent pour définir une distance @avecomplexité trés faibfe A con-
trario, aucun standard n’est défini pour le calcul des distances stgraphes. Toutefois, dans
la littérature, plusieurs approches ont été proposées lpaecherche d’'une solution optimale
de distance entre deux graphes. Ces méthodes d'apparidmgrdphes sont réparties en deux
classes d’'approches : les approches exactes et les appagh®ximatives. Dans la premiéere
classe, I'objectif est de déterminer un isomorphisme egate deux graphes. Ces méthodes
sont trés rigides et faiblement utilisées dans les appicatdu monde réel de la reconnaissance
de formes. Ceci est principalement di a la sensibilité dgmtques d’extraction de graphes
aux bruits présents dans les images. En effet, la présenmaiitie dans les images entraine des
changements dans les topologies et les étiquettes desgraaprésentatifs. La deuxiéme classe
de méthodes d’appariement de graphes contient les apgrdithke approximatives ou I'objectif
est de déterminer une distance entre deux graphes. L'appemi approximatif de graphes est
introduit pour prendre en considération les changemengirdetures et d'étiquettes, et rendre
ainsi I'appariement de graphes utilisable en pratiquebjectif est de chercher une distance
entre deux graphes méme s'ils ne sont pas rigoureusementigigies. Dans ce chapitre, nous
passerons en revue quelques méthodes représentativetitdedture de calcul de distance et
de similarité entre les graphes. Pour une revue complétesieméthodes et leurs applications,
nous conseillons la lecture de Conte etlall [52].

3.2 Synthese des approches d’appariement de graphes

Entre les premiers travaux des annéed 70[[16, 56, 86] etdhenahes plus contemporaines
[127,[198], le probleme d’appariement de graphes a connwrnrefsor dans plusieurs do-
maines scientifiques. Ces travaux ont concerné non seuléesapplications d’appariement de
graphes, mais aussi le développement de nouvelles tegmagicalcul d’appariement. Partic-
ulierement, ce probléme a beaucoup attiré I'attention dmfamunauté de reconnaissance de
formes ou plusieurs travaux ont été proposés pour résolagngakriement de graphes [28,129,
52]. Ces travaux se répartissent en deux catégodppariement exaat appariement approx-
imatif. Dans cette section, nous passerons en revue les différeateniques d’appariement de
graphes de chaque catégorie.

3.2.1 Appariement exact de graphes

L'appariement exact de graphes nécessite plusieurs gomlitD’abord, il s'agit de trouver
une fonction d’association entre les nceuds de deux grapbesn préservant la structure, i.e,
chaque paire de noeuds adjacents du premier graphe comelspme paire de nceuds adjacents
du deuxieme graphe. Outre la préservation de la structur@ppariement exacte entre deux
graphes préserve aussi les étiquettes, i.e, chaque nogudrdjthe correspond a un nceud ayant
la méme étiquette dans le deuxiéme graphe.

Dans la littérature, plusieurs approches d’'appariemeantteont été proposées. Dans la suite,
nous donnons une taxonomie de ces approches selon lacadisfdes conditions évoquées ci-

3. Par exemple, il faut que lkeéme élément du premier vecteur soit comparé uniquementl@v@me élément
du deuxieéme vecteur.
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dessus. L'approche la plus stricte essdmorphisme de graphesl deux graphes isomorphes
correspondent a deux graphes ayant exactement la mémieistraties mémes étiquettes.

Isomorphisme de graphesSoientGy = (V1, Ey, a1, f1) etGe = (Va, Eo, as, B2) deux graphes.
L'isomorphisme de graphes est une fonction bijective :

f:V1—>V2

Cette fonction doit satisfaire les conditions suivantes :
1. VueVy, ar(u) = ax(f(u)),
2. Ve = (u,v) € E1,3ea = (f(u), f(v)) € Ey, tel queSi(er) = Ba(ez), et
3. Ves = (u,v) € By, 3er = (f1(u), f~1(v)) € By, tel queBi(er) = Ba(er)

Pour vérifier si deux graphes sont isomorphes, il faut trouve fonction bijectivef qui
met en correspondance les nceuds, un-a-un, de deux graphes foréservant la connectivité
et les étiquettes des nceuds. Formellement, un nosdel grapheG; est apparié a un nceud
f(u) du grapheG, si et seulement si leurs étiquettes sont identiques,asdit) = as(f(u)).
Egalement, une arétg = (u,v) du graphe?; est apparié a une aréte = f(e;) du grapheGs
si et seulement si leurs étiquettes sont identiques 5$6it ) = (B2(e2). De plus, deux nceuds
etv adjacents dan&'; sont appariés respectivemeny @) et a f(v) du G si et seulement si
f(u) et f(v) sont adjacents. La figufe 3.7(c) illustre 'isomorphismé&ete graphe de la figure

et le graphe de la figyre 3.1(b), les traits interrasmpwges indiquent la correspondance
entre les nceuds.

@ (b)

FIGURE 3.1 — Deux graphes isomorphes

(©

Pour calculer la fonction d'isomorphisnmyed’une maniére naive, il faut générer toutes les
fonctions possibles, sait! fonctions (avea = | V; |=| V4 |), et tester chaque fonction pour trou-
ver une fonction d'isomorphismgé. La complexité d’'un tel algorithme est au plus qui n’est
certainement pas efficace pour des applications de recmamaie de formes. Actuellement, il
n'existe aucun algorithme avec une complexité polynonpalar la résolution du probléme d'i-
somorphisme de graphes. Bien que la complexité de ce pretdéinconsidérée dans la classe
NP sans connaitre si elle est dans P ou si elle est dans NRetdi4?,[237], elle n'est pas
encore démontrée [91].
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Toutefois, quelgues méthodes ont été proposées dan<latliite pour résoudre efficace-
ment I'isomorphisme de graphes. Nous distinguons dewgoes d’approches qui visent a
optimiser la recherche d’'isomorphisme de graphes.

Une premiéere idée consiste a imposer des restrictions suypes de graphes a traiter. En
fait, pour quelques types spécifiques de graphes, il exeseatorithmes polynomiaux pour
le calcul d'isomorphisme tel que les arbrgs [3] et les gramianaire@ [113]. Une deuxiéme
famille d’approches, qui est la plus utilisée dans la litére, consiste a concevoir une nouvelle
représentation de I'espace de recherche d'isomorphisnggagdnes et a développer des algo-
rithmes qui réduisent la taille de I'espace de recherchdiesmn@nt les chemins de recherche
jugés non adéquats. Ces méthodes sont plus générales dams leu elles n'imposent aucune
restriction sur les types de graphes. Dans cette famillgafihmes, I'un des premiers travaux
est I'algorithme de Corneil et Gotlieb [66] dont I'idée estansformer chague graphe en une
nouvelle représentation canonique. Cette représentasidmasée sur une conjecture pour laque-
lle le calcul d’isomorphisme est plus facile. Mais, il a é&tbntré dans [165] que la conjecture
qui est a la base de I'algorithme de Corneil et Gotlieb [S@sthpas toujours vraie [87]. Dans la
méme perspective, Berztiss a proposé dans [21] une métlasde Isur la notion d€-formule
et le retour arriérebacktracking. Cette méthode consiste a représenter chaque graphe; part
ulierement les graphes orientés, par une chaine qui combietes les informations pertinentes
associées au graphe. Parmi les algorithmes de cette fataitechniques d’appariement, il faut
citer I'algorithme nauty [169] qui est considéré par plusieurs auteurs [52, 87] cortiafgo-
rithme d’'isomorphisme de graphes le plus rapide. Dans gerigime, les nceuds de chaque
graphe sont ordonnés en se basant sur un étiquetage camoBitfait, pour chaque noeug
d’'un graphe I'algorithme calcule une étiquette unique dpesant sur un ensemble de caractéris-
tiques décrivant les relations entiget les autres nceuds du graphe. Ensuite, les étiquettes sont
utilisées pour I'ordonnancement des nceuds de chaque giapfie, I'isomorphisme entre deux
graphes est calculé en vérifiant I'égalité de leurs reptaiens canoniques (i.e. les étiquettes
canoniques ordonnées).

Une grande majorité des algorithmes d’'isomorphisme dehgiagont basés sur la notion
d’arbre de recherche avec retour arridsadktracking [52]. Ces algorithmes consistent & struc-
turer I'espace de recherche sous forme d’un arbre de rduhdra racine de I'arbre correspond
a un appariement vide et les feuilles correspondent & unrieppent complet entre les deux
graphes a comparer, s'il existe. La construction de chausam de I'arbre correspond a I'a-
jout d'une paire de nceuds de deux graphes a apparier. Préntitne d’exemple, deux graphes
G1 = (1, Ey) etGe = (Va, E2) représentés respectivement dans les figures B.Z(a) ejid.a(b
figure[3.2(d) illustre un exemple d’un arbre de rechercheodfiorphisme entre les deux graphes
G1 et Gs. A chaque niveau de l'arbre un nceud de = {a,b,c} est apparié a un nceud de
Vi = {1,2,3}. A chaque feuille de I'arbre, la contrainte d’adjacencevésifiée par 'examen
des arétes dang; et E». De la méme maniére, les étiquettes sont vérifiées si le graph
étiqueté. Finalement l'isomorphisme est trouvé si ces itiong (adjacence et étiquettes) sont
valides dans une feuille de I'arbre de recherche. Pour exipifficacement I'arbre de recherche,
plusieurs méthodes ont recours a la notion du retour artiexektracking. Parmi ces méthodes,
I'algorithme de Ulimann([257], apparu en 1976, reste le jplogulaire et I'un des plus efficaces

4. Un graphe est planaire si on peut le dessiner dans le ptamsie les arétes ne se croisent.
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en terme de réduction de la taille de I'arbre de recherchienduin [257] utilise une procédure
de raffinement qui consiste a élaguer le maximum de branahé&artre de recherche avec un
parcours d’abord en profondeur. En fait, & chaque appant(neeud de I'arbre) I'heuristique
de Ullmann filtre les appariements postérieurs afin d’eeclas appariements qui ne sont pas
cohérents avec I'appariement en considération. Outrgdidhme de Ulimann, plusieurs algo-
rithmes ont été proposés. lls se basent aussi sur des frpuggspour optimiser le temps de calcul
dans 'arbre de recherche. Citons a titre d’exemple, les digorithmes VF et VFZ [53, 54, 55],
La méthode de Bulo et al. [25] basée sur la théorie de jeuxgfteassign[[100], et la méthode
de Messmer et al._[171] basée sur I'arbre de décision.

b

(@)

appariement

a ————————————— >» 1 2 3
b ————m———— > 2 3 1 3 1 2
[ — > 1 3 1 2 2 3 1 2 2 3 1 3

(©

FIGURE 3.2 — Arbre de recherche d’'isomorphisme de graphes.

Dans I'appariement exact de graphes, I'isomorphisme dehgsaest la maniére la plus rigide
pour comparer deux graphes. En effet, dés que les deux graphsidérés présentent une infime
différence dans la structure ou les étiquettes (e.g. ajosuppression d’'une aréte) ils sont non
isomorphes et donc ne pourront pas étre appariés. L'isdmnisone de sous-graphes réduit cette
rigidité. En effet, pour vérifier 'isomorphisme de sousjgines entre deux graph€s et Go, il
suffit qu’un isomorphisme existe entre le gragheet un sous-graphe d&g,.

Isomorphisme de sous-graphesSoientGy = (Vi, Eq, a1, 81) etGy = (Va, Ea, ag, 52) deux
graphes. L'isomorphisme de sous-graphes est une fonctjective :

f:V1—>V2
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el iyl
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FIGURE 3.3 — (a) deux grapheg et g-, (b) un sous-graphe maximal commun enfret g, ()
un super-graphe minimal commun endieet go

tel qu'il existe un sous-graphgde Gs, g C Go, et f est un isomorphisme entég, etg.

Ala différence de I'isomorphisme de graphes, la compleXigomorphisme de sous-graphes
est démontrée comme NP-Complet [91]. Pour résoudre l'isphieme de sous-graphes, plusieurs
méthodes d’'isomorphisme de graphes peuvent étre utili®emi ces méthodes, nous distin-
guons particulierement les méthodes basées sur I'arbextenchel[53, 54, 56, 257], I'arbre de
décision[[171] et la satisfaction de contrainies [239, 282]

En se basant sur I'isomorphisme de (sous-)graphes, leémebde la comparaison des
graphes se limite ainsi a la recherche d’'un isomorphismeeftat, un algorithme d’isomor-
phisme de (sous-)graphes retourne, généralement, ung baleléenne qui indique I'existence
ou I'absence d’'un isomorphisme entre deux graphes. Lexégt d'une fonction d’isomorphisme
entre deux graphes nécessite que les deux graphes soietiquds par rapport a la structure
et aux étiquettes, ou qu’un graphe soit identique a uneepddil’autre graphe. En revanche,
dans les cas pratiques en reconnaissance de formes, lbgg@guvent étre trés similaires sans
étre (sous-graphes) isomorphes. Considérons le cas dele[8g(d), il est clair que ces deux
graphes sont similaires. Pourtant entre ces deux graphésxiste aucune fonction d'isomor-
phisme de (sous-)graphes.

Les notions de sous-graphe maximal commsmd et de super-graphe minimal commun
(SMQ ont été proposées pour contourner les inconvénientsndgohisme de (sous-)graphes
et établir une mesure de similarité entre les graphes,

Sous-graphe maximal commungmc) SoientGy = (Vi, Eq, a1, 1) etGy = (Va, Ea, g, 52)
deux graphes. Un graphe est dit sous-graphe commun( et G si et seulement si
g est isomorphe a un sous-graphe @e et a un sous-graphe dés, i.e. il existe deux
isomorphismes de sous-graphes, le premier eng; et le deuxiéme entrget Gs. Un
sous-graphe maximal commun enffe et G, correspond au plus grand sous-graphe
commun entrér, etGs.

Traditionnellement, le calcul du sous-graphe maximal comentre deux graphes est lié au
calcul de la cligue maximale dans le graphe d’associatiotede graphes considéres [15, 153].
Le graphe d’'associatiop = (V, E') de deux graphe&; = (Vi, Ey) etGy = (Va, Es) est un
graphe tel que V' = V; x V; et deux nceudéu, v) et (z,y) sont adjacents si et seulement
Si (u,z) € Ey et(v,y) € Eyou(u,z) ¢ Ey et(v,y) ¢ Es. La figure[3.4, illustre le graphe
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FIGURE 3.4 — Graphe d'association

d’association entre les deux graphes dans les figures|@tZ&)(b). Dans la littérature, plusieurs
approches ont été proposées pour le calcul de la clique madxiem utilisant aussi I'arbre de
recherchel[14] avec des heuristiques pour optimiser lesatagalcul[[35, 135, 145, 168, 167].

Super-graphe minimal commun SMC) SoientG; = (Vi, Eq, aq, 1) etGe = (Va, Eg, ag, f2)
deux graphes. Un graphe est dit super-graphe commun(, et G» si et seulement si
GG; est isomorphe a un sous-graphe glet G5 est isomorphe a un sous-graphe ge
Un super-graphe minimal commun entig et G consiste au plus petit super-grapbe
commun entré&’; etGo

La notion de super-graphe a été introduite par Bunke et alks {@4]. Cette nouvelle notion
consiste a créer le graphe le plus petit possible conterarddux graphes considérés comme
deux sous-graphes. Bunke et al.|[34] ont montré que le cdlcglupergraphe commun peut se
réduire au calcul du sous-graphe maximal commun.

Les notions du sous-graphe maximal commsimd et du super-graphe minimal commun
(SMQ), présentées ci-dessus, ont été largement utilisées gbuirdine mesure de similarité
entre les graphes. Intuitivement, la similarité entre dgraphes est calculée a partir de leurs
parties communes. En effet, si deux graphes ont une largie gammune, évidemment, leur
similarité doit étre importante. Inversement, si deux fespn’ont qu’une petite partie commune,
leur similarité doit étre faible. Dans ce qui suit, nous présns quelques mesures de distance
qui ont été établies dans littérature pour quantifier lalsiité entre deux graphes en se basant
sur les notions du sous-graphe maximal comnmsmq et du super-graphe minimal commun

(SMO).
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Bunke et al. ont proposé dans [27] une distance entre depkgsaléfinie comme suit :

dBunkear(91,92) = g1 | + | g2 | =2% | sme(g1, g2) |

A partir de cette mesure, deux graple®t g, sont similaires si la taille de leur sous-graphe
maximal commun|(smc(g1, g2) |) est proche de la taille deg; | et| g2 |, i.e | smc(g1, g2) |
est similaire, a la fois, & ¢; | et a| g» |. Ainsi, la distance sera proche de 0. Par contre, si la
taille du sous-graphe maximal commur{c(g1, g2) |) est proche de 0, la distance sera la plus
importante.

Une autre distance entre les graphes est proposée aussupkee Bt al. dans [37], et est
définie par :

| smc(g1, g2) |
maz{| g1 || g2 |}

Cette distance a la particularité d'étre bornée entre O@i Line valeur proche de 0 désigne
une forte similarité entre les graphes comparés, et in@seune valeur d€g,,,1.08 proche
de 1 correspond a une faible similarité. En fait, pour quexdgaphes soient similaires il faut
gue la taille de leur sous-graphe maximal commun soit prdetia taille de I'un deux. Ainsi, la
fraction sera proche de 1 et la distance entre les deux ggagsia proche de 0.

Une autre distance similaire a été proposée par Wallis elaals [265]. Cette distance est
basée sur la notion du graphe d’union qui est inspirée deélaithdes groupes. La distance de
Wallis entre les graphes est définie comme suit :

dBunkess(g1,92) =1 —

_ | sme(g1, g2) |
[ g1 [+ 192 = | smegr, 92) |

Du point de vue de la théorie des groupes, le dénominateua ftadtion correspond a la
taille de I'union de deux grapheg et g-. Il est clair que cette distance est trés similaire a la
distancedg,,re0s.- Néanmoins, a l'inverse de la distandg,,, .98, avec la distancdyy ;s le
graphe le plus petit des deux graplge®t g a une influence sur la distance.

Outre ces distances uniquement formulées a partir du sagsig commun maximal, Fer-
nandez et al. ont proposé dansl|[81] de combiner le sous@mregrhmun maximal et le super-
graphe minimal commun pour calculer la distance entre deaghgs. La distance est définie
comme sulit :

dwaitis(91,92) =1

dFernandez01(91,92) =| SMC(g1,92) | — | sme(g1, 92) |

Selon cette distance, pour que deux graphest g, soient similaires, il faut que la taille de
SMC(g1, g2) soit proche de la taille demc(gy, g2), i.€. le sous-graphe commun maximal et le
super-graphe minimal commun geet g, sont similaires.

Discussion

Selon la définition de I'appariement exact de graphes, nogmb'isomorphisme de graphes,
pour que deux graphes soient similaires il faut qu'ils ppetd exactement la méme structure et
les mémes étiquettes (s'ils sont étiquetés). Ces conditi@s rigides impliquent qu'une dé-
tection de graphes isomorphes ne peut avoir lieu qu'a laitondqjue n’apparaisse aucune
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différence entre les graphes, méme infime. Pour réduireveamide rigidité de I'appariement,
I'isomorphisme de sous-graphes a été introduit. Dans l¢egten de I'isomorphisme de sous-
graphes, un graphe peut étre isomorphe a, seulement, ureedian autre graphe.

La similarité, basée sur la notion d'isomorphisme entrexagaphes, est une valeur binaire
qui indigue uniguement si les graphes sont isomorphes olETOERVanche, la plupart des appli-
cations utilisant les graphes (e.g. en reconnaissanceme$pont besoin des mesures qui quan-
tifient la similarité entre les graphes. Cette quantificapermet d’'identifier pour deux graphes
donnés leur niveau d'isomorphisme (i.e. a quel point lexdgaphes sont isomorphes ou non
isomorphes). De ce fait, plusieurs méthodes ont été prepgseur répondre a ces besoins, en
se basant sur la structure du sous-graphe commun et du gnapdre commun. Ces mesures
ont offert une certaine tolérance aux errelrs [175]. Dansocgexte, I'appariement ne néces-
site pas l'existence d'une fonction d’'isomorphisme de $smraphes pour que deux graphes
puissent étre comparés. Toutefois, méme avec ces mesesggabhes considérés similaires
doivent partager des parties isomorphes. Cela signifie 4, que ces mesures de distance
soient faibles (i.e. proche de zéro) et qu’on considéere gst® modélisés similaires, les deux
graphes comparés doivent partager des parties identiguesnee de structure et d’étiquettes.

3.2.2 Appariement approximatif de graphes

L'appariement exact de graphes est fondé sur des théoridt®matiques exactes (e.g la
théorie des groupes) qui imposent des contraintes stpciesla comparaison des graphes. La
caractéristiqueexactede I'appariement de graphes est héritée de ces théoriegmatiques
et est considérée comme un avantage. En pratique, cet gegmeat devenir un inconvénient.
Dans plusieurs applications, deux graphes appartenaninérze classe ne sont pas forcément
complétement (ou partiellement) identique en terme dedeucture. Par ailleurs, les étiquettes
utilisées en pratique sont fréquemment de nature non tisere reconnaissance de formes.
Par conséquent, deux graphes appartenant a la méme claggénéralement (en plus de la
structure) des étiquettes plus ou moins différentes. Cfésrelices en termes de structures et
d’étiquettes sont dues a plusieurs causes telles que kenuesse bruit et la variabilité des objets
(appartenant a la méme classe). En pratique, le bruit esipofsent et les objets d’'une méme
classe sont soumis a des déformations. Ainsi, il est évigieat’appariement exact de graphes
ne répond pas aux attentes d'applications de la vie réetla,sh rare utilisation.

L'appariement approximatif de graphes a été développé goumonter l'intolérance aux
changements de structures et d’'étiquettes et pour rergjppdtiement de graphes utilisable
en pratique. L'objectif de I'appariement approximatif est chercher une distance entre deux
graphes méme s'ils ne partagent pas une (sous-)structommgoe. Ainsi, 'appariement ap-
proximatif tolére les différences dans les structuressét@uettes des graphes considérés. Au
lieu d’évaluer si deux graphes sont identiques (ou pagtigdint identiques), les algorithmes
d'appariement approximatif cherchent a évaluer la siitdagntre deux graphes. Cette simi-
larité est calculée en affectant a chaque appariement emér@aire de nceuds un codt qui pé-
nalise la différence entre les nceuds en termes de strudtdiétiquettes de graphes et favorise
les ressemblances. Ainsi, les algorithmes d’appariengmoaimatif consiste a trouver un ap-
pariement entre deux graphes qui minimise le codt total gpar&ements nceud-a-nceud. Dans
la littérature, plusieurs approches ont été proposéesqadculer un appariement approximatif
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entre deux graphes.

Parmi ces méthodes, la distance d’'édition de graphes arg&nant utilisée comme la
mesure de similarité la plus appropriée pour estimer urtardis entre deux graphes [28]. L'idée
de la distance d’édition de graphes est de définir la sirtélde deux graphes par le nombre min-
imal d’opérations élémentaires d’édition nécessaires pansformer un graphe a un autre. A
I'origine, la distance d'édition de graphes est inspirédaddistance d’édition de chaines de
caractéres [152] ou les opérations d’édition autoriséns:dinsertion, la suppression et la sub-
stitution de caractéres. Ainsi, I'appariement de graplesmpnimisation de la distance d'édition
évalue la distance entre les graphes en comptant les ap&raiEcessaires les moins colteuses
pour rendre deux graphes isomorphes. Comme avec les cligwasacteres, la distance d'édi-
tion de graphes est calculée par un ensemble standard afimpér d’édition, i.e. les insertions,
les suppressions et les substitutions. Ces opérationgtidiédont appliquées sur les nceuds et
les arétes. En outre, un certain coit est associé a chacwes dpérations. Dans ce sens, Bunke
[27] a introduit un ensemble de colts des opérations poueldq distance d’édition de graphes
est équivalent a la distance de graphes basée sur la tafleudugraphe maximal commun (cf.
dBunk697(91>g2)’ page IZD)

De toute évidence, pour chaque paire de graphes A et B, ileedifférentes séquences
d’'opérations d’édition qui transforment A en B. Toutefdis,calcul de la distance d’édition
entre deux graphes implique non seulement la recherche dé&muence d'opérations d’'édition
pour transformer un graphe a I'autre, mais aussi la rechattine séquence qui posséde le colt
total minimal.

Dans ce qui suit, nous passons en revue les principaux kasgant trait a I'appariement
approximatif de graphes. Pour une liste exhaustive desadéshproposées depuis 1973, le
lecteur intéressé peut consulter][52], 28].

Arbre de recherche

Comme pour I'appariement exact de graphes, I'arbre de relchea été largement utilisé
dans les algorithmes d’appariement approximatif de grapbe travail de Tsai et al. en 1979
[255] a ouvert la voie de l'utilisation d’arbre de recheratedes heuristiques. Toutefois, Tsai
et al. ont introduit la notion du co(t d’édition de graphesserimitant aux opérations de sub-
stitutions des nceuds et des arétes. L'heuristique utiésébasée sur le calcul des futures ap-
pariements de nceuds en négligeant l'injectivité de la fonal’appariement. Cette méthode a
été étendue dans [256] pour prendre en compte d'autrestimmésral’édition (i.e. insertion et
suppression) sur les nceuds et les arétes. Dans [273], Wah@et proposé une amélioration
de I'heuristique pour qu’elle prenne en compte les appaigmdes arétes.

Dans [30/ 212], la notion de distance d’édition de graphet aléfinie. Pour le calcul de
cette distance, plusieurs techniques ont été élaborées basant sur I'algorithme A avec
des heuristiques adaptées. Par ailleurs, I'optimisationadit d’appariement approximatif entre
deux graphes est connu comme un probléme NP-difficile. Erddaille de I'arbre de recherche
est exponentielle par rapport aux tailles des graphes aénmési. Pour faire face a ce probléme,

5. Lalgorithme A" est proposé par Hart et al. dahs [109]
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des algorithmes dits sous-optimaux ont été proposés. heipe d'un algorithme d’appariement
sous-optimal est le calcul d’'un minimum local du colt d’apgaent, au lieu d’'un minimum
global [96,228| 226]. Eshera et Fu ont proposé dans [78, 7i®nméthode sous-optimale avec
une complexité polynomiale basée sur la décomposition dguehgraphe considéré en un en-
semble de sous-graphes dijsaphes de baseDans cette méthode, pour chaque nceudu
graphe considéré, un graphe de basgest construit avec toutes les arétes et les nceuds ad-
jacents an;. La figure[3.b illustre un exemple de décomposition. Ensliég@pariement en-
tre deux graphes est approché par la recherche de I'apmariegntre les deux ensembles de
graphes de base. Dans [78) 79], la programmation dynarﬁiquété utilisée pour définir la
solution d’appariement optimale. Récemment, le coupldge draphe biparti (i.e. probléme
d'affection) [243,201] 203] et la programmation linéaiik [L34] étaient appliqués pour ré-
soudre I'appariement approximatif de graphes. Les oligedé toutes ces méthodes se résument
a la réduction de la complexité et de I'espace de rechercdmpdtiements.

Dans un travail similaire a la méthode d’Eshera et Fu, Nesit@al. [178] ont proposé
une technique basée sur la décomposition de graphes etrithlge A*-beamsearchCet algo-
rithme explore toutes les possibilités d’appariementsedias nceuds et les arétes d’'un graphe
et les nceuds et les arétes d'un autre graphe grace a l'ibitisde I'algorithme de recherche
A*. Dans Algorithmd 11, nous illustrons I'algorithme proposar pleuhaus et al. dans [178].
L'ensemble OUVERT contient la construction dynamique @ebfe de recherche*Adont les
nceuds représentent les séquences de transformatiorsdlgmret les feuilles, les séquences de
transformations complétes. Concrétement, dans cet #dgmj les nceuds du premier graphe
G sont traités dans un ordre figépriori, ici (u1, ug, ...). Ensuite, pour chaque nceud, toutes les
opérations d’édition possibles sont construites simal@ent (ligne 12 pour les suppressions et
la ligne 11 pour les substitutions). Ceci produit un nombeendeuds successeurs dans l'arbre
de recherche. Sitous les nceuds du premier graphe sons ttagénceuds non-traités du deux-
iéeme graphes, sont ajoutés 7, (ligne 14). Les séquences partielles d’opérations d@liti
sont stockées dans I'ensemble OUVERT qui est I'ensembledrgls de I'arbre de recherche.
Cet ensemble sera considéré dans l'itération suivanteattmiithme. Un nceud de I'arbre de
recherche (une séquence d’édition) est dit optimal s'ilimise le colt de la recherche de I'al-
gorithme A g(p)+h(p) (ligne 5). La fonctiory(p) mesure les colts d'édition cumulés jusqu’au
noeudp de 'arbre de recherche. La fonctidiip) estime les colts d’édition a partir du nogud
jusqu’'a une feuille de I'arbre de recherche. L'utilisatidebeamsearctintervient dans la con-
struction de I'arbre de recherche, i.e. 'ensemble OUVHRiTait, au lieu de construire tous les
noeuds possibles de I'arbre de recherche, juste un nombredexaoeuds est maintenu dans OU-
VERT. Lorsqu’un nouveau hceud (une séquence partielle tibédliest ajouté dans OUVERT,
uniquement les nceuds qui minimisent(p) + h(p) sont maintenus.

Méthodes spectrales

L'idée principale des méthodes spectrales est I'utilisaties valeurs et vecteurs propres
de la matrice d’adjacence et/ou de Laplace. Les valeursetdeteurs propres sont invariants
par rapport a I'ordre des nceuds d'un graphe. En fait, si deaphgs sont isomorphes, ils ont

6. La notion de la programmation dynamique est introduitesda&)
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(f,5)

(b) Lensemble de graphes de base du graphe (a)

FIGURE 3.5 — Décomposition du graphe (a) en un ensemble de graphleasde(b) selon la
méthode de Eshera et Fu [78] 79]

Algorithme 1 Distance d’édition de graphes [178]
ENTREES: Deux graphesG; = (Vi,E1,a1,01) et Go = (Va, Es,a9,02), avecVy =
{ul, ey u‘vﬂ} etV, = {Ul, . U|V2\}
SORTIES: La séquence d'opérations d'édition a colt minimal ettfeet G
1: Initialiser OUVERT comme un ensemble vide, i.e. OUVERT =

2: Pour tout nceudh € V3, insérer la substitutiofu; — w} dans OUVERT
3: Insérer la suppressiofu; — ¢} dans OUVERT
4: Boucler
5: Supprimem,,;, = arg mincovverr {9(p) + h(p)} de OUVERT
6: Si pmin €St une séquence d'opérations d’édition comphdetes
7: retournerp,,;, comme solution
8: Sinon
9: Soitpin ={U1 > Vigyeeny U — Uz‘k}
10: Sik<|Vy | Alors
11: pour tout nceudv € Va \ {v;,, ...., v;, }, insérerppn U {ug41 — w} dans OU-
VERT
12: Insérerp,,n, U {ux+1 — €} dans OUVERT
13: Sinon
14: Insérerp,,;, U Uwev2\{vi17----7vik} {e = w} dans OUVERT
15: Fin Si
16: Fin Si

17: Fin Boucler
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(@) (b)

FIGURE 3.6 — Deux graphes pondérés a apparier avec la méthode deadva¢258]

une méme décomposition en valeurs propres. En revanchegrsie n'est pas toujours vrai, Si
deux décompositions en valeurs propres sont égales, lggdmphes correspondants ne sont pas
forcément isomorphes. Le principal avantage des méthqaesrales est la rapidité du calcul de
décomposition en valeurs propres d’'une matrice (i.e pahyate), tandis que la principale limite
est I'incapacité de traiter les graphes étiquetés. Cesadéshsont dites purement structurelles
[52,[160)].

Parmi les premiers travaux qui utilisent la théorie spéetpaur I'appariement de graphes,
nous détaillons la méthode proposé par Umeyamad [258]. @ditieode utilise la décomposition
en valeurs propres des matrices d’adjacences de chaqueegeapéfinit la notion de matrice
d'appariement. Cette matrice décrit 'appariement ncendeaid entre deux graphes. La limita-
tion majeure de I'approche de Umeyama est I'impossibiligodparer des graphes de tailles
différentes. Soient les deux graphgset g- illustrés respectivement dans les figures 3]6(a) et
[3.6(b). L'appariement dg; et g, avec la méthode de Umeyama se déroule comme suit : La
premiére étape consiste a calculer les matrices d'adjacénet A; de gy etgs.

1 105 25 01 0 0 9
1 06 2 0 10 1 8 0
A=l0 602 0of a,=[01 0 120
5 220 3 08 12 0 2
25 0 0 3 0 90 0 2 0

Ensuite, nous calculons la décomposition en valeur prapgssnatrices d’adjacence. Nous
obtenons les valeurs propreget A, ainsi que les matrices modal€s etU, de chaque grapl{fe

A1 =(-6.1731, -4.7933, -1.9430, 4.7291, 9.1803,)

7. Les colonnes de la matrice modéle (resp.U=) sont formées par les vecteurs propres de la matrice d’adja-
cenceA; (resp.As).
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0.2324 —0.5093 —-0.5086 —0.4368 —0.4870
—0.6469 —0.3285 0.0001  0.5292 —0.4399
U = 06960 0.0936  0.1255  0.5699 —0.4078
—0.2074 0.7612 —0.1222 —-0.2400 —0.5522
0.0067 —0.2108 0.8430 —0.3831 —-0.3131

A2 = (-14.3077, -8.7600, -0.9040, 8.7908, 15.1808)

—0.1443 0.6920 —0.0159 —-0.6962 —0.1238
0.3635  0.0332 —0.8361 0.0492 —0.4067
Uy = 05638  0.1986  0.5394  0.1693 —0.5684
—0.7025 —-0.1477 0.0290  0.1199 —0.6852
0.1889 —0.6773 0.0945 —0.6855 —0.1637

. L 2 — =1
Nous calculons la matrice de similaridd = U,. U, entre les vecteurs propres geet go,
avecU; qui est la valeur absolue dé&. Un élément) (i, j) correspond au produit scalaire du
1-eme et duj-eéme vecteur propre respectivementyget go.

0.7585 0.7461 0.8573 0.6393 0.8160
0.7436 0.4511 0.7696 0.8679 0.7795
M = ULU; =10.6144 0.5549 0.8069 0.8542 0.6641
0.7942 0.4392 0.6885 0.6688 0.8212
0.4658 0.8604 0.7432 0.3208 0.5376

Finalement, un algorithme de résolution du probleme diifb@ (dans ce cas la méthode
hongroise[[146]) est appliqué a la matrit& pour obtenir une matrice de permutatifn Cette
matrice P décrit la correspondance entre les nceudg, d& les noeuds de. i.e.

1, Siv; est apparié aveg; (3.1a)

b { 0, sinon (3.1b)
0 01 0O
0 0 0 01
P=]0 0 0 1 0
100 00
01 0 00

A partir de la matrice de permutatiap, la distancel(g;, g2) entre les deux graphes et g»
est calculée comme suit :

d(g1,g2) = d(P) =|| PA,PT — A, ||?=10.7034
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FIGURE 3.7 — L'appariement avec la méthode de Umeydmal [258]

avec|| . || la norme euclidienne d'une matrided ||= (30, S0, | aij [2)V/?).

Plus récemment, dans [161, 162], les auteurs proposentahrique spectrale du plonge-
ment des graphes dans un espace vectoriel pour exploiteutiés des approches statistiques
de la reconnaissance de formes. Dans le méme contexte nvdilddancock([270] représentent
les graphes sous forme spectrale en utilisant la déconposih valeurs propres des matrices
laplaciennes. La distance entre deux graphes est calcyladiade la distance d'édition entre
les représentations spectrales correspondantes [152%. ibee autre approche, Robles-Kelly et
Hancock [205] proposent une procédure de conversion déngrap chaine en utilisant la no-
tion de vecteur propre principal pour ordonner les nceudsui la distance d’édition entre
les chaines correspondantes est calculée par la distariceveashtein[[152]. Dans une autre
perspective, Carcassoni et Hancock| [43] utilisent un ehirsd des nceuds des graphes en se
basant sur un ensemble de caractéristiques spectraleappagements sont déduits a partir de
ce clustering. Récemment, la marche aléatoirel[103] ettaguen[75] dans les graphes ont été
aussi utilisées dans un contexte spectral pour estimestantdie entre deux graphes.

Les méthodes d’appariement de graphes basées sur la tspedtwale de graphes four-
nissent des solutions rapides pour approcher I'appariermre les graphes. Néanmoins, ces
méthodes souffrent d’'une sensibilité aux changementstateis dans les graphes [175]. En ef-
fet, les changements structurels, notamment sur la sugipnede nceuds, engendrent des modi-
fications importantes dans les représentations spectrtilisées par la plupart des travaux évo-
quées précédemment. Ceci augmente la sensibilité des deétlspectrales aux changements
structurels dans les graphes et réduit leurs performarees ld processus de reconnaissance
(i.e. la classification). Outre cette sensibilité, la gemdajorité de méthodes spectrales d’ap-
pariement de graphes sont purement structurelles danadeoseelles sont applicables unique-
ment aux graphes non-étiquetés, ou aux graphes étiquetésimensemble d'étiquettes soumis
a des contraintes (e.g. uniquement une étiquette numeésiques arétes).
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Autres techniques

Le probléme de I'appariement de graphes a été formulé égaletians la littérature comme
un probléeme d'étiquetage. Le principe général d'étiquetpgr relaxation consiste a associer
des étiquettes a 'ensemble des données a traiter avec elffisieats de confiance. Pour I'ap-
pariement de graphes, chaque nceud doit étre associé aquedtétiqui spécifie son appariement
a un nceud dans l'autre graphe. L'étiquetage initial peet&disé sur les attributs des nceuds, la
connectivité, etc. Ensuite, a l'aide d’'un algorithme itéries coefficients et les étiquettes sont
affinés jusqu’a I'obtention d’'un étiquetage acceptablefalit noter que les coefficients sont
généralement modélisés par des distributions de protégaggiussienne. La premiére formula-
tion d’étiquetage par relaxation est introduite par Kitdé Hancock dans [141]. Puis, plusieurs
améliorations ont été proposées deng [47) 107, (116,173, @fi@ que I'utilisation des éti-
quettes des arétes et des nceuds dans le processus deaelaxdintégration d’'une mesure
bayésienne pour calculer la distance entre les graphes.

A coté de ces approches, il existe encore de nombreuses &etteniques. On peut citer
les méthodes basées sur les réseaux de neurones artifi@®|2l5[ 246] ou I'appariement de
graphes est formulé sous forme de minimisation d’énergiéselu avec les réseaux de Hopfield.
De plus, les algorithmes génétiques sont également stihisér apparier les graphés [244,62, 9]
ou le probléme est défini sous forme d’'un ensemble d’étatte§.appariements) avec des degrés
d’adaptationfitnes3. Parmiles nouvelles méthodes d’appariement de grapbas,distinguons
les méthodes a noyau [22, 105, 1[75,]177, 220} 230]. Lidégraie des méthodes a noyau est
de transférer le probléme de reconnaissance de formesrvespace vectoriel au lieu d’utiliser
I'espace des objets d'origine. Pour les graphes, au lieiéfiriddes outils mathématiques dans
I'espace des graphes, tous les graphes sont projetés daspage vectoriel ou plusieurs outils
de calcul de distance performants sont disponibles.

Toutes les méthodes présentées précédemment sont deslesétlites univoques, dans le
sens ou chaque nceud d’'un graphe est apparié a au plus un ndeudrdegraphe. Au contraire
de ces méthodes, il existe certaines approches dites oguts[[6, 45] qui permettent de mettre
en correspondance un nceud d'un graphe a plusieurs nceudautiargraphe. Dans ce sens, la
méthode de Ambauen et all [6] définit une distance d'éditmgrdphegtendueen se basant sur
un appariement multivoque et en introduisant les opératitédition de fusion et d’éclatement
de nceuds.

Discussion

A I'encontre des méthodes d’appariement exacts de grafgseséthodes approximatives
sont tolérantes aux erreurs, dans le sens ou il est pos&ippatier deux graphes méme s'il ne
possédent pas la méme structure et les mémes étiquettediff€éesnces dans les structures et
les étiquettes sont utilisées pour évaluer, généralernzedifférence entre deux graphes par une
distance. Dans la littérature, I'appariement approxifrdei graphes est souvent traité comme
un probléme de distance d’édition. Lidée de la distancalidén de graphes est de définir la
similarité de deux graphes par le nombre minimal d’opénatid’édition nécessaires pour trans-
former un graphe a un autre. Ainsi, la distance d’édition dglyes peut étre considérée comme
une généralisation de la distance d’édition de chaines detéses. En effet, les opérations

48



3.3. Conclusion

d’édition considérées pour les graphes sont celles @disians la distance d’édition de chaines
de caractéres (i.e. ajout, suppression et substitutioepe@dant, dans le domaine des graphes
ces opérations sont appliquées aux nceuds et aux arétds,dqaadlans le domaine des chaines
de caractéres les opérations d’édition sont appliguéegienmient sur les caracteres.

Bien que la distance d’'édition de chaines de caractéreslaitumpIexitéO(nm)@ [264],
la distance d’édition de graphes est caractérisée par unplegité exponentielle en temps et
en espace [28]. Pour surpasser cette complexité élevégugsenéthodes sont proposées dans
la littérature pour approximer une solution sous-optinaldieu d’'une solution optimale. Dans
ce chapitre, nous avons passé en revue un ensemble de cexlesétBes techniques d'ap-
proximation de distance d'édition de graphes se diffémmtcpar la maniére de modéliser le
probléme d’approximation. Une premiére partie de méthodedélise le probléeme d’approxi-
mation de distance d’édition en un arbre de recherche owdesla correspondent aux différentes
séquences d’édition possibles entre deux graphes. Dameétbsdes chaque séquence d’'édi-
tion est évaluée par la somme de colts des opérations didjti’elle contient. Néanmoins,
la définition des colts des opérations d’édition est un prablen soi. Dans les travaux pro-
posés par Bunke et al. [30, 171, 177, 1178,1203,] 201], les atggsopérations d’édition sont
prédéfinisa priori. En effet, la définition de ces colts dépend de I'applicagbrlu type de
graphes considérés. Dans le cas d’'absence d’'un apprestipséalable, la définition de ces
co(ts n’est possible que d’'une maniere aléatoire ce quiigmpléventuellement une dégrada-
tion des résultats. D’autres méthodes contournent cegmabkn se basant sur la théorie spec-
trale de graphes. Ces techniques se caractérisent pésdiitin de la matrice d’'adjacence (ou
laplacienne) pour extraire une signature (spectrale) dhaphe. Ces signatures spectrales sont
utilisées pour estimer la distance d’édition entre leslgeapLes travaux proposés par Hancock
et al. [116] 160, 43, 162, 205, 192, 76] fournissent plusiedilisations de la théorie spectrale
pour la distance d’'édition de graphes. Mais, l'inconvénierajeur de ces méthodes est que
les graphes sont contraints de ne contenir que des étiguetteériques simples. En effet, les
méthodes spectrales ne gérent pas les graphes étiqueatéayment lorsqu’il s’agit d’étiquettes
symboliques et/ou d'étiquettes composées.

3.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons établi un état de 'art des méshdiappariement de graphes.
Ces méthodes se répartissent en deux catégories : I'apgariexact et I'appariement approx-
imatif. Dans la premiére catégorie, I'objectif est de tesiedeux graphes sont isomorphes en
vérifiant leur identité en terme de structures et d’étiggetPar contre, dans la catégorie d'ap-
pariement approximatif, I'objectif est de déterminer ungtahce entre deux graphes qui peu-
vent étre structurellement différents. Le premier condeatette étude bibliographique est la
complexité élevée de I'appariement de graphes. Ensuites aons constaté que I'appariement
approximatif de graphes est plus adapté que I'exacte dashsntaine de la reconnaissance de
formes. Néanmoins, les méthodes d’appariement apprakimastantes ont des limites dif-
férentes. Principalement, nous en avons distingué deyxrehaiére limite concerne la nécessité

8. Avecn etm les tailles respectives de deux chaines de caractéres acemp
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de prédéfinir les colts des opérations d’édition pour cetaiméthodes. La deuxieme limite
concerne les méthodes basées sur la théorie spectrale gnaidges sont contraints de ne con-
tenir que des étiquettes numériques simples.

Dans le chapitre suivant, nous proposons une nouvelle gppaition de la distance d'édi-
tion de graphes non-paramétrique et sans contraintes satitpiettes. Notre méthode calcule
automatiquement les colts d’'édition (suppression, ajosuiltestitution) des nceuds et des arétes
qui peuvent avoir des étiquettes numériques et/ou symimstigPour ce faire, nous proposons
une nouvelle signature de nceuds qui caractérise chaque aemsidin graphe en utilisant les
caractéristiques de son voisinage.
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Chapitre 4

Une distance d’édition basée sur la
sighature des noeuds

Evidently, for this approach to be advantageous, the
simplest subpatterns selected [...] should be much easier
to recognize than the patterns themselves.

King Sun Fu

Sommaire

4.1 Introduction

Dans le chapitre 2, nous avons constaté la grande capasitgraehes a représenter dif-
férents type d'images. En utilisant les graphes comme urétaatke représentation, nous pou-
vons ainsi transformer un probléme de reconnaissance emolméme d’appariement entre
les graphes. Dans le chapitre précédent, nous avons passeuenplusieurs méthodes d’ap-
pariement de graphes. Ces travaux peuvent étre classéslelangamilles d’appariement de
graphes. Dans la premiére famille des méthodes, dite appant exacte, pour que deux graphes
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soient similaires il faut qu'ils partagent exactement lamaéstructure et les mémes étiquettes
(s'ils sont étiquetés). Ces conditions trés rigides onitériutilisation de ces méthodes dans les
applications du monde réel. éontrario, les méthodes d’appariement approximatif de graphes
sont tolérantes aux erreurs, dans le sens ou il est pos&ippatier deux graphes méme s'il ne
possédent pas la méme structure et les mémes étiquettediff€ences dans les structures et
les étiquettes sont utilisées pour évaluer, généralerzedifférence entre deux graphes par une
distance. Parmi ces méthodes, la distance d’édition ddngsagpété largement utilisée comme la
mesure de similarité la plus appropriée pour estimer urtartie entre deux graphés|28]. L'idée
de la distance d’édition de graphes est de définir la sirtélde deux graphes par le nombre min-
imal d’opérations d'édition nécessaires pour transfororegraphe a un autre. Néanmoins, le
calcul de la séquence d'opérations d’édition de colt miheaaun probléeme NP-difficile dans
le cas général. Pour surpasser cette complexité élevélgugaanéthodes sont proposées dans
la littérature pour approximer une solution sous-optinzaldieu d’'une solution optimale. Dans
ces méthodes nous avons relevé, dans le chapitre précéldemtinconvénients majeurs. Le
premier inconvénient concerne les colts des opératiomitidi® qui sont prédéfinis priori.
En effet, la définition de ces colts dépend de I'applicattotuetype de graphes considérés. Le
deuxiéme inconvénient concerne les travaux basés surdadhgpectrale ou les graphes sont
contraints de ne contenir que des étiquettes numériqugsesm

Dans ce chapitre, nous proposons une nouvelle approximdéda distance d’édition de
graphes non-paramétrique et sans contrainte sur les #éiguBlus précisément, notre méthode
calcule directement les codts d’'édition sur les nceuds arédes qui peuvent avoir des étiquettes
numeériques et/ou symboliques. Nous introduisons dansaggtoh la signature de nceud qui est
un ensemble de vecteurs qui caractérisent chaque nceudedgraphe. Ensuite les signatures
sont utilisées pour transformer le probléeme d'apparieraent probléme d’affection qui sera est
via la méthode hongroise.

4.2 Formulation du probléme

Les premiers travaux sur la distance d’édition de graphEz] [@nt été inspirés de la distance
d’édition de chaines de caractéres [152,/264]. Ainsi, adaritamer la distance d'édition de
graphes, nous commencgons par une succincte introductilendistance d’édition de chaines de
caracteres.

Soit s une chaine de caractéres dans I'alphabet On notes|i] le i-eme caractére de
sli...j] la sous-chaine composée pdi]...s[j], |s| la taille des (nombre de caractéres), et
le caractérenul (¢ ¢ Xg). Une opération d’éditionde chaines de caractéres est une paire
(a,b) # (e,e) notéea — b qui est une transformation élémentaire appliquée au @aesct
a pour obtenir les caractérés Une transformatiomm — b peut étre, soit une substitution si
a # ¢ etb # g, soit une suppression si = &, soit une insertion s = ¢. SoientA et
B deux chaines de caractéresSet= si, so, ..., S, Une séquence d’opérations d’édition qui
transformeA en B. Soit ¢(.) une fonction qui affecte a chaque opération d’édition— b)
un colt, i.e.cla — b) = x avecx € RT. Le codt total de la transformation dé en B
est la somme des colts d’opérations d’édition appliquésscsS) = >, c(s;). Ainsi, la
distance d'édition entrel et B, d(A, B), est définie comme le colt minimal de toutes les
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O o

@

@% %%o

FIGURE 4.1 — Un exemple d’'une séquence d’opérations d’'édition ransformerG,; a G

séquences d'opérations d’édition qui transfoumen B. Formellementd(A, B) = min{c(S) |
S est une séquence d’édition qui transforshen B}.

La distance d’édition de graphes s'inscrit dans la mémegbphie que celle des chaines de
caracteres. En effet, la distance d’édition entre deuxtwsg@, = (V1, E1) etGy = (Va, E»),
est calculée a partir de la séquence d’'opérations d'éddiomoins colteuse qui transfornig
en un graphe isomorph@,. Les opérations d’édition standards sont intégralemesyiiées
des transformations élémentaires appliquées aux chaéneardctéres, soit I'insertion (ajout),
la suppression et la substitution (changement). Quoidquedgges transformations élémentaires
ont été développées spécialement pour les graphes, confugda et la division des nceuds
[6l[44,[101]. Dans le domaine des graphes, les opératioiitidi® sont appliquées aux noeuds
et arétes. Formellement, nous définissons la distancetidiedie graphes comme suit :

La distance d’édition de graphesSoientG;, = (Vi, Ey) et Gy = (Va, Ey) deux graphes, la
distance d'édition entré&’; etG, est :

k
d(G1,G) = min i
( ! 2) Gl,GQ)ZC(e)

(e1,-ex)€( =1

avecy(G1, G2) un ensemble de séquences d'opérations d’'édition qui wamsf le graphe
G1 enG, etc(e;) le colt de I'opération d’édition g

La figure[4.1 illustre un exemple d’'une séquence d’opérataadition entre deux graphes.
Cette séquence est composée de quatre suppressionssj’arétansertion de deux nouveaux
nceuds, une suppression de nceud et une insertion de sepliemavétes.

De toute évidence, pour chaque paire de graghest G, il existe différentes séquences
d’opérations d’édition pour transformét; en G,. Comme pour les chaines de caractéeres, le
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calcul de la distance d’'édition entre deux graphes impligoie seulement la recherche d’'une
séquence d’opérations d'édition pour transformer un gFaphn autre, mais aussi la recherche
d’'une séquence qui possede le colt total minimal. Pour évalune maniére quantitative les
séquences d’édition afin de déterminer la moins colteuse famction de colt est définie.
Cette fonction affecte a chaque opération d’édition un cpitrefléte le niveau de distorsion
de I'opération concernée. Par exemple, la substitutiom deeud ayant I'étiquette [0, 5.5] par
un nceud ayant I'étiquette [10, 60] doit forcément avoir uiitgdus important que la substitution
de deux nceuds ayant respectivement les étiquettes [0,t5%5]58].

Par conséquent, la définition d’'une fonction de codt est wmeposante clé de la distance
d’édition de graphes. En effet, les résultats de la fonat®nodt influent considérablement sur le
choix de la séquence d'édition optimale. Les travaux emistalans la littérature, sur la distance
d’édition de graphes ont rarement focalisé leur intérétlsutétermination de la fonction de
co(t. Dans la plupart de ces travaux, la fonction de co(té&f#tid a priori et est limitée a une
ou quelques applications précises. L'un des rares travguixessayent d’'établir un protocole
pour définir d’'une maniéere automatique les fonctions des;cdst le travail de Neuhaus [176]
ou une méthode basée sur I'apprentissage des colts diopérdtédition est proposée.

En plus de la séquence optimale d’opérations d’'édition e deux graphes isomorphes,
on peut s'interroger sur la facon dont les nceuds des deukegsaont appariés. L'appariement
consiste ici a identifier la correspondance entre les noeeslslelix graphes. Par ailleurs, nous
nous intéressons a définir une bijection qui détermine 8aipment optimal entre deux graphes.
Evidemment, les graphes peuvent avoir des tailles diffésegt quelques noeuds dans un graphe,
généralement le plus grand, ne peuvent étre appariés. ik gatette observation nous définis-
sons l'appariement optimal entre deux graphes comme :

Appariement optimal de graphes Soient A=(\;,E,) et B=(V,,E;) deux graphes. Sok, C V,
les nceuds appariés dans A et shjtC Vj, les nceuds appariés dans B. Un appariement
optimal entre A et B est défini par la fonction bijective A\, — Xy, tel que

Vv e, Jve N, telques(v) = v (v est apparié &)

Il faut noter ici que la définition de I'appariement optimal limite a l'identification des cor-
respondances optimales entre les noeuds de deux graphesakaner une distance entre les
graphes concernés. A partir de la fonction d’appariemetiinap o, nous pouvons déduire les
opérations d'édition effectué entre les deux graphes.

SoientA = (V,, E,) et B = (V}, E}) deux graphes, et : A\, — ), une fonction d’'ap-
pariement optimal entrél et B. Nous associons a chaque appariement, entre les nceuds et les
arétes ded et B, I'un des co(t suivants :

— (nr(v) @ le colt de substitution du nceude A, par le nceud (v) € .

— (ni(v) @ le colt d’insertion du nceud € V;,/\, dans A.

— (ns(v) : le colt de suppression du nceud V, /), de A.

— Cer(e) : le colt de substitution de l'aréte= vv € E, par l'arétec(v)o(v) € Ej. Dans

la suite, nous notons pdr, I'ensemble des arétes substituées dapsici nous nous
n'intéressons pas au multi-graphe, i.e deux nceuds peutrentédiés par au plus une
aréte.
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— Cei(e) : le colt d’'insertion de I'aréte = vv € Ej, dans A. Dans la suite, nous notons par
E; 'ensemble des arétes insérées dans A.
— Ced(e) : le colt de suppression de l'aréte= vv € E, de A. Dans la suite, nous notons
par E, 'ensemble des arétes supprimées de A.
Les ensembles,, E; et E, sont déduits de la fonction d’appariement optimale. Nous
définissons ces ensembles comme suit :

L'ensemble des arétes substituéeB, : Cet ensemble contient les arétes dont les deux ex-
trémités (nceuds adjacents) sont substituées, dans leegfagtar deux nceuds adjacents
du graphe B. Formellement,

E, = {(u,v) € Eglu,v € \s et(o(u),o(v)) € Ep}

Lensemble des arétes inséréek; : Cet ensemble contient les arétes, du graphe B, dont les
deux extrémités sont insérées dans A, les arétes ayant tnéené® insérée et l'autre
extrémité substituée, et les arétes, du graphe B, dontlesadgrémités (noeuds adjacents)
sont substituées dans le graphe A. Formellement,

E; = {(u,v) € Eplu,v € \pet(c= (u),0 1 (v)) € E,ou((u & Ny ouv &€ \p)}

L'ensemble des arétes suppriméef’; : Cet ensemble correspond a I'ensemble des arétes du
graphe A dont au moins une extrémité est supprimée, et lessatént les deux extrémités
(nceuds adjacents) sont substituées, dans le graphe A, pandeuds non-adjacents du
graphe B. Formellement,

Es = {(u,v) € Eglu &€ A\g0uv & A\ 0U ((u,v) € Ay X A\g €t(0(u),0(v)) € Ep)}
Nous pouvons ainsi ré-écrire la définition de la distanceeel@s graphes a partir de la
fonction d’appariement optimale. En fait, le résultat dedion d’appariement nous permet

de déduire la séquence des opérations d’édition optimadiégage a un graphe pour le rendre

isomorphe a un autre. Par exemple, si un nceud d'un graphepfpargent pas a I'ensemble des

nceuds appariék, entre A et un graphe B, forcément il sera supprimé lors dafsformation
de Aen B.

Distance de graphesSoient A=(\,,E,) et B=(V,,E;) deux graphes. Soient, C V, les hceuds
appariés dans A\, C V, les nceuds appariés dans B et I'appariement optimal entre A et
B défini par la bijectioro : A, — \,. La distance entre A et B est donnée paa, B) :

dA,B) = Y Gu)+ D i)+ Y Gus(v)

VEAg vEVL /Ay vEVa/Aa
+) CGerle) + > Gile) + Y Cesle) (4.1)
eckE, ecFE; e€FE;

Comme indiqué précédemment, la fonction de colt a une irdeudéterminante sur la per-
formance de la distance d'édition de graphes. Dans cetse tié@us proposons une technique
permettant de calculer le colt d’édition d’'une maniére jrehélante du domaine de l'applica-
tion. Toutefois, la fonction d’appariement optimal) (doit étre connue a I'avance. Nous pro-
posons aussi une technique basée sur les signatures des poeudiéfinir la fonction d'ap-
pariement.
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4.3 Descriptions locales de graphes

Dans ce travail de these, nous présentons un algorithméduit te probléme d’appariement
approximatif de graphes en un probléme de couplage de gtsiphei en utilisant la notion
de signature de noeuds. Le couplage d'un graphe biparti aé@éutlisé auparavant dans la
littérature pour résoudre I'appariement de graphes. Gaittsation [203/233] a été limitée a
modéliser I'appariement de graphes sous forme d’'un prabiaffectation qui peut se résoudre
avec une complexité polynomiale. Notre principal appottddstégrer la notion de signature
de nceuds dans le calcul du probléme d'affection (i.e. cgaptie graphe biparti). Dans cette
section, nous introduisons la définition d’'une signatunendhceud ainsi que la technique de
calcul de distance entre les différentes signatures.

4.3.1 Signature de noeuds

Dans la littérature, la majeure partie des algorithmesphapment traitent les graphes avec
une représentation globale. Chaque graphe est géré comengeute entité qui peut étre un
vecteur [157[ 205], une matrice [232] ou une chaine de caexi205]. Toutefois, quelques
travaux ont proposé d'utiliser des concepts de représentae graphes locaux, comme les
graphes de basg [79] et les voisinages des no2uds|[233, H33{lifférences entre ces travaux
résultent dans les méthodes d’extraction des descriptbaates et dans les contraintes qu’elles
imposent. Parmi les approches d’extraction, nous distingd’approche spectrale, I'approche
de décomposition et les marches aléatoires. Mais, leul@racommun est la complexité de
I'extraction de ces descriptions locales.

Dans notre méthode, nous représentons chaque graphe pasamtde de descriptions lo-
cales qui sont liées aux caractéristiques des nceuds séasilpour calculer la distance de nceud-
a-nceud. Dans la suite, nous désignons les descriptionkedopar les signatures des nceuds.
Contrairement aux travaux précédents, notre signatureceledrest un ensemble de vecteurs
simples qui sont extraits par un parcours du graphe.

Pour construire une signature pour un nceud dans un grapie ptitisons toutes les infor-
mations liées a ce nceud et disponibles dans le graphe. @esatfons sont : les attributs du
nceud, le degré du nceud, les attributs des arétes inciddrtessdegrés des nceuds adjacents.
La collecte de ces informations devrait étre affinée dansstmeture adéquate qui sera utilisée
pour calculer les distances entre les nceuds. Dans cetfgepve, nous définissons la signature
d’'un nceud comme un tuple d’'arité 4 constitué de I'attributndeud, le degré du nceud et les
attributs de ses arétes incidentes et les degrés des nogacknisl

Signature d’un nceud Etant donné un graph& = (V, E, «, 8), la signature de noeud € V/
est formulé comme suit :

() = (af, 05, AS, 0f)
avec
— of : 'ensemble des attributs de

— 0% : le degré den.
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- A% = {0% | m € V,m adjacent &} : le muIti-ensembI@ de degrés des nceuds adja-
cents an.
- Q% = {B(e) | e € E,eincidente &} : le multi-ensemble d'attributs des arétes inci-

dentes a.

FIGURE 4.2 — Changements structuraux effectués sur un graphe

Afin de calculer la distance d’'édition de graphes, il est ingott que cette notion de signa-
ture de nceuds soit particulierement insensible aux fadilaagements structurels, mais sensible
aux changements structurels importants. Dans un graghehdagements structurels qui provo-
quent une grande déformation de la structure sont généeateliés aux nceuds, notamment
I'insertion et la suppression des nceuds. Dans la figufe 4125 ilustrons deux changements
du graphe G liés aux nceuds et deux changements liés aux. darésedeux graphe&; et G,
sont obtenus apres, respectivement, une suppression itsengon d’'un nceud d€'. Les deux
graphes(Gs et G4 sont obtenus aprés, respectivement, une insertion et ypeession d’'une
aréte deG. Il est clair que les structures de et G, sont plus déformées que les structures de
G3 etG4 par rapport au graphe d’origing.

En effet, la suppression et/ou l'insertion des nceuds dagsaphe impliquent des déforma-
tions structurelles plus importantes que les opératioéditibn effectuées sur les arétes (inser-
tion, suppression, substitution). Dans cette perspectvmes essayons a travers la représentation
de graphes sous forme d’ensembles de signatures de nceadsniieer les changements struc-
turaux importants et de minimiser relativement les petisngements. Reprenons I'exemple de
la figure[4.2. Dans la table 4.1, nous représentons les trajghgsG, G et G4 par leurs en-
sembles de signatures de nceuds. Nous constatons que Ildesgensignatures de nosuds du
grapheG, est plus semblable a I'ensemble de signatureg:dgue I'ensemble de signatures
de G;. Cette similarité s’observe dans le nombre des signaturdesr®mbre de modifications

9. Un multi-ensemble est un ensemble fini dans lequel chalfueeét peut y appartenir plusieurs fois, e.g.
M={1,0,0, 1,3}
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effectuées sur les signatures@eour retrouver les signatures dg etGy.

Multi-ensemble de signatures des nceuds d’un graph&tant donné un graphe = (V, E, o, 3).
Le multi-ensemblé., de signatures des nceudsgest défini par :

$,(9) = { 7(ny) | ¥ns € V

S., est une collection de descriptions locales. Un changeroeat tlans le graphe n'impliquera
des changements que dans les sous-ensemblés dencernés par les modifications, tout en
laissant le reste des descriptions (i.e. signatures) nyses.

4.3.2 Ladistance entre les signatures des nceuds

Pour évaluer la similarité entre deux entités dans un espattédimensionnel, une mesure
de distance est nécessaire. Bien que plusieurs mesurestaiecei aient été proposées [268], les
plus utilisées sont fonctionnelles uniqguement soit poanecteurs symboliques soit pour les
vecteurs numériques. Il s’agit notamment de la distancéidieicne et la distance de Manhattan
[66] pour les vecteurs avec des attributs numériques, eistarate de Jaccard [118] pour les
vecteurs avec des attributs symboliques. Dans notre cagrature d’un noeud peut contenir
différents types d’attributs. La question qui se pose esmment peut-on calculer une distance
entre deux signatures qui contiennent des données nuraérajtsymboliques ?

Dans [268], les auteurs passent en revue une liste de nesraqu gérent les vecteurs con-
tenant des données numériques et symboliqués([1] 2, 97n€esjues sont basées sur la fonc-
tion de distance hétérogene. Elles sont classées en deillefam’une part, les distances basées
sur la différence de valeurs métriques, par exemplada&rique hétérogéne de la différence de
valeurs(Heterogeneous Value Difference Me}riD’autre part, les distances basées sur la dis-
tance Euclidienne, par exempler@étriqgue euclidienne hétérogéne de superpositias dis-
tances de la premiére famille ne sont utilisées que dansniexte de classification. En effet, les
distances basées sur la différence de valeurs métriquessitant une phase d’apprentissage afin
d'utiliser les informations de chaque classe dans le caleulistances. Cependant, les distances
de la deuxiéme famille n'imposent aucune phase d'appsages Ceci nous a guidé a choisir
cette deuxiéme famille, sdi métrique euclidienne hétérogéne de superposititiBOM), pour
calculer la distance entre deux signatures de nceuds. laandésHEOM utilise la métrique de
superposition pour calculer la distance entre les atgibyinboliques, et la distance euclidienne
normalisée pour les attributs numériques.

La distance HEOM Etant donné deux vecteurs hétérogénes | et J, la distanceNHE@re|
etJest:

HEOM(I, J) = (4.2)

aveci, un attribut def, j, un attribut deJ et A = maxz{|I|,|J|}. La fonctioni(i,,j,) est

58
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TABLE 4.1 — Les signatures des noeuds des graphe, etG,

G
) = {1,“Cyan’}, 3{4,2,2},{"a","b","c"} )
v(n2) = {2,"Vert'},2,{4,3},{"d","c"} )
v(n3) = {3,“Mauve},2,{4,3},{“g",“f"} )
Y(na) = {4,“Jaune™},3,{4,3,2},{“e",“b",“f"} )
v(ns) = {5,“Bleu’},4,{3,3,2,2}.{“a",“e" “g",“d"} )
Gi
v(n2) = {2,*Vert’},1,{3},{*d"} )
v(n3) = {3,“Mauve™},2,{3,2},{“g",“"} )
v(na) = {4,“Jaune™},2,{3,2},{“e”,“f"} )
7(ns) = {5,"Bleu},3,{2,2,1},{"e","g","d"} )
Gy
() = {1,“Cyan’}, 2,{4,2},{"a","b"} )
v(n2) = {2,*Vert’},1,{3},{d"} )
v(n3) = {3,“Mauve},2,{4,3},{“g",“f"} )
V(na) = {4,“Jaune"},3,{4,2,2},{e" 0", "} )
v(ns) = {5,“Bleu’},4,{3,2,2,1},{*e",“g",“a",“d"} )
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définie comme suit :

1 sii, ouj, N'existe pas
§(ia,jo) = { Overladis,ja) siles variables sont symboliques
rn_diff,(i,,Jo) Siles variables sont est numériques

avec L
0 Sllg =g
1 sinon

Overlap(iz,jq) = {

et
rn_diff, (ig,jo)=Le=e!

normeg

La valeur denorm, est utilisée pour normaliser les attributs.

Cette distance geére les attributs manquants avec le retmg glaleur maximale égale a 1.
De plus, elle gére harmonieusement les attributs symhbesigi numériques avec I'utilisation
de la normalisation par le biais d@rm,. Cette normalisation garantit une valeur globale de la
distance HEOM bornée entre 0 et 1.

Considérons maintenant le probléeme du calcul de distanite &% signatures de nceuds.
Pour mesurer une telle distance, nous procédons d’'abork gatcul de la distance entre les
sous-ensembles de chaque signature d’'une maniére indgpen8oientd = (V,, E,) et B =
(Vs, Ep) deux graphes, aveg, € V, etn;, € V4. Soienty(n,) ety(ny) les signatures respectives
den, etn,, avec :

'Y(na) = <O‘113a’ 9;?@’ Aﬁaa szla)

W(Hb):( B 9B AB be)

nb’ ny? ny?

La distance entre les signatures des nceuds implique laificetidn de la somme des dis-
tances entre les différentes composants des signaturariagquent, la distance entrg,,) et
~(ny) correspond a la somme des distances entre chaque compesant, flet son homologue
dansy(np).

Dans la suite, nous définissons une distandev , o2 ) entre les attributs des deux nceuds,
do (672 ,Hfb) la distance entre les degrés deet n, et dA(AA AB) la distance entre les en-
sembles des degrés des nceuds adjacents. Il faut noter glegtés de nceuds sont ajoutés dans
la signature dans un ordre décroissant. Finalement, ndirssséns la dlstancegc(QA 0B )
entre les ensembles des attributs des arétes incidenteentivent, on peut se demander si
I'ordre des arétes de chaque ensemble peut influer sur l#attda d,. En effet, le change-
ment de I'ordre de I'ajout des attributs des arétes dans igmatsire peut changer le résultat
final. Comme solution a ce probléme, nous adoptons le prigt@rdvant : les arétes incidentes
sont abordées dans I'ordre des degrés des nceuds adjaomfﬂa)u AA Autrement dit, le
premier élément de I'ensemble des attributs des arétedeimeis dans Ia signaturén,,) cor-
respond aux attributs de I'aréte dont I'extrémité (autre ) est le nceud ayant le plus grand
degré par rapport aux nceuds adjacents.&Ce probleme peut étre considéré aussi comme une
instance du probléme d’affection entre les multi-ensemtlattributs des arétes incidentes ou
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entre les multi-ensembles de degrés de nceuds adjacents.nNeons pas adopté cette solu-
tion parce qu’elle est moins rapide que la nétre. Dans l& sndus définissons chaque distance
séparément.

Distance d'attributs des nceuds Soientas , et aZ les attributs respectifs des deux nceuds

n
n, € Aetn, € B, ladistanced, (o7 , a5 ) est définie par :
do(a?t By = HEOM(oz;?a,ozB)

Ng? Ny ny

Distance de degré des noeud§oient9;j‘a et efb les degrés respectifs des deux nceyds M
etn, € B, ladistancedy(2 ,05 ) est :

Ng? "Ny
A pB A B
d@(@na, Hnb) - HEOM(Hnav Hnb)

Distance de degré des nceuds adjacen&oientAﬁa etAfb les ensembles des degrés des nceuds
adjacents respectivement aux deux nceyds ol et n, € B, la distanceda (A2 | ABY
est:

A B A B
dA(Ana7Anb) = HEOM(Ana7Anb)

Evidemmentn, etn, peuvent avoir un nombre différent de nceuds adjacents. Raodre les
deux ensembIeAg‘a et Afb de méme taille, nous ajoutons au plus petit ensemblﬁAﬁa |

— | AJ || nceuds adjacents virtuels avec des degrés 0.

Distance d'attributs d’arétes incidentes Soient(2: et be les ensembles des attributs des
arétes incidentes respectivement aux nceyds A et n, € B, la distancedq (4 | Qb)
est:

Qi . .
Sl HEOM(QA (i), QF (i)

A B _
dQ(Qna7 an) - | Q%?a

avec(s (i) est lei-iéme élément dg;

Comme pour les ensembles de degrés des nceuds adj@%nmﬂfb n'ont pas forcément
toujours la méme taille. Comme précédemment, nous ajoatornqsus petit ensemble arétes

incidentes virtuelles avec des attribatsaveck= ‘|Qﬁa | — | be ‘

Distance de signatures des nceudSoient A=(V,,E,) et B=(V,,E;) deux graphes, avegre V,
etn, € V,. Soienty(n,) ety(ny) les signatures respectives dget n,, avec :

V(HQ) = (O‘Z‘av 0;?@7 Aleav Qﬁg)

ny? Ynpr Sngo

V) = ok, 05, A%, af )
La distanced (y(ng), v(np)) entre les deux signaturegn,,) ety(n;) est:
dy(v(na), () = do + dg + da + dg (4.3)
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4.4 Approximation de la distance d’édition de graphes

En se basant sur la signature de nceuds, nous introduisorppreximation de la distance
d’édition de graphes. Cette approximation est établie @aédiuction du probléeme de la dis-
tance d’'édition de graphes en un probléme d’'affectatiorusNoontrons aussi que la définition
originale de la distance d’édition de graphes peut étrdiétab fonction de la solution optimale
du probleme d’affectation. Bien évidemment, vu que notiqgr@ximation calcule uniguement
une solution sous-optimale de la distance d’édition delgrapelle ne satisfait pas toujours les
propriétés d'une métrique.

Nous proposons un algorithme qui utilise les signaturesodads pour définir un probleme
d’'affection. Nous commencons par définir la distance entiexcensembles de signatures de
nceuds.

Distance d’ensembles de signatures des nceud@oient A=(\,,E,) et B=(V,,E;) deux graphes,
étant donné la bijectio : S, (A) — S,(B). La distancep entre S(A) et S(B) est don-
née par :

#(55(4), 5,(B)) = min Y. (i), d(v(m))
Y(ni)€Sy(A)

Etant donné que est une bijection, les deux multi-ensembleg.$) et S,(B) doivent contenir

le méme nombre d’éléments. Pour contourner ce probleme, namoenons les deux ensembles
des signatures .$A) et S,(B) a une méme taille. Pour ce faire, nous ajoutons au plus petit
ensemble; signatures vides (i.ex(¢) = (0,0, 0,0)), aveck = ‘\SV(A) | — | SV(B)]‘.

Le calcul de la fonctionp(S, (A), S (B)) est équivalent a la résolution d’un probleme d’af-
fection qui est I'un des problémes classiques de la recbaspBrationnelle. Il consiste a trou-
ver un couplage maximum (ou minimum) dans graphe biparéinteionné un graphe biparti
complet g = (XU Y,X x Y ) ou a chaque aréte xy un poids w(xy) est associé. Le probleme
d’affectation consiste a chercher I'appariement M de X ¥eegant le poids minimal. Prenons
un exemple du probléme d’affectation. Soient trois ousri@r, O, et O3 et trois tached, Th
etTs. Pour qu’un produit soit prét il faut que les trois tachegsbaccomplies et chaque ouvrier
se voit assigner une tache. Le temps de mise en ceuvre est planiaématrice de colt dans la
table[4.2. L'objectif est de minimiser le temps total de méseceuvre. Ce probléme peut étre
modélisé par un graphe biparti g = (XY,X x Y ), avec X<O1,0,03} et Y={T1,T5, T3}

(voir figure[4.3).

TABLE 4.2 — Une matrice de co(ts d'un probléme d’affectation

| 00 0, 0O
T 15 12 8
T, | 24 36 11
5 | 23 20 25
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FIGURE 4.3 — Un graphe biparti d’'un probléme d’affectation

Dans notre cas, étant donné deux graphes A#)j et B=(V;,E;), le probleme d’affectation
est defini par un graphe biparti g = (XY,X x Y), avec X=S(A) et Y=S,(B). Les poids des
arétes xye X x Y sont les distances entre les signatures de noeuds. Ainsimatriee de
co(ts est construite ou chaque élémanteprésente la distance entreitame signature dans
S,(A) et laj-iéme signature dans,§3). Pour résoudre ce probleme d’affection, nous utilisons
la méthode hongroise [146] (voir Annexe A) qui est connuermeniune des méthodes les plus
efficaces et les plus rapides dans la littérature[[39, 188} ane complexité en temps der®).

Une fois la méthode hongroise appliquée sur la matrice discondus obtenons une matrice
de permutation P qui définit I'appariement optimal entredesx graphes A et B. En se basant
sur la matrice P nous définissons la distapcet nous ré-écrivons la distance entre les multi-
ensembles de signatures comme suit :

1. Compléter les multi-ensembles avec des signatures afdegu’ils aient la méme cardi-
nalité

2. Calculer la matrice carréételle qued[:][j] = distance entre les signatures S, (A) et
J € Sy(A)

3. Appliquer la méthode hongroise pour calculer I'appagatbijectif¢’ : S, (A) — S, (B)
tel qued_;cg (a) dli][¢'(i)] soit minimal.

4. Retourner’

Ainsi, nous définissons la distance entre deux multi-entesntle signatures de nceuds

comme suit :

P(Sy(A),S,(B) = > dy(y(ne), ¢ (7(ns))) (4.4)

V(ni) €S~ (A)
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Etant donné que nous avons ajouté des signatures vides(é)pau plus petit ensemble de
S,(A) et S,(B), nous pouvons ainsi développer I'équatibn(4.4) comme: suit

p(Sy(A),5,(B)) = > dy (7(ns), &' (v(n:)))

Y(n:i) €Sy (A)/7(€),¢' (v(ni))#(€)

P Y 460.600)

Y(€)€Sy(A)

+ Y Ay (¢ () (e)
~(€)€S~(B)
(4.5)

avecd, (y(n;), ¢'(v(n;))) la distance entre les signatures de deux nceuds de deux graphe
et B; d,(y(e),¢ (v(e))) correspond a la distance entre la signature d’'un nceud dineyriap
appariée a une signature vide dans®{¢'~'(v(e)),v(¢)) correspond a la distance entre la
signature d’'un nceud du graphe A appariée a une signaturelareB.

Nous considérons que chacune de ces distances corresparmbétud’édition d’opération
effectuée sur les nceuds pour transformer le graphe A en Bi,An(~y(n;), ¢'(v(n;))) cor-
respond au codt de substitution du noeyyde A par le nceud du graphe B ayant la signature
¢'(v(n;)). De plus,d,(v(e), ¢'(v(e))) correspond au codt d’insertion d’'un nceud du graphe B,
ayant la signature’(y(e)), dans A. Enfind, (¢'~1(v(¢)), v(€)) correspond au codt de suppres-
sion du nceud, dont la signature est appariée a une signaderede A.

Ces considérations définissent, implicitement, un appemni¢ sur les noeuds en se basant
sur I'appariement optimal sur les signatures de noeudsutlirfater ici que méme si notre ap-
pariement sur les signatures est optimal, nous ne pouvanaffianer que I'appariement résul-
tant sur les nceuds est toujours optimal.

Finalement, en s’appuyant sur I'équatién {4.1) qui calcule distance d’édition de graphes
a partir d’'un appariement de noeuds, nous définissons, damsation 4.6, notre approxima-
tion de la distance d’'édition entre deux graphes A et B ayaspectivement, les deux multi-
ensembles des signatures des noeydd et S, (B).

d(A,B) = ‘P(Sw(A)> S'V(B)) + Z Cer(e) + Z(ei(e) + Z Ces(e) (4.6)

ecE, eck; eckEyg

Cette équation(416) est notre approximation de la distaiédition entre les graphes. A
notre connaissance, la grande majorité des algorithmesstinde d’édition de graphes re-
quierent des fonctions de co(ts prédéfinies. Notre approeheécessite aucun paramétre et
calcule les fonctions de codts en faisant usage de la signd¢éunceud. En outre, notre approche
réduit la distance d’'édition de graphes en un problémeeatsdtion par le biais de signatures de
nceuds.
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4.5 Reésultats expérimentaux

Dans cette section nous fournissons quelques résultatrimgntaux de notre méthode
d'appariement de graphes. Cette étude expérimentaleragiosge de deux parties. La premiere
consiste a évaluer la qualité de notre méthode par rapparcartespondance noceud-a-nceud.
Cette évaluation fournit une comparaison avec deux méshoalenues dans la littérature. Dans
la deuxiéme partie de notre étude expérimentale, nousa@alotre approximation de la dis-
tance d’'édition de graphes par la classification de grapmesmparant nos résultats avec ceux
de quelques techniques d'appariement de graphes connues.

4.5.1 Appariement nceud-a-nceud

Dans cette partie, nous fournissons une comparaison eotre algorithme, la méthode
de Umeyamal [258], la méthode probabiliste de Zass|[284ktdiithme PATH[[288]. Nous
avons choisi ces trois méthodes parce qu’elles fournigsentorrespondance explicite entre les
nceuds de deux graphes, ce qui n'est le cas de toutes lesqieebini’appariement de graphes.

— La méthode de Umeyama [258] (voir chapitre 3) utilise laodégosition en valeurs pro-
pres des matrices d'adjacences de chaque graphe. Cettedmétitroduit la notion de
matrice d'appariement qui décrit I'appariement nceud-ashentre deux graphes. Cette
approche nécessite que les graphes comparés soient de &ataiiien

— La deuxieme méthode utilisée dans notre évaluation eséthade probabiliste de Zass
et al. [284]. Dans cette méthode, les auteurs résolvenpdidgment de graphes dans un
cadre purement probabiliste. Cette méthode ne gére quedphap pondérés. Elle est
basée sur I'optimisation convexe et les relations algélescentre les arétes des graphes.
Ces relations sont déduites a partir des matrices d'adiacea graphes. La solution op-
timale d’appariement est calculée via un algorithme itéd# projections successives
[288].

— La troisieme méthode utilisée dans notre évaluation afgidtithme de PATH[283]. Cet
algorithme résout le probléme d’appariement de graphes diarcadre spectral. Il s'ap-
puie sur une technique basée sur I'optimisation convex@mtave pour déterminer la
matrice de permutation optimale entre les nceuds de deuka@ga@ette algorithme gére
les graphes pondérés de tailles différentes.

Pour établir une comparaison avec I'algorithme de Umeyaroas sommes dans l'obliga-
tion d'utiliser des graphes ayant la méme taille. Pour aefaious avons sélectionné un sous-
ensemble de la base d'images COIL-100 [174]. La base d'i;@g#L-100 contient différentes
vues d'objets 3D. Les graphes sont extraits par le biais dealagulation des points d’intérét
de Harris détectés dans les images. Par ailleurs, pour querkespondance nceud-a-nceud soit
significative, les images appariées doivent appartenirradme classe. Par conséquent, nous
avons sélectionné 23 images d’une méme classe de COIL-#8®3.images sélectionnées ont
le méme nombre de points d'intérét, i.e. les graphes ont laeréille. La figuré 414 (images du
50°™M€objet avec des rotations de 326t de 328) illustre les correspondances (les lignes rouges
et vertes) entre les points d'intérét de chaque image. gesdi rouges correspondent aux faux
appariements et les lignes vertes correspondent aux eppamts corrects. Les résultats de la
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(b) Les correspondances avec I'algorithme de Umeyama

FIGURE 4.4 — Correspondances entre points d'intérét de Harridg¢4)ignes vertes correspon-
dent aux correspondances correctes et les lignes rougdaimses).
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TAaBLE 4.3 — Comparaison de trois algorithmes d’appariement (T@Qx de correspondance
correctes).

Algorithme Correspondances correctes Correspondanessda TCC
Umeyama 2120 916 69.83%
Zass 2222 814 73.19%
PATH 2544 492 83.79%
Notre méthode 2525 511 83.17%

comparaison sont résumés dans la table 4.3. Ces résultatsemtoque notre méthode fournit
un taux de correspondances correctes (TCC) trés simildiatgarithme de PATH et supérieur
aux algorithmes de Umeyama et de Zass. Concretement, le €G®tcte méthode a une dif-
férence de +13.34% par rapport au TCC de Umeyama; ¢l&0% par rapport au TCC de Zass,
et de -0.62% par rapport au TCC de PATH. Outre ces résultatie méthode est plus flexible
gue celle de Umeyama, au sens ou elle gére des graphes derdé&tailles. En effet, une taille
fixe de graphes pose un probléme dans les applications sékdleeconnaissance de formes.
Dans notre expérimentation, la contrainte de taille noublE® a considérer uniquement un
sous-ensemble réduit d’une classe de la base COIL-100.

Etant donné que les méthodes de Zass et PATH gérent aussiféeeg de différentes tailles,
nous fournissons, dans ce qui suit, une nouvelle évaluatiss poussée et approfondie. Nous
comparons les performances de notre méthode et celles dbedag de Zass et PATH dans le
cadre de I'appariement nceud-a-nceud. Cette évaluatiorstmaaitiliser deux bases de données
avec des graphes de tailles différentes. La premiére badenhees est la base d'images CMU/-
VASC (model-house sequencgui contient 9 images d’une maison en trois dimensions avec
des différents angles de vue de la caméra. La deuxiéme bagmdées est la totalité de la base
d'images COIL-100, qui contient 7200 images (100 class&® @nages par classe). Rappelons
gue ces bases d'images sont utilisées, dans la littérgtove,I'évaluation de plusieurs approx-
imations de distance d’édition de graphes, telle que la oa&tlproposée dans [205]. Dans les
deux bases d'images, les graphes sont obtenus par lesulatiogs de Delaunay des points
d'intérét de Harris[[108], comme daris [205].

Pour COIL-100, I'expérimentation consiste a appliquereahéthode et les méthodes de
Zass et PATH pour faire correspondre les nceuds d’'une paigeaghhies représentant une paire
d'images. Chaque paire d'images appariées correspondxaotigets de méme classe avec une
différence de rotation de-5°, par exemple I'image d'un objet ayant une rotation de 23° e
appariée aux images du méme objet avec des rotations ded&286¢t. Ce choix d'images vient
du fait que les différentes vues d’'un objet n'ont pas tolgodes apparences similaires. Ceci
s’accentue notamment lorsque les vues ont une grandeetiifférde rotation. Dans la figure 4.5,
nous illustrons un exemple de deux différentes vues d'un enépjet. Les deux images de cette
figure n'ont pas une apparence similaire et donc I'appani¢raetre ces deux images n’est pas
significatif. C'est pour cela que nous ne considérons quadizes d’'images ou I'appariement est
significatif. L'évaluation des méthodes d’appariementcite base implique le calcul du taux
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(a) Rotation de 0° (b) Rotation de 240°

FIGURE 4.5 — Deux différentes vues d'un méme objet de la base COQL-10

TABLE 4.4 — Comparaison de deux algorithmes d’appariement (T@ax: de correspondances
correctes). -base d’'images de COIL-100 -

Algorithme Correspondances correctes Correspondancssda TCC
Zass 29732 46772 38.86%
PATH 36673 39831 47.94%
Notre méthode 33953 42551 44.38%

de correspondances correctes globales qui correspond aylenme de tous les TCC calculés
pour chague paire d'images appariées.

Les images de la base CMU/VASC sont toutes semblables etas@npune classe unique.
Par conséquent, le TCC de cette base est la moyenne de tdi@Jdesbtenus pour chaque paire
de graphes en considérant toutes les combinaisons pasdibléigurd 4.5 illustre un exemple
de résultats obtenus en appariant deux images de la baseM@I80/a I'aide de notre méthode
et les méthodes de Zass et PATH.

Les résultats de cette expérimentation sont présentésleanables 44 dt 4.5. Pour les
deux bases d'images, les performances de notre méthodeiserpeent en deuxiéme position
suivies par celles de la méthode de Zass. Plus généralenoerst,constatons que nos résultats
sont trés compétitifs par rapport aux méthodes testéesaddtesévaluation. Ceci montre que
les signatures des nceuds, qui nous utilisons, sont ap@espaussi bien pour les graphes de
méme tailles que pour les graphes de tailles différentegliBe notre méthode gére les graphes
étiquetés (i.e. étiquettes symboliques), ce qui n'est@pastre connaissance, possible avec les
méthodes de Zass et PATH.
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(b) Les correspondances avec l'algorithme de Zass

FIGURE 4.6 — Correspondances entre points d'intérét de Harridg¢)ifnes vertes correspon-
dent aux correspondances correctes et les lignes rougdaimses).

TABLE 4.5 — Comparaison de deux algorithmes d'appariement (T@Qx:de correspondances
correctes). -base d'images de CMU/VASC-

Algorithme Correspondances correctes Correspondaneeses TCC
Zass 1474 1162 55.92%
PATH 1783 853 67.6%0
Notre méthode 1658 978 62.90%
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4.5.2 Classification de graphes
Protocole d’évaluation

Dans la littérature, certaines méthodes d'appariementajghgs ne gérent pas les graphes
étiquetés (voir Chapitre 3). Souvent, ces méthodes somiégmpdes méthodgsirement struc-
turelles[160,205%]. Cette appellation symbolise le fait que ces ik s'intéressent unique-
ment a I'aspect structurel et topologique pour calculerdistances entre les graphes. Ainsi,
les étiquettes des nceuds et des arétes ne sont nullemésdtestipbour calculer la distance de
graphes. Outre ces méthodes, il existe des méthodes qgiéntdes étiquettes dans le calcul
des distances entre les graphes. Dans la littérature, cestyfges de méthodes ont été utilisés
en reconnaissance de formes.

Ainsi, dans un contexte de classification de graphes, nampamns d'abord notre méth-
ode avec des méthodes purement structurelles. Ensuite foamissons une comparaison entre
notre méthode et un ensemble de méthodes qui gérent lesegrapbuetés. Néanmoins, les
méthodes d’appariement, qui gerent des graphes étiqugises)t également les graphes non-
étiquetés par le fait que ces graphes sont des cas parscdiegraphes étiquetés. Dans cette
perspective, Riesen et dl. [201] proposent d'attribuer éanm étiquette a tous les nceuds et a
toutes les arétes pour produire un graphe étiqueté a pantigdaphe non étiqueté. Ainsi, nous
ne pouvons appliquer sur les graphes étiquetés que les destiogni gerent les étiquettes. Par
contre, toutes les méthodes peuvent étre appliquées aoixegraon-étiquetés.

Avant de procéder aux expérimentations, nous présenteggehrent les méthodes sélec-
tionnées pour la comparaison. Le choix de ces méthodesiesipalement basé sur leurs bons
résultats obtenus avec des bases de données bien connsids litérature.

— L'ensemble des méthodes purement structurelles, @tdlidédns notre évaluation, est com-

posé de :

GEDSS : distance d’'édition de graphes par sérialisation sptrale. Robles-Kelly et al.
[205] proposent une méthode spectrale pour représentgrdpbes par des chaines
de caractéres, puis la similarité de graphes est mesuréanetioh de la distance
d’édition de chaines de caractéres dans un cadre probablla distance d'édi-
tion de graphes est le colt du plus court chemin dans unecmattédition qui
transforme un graphe en un autre. Les lignes et les colonmés ahatrice d'édi-
tion sont indexees par deux chaines : Y&{#,...,Yiv,,} pour le premier graphe
Gp=(Vp,Ep) et X={x1,X2,....Xv,,} pour le deuxieme G,=(V,En). Le calcul
de la distance d’édition de graphes consiste a trouver lmichie moins colteux
% = (Y1725 o+ Yoy -, 7L) D€ (V1:X1) @ (Vv |, X|v,|) @ travers la matrice d’édition
en se basant sur la distance de Levenshtein. Chaque.étatVp Ue) x (Var Ue)
du chemin d’édition est une paire cartésienne. Le colt tiddddu chemin d’édition
le moins colteux est calculé avec I'équation suivante :

d(X,Y) = O =Y nlwe = 1)
Ye€D

oun(vk — k1) = —(UnP (vl @ (23), 83 (y)) HnP (Vo1 0% (it1), G5 (Y41))+
InRy, 1+1), et le coefficient de la compatibilité des aréfs;,; est
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GH

__Plwlves1)
Rishr1 = P(vi)P(Vky1) —

PMPD

Siyx — k11 €st une transition diagonale
PM

Siyr — k11 €St une transition verticale
PD

Siyx — k11 €St une transition horizontal
1

Slyj =e0Ux; :getijrl =e0Ux;41 =¢
Pyld (i), 63 (y;)) =

A eap{— 55 (6% (i) — 6% (1))}
Siyj 7&5et:vi #6
(0%

Siyjzset:vi#s

avecp)s etpp sont les densités des arétes respectives des graphes G (py =

%) et ¢ et ¢3 sont, respectivement, le vecteur propre principal desioestr

d'adjacences de (3 et Gp.

: distance d’édition de graphes par I'histogramme de grafme. Papadopoulos et Manolopou-

los [183] présentent une mesure de similarité pour les gspji est aussi basée
sur le concept d'opérations d’édition. lls proposent tag€rations primitives dif-
férentes : I'insertion de nceuds, la suppression de nceudsreésé a jour de nceuds.
Alors que les opérations de suppression et d'insertion estdignifications évi-
dentes, I'opération de mise a jour est nécessaire poureine@rsupprimer les arcs
incidents pour un nceud. De plus, Papadopoulos et Manologpdntroduisent la
séquence de degrés d'un graphe qui est la donnée en ordasdante des de-
grés de chaque noeud du graphe. La distance de similarigt @guix graphes est
définie comme le nombre minimum d’opérations primitivesassaires pour que les
deux graphes possédent la méme séquence de degrés. Palardalenesure de
similarité, un histogramme trié de graphe est introduitsddi83]. Soit un graphe
G = (V, E), son histogramme est construit par les degrés des nceudsidesorte
que chaque nceud correspond a une case différente de liaistoge. En triant ces
cases, on obtient un histogramme trié de graphsorted graph histograin Les
auteurs utilisent comme mesure de similarité de graphelistance de Manhattan
entre les histogrammes triés de graphes correspondantieniant, si les graphes
dans une base de données n’ont pas la méme taille, les histogss triés de ces
graphes ont des dimensions différentes. Pour permettiiésktion des structures
d’'indexation des espaces de vecteurs, une technique de piaar les histogrammes
a été introduite pour atteindre une dimension constantbidexgrammes.
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GP : sondage de graphesLopresti et al. introduisent dans [157] le paradigme de agad
de graphes. Cette technique consiste a déterminer certaif@mations partic-
uliéres sous forme de vecteurs a l'aide d'une sonde dansrdghes. La mesure
de similarité entre deux graphes correspond a la distanddaadattan entre les
deux vecteurs correspondants. La construction de veciepastir de graphes con-
siste a répondre a la question suivant€ombien de noeuds avec un degré n sont
présents dans le graphe G = (V, E). Toncrétement, soit G = (V, E) un graphe non
orienté, le vecteur associé a G est le suivant : PR(G),n;,ny, ...) avecn;=|{ vin
V | deg{)=i}|. Soient A et B deux graphes, BiR 4 et PRy les vecteurs de sondage
respectifs de A et B. Selon I'approche de Lopresti et al.idadce d’édition entre A
et B correspond a la distance de Manhattan efitRe, et PR, i.e. Li(PR4,PRp).

— Les méthodes qui gérent les graphes étiquetés, utilisdssribtre évaluation sont :

Astar : distance d’édition de graphes par I'algorithme Ax. Neuhaus et al. ont proposé
[178] une technique basée sur la décomposition de graplses Balgorithme A-
beamsearchCette méthode a été détaillée dans le chapitre précédent.

BGMEDG : distance d’'édition de graphe par le couplage du grajpe biparti Riesen et
al. [201] considerent la distance d’édition de graphes cenume instance d’'un
probléme d'affectation. Cette méthode est une approxamabus-optimale de la
distance d’'édition. La distance entre deux graphes estléal@ I'aide de la méth-
ode hongroise [146] appliquée a une modélisation du prabl@iaffection. Soient
A= (Vo,E,) et B = (V}, Ep) deux graphes, les auteurs formulent le probléme
d’affectation par une matrice de tailld, | + | V, | x | Vo | + | V, |. Dans cette
matrice, on peut observer quatre parties : la premiere septé les colts de toutes
les substitutions possibles de nceud®;(| x | V, |). Ces colts correspondent a la
somme de deux valeurs : la premiére valeur est la distandidienoe ou la distance
d’édition de chaines de caractéres (en fonction du typeédigliette en présence)
entre les étiquettes de deux nceuds, la deuxieme valeuraesitld’affectation min-
imal entre les ensemble des arétes incidentes aux nceuddé&éss La deuxieme
partie représente une matrice diagonale de colts de t@stssippressions possible
de noeuds|(V, | x | V, |). Ces colts sont considérés comme des valeurs constantes
qui sont des parameétres de I'algorithme. La troisiéme galeila matrice diagonale
représente les colts de toutes les insertions possibleseddsf{V, | x | V, |) et
ces co(ts sont également des paramétres de I'algorithnansidérés comme des
valeurs constantes. Enfin, la derniére partie correspongs&érosd — ¢ ). Fi-
nalement, les auteurs appliquent la méthode hongroisdéearnatrice pour définir la
séquence d’'édition optimale entre A et B.

Notons que, pour les deux méthodes Astar et BGMEDG, le cd&sifonctions de colt d’édition
optimales est un probléme en soi qui dépend des bases deegrafilisées. Pour calculer ces
co(ts d’édition, nous avons procédé de la méme maniere ause 08| 2011]. Nous extrayons un
sous-ensemble, appelé ensemble de validation, de chagealbaraphes. Puis, nous détermi-
nons les codts d’édition qui sont optimaux dans les jeux fidation. Nous utilisons les mémes
fonctions de codt d’édition pour les deux algorithmes. Dangble[4.6, nous fournissons les
co(ts calculés pour chaque base de données utilisée damgwaltuation.
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Vu gu’une partie de cette expérimentation consiste a coenpaitre méthode avec des méth-
odes purement structurelles, nous utilisons, pour cetteepdes bases de graphes non-étiquetés.
Par ailleurs, les comparaisons avec les méthodes qui gésegtaphes étiquetés sont étudiés
aussi bien sur des bases de graphes étiquetés que sur leslbagaphes non-étiquetés. Dans
ce qui suit, nous décrivons les bases de graphes utiliséssdé&re expérimentation.

TABLE 4.6 — Les colts d’opérations d’édition des méthodes AsSBCMEDG

GRECL1 Lettrine Shape Logo Mutagenicity Letter GREC2

Coltdenceud 1.6 0.3 0.9 0.3 1.1 1 13
ColGtdaréte 0.7 0.1 05 0.1 0.1 0.5 11

Bases de graphes non-étiquetés

GREC1: La base GREC [68] (voir figure_4.7(a)) est constituée de gramjui représentent
des symboles extraits des plans architecturaux et élégtres Les graphes sont défi-
nis comme suit : les point finaux (i.e. coins, intersectionsezcles) sont les nceuds du
graphe, les arétes correspondent aux lignes qui conndetepbints dans les symboles.
L'ensemble utilisé dans notre expérimentation est caréstiie 528 graphes, 24 classes et
22 graphes par classe.

Lettrines : La base de lettrines (voir figure 4#.7(b)) contient des Ietfsiextraites de documents
anciens numérisés. Chaque lettrine contient une texture, un arriere plan iéebune
initiale. Tous ces composants sont sémantiquement istres pour cela I'utilisation des
points d’'intérét nous semble non adéquate pour extrairgrigshes a partir des lettrines.
Nous avons alors choisi d'utiliser les graphes d’adjaceteceigions pour représenter les
lettrines. Pour ce faire, chaque lettrine est segmentaedtabord, par un algorithme de
segmentation en régions [80]. Ensuite, chaque lettrineepsésentée par un graphe dont
les nceuds correspondent aux régions et les arétes auxmslafadjacence de régions.
L'ensemble utilisé dans notre expérimentation est carstiie 280 graphes, 4 classes et
70 graphes par classe.

Shape : Cette base consiste a un ensemble d'images de silhoudteeesEournie par le labo-
ratoire LEMS de I'université Brown [229] (voir figute 4.7§cPour la représentation sous
forme de graphes de cette base, nous avons utilisé pouremaéiihode d’'appariement,
la représentation qui a fourni les meilleurs résultats dawhapitre 2. Ainsi, les graphes
de squelettes sont utilisés pour notre méthode et les neshadvantes : Robles-Kelly,
Riesen et Neuhaus. Les graphes de points d'intérét (Harmimegulation de Delaunay)
sont utilisés pour les méthodes suivantes : Lopresti etd®gqoaulos. La base de graphes
utilisée dispose de 216 graphes, 18 classes et 12 graphelagse.

10. Fournit par le CESR - Université de Tours dans le contdutprojet ANR Navidomass http ://I3iexp.univ-
Ir.fr/navidomass/
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CY (b) (©) (d)
GREC1 Lettrine Shape Logo

FIGURE 4.7 — Echantillons de chaque base d'images

Logo : Cette base [67] (voir figufe 4.7(d)) est constituée de grapgereprésentent des images
binaires d’un ensemble de logos de marques déposées. Ipbegidadjacence de régions
ont fourni les meilleurs résulats pour cette base dans Ipittha. Ainsi, nous utilisons
cette représentation (graphes d’adjacence de régions)fesoue de graphes pour cette
base. L'ensemble utilisé dans notre expérimentation estitoé de 80 graphes, 10 classes
et 8 graphes par classe.

La table[4.7 résume les méthodes de représentation sous flergraphe utilisées dans nos
expérimentations.

TABLE 4.7 — Synthése des méthodes de représentations sous fogregptie pour chaque base

descriptions

GREC1

Noeud Point finaux

Aréte Point finaux connexion

Lettrine

Noeud Régions

Aréte Relation d’adjacence

Shape

Noeud Point d’intérét de Harris, et Points de terminaisafegbnctions du squelette
Aréte Triangulation de Delaunay, et Branches du squelette
Logo

Noeud Régions

Aréte Relation d’adjacence

Bases de graphes étiquetés :Nous utilisons les trois bases de graphes étiquetés sessant

fournit par ''AM [21 [199] :

Mutagenicity : Cette base se compose de 4337 graphes (2 classes) qui negmésies com-
posés moléculaires, les nceuds représentent les atomesté&sigiu symbole chimique
correspondant et les arétes étiquetées par les valendésdiés chimiques.

11. Institute of Computer Science and Applied Mathematics
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Letter : La base Letter comporte des graphes (3000 graphes, 153)lagseeprésentent des
dessins déformés de quinze lettres latines. Chaque |étfivendeée correspond a un graphe
ou les arétes sont les lignes et les nceuds sont les point filgaces lignes. Chaque noeud
est étiqueté par un attribut & deux dimensions correspodsen position (coordonnées).

GREC2 : Cette base contient 1100 graphes divisés en 24 classes. EGRIEBC1, les graphes
sont les représentations des symboles extraits des plehiseaturaux et électroniques.
Toutefois, les graphes de GREC2 sont étiquetés : les nceudsypaattributs numériques
pour les coordonnées du point final et un attribut symbolfppe le type de I'intersection.
Les arétes sont étiquetées par trois attributs : deux ngomesipour I'angle d’inclinaison
de la ligne et la fréquence, et un attribut symbolique potype (ligne, cercle ...).

Dans la tablé 418, nous résumons les types d’étiquettesb(diqnes ou numériques) asso-
ciés aux arétes et aux nceuds de graphes dans les basesautfaé exemple, les graphes de
la base GREC2 sont composés par des arétes et des nceudssagtquastes symboliques et
numeériques.

TABLE 4.8 — Synthése de type des étiquettes dans les bases st{iséAréte, N : Noeud)

Mutagenicity Letter GREC2

Symbolique N AN
Numerique A N AN

Résultats

L'objectif de cette expérimentation est d'approfondivBéuation de notre approximation de
la distance d’édition de graphes. Pour ce faire, nous pmtd une tache de classification avec
I'algorithme desk plus proches voisingkfppv). Ce choix vient du fait que cet algorithme peut
étre appligué directement dans le domaine des graphedieanitiuine distance de graphes sans
aucune éventuelle adaptation. Dans notre expérimentddiorombre des plus proches voisins
est fixé a 3.

La premiére partie de cette expérimentation consiste acampll’'algorithme des-ppv sur
toutes les bases (GRECL1, Lettrine, Shape, Logo, Mutadggniatter, GREC?2). Pour chacune
de ces bases, 30% des graphes sont utilisés comme un enséapplentissage et le reste (70%)
comme un ensemble de test. La sélection de ces ensemble@teestiine maniére totalement
aléatoire. Vu que l'algorithme ddsppv est trés sensible au choix de I'ensemble d’apprentis-
sage, nous avons répété I'exécution de chaque I'expérati@mt50 fois avec des ensembles
d’apprentissage (et de test) différents. La tablé 4.9 ptédes taux de classification sur chaque
base en utilisant six méthodes de calcul de distance de egafles taux sont la moyenne des
taux obtenus dans les 50 exécutions. A partir de ces résuliatis pouvons tirer les remarques
suivantes :

— En considérant la moyenne des taux effectués sur les bageaghes non-étiquetés, notre

méthode fournit les meilleurs résultats par rapport aureaunéthodes. Toutefois, nous
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avons remarqué que sur ce type de bases, les résultats dexle®GEDSS, GP et GH
sont assez proches des résultats de notre méthode. Lesdesthstar et BGMEDG don-
nent des résultats moins bons, notamment sur la base GRE@Iexplication possible
de ces résultats pourrait étre que ces méthodes (Astar etHRENI n’exploitent pas as-
sez les informations structurelles de graphes. En effetyih pas assez d'informations
qui permettent a ces méthodes de ne pas faire la confusionlestgraphes d’'une méme
classe et ceux de classes différentes. Par contre, nothedeééxploite mieux la structure
de chaque graphe via la signature de nceuds (notamment l&s dieg nceuds adjacents).
Dans le cas de GREC1, les graphes sont structurellementis@nientre eux par rap-
port aux graphes d’'autres bases. Ceci montre que notre deélfasée sur la signature de
nceuds est bien appropriée pour les graphes purement sttactu

— En considérant la moyenne des taux effectués sur les baggaghes étiquetés, les trois
méthodes fournissent des résultats similaires de I'ordr@0d%. Ces résultats confirment
notre explication précédente. En fait, les méthodes A$tBGMEDG traitent mieux les
graphes étiquetés. Toutefois, la moyenne de taux de ctadiifi de notre méthode est
légérement meilleure que les moyennes obtenues par lepdestistar et BGMEDG.
Cette différence dez 2% n’est pas statistiguement signifiante. Ainsi, nous d#rsins
que ces résultats effectuées sur les bases de graphesédigoat similaires. Toute-
fois, notre méthode est non-paramétrique, tandis que |élsotés Astar et BGMEDG
requierent des colts d’édition. Ceci peut étre un avantags glusieurs applications de
la reconnaissance de formes.

Par ailleurs, la moyenne globale des taux de classificatioriouites les bases montre
gue notre méthode effectue une performance-del0% par rapport aux méthodes Astar
et BGMEDG. Ceci montre bien la flexibilité de notre méthode agport aux types de
graphes gérés. En effet, nos résultats sont satisfaisashesbenne qualité aussi bien pour
les graphes non-étiquetés que pour les graphes étiquetés.

La deuxiéme partie de cette expérimentation consiste agagepll’algorithme desk-ppv
sur la combinaison des quatre bases de graphes non-&id@R&C1, Lettrine, Shape, Logo).
Nous utilisons la configuration utilisée dans la premiemti@de cette expérimentation. Par cette
expérimentation, nous examinons comment les distanceltidi® de graphes se comportent
avec un ensemble de graphes représentant différents typlemdées (i.e. symboles graphiques,
lettrines, silhouettes et logos). De plus, ce test nous gitrand’évaluer la stabilité et les limites
des parametres (les colts d'édition) des méthodes BGMEDBGtat. La tablé 4,10 présente les
taux de classification obtenus par I'algorithig@pv avec les différentes méthodes de calcul de
distance entre les graphes. Le taux de classification olpi@nootre méthode et la méthode GH
sont meilleurs que celui des méthodes alternatives. IhéStassant de noter que dans ce cas de
combinaison des bases, il est difficile de déterminer lemmpatres optimaux des méthodes Astar
et BGMEDG. En fait, une fonction de co(t peut étre optimalerpm ensemble de graphes, mais
pas pour les autres. Ce qui explique les résultats moinsdiziraus par ces méthodes.

Résumons les propriétés de notre méthode par rapport almodest alternatives testées. La
table[4.11 illustre un résumé des propriétés de chaque detthtdisée. Notre méthode est une
approche d’approximation de la distance d'édition de geapton-paramétrique qui ne nécessite

76



4.6. Conclusion

aucune connaissanegpriori a propos des fonctions de codts d’édition, et qui ne se lipatea
des types de graphes. Outre le calcul de la distance d'gdlé@raphes, notre approche fournit
une solution explicite de I'appariement nceud-a-noeud qutigtee utile dans différents domaines
[5,[185].

4.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une nouvelle appribximaie la distance d’édition de
graphes basée sur les signatures des nceuds. Une signatunealid consiste en un ensemble de
caractéristiques qui décrivent chaque nceud localementidgnaphe. Ces caractéristiques sont :
les attributs du nceud, le degré du nceud, les attributs des amnéidentes et les degrés des nceuds
adjacents. Nous avons réduit le probleme d'appariementaqiings en un probléme d’'affectation
en utilisant une distance appropriée entre les signatlresuite, nous avons utilisé la méthode
hongroise pour résoudre ce probléme et pour déterminemlesspondances entre les noeuds
de différents graphes. Finalement, nous avons réécritflaitith de la distance d’'édition de
graphes en fonctions des distances entre les signaturas&gs

Dans la partie expérimentale de ce chapitre, nous avonk éteénsemble de tests en com-
parant notre approche a des méthodes connues dans ladigéraes résultats ont montré que
notre méthode est aussi bien appropriée pour les graphetigoietés que les graphes étiquetés.
En se basant sur ces résultats, nous utiliserons notre deétioonme la distance de graphes dans
la suite de cette thése. Plus particulierement, la deuxjgartie de ce manuscrit est consacré a
la classification et I'indexation de graphes.
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TABLE 4.9 — Résultats de la classificatidn — ppv (k =3)

Graphes non-étiquetés

Graphes étiquetés

Moyenne combiné

GRECL1|Lettrine|Shape |Logo |Moyenne|MutagenicityLetter | GREC2Moyenne
Notre méthode 81.044 [84.1846(61.29%493.409479.9®0 |89.06% 88.649497.90%|91.86% |85.91%
GEDSS - Robles-Kelly [205]72.01%|82.54% 67.526|82.03%76.02% ||- - - - -
GP - Lopresti[[157] 79.82%]75.58%35.99%491.37%70.69% ||- - - - -
GH - Papadopoulo§[183] |80.00%|81.57%946.22%94.6P%6|75.61% ||- - - - -
PATH - Zaslavskiy[[288] {73.45 9%480.239%463.40%81.93%74.75% ||- - - - -
BGMEDG - Riesen[[201] [41.87%|76.88%47.73%85.57%463.01% |/88.49% 93.326(89.51%990.44% ||74.76%
Astar - Neuhaus [175] 42.29%|78.36% 46.44%486.70%463.44% |{89.96% 90.80%89.229989.99% |(74.82%
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TABLE 4.10 — Taux de classificatiderppv sur la combinaison des quatre bases de graphes non-
étiquetés (k=3)

GRECL1 + Lettrine + Shape + Logo

Notre méthode 49.96%
GEDSS - Robles-Kelly [205] 49.24%
GP - Loprestil[157] 47.86%
GH - Papadopoulos [183] 49.96/%
BGMEDG - Riesen([[201] 30.96%
Astar - Neuhaus [175] 32.05%
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TABLE 4.11 — Résumé des méthodes d’appariement de graphes testées

Gestion des graphes Gestion des graphes

Appariement nceud- Restrictions

étiquetés non-étiquetés a-nceud explicite
Notre méthode oui oui oui -
Umeyama[258] non oui oui Graphes de méme taille
Zass|[284] non oui oui -
PATH [283] non oui oui -
Robles-Kelly [205] non oui non -
Lopresti [157] oui oui non -
Papadopoulo§ [183] non oui non -
Riesen([201] oui oui non Nécessite les fonctions de colt
Neuhaus/[175] oui oui non Nécessite les fonctions de colt
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Classification et Indexation de graphes
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Chapitre 5

Classification de graphes

If this is coffee, then please - bring me some tea. But
if this is tea, please bring me some coffee.
Abraham Lincoln
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5.1 Introduction

La classification est une tache importante dans la recasaraie de formes. Elle a pour but
d'identifier les classes auxquelles appartiennent dedsobjgartir de leurs traits descriptifs.
Autrement dit, la classification est une procédure danseligjles objets similaires sont iden-
tifiés et regroupés dans une méme classe. Dans la littératue distinguons deux catégories
de classificateurs. La premiére correspond a la classificatipervisée qui se démarque par la
connaissanca priori d'un ensemble d’échantillons d’objets dont on connait Eppartenance
a un groupe. Typiquement, une phase, dite d'apprentisgagieffectuée sur ces connaissances
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a priori, appelées aussi base d'apprentissage, afin d’extrairedies id’'affectation. En se bas-
ant sur ces régles, l'algorithme de classification deviamgi @apable de prédire la classe d’'un
nouvel objet (nhconny. Alternativement, lorsque nous ne disposons pas de catigassance,
la classification est dite non-supervisée. Dans ce cafdits'sans aucune connaissamacpri-
ori, ni sur le nombre de classes ni sur leur nature, de répastiobgets en plusieurs catégories
au sens d'une meilleure compacité. Une fagcon de procédesistera minimiser la similarité
intra-groupe et a maximiser la similarité inter-groupes.

Dans ce chapitre, nous nous intéressons a la classificaigraphes. Nous proposons deux
méthodes de classification de graphes. La premiére comsisiae classification supervisée de
graphes en se basant sur une technique de plongement degdgls un espace vectoriel.
La deuxieme méthode proposée correspond a un algorithméasigfication non-supervisée
(clustering) de graphes. Notre technique de clusteringresadaptation de la méthoderdean-
shiftau domaine des graphes.

5.2 Classification supervisée de graphes

La classification supervisée consiste a affecter un objae&lasse, qui est choisie parmi un
ensemble de classes connues. La classification supenaggdicue lorsque toutes les classes
sont connues et que I'on dispose d’exemples de chaque claéséralement, une phase, dite
d’apprentissage, est effectuée sur ces connaissanpssri (les exemples de chaque classe),
appelées aussi base d'apprentissage, afin d’extraire gles Baffectation. En se basant sur ces
regles, I'algorithme de classification devient ainsi capale prédire la classe d’'un nouveau objet
(inconny. Dans la littérature, plusieurs méthodes de classifioatigpervisée ont été proposées
[119]. La quasi-totalité de ces méthodes ont été crééesumacentexte de représentation d’'ob-
jets sous forme de vecteurs caractéristiques. Ceci est diaaque de structures mathématiques
pour la classification de graphes. Par exemple, ce manquea@edvéler dans les difficultés du
calcul d'une somme (pondérée) ou du produit d'une paire dptgrs. Par contre, dans un espace
vectoriel, le calcul de ces opérations peut se faire via degisns efficaces et rapides. Ainsi,
dans un contexte de classification, I'inconvénient de laésgntation sous forme des graphes
par rapport aux vecteurs caractéristiques est la comglét@vée des opérations nécessaires
pour classifier les objets. Cet inconvénient a longtempaeéntié les approches de la reconnais-
sance de formes de telle sorte que la flexibilité et 'unizhtés des graphes recule en faveur
de I'efficacité des vecteurs caractéristiques, méme dandateaines ou les graphes seraient la
méthode la plus adéquate [22]. Récemment, plusieurs dpgsamt visé a combiner les avan-
tages de chaque représentation (structurelle et statstiGette combinaison consiste a projeter
les graphes dans un espace plus souple avec des structuhgsmatques classiques. Les pre-
miers travaux dans ce sens consistaient a projeter lesagalams un espace de caractéristiques
a l'aide de I'extension des méthodes a noyaux sur les grdBB¢816, 93 175].

Dans cette partie, nous proposons une technique similaxengthodes a noyaux, i.e. cette
technique utilise les graphes comme les structures desamadion d'objets et les vecteurs
numériques comme les représentations de ces graphes desgaae vectoriel euclidien. Nous
utilisons la notion deonstant shift embeddirgroposée par Roth et al. dans [208]. A I'origine,
cette idée a été proposée pour projeter des séquences dmgsotlans un espace vectoriel
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euclidien an dimensions. Dans cette partie de cette thése, nous gé&o@imltette méthode de
constant shift embeddirey domaine des graphes. Notre méthode de reconnaissanmengs f
est dotée de la représentation et de la flexibilité des strestde données et de I'efficacité et la
rapidité des vecteurs.

5.2.1 Etatde l'art
Noyaux sur graphes

Dans les méthodes a noyaux, les données sont représentdes gamparaisons par paires
seulement, au lieu de définir des représentations pour elragdéle objet. En effet, Dans les
approches a noyaux, la représentation explicite des derestal’'un intérét secondaire. Soit un
espace d'objetg avecn objets{z1,...,xz,} C x et soitx : x x x — R la fonction de similarité
dansy. La fonction x définit unnoyauqui représente tout I'espace d’'objetd’'une maniéere
implicite par les valeurs du noyau par pairgs = x(x;, ;).

Prenons I'exemple simple présenté par Kashima et al! [I3ai}s cet exemple, les auteurs
commencent par définir une représentation vectorielle dgshgs. L'une des méthodes les plus
simple, dans ce sens, est celle qui définie chaque élémentadeuv en fonction du nombre
d’'apparition d’'une étiquette particuliére dans le gragbat un graphez = (V, E) avecV =
{v1,v2, ..., vy}, le vecteurrg représentantz est défini comme suit

T — (U(%NG) 77(041)27G) n(avV’G)>
“ v v TV

avecn(a,,, G) estle nombre d’apparitions de I'étiquettg, dansG. Ainsi, nous pouvons définir
le noyaux dans le domaine des graphes comme suit :

1
#(Gi, Gj) = Ty 78, = Vi[Val Z Z k(o))

v;EVY UjEVQ
k(aw,, o) = I(aw,, o))

avec I une fonction qui retourne 1 si les deux arguments sont igees et O s’ils sont
différents. Le noyau: peut étre considéré comme une composition des sous-néyauyx o, )
appliqués sur les paires des noeuds. Le nayauy,, ;) verifie si les etiquettes des noeuds
etv; sont identiques. Ce choix d'utiliser une décompositionrpgfinir un noyau sur graphes
est le moyen fréquent dans la littérature des approchesogesixsur les graphes [274]. En fait,
ce probléme est basé sur des décompositions de graphessegraphes de types particuliers
qui sont comparés par des sous-noyaux. Le recours aux désdiops en sous-graphes estdd a
I'incapacité de concevoir des algorithmes exacts de diéiinddes noyaux sur graphes. En effet,
il a été prouvé dans [92, 195] que les noyaux sur les graplhetenant compte de la totalité
de leur structure, ne peuvent étre ni calculés, ni méme appsode maniére efficace. Parmi les
sous-structures utilisées pour décomposer les graphésimt dn noyau, on trouve les marches
aléatoires([24], 92, 138, 164, 194, 263]. Toutefois, desatrawont expérimenté d’'autres types
de sous-structures comme les plus courts chernins [23};abus [195, 89] et les sous-graphes
[170].
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Plongement de graphesdraph embedding)

Une autre famille de plongement de graphes consiste a troneereprésentation vectorielle
qui englobe toutes les caractéristiques de chaque grajuliigedtif de cette famille d’approches
est de construire des vecteurs qui représentent des grdphiele sorte que la comparaison de
ces vecteurs donne une indication précise a propos de lasignentre les graphes correspon-
dants.

Invariant de graphes

Dans la littérature, la fonction qui assure la projectioa giephes dans un espace numérique
est généralement appelésariant de graphe§191].

Invariant de graphes Soito : ¢ — R? une fonction de I'espace de graphgslansR?, avecd

> 1. Soitg; etg; € ¢, si I'existence d’'un isomorphisme enygget g; impliqueo(g;) =

o(g;), alors o est appelé invariant de graphes

Les racines de cette famille d’'approches se trouvent dasimnhaine de la bio-informatique.

Un des défis majeurs dans ce domaine est la gestion de graesksde graphes de molécules
et de réactions. Plusieurs méthodes ont été développéesi@finir des représentations vec-
torielles des molécules (graphes)|[L3} 65,1139] 197], 286 descripteurs topologiquesJne
des méthodes pionniéres est celle de Wiener![267], qui dateadnées 40. Dans cette méth-
ode, chaque graphe est représenté par un indidadiite de WienerCet indice de Wiener est
un descripteur topologique défini par la somme de tous lesqaurts chemins dans le graphe,
formellement :

Indice de Wiener SoitG = (V, E) un graphe. L'indice de Wiené# (G) deG est :

W(G) =YY vi,v;)

v; €G ’U]'EG

avec!(v;, v;) une fonction qui définit la longueur du plus court chemin efgrnoeud;
et le noeudv; dans le graphes.

Il est démontré [267] que I'indice de Wiener est un invardagraphes. En effet, un invariant
de graphes, e.g. indice de Wiener, est identique pour deaphgs isomorphes. En revanche,
deux invariants identiques de deux grapbe®t g» n'impliquent pas toujours I'isomorphisme
entreg; et go. Dans le cas ou l'identité des invariahtg; ) et I(g2) implique I'isomorphisme
entreg; et go, l'invariant de grapheg(.) est appelénvariant complet de graphgd43].

Le grand nombre de descripteurs topologiques dans laalitér [65] révéle que ces invari-
ants de graphes fournissent une bonne approximation dedarenée similarité de graphes,
notamment dans le domaine de la bio-informatique. En déstdescripteurs topologiques de
graphes sont une solution facile et attractive pour la coaipan de graphes en utilisant des
scalaires pour calculer la similarité entre les graphes.

Méthodes spectrales

Dans le domaine de plongement de graphes, les méthodesasge i8] ont été largement
utilisées dans les travaux récerits![41], [40,(76) 162| [20€,(2F4,[271]. Ces approches sont
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généralement basées sur les caractéristiques specteslanalrices d’'adjacence de graphes.
Dans ce sens, la méthode de Luo et al. [161, 162] convertigl@ghes en vecteurs en ex-
trayant quelques caractéristiques spectrales des nwattiadjacence de graphes. Ensuite, ces
vecteurs font I'objet d’une projection dans un espace dectéristiques en utilisant I'analyse en
composantes principales [125] et la représentation affihetidimensional scaling[61],[251].
Wilson et al. ont présenté un travail similaire dans [2713nB cette approche, les vecteurs qui
représentent les graphes sont calculés en utilisant Idciaets des polyndmes construits a
partir des matrices de Laplace de graphes. Une autre métlsogiengement de graphes basée
sur les méthodes spectrales a été introduite par Roblég-&tehl. dans[[206]. L'idée originale
de cette méthode est de plonger les noeuds d’un graphe despare métrique et de considérer
les arétes commes des géodisiﬂ&mtre les paires de points dans une variété Riemannienne.

Sélection de prototypes : représentation par dissimilariés

L'idée principale de cette approche est d'utiliser lesatists, entre le graphe considéré et un
ensemble présélectionné de graphes, comme la représentatitorielle du graphe. L'ensemble
présélectionné est constitué par des graphes dits premtyfette méthode a initialement été
présentée, par Pekalska et al. dans [187] 188], pour legmabdu plongement de vecteurs
caractéristiques dans un espace de dissimilarité. Datesaggroche, les auteurs montrent que
la notion de proximité est plus fondamentale que celle d'car@ctéristique ou d'une classe.
Autrement dit, I'information de la proximité est plus impamte pour la discrimination entre les
classes que la composition et les caractéristiques de ehatgjat de facon indépendante. En
outre, il s’est avéré que cette approche a le potentiel fiaries approches statistiques et les
approches structurelles [36], parce que les dissimilapiguvent étre calculées a partir d'une
représentation structurelle.

L'espace de dissimilarités proposé par Pekalska et all, [I#] est défini comme un espace
Euclidien. Soity = {x1, z2, ...,z x|} 'ensemble des objets a plonger. La construction d'un tel
espace nécessite la définition d'un ensemble de protot¥pes {p1, p2,...,pn} C X oU les
objets (prototypesp; € P sont sélectionnés adéquatement en se basant sur quelg@esscr
Les criteres de sélection des prototypes peuvent dépendrgpd de probleme étudié ou de la
nature des objets manipulés. En plus de I'ensemble de ppa®tl'espace de dissimilarités est
défini par une mesure de distantey x Y — R*. Chaque nouvel objet est représenté par un
vecteurs(x) ou ses €léments sont les dissimilarités entet les objets dans.

o(r) =[d(z,p1),d(z,p2),...,d(z,pn)]

L'adaptation de cette approche pour le domaine des graplaésbard été présentée par
Riesen et al. dans [204]. Ensuite, elle a été étudiée dayaudans/[36, 85, 202]. Cette adapta-
tion se résume a Il'utilisation d’une distance d’édition daaies et d’un ensemble de prototypes
sélectionnés a partir des graphes a traiter pour définpdes de dissimilarités. Ainsi, le plonge-
ment de graphes est défini formellement comme suit :

12. En géométrie, une géodésique désigne le chemin le plus oo 'un des plus courts chemins s'il en existe
plusieurs, entre deux points d'un espace pourvu d'une quir{un moyen de mesurer les distancgspurce :
Wikipédid
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Plongement de graphes dans I'espace de dissimilaritéSoitI" = {g1, g2, ..., gn } Un ensem-
ble de graphes eP = {p1, p2, ..., pm} C I' un sous-ensemble de prototypes sélectionnés
del'. Le plongement de graphes :

oc:I' = R™
est défini par la fonction

a(g) = [d(g,p1),d(g,p2); -, d(g, Pm)]

avecd(g, p;) une mesure de similarité entre le graphet le i-eme graphe prototype dans
P.

Soient les deux conditions suivantes :

— Siun graphg appartient a la méme classe gyelors la distancé(g, p;) est petite,

— Sig n'appartient pas a la méme classe gualors la distancé(g, p;) est grande.
Si ces deux conditions sont vérifiées, les vecteurs de pineges seront fort probablement con-
stitués par des caractéristiques avec une grande perfoentndiscrimination. En effet, si un
grapheg doit étre classé dans la méme classe gudorcément il est préférable que la carac-
téristiqued(g, p;) soit plus discriminante qu’une caractéristiql(@, p;) avecp; et quep; n‘ap-
partient pas a la méme classe. Ainsi, méme si le plongemeagages avec une représentation
de dissimilarités semble tres attractif et efficace, lesltéts de cette méthode sont sensibles
aux choix des prototypes. Dans la littérature, plusieurthoties de sélection automatique de
prototypes ont été proposés [198]. Dans la partie expétateemous détaillerons un ensemble
de ces techniques.

5.2.2 Classification par plongement

Le pIongemer{E (embeddinpde graphes consiste a représenter les graphes par dagsecte
projetés dans un espace vectoriel. Les distances entreectsuxs doivent respecter au mieux
les distances entre les graphes correspondants. $&igit, ..., g,} un ensemble de graphes et
d: G x G — R une fonction de distance entre les graphes,Bo# D;; = d(g;,9;) € R"*" la
matrice de dissimilarité entre les grapheg#id_'objectif de I'embedding de graphes € G est
de fournirn vecteurse; dans un espace vectoriepalimensions de sorte que la distance entre
x; etx; soit aussi proche que possible de la dissimilakite = d(g;, g;).

Le Constant shift embedding
Avant de présenter notre méthode d’embedding][131], nopgetbons la définition de la
matrice centralisé¢208].
Matrice centralisée Soient P une matrice x n, |, une matrice identité d'ordre et ,=(1,...,1).
Soit Q, :In-leﬂeﬁ. Q. est la matrice de projection dans le complément orthogoeal d
e,. La matricT(Le centralisée Pest donnée par :

P = QnPQn

13. Dans ce mémoire les termeplbongemeritet “embeddingsont utilisés d’'une maniére interchangeable pour
décrire la méme tache du plongement.
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Roth et al.[[208] propose une méthode de transition d’'uneiceade dissimilarité D d’'un
espace non-euclidien vers une mattizee distances euclidiennes. Cette méthode a été définie
dans un contexte de classification des séquences de pet8meobjectif est de représenter les
clusters de protéines dans un espace euclidien tout ermgaéséa distribution originale dans
I'espace de protéines. Pour ce faire, cette méthode est baséne opération ditff-diagonal
shift Cette opération permet la transition sans influencer Hailligsion des données initiales.
Dans notre cas, les données initiales seront les grapresnetttice D présente les dissimilarités
entre ces graphes dans le domaine initial (graphes). SedtmdR al. le passage de Dihest
donné par I'équation suivante :

D=D + do(@nel; — In), ou égalemen([ﬁl-j = Dij ~+ dy, Vi 75 j)

avecd, une constante.

Ainsi, la nouvelle matric® est construite en ajoutant la constaded chaque élemend;;
de la matrice de distances initiales (i.e, chaque éléfgnt D;; + do).

La matrice de dissimilarité D est par définition une matrigeétrique et tous les éléments
sur la diagonale sont des zéros. En effet, dans notre cague@émentD;; correspond a la
distance d’'édition entre leémegraphe et le-emegraphe de la base considérée. Vu que I'ap-
proximation de la distance d'édition n’est pas toujoursrigée, nous faisons en sorte que la
matrice de distance D soit symétrique avec des zéros suagarﬁil@.

Donc, d’'apres Laub et al. [150], la matrice D peut étre déamsép en fonction d’'une matrice
S de la maniére suivante :

Dij =S, + Sjj —285;;

Evidement, il 'y a pas une unique matrice S pour décompos@&nieffet, toutes les matrices
S +ae, €], fournissent la méme matrice Bpe € R. Toutefois, il est démontré (Lemme 1 dans
[208]) que la version centralisée de la matrice S est unique pne matrice D donnée. La
matrice centralisée de S¢, est donnée par :

1
S¢ = —§Dc, avecD® = Q,DQ,

Théoreme de Torgerson La matrice D est une matrice de distances euclidiennes sdes
mentS¢ est semi-définie positive.

A partir du théoréme de Torgersan [252], nous déduisonspbirtance de la matrics©
dans la procédure du plongement. En fait, les similaritésndes par la matrice D peuvent
étre projetées dans un espace vectoriel Euclidien si etrseult si la matrice associé¥ est
semi-définie positive. Nous rappelons qu’une matrice dst skmi-définie positive si elle est
symétrique et que toutes ses valeurs propres sont posibas le domaine des graphes, la
matrice de distances D d’'un ensemble de graphes est générdaladéfinie, i.65¢ est indéfinie.
En effet, D peut posséder des valeurs propres positivesietrds négatives. Pour surmonter ce
probléme nous utilisons la notion denstant shift embeddingtroduite dans[[208]. En effet,

14. Pratiguement, nous faisons en sorte que la matrice Dmparte que des O sur la diagonale et nous calculons
uniquement le triangle inférieur de D ensuite nous le rempdans le triangle supérieur de D
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si nous déplacons les éléments de la diagonale de la mattjcglle sera transformée en une
matriceS semi-définie positive (voir Lemme 2. dahs [208]) :

S=5°— M\ (891,

avec\,(S¢) la valeur propre minimale de la matric¥. Le déplacement de la diagonale de
la matriceS¢ transforme la matrice de distance D d’'un ensemble de grapime dnatrice de
distances euclidiennes. La matrice résultante du plonged®eD est définie par :

Dij = ém + éjj - Zél] <~ D=D- 2)\n(56)(6nelb — In)

Il est connu que chaque matrice semi-définie positive peatréprésentée par une matrice
de produits scalaires. Donc, il existe une matrice X tel §ue XXT, ol les lignes de X sont
les vecteurse;. Ainsi, chaque graphe; @ été plongé dans un espace vectoriel euclidien et est
représenté dans cet espace par le veateurest évident que la matride contient les distances
euclidiennes entre ces vecteuts

Calcul de vecteurs de plongement

Dans cette section, nous présentons un algorithme de gotisir des vecteurs plongés dans
un espace euclidien a partir des graphes. Notre algoritlshénspiré de I'analyse en com-
posantes principales (ACR) [186, 220]. L'algorithide 2sthe un pseudo-code de notre algo-
rithme. SoientG={g, ..., g»} un ensemble de graphes et D une matrice de dissimilaritse en
les graphes); € G. En prenant D en entrée I'algorithme retourne en sortiesBemble des
vecteurs plongés Xz, - - - , z,,} tel que z; encapsule le graphg. Premiérement, I'algorithme
calcule la matrice de distances euclidienBesn utilisant la notion deonstant shift embedding

. . . s 1~ . o
(ligne 1). Ensuite, la matrice centralis&e = —§DC est calculée (ligne 2). La matric® est

semi-définie positive donc, il existe une matrice X telle &ie= XXT, ol les lignes de X sont
les vecteurs:;. Les lignes de X sont calculées avec une décomposition eanggbropres (ligne
3). Il faut noter ici que grace a la procédure de centrabsaii existe au moins une valeur pro-
pre \;=0. Donc, la dimensiop de I'espace euclidien de plongement est forcément infiéxiau
nombre total des graphes dafsi.e.p < n — 1 (ligne 3-4). Finalement, les lignes de la matrice
szvp(Ap)l/Q, d’'ordren x p, sont les vecteurs plongés dans |'espace vectopediinension.

Dans 'ACP, il est connu que les petites valeurs propreseomnént du bruit. Alors la dimen-
sionalitép peut étre réduite en choisissant p dans la ligne 4 de I'algorithme. En conséquent,
la matriceX,, sera remplacée par une matrike=V;(A,)"/2 d'ordren x t, ou'V; est la matrice
des colonnes des vecteurs propres sélectionnés [fiesniers vecteurs colonnes de V)/atla
matrice diagonale des vecteurs propres correspondardgytarsatrice de taille x ¢ de A). On
peut se demander comment trouver la valeut dptimale qui donne la meilleure performance
d’'un classificateur dans un espace vectoriel. En effetneedsionnalité a une grande influence
sur les performances du classificateur. Dans cette thésepienal est choisi d'une maniere em-
pirique. Cela signifie que le optimal est celui qui offre le meilleur taux de classificatiavec
2<t<p.
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Algorithme 2 Construction de vecteurs
ENTREES: La matrice de dissimilarités D de I'ensemble de graphie$g, ..., gn}

SORTIES: Unensemble de vecteurs X&{, - - - , z,,} ou z; encapsule g
1: Calcul de la matrice des distances euclidieniDes
2: Calcul de la matrice centralis&s = -5 D¢, avecD® = QDQ.

3: Décomposition en valeurs propres de la matB¢eS® = VAVT
— A=diag(\1, ...A\,) est la diagonale de la matrice de valeurs propres.
— V={vy,...v,} est la matrice orthonormée des vecteurs proptes
> )\1 > )\p > )\erl =0=... :)\n
4: Calcul de la matriceX,=V,(A,)'/?, avecV,={ vy, ...v;,} €t A,= diagQ\, ... \,)
5: Sortie : les lignes deX,, contenant les vecteurs encapsulés dans un espadeension.

5.2.3 Résultats du concours GEPR - ICPR

Dans cette section, nous décrivons les résultats du presoigours du plongement de
graphes pour la reconnaissance (Graph embedding for fPagemgnition). Ce concours_[88]
a été organisé par P. Foggia et M. Vento dans le contexte dmférence internationale ICPR
2010%. Dans ce concours guatre algorithmes de plongement deagagbnt notre méthode,
ont été évalués. Dans la tablel5.1, nous présentons leg gupiipes participantes. Dans ce con-
cours, deux types de plongement de graphes sont considérplicite et explicite. Le plonge-
ment explicite concerne les méthodes de plongement deegagbnt notre méthode fait partie,
qui fournissent explicitement pour chaque graphe un vecgguésentatif. Par contre, le plonge-
ment implicite correspond aux méthodes qui produisent onge#ment implicite de graphes
dans le sens ou ils fournissent uniquement le produit seaéaitre les vecteurs associés aux
paires de graphes. Les organisateurs ont testé les algesthur les trois bases de graphes suiv-
antes :

aloi-2 Cette base consiste en une sélection de la base ALI@d Amsterdam library of object
image$ [95] qui est une collection d'images de 1000 objets. Chagjuiet est acquis
plusieurs fois en changeant son orientation et sa lum#ols# sélection consiste en 25
objets et 72 vues de chaque objet, qui correspond a 1800 anage

coil-2 C’est la méme base utilisée que dans le chapitre 4. La seiadtilisée dans ce concours
consiste en 25 objets et 72 vues de chaque objet, qui comagpd800 images.

odbk-2 [ Cette base consiste en une collection de 209 objets 3D. €hagjat est acquis 14
fois sous différentes orientations. La sélection utilipée les organisateurs consiste en
104 objets et 12 vues de chaque objet, qui correspond a 12¢fesn

Les images dans chaque base sont représentées par des gfapfseence de régions. En effet,
chaque image est, d'abord, lissée par un filtre gaussieniitenslle est segmentée par un al-
gorithme de segmentation pyramidale. A partir de cette sedmtion, un graphe d’'adjacence de
régions est extrait. Chaque noeud du graphe est étiqueta fadglte et la moyenne des couleurs

15. 20" International Conference on Pattern Recognition, Istehbtip: / 7 ww. | cpr 2010. or g/
16.http: //www. cnbc. crmu. edu/tarrl ab/stinuli/obj ects/index. htmn
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Chapitre 5. Classification de graphes

TABLE 5.1 — Les participants dans le concours GEPR [88]

Equipe Etablissement Type Langage
d'implémen-
tation

Y. Osmanlioglu, F. Yilmaz,| Drexel University, TOBB| implicit C/C++

M. F. Demirci University of Economics and

Technology
S. Jouili, S. Tabbone Laboratoire  Lorrain  deg explicit Java

Recherche en Informatique
et ses Applications

K. Riesen, H. Bunke University of Bern explicit Java
M. M. Lugman, J. Lladés, J.t Université  Francois Rar explicit Matlab
Y. Ramel, T. Brouard belais de Tours, Universitgt

Autdbnoma de Barcelona

de la région correspondante. Par contre, les arétes neaoatiguetées. Outre ces bases de test,
les organisateurs ont fourni trois bases d'apprentissagé chacune est similaire (une autre
sélection de la base initiale) a une base de test.

Pour mesurer les performances de chaque algorithme, lesisageurs ont considéré la
vérité terrain de chaque base comme un résultat de clugtéirsuite, ils ont évalué la sépara-
tion entre les clusters de chaque base en utilisant I'indigo€ (voir sectior 5.32). La distance
euclidienne est utilisée pour définir les distances ensredeteurs obtenus de chaque algorithme
de plongement de graphes explicite. En ce qui concerne laouetimplicite, les organisateurs
ont utilisé la distance suivante ;

dij = /Pii + Djj — 2pij

avecd,; la distance entre les graphgset g;, etp;; le produit scalaire entrg; et g;.

La table[5.2 montre les résultats du concours. A partir deréssltats, nous constatons
que l'algorithme de Osmanlioglu et al., qui est une méthadplicite, fournit les meilleurs
résultats. Notre méthode est classée troisieme aprés ldete Riesen et Bunke avec une
petite différence de 0.062. Par ailleurs, notre méthodastevant la méthode de Lugman et
al. (classée quatrieme) avec une différence remarquabiégve a 0.215.

En considérant uniquement les méthodes de plongementigsglinotre méthode est classée
deuxiéme avec des résultats comparables a ceux de la méthdtesen et Bunke (classée pre-
miére). Nos résultats peuvent étre améliorés si nous s$alnls une étude de la valeur optimale
det (voir section[5.2.2). Dans le concours, cette valeur a é&efex 10% de la taille initiale
des vecteurs car avec cette valeur nous avions obtenu l#surgerésultats sur 'ensemble des
bases d’apprentissage. Mais en changeant les bases,Ua eptienale de devrait potentielle-
ment changer.
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TABLE 5.2 — Les résultats du concours GEPR [88]

Equipe Bases de données || Moyenne géometrique
aloi-2 | coil-2 | odbk-2
Osmanlioglu et alj| 0.088 | 0.067 | 0.105 || 0.085
Jouili et Tabbone || 0.136 | 0.199 | 0.138 || 0.155
Riesen et Bunke || 0.048 | 0.128 | 0.132 || 0.093

Lugman et al. 0.379 | 0.377 | 0.355 0.370
. . . . . . .,,’4—-~s\\\ .
P S A .\\
[ | | .:" O ' . L u {l m O ! m .
\. X "I . .\ X ==L .
[ | m | ] . \ Vg ,l \.
[ | e - m [ | B \\\ / ’,/ \ [~
u 0N m g GE
g v iy
______ ) . y
. SN f’, .
(a) k=1 (b) k=3

FIGURE 5.1 — lllustration dé: — ppv

5.2.4 Résultats expérimentaux : classification supervisée
Algorithme des k plus proches voisins § — ppv)

L'algorithme des k plus proches voisins (k-PPV)1[60] estaieement un des algorithmes
locaux non paramétriques les plus simples de classificatipervisée. |l consiste a déterminer
pour chaque nouvel objatque I'on veut classer, 'ensemble deplus proches voisins parmi
I'ensemble d’apprentissage (i.e. objets déja classéshjéf » est affecté a la classe qui con-
tient le plus d'objets parmi césplus proches voisins. Dans I'algorithrine 3, nous présentons
pseudo-code de I'algorithmie— ppv. Cet algorithme est défini par trois parametres principaux :
le nombre de voising, la mesure de distance et I'ensemble d'apprentissage.

Algorithme 3 Algorithme de classificatiog — ppv
ENTREES: Un objetz a classer et un ensemble d’apprentissage
SORTIES: Affectation dex dans une classe
1: DéterminerNy(z) C A, 'ensemble de& plus proches voisins de en utilisant une mesure
de distance.
2: Choisir la classe dex sur la base d’un vote majoritaire daiNg (x). En cas d’égalité, nous
choisissons au hasard la classe parmi les classes ambigués.

Dans la figuré 5]1, nous nous intéressons a classer les d@ig olet y. L'ensemble d’'ap-
prentissage est constitué par un ensemble d’objets répartdeux classes (rouge et bleu). Dans
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un premier temps, dans la figure 5.1(a), nous fixons 1. Les deux cercles noirs contiennent,
respectivement, I'objet le plus proche det I'objet le plus proche dg. Le voisin le plus proche
de z est un objet bleu, done est affecté dans la classe bleue. Pareillement, I'apgsit classé
avec les rouges. Dans un deuxiéme temps, dans la figure]5ab{ly fixonsk = 3. Dans ce
cas, nous recherchons les trois objets les plus prochescaelubjets a classer (i.e.et y).
Le voisinage der est composé de deux objets bleus et un objet rouge. En effdatin vote
majoritaire,z sera classé dans la classe bleue. Par ailleurs, le voisileaga’est composé que
d’'objets rouges, dong sera affecté dans la classe rouge.

L'un des avantages majeurs de I'algorithmekde ppv est sa simplicité. Cette simplicité
a été approuvée par I'applicabilité de cet algorithme derdomaine des graphes sans aucune
adaptation nécessaire. En effet, le voisinage de chaqpéejest défini en utilisant une mesure
de similarité de graphes comme mesure de distance.

Les séparateurs a vastes marges (SVM)

Les séparateurs a vaste marge (en angl8igpport Vector Machingsont les algorithmes
de classification les plus connus des méthodes a noyauxntivasés sur la théorie statistique
de I'apprentissage de Vapnlk [57, 261, 260]. L'idée priatépde ces méthodes est d'utiliser une
fonction & noyau pour projeter les données de I'espace désemtation initiale dans un espace
a dimensionalité plus grande appelé espace supieatufe space Cette projection vise a pro-
duire dans le nouvel espace une nouvelle distribution denfagce que les données deviennent
linéairement séparables. Les SVM forment une méthode dsifitation binaire qui repose sur
I'idée que deux classes peuvent étre linéairement sépdaéssun espace de grande dimension.
La séparation entre les deux classes est modélisée par emplap particulier. Néanmoins,
s'il existe un hyperplan séparateur entre les points dapmsage, il en existe une infinité. La
méthode SVM cherche alors parmi ces hyperplans séparateluigjui est le meilleur : le plus
éloigné de tous les points de I'ensemble d'apprentissagehygberplan séparateur optimal est
appelé Ihyperplan séparateur de marge maximale

La classification avec les séparateurs a vaste marge a gégnlant étudiée dans la littéra-
ture de la reconnaissance [38]. Elle offre I'avantage dergérla fois des données continues
et discrétes et ne nécessite pas un grand ensemble d'agpaget En outre, Les SVM sont
connus par la rapidité de traitement qui est due a l'utitisaties vecteurs supports pour la clas-
sification d’'un nouveau objet. Ces méthodes ont montré dedsoperformances dans différents
problémes de reconnaissance de formes| [140,180] 190, 235].

Cependant, ces méthodes ne sont applicables que sur desedorattorielles. Dans la lit-
térature, il n'existe, a notre connaissance, aucune aperd@adaptation des SVM dans le do-
maine de graphes. Ainsi, I'utilisation du plongement depbes est considérée comme le passage
incontournable pour profiter de la classification des grapivec des SVM.

Configuration

Nous utilisons les trois bases de graphes suivantes fqanltlAM [£1] [199] :

17. Institute of Computer Science and Applied Mathematics
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Mutagenicity Dans cette base les graphes représentent des composéslai@sgcles noeuds
représentent les atomes étiquetés du symbole chimiguespamdant et les arétes sont
étiquetés par les valences d’'éléments chimiques. L'ensedsbgraphes utilisé dans nos
expérimentations contient 1500 graphes, 2 classes et @pbeg par classe.

Letter Dans la base Letter, les graphes représentent des desfins@ de quinze lettres
latines (A, E, F, H, I, K, L, M, N, T, V, W, X, Y, Z). Chaque lettrdéformée correspond
a un graphe. Les arétes sont les lignes et les noeuds somtiés finaux de lignes. Les
noeuds sont étiquetés par un attribut & deux dimensionsdommer sa position (coordon-
nées). L'ensemble des graphes utilisé dans nos expéritioeistaontient 1500 graphes,
15 classes et 100 graphes par classe.

GREC2 Dans le base GREC2, les graphes sont la représentation udmlsg extraits des
plans architecturaux et éléctroniques. Mais ici les graggoat étiquetés : les noeuds par
deux attributs numériques qui indiquent la position du péimal et un attribut symbol-
ique qui indique le type d’intersection. Les arétes somjuétiees par trois attributs : deux
numériques pour I'angle d’inclinaison de la ligne et la frégce, et un attribut symbolique
pour le type (ligne, cercle ...). Lensemble des graphdsé@tdans nos expérimentations
contient 814 graphes, 24 classes et 37 graphes par classe.

Les expérimentations consistent a appliquer notre métbdedelongement de graphes sur
chaque base de données. Notre intention est de montreriguepnent, que la méthode pro-
posée est en mesure de fournir des vecteurs qui peuvenbaenddis résultats de classification
obtenus avec la représentation d’origine.

Les expérimentations comportent deux parties. La prenpi@riée consiste a comparer les
résultats effectués dans le domaine des graphes aux tésiitanus avec les vecteurs de plonge-
ment. Une telle comparaison ne peut aboutir qu’en utilisardlassificateur capable de classifier
des graphes ainsi que des vecteurs numériques. Par consédgutassificateuk — ppv est util-
isé comme algorithme de classification dans la premiéréep&rans la deuxieme partie, nous
utilisons les SVMH pour classifier les vecteurs de plongement. L'objectif,sdeette partie,
est de vérifier si les classificateurs SVM améliorent leslt@suobtenus dans le domaine des
graphes.

Dans les deux parties des expérimentations, nous avonsacéngs taux de classification
obtenus par notre méthode de plongement avec ceux obteacdaaméthode de plongement
de graphes de Bunke et al. [202] 36, [85,1204] 198] basée sepr@sentation par dissimilarités
(détaillée précédemment). Comme il a été noté dans le @antagdédié a la présentation de cette
méthode, les performances de cette derniére dépendenbdudehla sélection des prototypes
appropriés. Dans cette thése, nous avons utilisé quagetséis de prototypes [188]. Le choix
de ces quatre techniques est justifié par leurs performararempport aux autres sélecteurs de
prototype@. Les algorithmes de sélection de prototypes utilisés sont :

k-centers prototype selector (KCPS)Cette méthode sélectionne les prototypes de la méme
facon que I'algorithme de clustering — means [163] sélectionne les centres des clus-

18. Nous utilisons le classificateur C-SVM avec une fonctiomoyau linéaire disponible dans le logiciel libre
wekahttp: /77 www. cs. wal Kat 0. ac. nz/ m / weka/

19. Plusieurs méthodes existent dans la littérature. Catiebe de Kaspar Riesén [198], six techniques de sélec-
tion de prototypes ont été présentées.
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Domaine des graphes  Espace vectoriel

Bunke avec
Base de graphes Notre embedding KCPS SPS TPS  Ranc
GREC2 98.11% 99.50% 97.17%  96.19% 97.78% 97.54%
Letter 79.33% 91.33% 92.4% 92.686 92.46% 92.4%
Mutagenicity 63.70% 63.8% 60.93%  63.73% 64.13%4.73%

TABLE 5.3 — Résultats avec le classificatéur ppv

ters. Lesn prototypes sélectionnés par cette méthode sont répaifrmement dans
I'ensemble de graphes.

the spanning prototype selector (SPSCette méthode commence par le graphe médian comme

premier prototype. Ensuite, chague nouveau prototypeststtonné de fagon a ce qu'il
ait la distance la plus grande a tous les prototypes déjatggiaés.

the target-sphere prototype selector (TPS)Lesn prototypes sélectionnés avec cette méthode
sont uniformément répartis entre le centre et le bord. @efithode commence par sélec-
tionner le graphe médiande I'ensemble initial. Ensuite, le graplieayant la plus grande
distance & est sélectionné. Les— 2 prochains prototypes sont sélectionnés de telle fagcon
que leur distance adivise l'intervalle [Od(c, f)] enn — 1 sous-intervalles équidistants

de Iargeur%, avecd(c, f) la distance entre le graphe médiaet le graphef.

the random prototype selector (RandPS)Cette méthode sélectionne aléatoiremergroto-
types sans redondance a partir d'un ensemble de graphes.

Un second parameétre important de cette méthode est le chanomhbrep de prototypes
qui doivent étre sélectionnés pour obtenir les meilleuss$opmances de classification. Pour
surmonter ce probléme, nous définissong tptimal selon la méme procédure déja appliquée
pour déterminer l¢ optimal de notre algorithme (cf. sectibn 5J2.2 page 88).

Dans cette partie expérimentale, le calcul de la distantre &% graphes est assuré par notre
distance d'édition de graphes [127, 129] proposée dansaleitct(4 (pagé51).

Résultats

La premiéere expérimentation consiste a appliquer le dleagurk — ppv dans le domaine
des graphes et dans I'espace vectoriel de plongement. Paabléal 5l3, les taux de classifi-
cation avec lek — ppv sont donnés pour toutes les bases de données. On peut remqugu
les résultats obtenus dans I'espace vectoriel sont mesligue les résultats obtenus dans le do-
maine des graphes pour tous les ensembles de données.oigutefte amélioration n’est pas
importante, car elle ne dépasse pas 2% pour presque toussiEemlgles de données, sauf pour
la base Letter. Dans I'espace vectoriel de plongemente moéthode réalise les meilleurs taux
de classification sur la base GREC2. Pour les bases Lettantag®hicity, la méthode de Bunke
réalise des résultats meilleurs que notre méthode. Tasitefous constatons que les résultats de
la méthode de Bunke varient selon 'algorithme de séledafiemprototypes utilisé. De plus, la
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Domaine des graphes  Espace vectoriel

Bunke avec
Base de graphes Notre embedding KCPS SPS TPS  RandPS
GREC2 - 99.8®% 99.8®6  99.50% 99.75% 99.75%
Letter - 94.8®% 91.60%  91.40% 91.53% 91.53%
Mutagenicity - 71.20/% 57.53% 57.31% 57.48% 57.45%

TABLE 5.4 — Résultats avec le classificateur SVM

différence entre les taux de classification obtenus paemoéthode et ceux obtenus par la méth-
ode de Bunke (avec le meilleur sélecteur de prototypes} p&ssensible, i.e. elle ne dépasse
pas 2%.

Cette premiére expérience vise essentiellement & moiittérét des techniques de plonge-
ment pour la classification de graphes. En effet, avec leisihigméme classificatekr— ppv, on
n'obtient les meilleurs taux de classification gu’avec lestgurs de plongement. Toutefois, dans
I'espace vectoriel nous ne sommes pas limités a un clagsificaimple tel que I'algorithme des
plus proches voisins. Ainsi, dans le tabléau 5.4 les tauXaissification effectués avec le clas-
sificateur SVM dans I'espace vectoriel de plongement sonhél® pour tous les ensembles de
données. On peut remarquer que le plongement de grapheisrnméttement la performance
obtenue dans le domaine des graphes. En ce qui concerneel&BRASC2, le meilleur taux de
classification est réalisé par notre méthode et la méthodiudke avec le sélecteur de KCPS.
Les SVM fournissent un taux de classification meilleur queicebtenue par lé — ppv dans
le domaine des graphes (une amélioration de 1,76%). Ceticaation n'a pas de significa-
tion statistique. Cela est d( au fait que la classificatiamda domaine des graphes de la base
des données GREC2 fournit déja une trés bonne performan@g, tit%. Pour la base de don-
nées Letter, toutes les méthodes de plongement de grapkéeram nettement la performance
obtenue dans le domaine des graphes avec le classifiégateppv.

Enfin, les résultats concernant la base Mutagenicity (T&RI montrent que toutes les vari-
antes de la méthode de Bunke ne parviennent pas a améligrerftamance obtenue dans le
domaine des graphes et fournissent les résultats les manss Alors que notre plongement de
graphes utilisant leonstant shifaméliore la performance de classification obtenue par & cla
sificateurk — ppv dans la représentation en forme de graphe d'origine (+ 7,P8)conséquent,
notre méthode fournit des vecteurs de plongement plusfisigts pour les graphes de la base
Mutagenicity.

Pour résumer, en combinant les vecteurs de plongementigopan notre méthode et le
classificateur SVM, le taux de classification s’améliorenpaport aux taux obtenus dans le do-
maine des graphes pour toutes les bases de données utlbsieles expérimentations. Ceci est
en accord avec notre intention d’améliorer les résultatdatsification obtenus dans le domaine
des graphes a 'aide d’'une technique de plongement de ggaheoutre, la comparaison avec
les quatre variantes de la méthode de Bunke a montré quehiaiqee proposée surpasse ces
alternatives pour presque toutes les bases de graphsgesili

97



Chapitre 5. Classification de graphes

5.3 Classification non-supervisée de graphes

La classification non-supervisée (ou clustering) est uogBsus qui vise a trouver des par-
titions d’objets similaires. Il s’agit d'une procédure @eonnaissance non-supervisée car il n'y
a pas de classes prédéfinies qui indiquent le regroupemsrrdpriétés dans I'ensemble des
données. Le clustering a été largement étudié grace a divé déins de nombreux domaines
d’'application autre que l'informatique, les sciences aled et la biologie. Succinctement, le
clustering vise a synthétiser une grande quantité de dsnpereun nombre réduit de groupes
homogenes et disjoints. Les objets appartenant a un mémpegemnt semblables les uns aux
autres et les objets les plus dissemblables appartienrdiffeéents groupes. Un nombre con-
séquent d’'algorithmes de clustering ont été proposés. yzap de ces algorithmes traitent les
données représentées par des vecteurs caractéristiquestdivoyons le lecteur a I'état de I'art
des algorithmes de clustering de Xu dans [279] (voir ausXl])l Néanmoins, seuls quelques
travaux traitent le clustering des structures de donnéegsasiculier le clustering de graphes.

Dans la littérature, la signification du termalistering de graphéan’est pas unique. Dans
[217], le clustering de graphes est défini comme la procédidentification des groupes de
noeuds similaires dans le méme graphe. Tandis que dans43&3,7106| 130, 193, 198, 213]
le terme est utilisé pour désigner les procédures de cingtde graphes plutot que de vecteurs
caractéristiques. Dans cette thése, nous adaptons l&deigiéfinition pour définir le clustering
de graphes.

Les algorithmes de clustering de graphes se répartissess@modo en deux catégories.
La premiéere catégorie comprend les méthodes basées santgephent de graphes (cf. chapitre
précédent) ou une projection du domaine des graphes vespanevectoriel est proposée. Ces
méthodes utilisent la notion des noyaux sur graphes| [200), d@ur établir la projection vers
I'espace vectoriel. Ensuite, des techniques de clustetaggiques sont appliquées aux vecteurs
de plongement. La deuxiéme catégorie concerne les méthpaedfectuent le clustering di-
rectement dans le domaine des graphes. Ces approchesnttiles outils appropriés notamment
le calcul de représentants de groupes [234] et la notionajghgrmédiari [276] afin d’adapter le
clustering classique dans le domaine des graphés [83, 130].

5.3.1 Etatde l'art

La quasi-totalité des méthodes de clustering sont exeosint prédestinées au clustering
d’'objets décrits sous forme de vecteurs caractéristigbesls quelques travaux sont publiés sur
le clustering de graphes, i.e. clustering d’'objets repr&sesous forme de graphes. Ces travaux
proposent des méthodes applicables au domaine des graptesstamt sur les mémes principes
du clustering dans I'espace vectoriel. En effet, pour ueenide de graphes = {g1,...,gn }, l€
clustering de graphes a pour objectif de produire une artit = {cy, ..., ¢ }, tel quec; C G,

C; #@,V’L #jCiﬂCj = (), ethzch' =dG.

Les algorithmes de clustering de vecteurs utilisent unetfon de distance. Cette fonction
est souvent implémentée par la distance Euclidienne. [Ranent, |'utilisation d’'une fonction
de distance de graphes se réveéle cruciale pour aboutir adaptasion d’'une méthode de clus-
tering dans le domaine des graphes. L'existence des amwathcalcul de distance entre les
graphes (cf chapitre 3) permet ainsi I'adaptation facilendensemble d’algorithme de cluster-
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ing, i.e. les algorithmes de clustering hiérarchique. Hnlfss algorithmes de clustering hiérar-
chique peuvent étre appliqués directement aux graphesguasitilisant une distance de graphes.
Cette distance est utilisée pour calculer la distance édrelusters.

Néanmoins, une distance de graphes n’est pas suffisanteapapter la plupart des al-
gorithmes populaires de clustering au domaine des grajplmsgre ingrédient nécessaire est
le calcul d'un représentant d'un ensemble de graphes. Ranm@g, dans I'algorithme des
moyennes, a chaque itération, un représentant (centre)gbague cluster est calculé. De la
méme maniére, dans le clustering flou, les centres de dustert utilisés pour actualiser les
degrés d’'appartenance de chaque objet. Le calcul d’'unpgetsentant dans I'espace vectoriel
est relativement simple (i.e. le vecteur moyen ou le veatetdlian). Par contre dans le domaine
des graphes, il N’y pas une technique intuitive pour catcuereprésentant d’'un ensemble de
graphes.

Dans la littérature, quelques méthodes ont été proposéescalzuler le représentant opti-
mal d'un ensemble de graphes. Dans ces travaux, le repaésetin ensemble de graphes est
généralement appelé "graphe médian".

Graphe médian

Etant donné un ensemble d’éléments, le médian peut étrengegotrés utile pour avoir
une représentation qui accumule une information globaltedsemble. Dans le domaine des
graphes, le graphe médian, introduit par Jiang et Bunke dai§,[122)29], a pour objectif
I'extraction de l'information essentielle a partir d'unsamble de graphes en un seul proto-
type. Autrement dit, le graphe médian d'un ensemble de gsplst un graphe qui représente
I'ensemble de la meilleure maniéere possible.

Etant donné un ensemble de graphes, le graphe médian estdéfime le graphe ayant la
plus petite somme des distances a tous les graphes darsntleles[276]. Dans la littérature,
nous distinguons deux types de graphe médian : le graphemeédi graphe médian généralisé.
La différence principale entre ces deux types est I'enserdbk graphes ou le graphe médian
est recherché. Si le graphe médian appartient a I'ensershigagphes de départ, alors on parle
du graphe médian. Par contre, si le graphe médian n'appap#es a I'ensemble de départ (i.e
un nouveau graphe), alors on parle du graphe médian gé&érali

SoientG = {g1, ..., gn } Un ensemble de grapheg£t'ensemble contenant tous les graphes
qui peuvent étre construits a partir de I'ensentBlé.e. tous les graphes pouvant étre construits
en utilisant les ensembles d’étiquettes de noeuds et dadding=, G C U). Le graphe médian
généralisé et le graphe médian sont respectivement dééinis p

g =arg miney >, d(9.9)
g=argmineg 321, d(9,9)

Avecd(:,-) une certaine fonction de distance qui mesure la distance datix graphes.

Le concept de graphe médian généralisé est plus intérgssaat qu'il a un plus grand po-
tentiel de capter I'information essentielle de I'ensentd#s graphes. Mais aussi plus complexe
a calculer, car sa complexité grandit exponentiellemeribection du nombre de graphes et de
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leur taille. Par contre, le graphe médian peut étre caloul®(@?) étapes (pour chaque étape,
nous n'aurons besoin de calculer que la distance entre dapkes).

Méme si le probléme du graphe médian généralisé est quetquespent, il existe quelques
travaux qui proposent différentes méthodes pour calcelgraphe médian généralisé. Par ex-
emple, Jiang[275] utilise un algorithme génétique avecasgmtation chromosomique. Hlaoui
[111] propose une solution basée sur la décomposition doigoree de la minimisation de la
somme des distances en deux parties : une pour la somme texdisdédiée aux nceuds et
I'autre pour les arcs. Encore, la théorie spectrale deshgsafB2] ainsi que la programmation
linéaire [147] ont été utilisées pour cette problématique.

Outre le graphe médian, nous distinguons la notion de grapheen pondéré qui est trés
proche du graphe médian généralisé. Elle est introduitd8pake et al. dans [32]. Nous pou-
vons définir le graphe moyen pondéré comme un graphe médi@raliéé de deux graphes
en utilisant un poids qui définit la position de ce dernier@més deux graphes considérés.
Formellement, étant donnés deux graphest g2 et un nombré) < o < d(g1, g2), avecd une
distance d’édition de graphes, le graphe moyen pondéré pst le graphe,, tel que :

— d(g1,9p) = et

— d(g1,92) = a + d(gp, g2)

k-moyennes dans le domaine des graphes

Dans [218], les auteurs introduisent une nouvelle versmhalgorithme dest-moyennes
qui peut regrouper des objets représentés sous forme deegrdpextension des-moyennes au
domaine des graphes s’est avérée simple. Tout d’abord,dammee distance entre les objets est
réalisée avec une distance d’'édition de graphes. Deuxiemtegtant donné qu'il est nécessaire
de calculer la distance entre les objets et le centre de el@gster, il s’ensuit que les centres des
clusters (représentants) doivent également étre desagaphr conséquent, le représentant d'un
cluster est considéré comme le graphe médian de I'enserablgrdphes de ce cluster [219].

Algorithme 4 Algorithme dek-moyennes adapté au domaine des graphes
ENTREES: un ensemble de graphés= {g, ..., g, }, k : nombre de clusters
SORTIES: un ensemble de clusters, co, ..., ¢,
1: Choisir aléatoirement leés graphes médians initiaux des clustess, ..., gmk
2: Répéter
3 Affecter chaque graphg au cluster ayant le graphe médian le plus proche deg;, en
utilisant une distance de graphes.
4 Recalculer les graphes médian des clusgfs ..., gmk
5: Jusqu’a Condition d’arrét satisfaite

La version originale de I'algorithme désmoyennes([163] est une méthode treés simple et
applicable exclusivement aux objets représentés par adéswe caractéristiques. Chaque objet
correspond & un vecteur réel de dimensioprojeté dans un espa®. Evidlemment, dans le
domaine de la reconnaissance de formes chaque élémentette@uy caractéristique correspond
a une caractéristique calculée dans I'objet correspondant
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Pour un ensemble d’objets = {z1, ..., z, }, I'algorithme desk-moyennes a pour objectif
de minimiser la fonction de compacité suivante :

k

j=1zi€c;

aveck le nombre de clusterg;, co, ..., ¢ une partition dey, d(.,.) une fonction de distance
entre les objets dg, etm; le centre de clustet;.

Le clustering avec leg-moyennes nécessite le nombre de clugtexr produire comme
parameétre. Cet algorithme commence par chdisobjets au hasard parmi I'ensemble d’ob-
jets. Ensuite, chaque objet est affecté a I'un des clustefsrection du représentant (centres)
le plus proches. Par la suite, les nouveaux centres degrdisint calculés. L'algorithme itére
sur les deux derniéres étapes jusqu’a la satisfaction dondition d’arrét. Il existe plusieurs
conditions d’arrét utilisées dans la littérature. Parnsi cenditions, nous trouvons l'arrét aprés
un nombre prédéfini d'itérations, le changement minimal gas de changement) des centres
de clusters. Notons que l'algorithme desnoyennes utilise, généralement, la distance euclidi-
enne pour calculer la distance entre les objets, et que teea#in cluster est considéré comme
la moyenne des vecteurs de ce cluster. Dans son adaptatiographes, I'algorithme dé-
moyennes utilise la distance d'édition de graphes pouwntaides distances, et la notion du
graphe médian est utilisée pour déterminer les centresldsters. Dans I'algorithmgl 4, nous
présentons un pseudo-code de I'adaptatiok-d@yennes au domaine des graphes.

5.3.2 Indices de validation de clustering

Les indices de validation de clustering sont des méthodesgsurent la qualité d'un clus-
tering donné. Ces méthodes sont largement utilisées pdimirdés parametres optimaux des
algorithmes de clustering. Dans le cas desioyennes, le choix dé influence énormément
le résultat de I'algorithme. Ainsi, on peut exécukemoyennes plusieurs fois en spécifiant une
valeur différente dé a chaque exécution, et finalement sélectionner la valeérgie a fourni
la valeur optimale d’un indice de validation de clusteribgns la suite de cette section, nous
passons en revue quelgues indices de validation de chgptgtl, 64 102, 196]. Mais dans la
littérature, il existe d’autres méthodes pour le calculiddices de validation de clustering tels
que, par exemple, I'indice d€ie[278], I'indice deCalinski[42] et I'indice Z [166].

Indice de Dunn

Soit d(c;, ¢;) la distance minimale entre deux objets appartenant a desskecs différents
¢; etey, cette distance est appelée distance inter-cluster./Sejf) la distance maximale entre
deux objets appartenantg cette distance est appelée distance intra-cluster,

A(e;) = maz{d(z,y) | z,y € ci}
Soit A, la distance intra-cluster maximale dansedusters,

Apaz = max{A(qg) |i=1,2,...,k}
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Soit A,,,;, la distance inter-cluster minimale entre leslusters,
Apin = man{d(c;, ¢j) | 1,7 = 1,2, ..., k}
Ainsi I'indice de Dunn[[71] est défini par :

Amin
Amaac

D est le quotient de la distance entre les clusters plus psog@iela distance intra-cluster
du cluster ayant le plus grand diamétre. Il est clair ques puvaleur deD est large, plus le
clustering est considéré meilleur. En fait, une grandewade D signifie que soit les clusters
sont trés compacts (une faible valefr,,,,), soit les clusters sont trés éloignés (une grande
valeurA,,;,), et dans les deux cas le clustering est de bonne qualité.

D=

Indice de Rand

L'indice de Rand[[196] mesure a quel point les clusters cpaéd'algorithme de clustering
correspondent a la vérité terrain. Pour calculerdice de Randnous considérons toutes les
paires d'objets (x X;) avec % # X;. Soit Ny; le nombre de paires (gg;) appartenant a la méme
classe (dans la vérité terrain) et au méme cluster (dansustecing), soit Iy le nombre de
paires (g, g;) n"appartenant ni a la méme classe (dans la vérité terraan) méme cluster (dans
le clustering), soit N\, le nombre de paires (gg;) appartenant a la méme classe (dans la vérite
terrain) et pas au méme cluster (dans le clustering). levegst, N; le hombre de paires (g
g;) appartenant au méme cluster (dans le clustering) mais lsasi@me classe (dans la veérité
terrain). Nous pouvons donc formuler I'indice de Rand par :

Ni1 + Noo
N11 + Noo + Nig + Not

ou l'indice de Rand mesure la fraction du nombre total degsadjui sont soit dans le méme
groupe et dans la méme partition, ou dans des groupes difféet dans des partitions dif-
férentes. Les valeurs possibles de I'indice de Rand sorstldatervalle [0,1]. Un bon clustering
correspond a des valeurs d’indice de Rand proches de 1. die¢ inécessite I'existence d’'une
vérité terrain concernant I'appartenance d’objets ausses.

Rand =

Indice de Davies-Bouldin

Soitm; le centre de cluster; pouri = 1, ..., k. La distance moyenne entre les objeise ¢;
et le centren; dec;, est défini par :

1
di =Y d(za,m;)
|CZ| Ta€C;
Une mesure de similarit®;; entre deux clusters etc; est définie comme suit,

dz‘—l-dj

Rii =R;; =
J J d(mi,mj)
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Une petite valeur d&;; correspond a un bon clustering. Considérons maintenairelel@s cas
de R;; pour chaque clustes;, cette valeur dé?;; est noté par;. Parmi tous les clusters, nous
cherchons la valeur maximale d&;. Ainsi, R; est défini par :

Ri =max{R;; | j=1,2,...k;i # j}

L'indice de Davies-Bouldin est défini comme la moyenne Bgsalculés pour tout les clusters.

1 k
DB:E;RZ-

Des petites valeurs dB B indiquent la présence de clusters compacts et bien séparés.

Indice de Goodman-Kruskal

L'indice de Goodman-Kruskal [102] est calculé en considéraut les quadruplets possibles
(g, r, s, t), oug, r, s ett sont des objets. Sail(z,y) la fonction qui mesure la distance entre
les deux objets ety. Selon I'indice de Goodman-Kruskal, un quadruplet est ict&né comme
concordantsi et seulement si les deux conditions suivantes sont sigisf:
— d(q,r) < d(s,t) | ¢ etr appartiennent au méme cluster et ¢t appartiennent aux deux
clusters différents.
— d(q,r) > d(s,t) | ¢ etr appartiennent aux deux clusters différentset ¢ appartiennent
au méme cluster.
En contrepartie, un quadruplet egin-concordansi et seulement si les deux conditions suiv-
antes sont satisfaites :
— d(q,r) < d(s,t) | q etr appartiennent aux deux clusters différentset ¢ appartiennent
au méme cluster.
— d(q,r) > d(s,t) | g etr appartiennent au méme cluster,sedt ¢ appartiennent aux deux
clusters différents.
Intuitivement, les quadruplets concordants correspandesm bon clustering, tandis que les
guadruplets non-concordants impliquent une faible ghiaé clustering. Soierfic le nombre
de quadruplets concordants%t le nombre de quadruplets non-concordants. Ainsi, I'indiee
Goodman-Kruskal est défini comme suit :

~ Sc—S8d

- Sc+ 5d

Il est clair qu’un bon clustering contient plusieurs quaudets concordants et peu de quadruplets
non-concordants. Ainsi, une grande valeur de I'indice dedbwan-Kruskal indique un bon

clustering. Il est important de noter que certains quaétspte peuvent étre ni concordants ni
non-concordant.

GK

Indice deC

L'indice deC est défini par Hubert et al. [115] comme suit :
S — Smm
Smax - Smm

C =
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avec S est la somme des distances entre toutes les paires d’olpjegstenant au méme
cluster,n est le nombre de ces paires,,;,, est la somme des plus petites distances entre
toutes les paires d'objets. De méisig, . est la somme des plus grandes distances entre toutes
les paires. Le C-indice est borné entre 0 etd € [0,1]). Une valeur de_ proche de zéro
indique un bon clustering.

Ces indices de validation de clustering ont pour objedifdllyse de maniére quantitative des
résultats d'un algorithme de clustering. lls sont aussisé8 pour optimiser des paramétres de
certains algorithme de clustering (i.e. le nombre de ctagieur I'algorithme de&-moyennes).
La majorité de ces indices évalue le clustering en se basatda gualité de la séparation et la
compacité de clusters. L'objectif est de fournir des clisstmpacts et bien séparés.

Par ailleurs, nous distinguons un ensemble d’inconvémiegltitifs a certains indices, par
exemple, la sensibilité aux objets aberrants Qienn) et la complexité élevée (i.€&oodman-
Kruskal).

5.3.3 Graphe Median-Shift

Le Mean-shiff49] est une méthode d’estimation itérative non paramédrides modes d’'une
densité de probabilité associée a une distribution de wec(ee. points). Elle offre une approche
non-paramétrique de clustering sans aucune restrictiofasiistribution des objets dans I'es-
pace de caractéristiques. Dans la littérature, plusieéthades ont utilisé le principe de transla-
tion (shifting du mean-shifpour définir des algorithmes de clustering. Une variangr@gsante
dumean-shifest lemedian-shiff149,148] ou les vecteurs sont translatés vers le médiaeau |
de la moyenne. En ce sens, hous proposons une adaptatiottalenéehode dans le domaine
des graphes.

Dans cette section, nous présentons I'algorithme du grifgdan-Shiftf132]. Le graphe
Median-shift est une adaptation de l'algorithmendean — shi ft pour le domaine des graphes.
Notre algorithme consiste a translater chaque graphes/erédiian de son voisinage local. Nous
utilisons la notion du graphe médian pour calculer le médian ensemble de graphes.

L'adaptation pour le domaine des graphes

Notre contribution consiste a proposer un algorithme dsteting dans le domaine des
graphes dans la méme veine philosophique que le clusteaingean([49], médian [148, 149,
225] ou medoid shift [231] dans I'espace vectoriel. Toutgfdans le domaine des graphes, le
calcul d’'un représentant (e.g. médian) d'un ensemble dehgsane peut pas étre effectué avec la
méme facilité que dans I'espace vectoriel. Afin de calcidanédian d’'un ensemble de graphes
nous utilisons la notion du graphe médian. Dans le domaisgydhes, nous considérons que
les régions denses correspondent aux clusters et les séifaible densité correspondent aux
limites des clusters. Ainsi, en utilisant le graphe médiaus voudrions translater chaque graphe
vers la densité maximale de sa plus proche région densee€eéfuivalent a déplacer chaque
graphe vers le représentant local de son voisinage, daresaast le graphe médian. Ainsi, nous
définissons le graphe médian-shift pour un gragpkans un ensemblg par :

9medianshift = median({gi €& | d(g>gi) < h})
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avech le rayon qui est un paramétre de I'algorithmedéy, g;) notre distance d’édition de
graphes. Chaque grapbgeest translaté vers le graphe médian de son voisinage éldlainsi
une trajectoirey;(t) avect > 0. Cette trajectoire commence pay(0) = g; en allant vers

la densité maximale du voisinage considéré. Cette trajecse termine par un graphe dont la
position est quasiment le centre du voisinag@;d€e graphe est appelé le “graphe stationnaire”.
Le clustering consiste alors a regrouper tous les graphiesoguergent vers un méme graphe
stationnaire dans un cluster. Dans la figuré 5.2, une taijectle translations est illustrée, les
graphes en bleu correspondent aux graphes médians caftariésa direction de la densité
maximale du voisinage du graphe considéré et le graphe eggspondant au graphe médian
calculé a chaque itération. Enfin, le graphe stationnairdl@stré en rouge.

Algorithme

Algorithme 5 Pseudo-code de I'algorithme de graphe Median-Shift
ENTREES: Unensemble de graphes, Gg{--- , g}, €t un rayonh
SORTIES: Un ensemble de clusters {Eg‘?zl

1: Affecter a chaque graphg € G un graphe vide,,,

2: Pour chaquey; € G Faire

3 Répéter

4 SoitG; C G, avectvg, € Gy, d(g;,g1x)<h
5: gm < median(G;) > Calcul du graphe médian
6
7
8
9

Translatery; versg,,
Jusqu’'a g; converge vers un graphe median stationnaire
: Ims; < Gm
: Fin Pour
10: Affecter les graphes ayant le méme graphe median statienaaiméme cluster Cavec
1 <j< k etk est le nombre de,,, distincts.

Un pseudo-code de l'algorithme proposé est donné daniitighe[%. Pour un ensemble
de graphes> donné en entrée, l'algorithme fournit un ensemble de aluste ..., cx }, tel que
¢ CG o #0,Vi#jene =0,et Ui?:l ¢; = G. Le rayonh, appelé largeur de bande
dans le Mean-Shift classique, est un paramétre de I'algost Le graphe Median-shift procéde
comme suit. Premiérement, pour chaque graphe G, un graphe videy,,,; est associé (ligne
1). Ensuite, la boucle intérieure (lignes 3-7) est appkga&haque graphg € G. Cette boucle
consiste a calculer le graphe médian stationngirg pour un graphey;. Nous définissons le
graphe médian stationnaire par le dernier graphe médianrret aprés une série de translations
(shifting. Concrétement, pour calculer le graphe stationnaire paugrapheg;, nous consid-
érons uniguement un sous-ensem@le C G centré surg; et avec un rayork (ligne 4), i.e.
G; = {9 | g € G;d(gi;,9) < h}. Ensuite,g; est déplacé vers le graphe médian du sous-
ensembleZ; (ligne 6). Le graphe médian est calculé par la fonctiordian() (ligne 5). Dans
la figure[5.2 nous illustrons une exécution de la bouohpéter-jusqu’a. Dans cet exemple, la
convergence du graphgevers le graphe stationnaigg,; est effectuée en trois itérations. En ef-
fet, aprés chaque itération de la boucle de répétition, Us-semsemblé&-; devient plus compact
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que l'itération précédente. Cela peut étre expliqué paaitdd graphe médian pointe dans la di-
rection de la densité maximale, parce qu’il minimise la s@wes distance daris; (proche de
tous les graphes). Cette propriété justifie ainsi la comrarg de I'algorithme. La convergence
vers un graphe stationnaire est montrée empiriquemensi,Aingraphe stationnairg,,s peut
étre considéré comme le graphe de convergence d'un clustegraphes dans le voisinage du
gms CONSistent, exactement, aux graphes qui ont convergé galdtion ¢hifting a g,,s. Le
résultat final est généré (ligne 10) comme suit : Le nombradudgers correspond aux graphes
stationnaires distincts. Deux graphgset g, sont considérés comme distincts si la distance qui
les sépare est non nulle, id g1, g2) # 0. Chaque graphe stationnajyg; est considéré comme
le représentant d’'un clust€r;. Ensuite, chaque clustér; est composeé par les graphgse G
qui convergent vers le graphe stationnajg; .

5.3.4 Reésultats expérimentaux : Classification non-supeisée
Protocole d’évaluation

Afin d’évaluer notre algorithme de clustering, nous utiisdes trois bases de graphes éti-
quetés utilisées dans I'expérimentation précédente (i&dknicity, Letter et GREC?2).

Notre évaluation consiste a utiliser deux implémentatiba$a fonction du calcul du graphe
médianmedian() (Algorithme[5). La premiére implémentation considérédeegtaphe médian
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(noté SM) qui est un graphe appartenant a I'ensemble iniéajraphes et minimise la somme
des distances entre les graphes de cet ensemble. Dansithatyg 6, nous illustrons un pseudo-
code qui implémente le calcul du graphe médian d'un ensedetgaphes.

Algorithme 6 Pseudo-code de l'algorithme de sélection du graphe médian
ENTREES: Unensemble de graphes, Gg{- - , gn}

SORTIES: un graphgysys qui est le médian de I'ensemble G

: Pour chaquey; € G Faire

2 Calculer la somme des distancg®; = > _, . d(9i, 9k)

3: Fin Pour

4. Sélectionner le graphg; ), ayant la somme des distancg&®g;, minimale.

Vv

La deuxiéme implémentation deedian() (Algorithme[5) est celle du graphe médian général-
isé (noté GM). Le probléeme de calcul de ce type de graphe médiaexponentiel par rapport
au nombre de noeuds présents dans I'ensemble de grapheseRooous utilisons une approx-
imation du probléeme basée sur le plongement de graphes daespace vectoriéR™. Cette
méthode est proposé par Ferrer et al. dans [84]. Partantdisemble de graphg, les auteurs
proposent d'utiliser le plongement de graphes G via la représentation des dissimilarités afin
de produire un ensemble de vectelirgui plonge 'ensemblé&; dansR”. Ensuite, le vecteur
médianv,,, de 'ensembld/ est calculé. Par la suite, les deux vecteyrs V etv; € V les plus
proches de,, sont sélectionnés et leur vecteur médignest alors calculé. La distance entre
v; etv], est utilisée comme le poids pour calculer le graphe moyenlgréw,, entreg; et g;.
Finalement, le graphe,, est considéré comme I'approximation du graphe médian ghsé&ide
'ensembleG.

Par ailleurs, pour approfondir notre évaluation, nousuévad aussi I'impact du rayamsur
les performances de I'algorithme proposé. Pour ce faires mxécutons plusieurs fois chaque
expérimentation avec des valeurs différentes dgii varie entre la distance minimale et maxi-
male dans chaque base de graphes. Nous adoptons troisiddisalidation de clustering pour
évaluer les partitions fournies par notre algorithme. Emftus comparons nos résultats avec les
résultats de I'algorithme de-moyennes K-means). Vu que l'algorithme désmoyennes peut
étre appliqué aux graphes et aux vecteurs, nous comparessles résultats désmoyennes
appliqués sur les vecteurs de plongement obtenues dapgiimentation précédente.

Résultats

Dans les figures 5.8, 5.4 [et 5.5, nous présentons les résd#atindices de validation en
fonction du rayom pour chaque base de graphes. Chaque figure est constitudecderbes
réparties sur deux colonnes : la colonne de droite contimtrbis courbes qui représentent les
résultats des trois indices de validation en fonction domayen utilisant le graphe médian pour
implémenter la fonctiomedian(). La colonne de gauche de chaque figure représente les trois
courbes qui correspondent aux résultats des trois indiegalilation en fonction du raydnen
utilisant le graphe médian généralisé pour implémentesriatfonmedian().

Les résultats de I'indice d&and montrent qu’'avec la plupart des valeurs testée# ¢
graphe médian fournit des résultats meilleurs que le grapgitan généralisé. Autrement dit, le
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graphe Median-shift avec le graphe médian fournit deselsgtius similaires a la partition dans
la vérité terrain que ceux fournis en utilisant le graphe iar@généralisé. Ceci est nettement
remarquable sur la base de Letter ou le graphe médian falenies bons résultats. En effet,
nous observons deux valeurs proches de 1 et parmi les heitrgajuatre sont supérieures a 0.5.

Les résultats de l'indice d®unn montrent que le graphe médian généralisé est mieux que
le graphe médian. Ceci implique qu’en utilisant le grapheiar@généralisé les clusters fournis
sont plus compacts et mieux séparés que les clusters famrnislisant le graphe médian.

Les résultats de l'indice d€oodman-Kruskal montrent que les deux techniques utilisées
pour calculer le graphe médian fournissent des résultatitagies, avec un succés du graphe
médian généralisé pour quelques valeuré.de

A partir de ces observations, nous pouvons conclure que atgorithme de clustering est
capable de fournir une partition significative d’'un ensenidd graphes. Ceci est justifié par
les bons résultats des indices de validation de clustenogmment, I'indice deRand. Cette
observation est valable pour les deux méthodes de calcubgbg médian utilisées. Par ailleurs
les résultats d'indice d®unn se focalisent sur le fait que les clusters fournis sont catspat
bien séparés. Néanmoins, nous remarguons que les résidtétgorithme proposé dépendent
du rayonh.

Dans la suite, nous considérons que la meilleure valeur yhinra est celle qui maximise
les trois indices. Formellement, le meilleur raylorst calculé selon I'équation suivante :

Dunn(h) N Rand(h) N GK (h) !
max(Dunn) mazx(Rand) max(GK)

meilleury, = argmax {
h

avecDunn(h), Rand(h) et GK (h) les valeurs de l'indice d&and, I'indice de Dunn et
I'indice de Goodman-Kruskal, respectivement pour une valeur delonnée.max(Dunn),
max(Rand) etmaz(GK) sont les valeurs maximales des indices pour toutes lesrgatiewh
testées, nous les utilisons juste pour normaliser noslsalcu

Une fois que nous sélectionnons la meilleure valeuk geur chaque base, nous procédons
a une comparaison de nos résultats avec I'algorithme:dmsyennes. Nous appliquons, dans
un premier temps, l'algorithme désmoyennes sur les graphes en utilisant son adaptation au
domaine des graphes. Dans un deuxieme temps, nous apglitpueersion originale des-
moyennes sur les vecteurs de plongements résultant détimgntation précédente.

Vu que la méthode dgsmoyennes n’est pas déterministe (les résultats dépeddesitoix
des centres initiaux), nous I'exécutons 10 fois et nous@rema moyenne de ces 10 exécutions
de chaque indice de validation. La table]5.5 contient lalmei valeur dé: pour chaque base
ainsi que les valeurs d’indice de validation effectuéesl@smk-moyennes et notre algorithme
en utilisant le graphe médian et le graphe médian générblimés observons que pour l'indice
de Goodman- K ruskal notre algorithme surpasse les performances:e@®yennes. Le graphe
Median-Shift fournit les meilleurs résultats des indicegdnd et Dunn sur la base Mutagenic-
ity. L'algorithme desk-moyennes appliqué sur les vecteurs de plongement foesninkilleurs
résultats des indices deéand etdunn sur la base GREC2. L'adaptation de I'algorithme ées
moyennes au domaine des graphes fournit les meilleursaésdes indices dBand et dunn
sur la base Letter.

Pour résumer, nous pouvons considérer que l'algorithmeluecing proposé dans ce
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chapitre est généralement meilleur quelamoyennes vis-a-vis de la séparation entre les clus-
ters, la compacité et la similarité avec la vérité terraimn®notre expérimentation, nous avons
choisi de considérer la valeur dequi optimise les trois indices de validation utilisés. Mais

peut choisir une autre valeur degui n’optimise qu’un seul indice. Par exemple, si I'objéest
juste de produire une partition des graphes la plus similadssible a la vérité terrain, serait
alors choisi en optimisant I'indice deand. De la méme maniére, si I'objectif de clustering est
de minimiser la compacité des clusters et maximiser leuarséipn, la valeur dé appropriée
serait la valeur qui optimise I'indice dRand. Notons que ce probléme est trés semblable au
probléme de choix dé& pour 'algorithme des-moyennes dans le cas ou le nombre de classes
dans la vérité de terrain est ignoré.

5.4 Conclusion

Dans la littérature plusieurs méthodes de classification-jsupervisée de données robustes
et efficaces existent dans le cadre de la reconnaissanceardesfoPresque la totalité de ces
méthodes est dédiée a la représentation vectorielle dsoMijans le contexte de la représentation
sous forme de graphes, il y a un manque considérable de neétliedclassification. En effet,
la classification supervisée de graphes est souvent liraitagilisation du classificateur des
plus proches voisins en utilisant une mesure de similaritéedes graphes et la classification
non-supervisée est limitée a un nombre restreint d’alyows.

Dans ce chapitre, nous avons proposé deux contributionsodleme de classification de
graphes. La premiére contribution consiste en une noutesllenique de plongement de graphes
basée sur leonstant shift embeddindta méthode dwwonstant shift embeddira été dévelop-
pée originalement pour traiter les données dans un espatarieé Elle ajoute aux dissimi-
larités dans I'espace d’origine une constante pour preduir ensemble de distances euclidi-
ennes. Notre contribution consiste & généraliser cettbadétau domaine des graphes. Dans
la partie expérimentale, nous avons pu remarquer quedatibn des SVM sur les vecteurs de
plongement a amélioré les résultats obtenus par le clagsificdes plus proches voisins dans
le domaine des graphes. La deuxiéme contribution propoagés ck chapitre consiste en un
algorithme de clustering dans le domaine de graphe. Cetittilmation est une adaptation de
la méthodamean-shiftau domaine des graphes. Nous avons testé deux méthodessqrour
implémenter I'opération de translatiosh{fting au lieu de la moyenne utilisée par heean-
shift dans I'espace vectoriel. Notre algorithme, le graphe Medhift, est non-paramétrique
et déterministe. Nous le considérons comme non-pararaétpgrce que le nombre de clusters
n'est pas défini en paramétre mais il est calculé durantdigtkén de 'algorithme. Dans la par-
tie expérimentale, les résultats ont montré que I'algorétde graphe Median-Shift est capable
de produire une partition significative d’'un ensemble d@kes initial.

Dans le chapitre suivant, nous proposons une méthode slatida dédiée aux bases d'im-
ages représentées sous forme de graphes.
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GREC2 Mutagenicity Letter

meilleur;, SM 1567.1 14.389 3.059
GM 1044.7 9.592 0.764
Indices
SM 0.373 0.539 0.544
Rand GM 0.346 0.5 0.232
-Means graphes 0.363 0.512 0.924
vecteurs 0.960 0.510 0.900
SM 0.008 0.047 0.04
Dunn GM 0.008 2.978 0.03
L-Mmeans graphes 0.008 0.013 0.052
vecteurs 0.620 1.350 0.028
SM 0.239 0.306 0.189
GK GM 0.278 0.621 0.578
L-Means graphes 0.234 0.164 -0.236
vecteurs 0.250 0.270 0.400

TABLE 5.5 — Comparaison de nos résultats avec I'algorithmesemeyennes
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Chapitre 6

Indexation d'images a base des graphes

A picture is worth a thousand words. An interface is
worth a thousand pictures.
Ben Shneiderman
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6.1 Introduction

Généralement, un systéme de recherche d'images (SRI) sposenen deux parties. La
premiére partie consiste a décrire I'image. Cette desonppeut étre textuelle, dans ce cas
I'image est associée a un ensemble de mots (annotation) décrivent. Ces techniques sont
largement utilisées dans les SRI sur internet (e.g. googges). Dans ces systéemes, les an-
notations décrivant I'image sont potentiellement extiaautomatiquement de la page web qui
la contient, tels que le nom du fichier de I'image, le titre dgphge, etc. Ces annotations ne
reflétent pas toujours le contenu d’'une image, d’'ou le recauune annotation manuelle des
images. Vu I'augmentation vertigineuse de nombre d'imatisgonibles, une telle annotation

20.|http://1 nmages. google. fr/
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s’avere trés colteuse. Pour surmonter ce probleme, cei®ddh utilisent une description vi-
suelle de I'image. Il s’agit d'utiliser des techniques deamnaissance de formes pour extraire
les caractéristiques importantes qui seront utilisées poa éventuelle recherche de I'image
concernée. Les systemes qui utilisent la description llessent dits systémes de recherche
d’'images par le contenu (en anglaisntent based image retrieveCBIR)). Durant la derniére
décennie, plusieurs systémes de recherche d'images pamtenc ont été proposés [63, 238].

La deuxieme partie d'un SRI est I'indexation des descrifgtellindexation consiste a or-
ganiser les descripteurs d'images pour garantir I'accdule rapidement possible aux images
recherchées. Cette partie est cruciale dans tout systémelterche d’information, particuliére-
ment la recherche d’'images. En effet, I'indexation évitegleherche séquentielle des informa-
tions dans une base d'images par I'accés directe au blom@eneble réduit) contenant les im-
ages les plus similaires a I'image requéte. Plusieurs ndéthd’'indexation sont utilisées d’'une
maniére robuste et performante pour la recherche d’imagygs drbre-B, arbre-B+, arbre-kd)
[17,051,211].

Presque tous les systémes de recherche d’images utilsenetteurs comme forme de
modélisation d'images. Le choix des vecteurs est influeraélqur facilité de manipulation
(i.e. calcul des distances) et par la possibilité de navigadans I'espace vectoriel. En effet,
certaines méthodes d'indexation utilisent le principe aldifion d’espace euclidien pour indexer
les vecteurs représentant les images.

Dans les chapitres précédents de cette thése, nous avamaduigré I'intérét de I'utilisation
des graphes pour représenter les images. En effet, Lesegraoimt beaucoup plus puissants
en termes de représentation et plus flexibles que les veatatactéristiques qui ne fournissent
aucune possibilité directe pour décrire les relationsctitrelles des objets en considération. En
outre, alors que la taille d’'un graphe peut étre ajustéedilla tle I'objet, un vecteur est limité a
une taille prédéfinie, qui doit étre préservée pour toustést®rencontrés dans une application
particuliére. Donc, il est intéressant de développer utégys de recherche d'images représenté
sous forme de graphes. Un tel systéme aura aussi deux pdatfemiére consiste a extraire les
graphes représentant les images, tandis que la deuxiénie g@arsiste a indexer ces graphes.
La premiere partie est déja bien élaborée dans la littérditair chapitrd R). Par contre, trés
peu de travaux ont porté sur I'indexation des graphes pawystémes de recherche d’'images.
La plupart des travaux sont développés dans un cadre datidexdes structures des molécules
chimiques([24R]. Parmi les autres travaux plus générigogs distinguons |&raphGrep[98] et
le gindex[280]. Ces deux méthodes sont basées sur I'utilisationedagus-structure de chaque
graphe comme son entrée d'indemdex features Le bon fonctionnement de ces travaux né-
cessite que les graphes soient étiquetés par des valearstess Ceci est rare pour les graphes
représentant les images ou les étiquettes sont générdlderevaleurs continues qui quantifient
des caractéristiques locales d’une image.

Dans ce chapitre, nous proposons une méthode originale lpmgxation des graphes.
Outre I'indexation, notre méthode permet aussi la navigatians une base d'images représen-
tées sous forme des graphes. L'idée principale de cettélmatimn est d’organiser I'espace (do-
maine) de graphes en une structure d’hypergraphe. Damsstettture d’hypergraphe, chaque
sommet correspond a un graphe de la base et chaque hype@ré&spond a un ensemble de
graphes similaires. Les entrées de notre index sont lebgsagentroides des hyperarétes. Ainsi,
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nous définissons une technique de recherche d'images a baste structure. Ensuite, une
technique de navigation dans la base est introduite errsavel’hypergraphe d’'une hyperaréte
a une autre.

6.2 La notion d’hypergraphe

Les hypergraphes sont des objets mathématiques géngrddisaotion de graphes ou les
arétes peuvent connecter n’importe quel nombre de somitikygergraphe a été défini par
Berge [19] comme suit, soit H =)(¢) un hypergraphe, ou :

— 9={X1,%2, X3 ... , %,} : est un ensemble fini de sommets
— ¢={Ey, B, Es ..., E,,} : est une famille de sous-ensembleside

- Ei# 0Ujz1,..m E=0.

-----

Y est appelé 'ensemble des somméisst 'ensemble des hyperacg#@test la cardinalité de
H. Dans la figuré€ 6]1(a), une hyperaréteet représentée par une ligne entourant ses sommets
si |E;| >2 (par exemple Edans la figuré_6]1(a)), par une boucle sur I'élémentEsj=1(E,
dans figuré 6]1(a)), et par une ligne reliant les deux élésngink;|=2 (E; dans figuré 6]1(a)).
Si|E;|=2 pour tous les, I'hypergraphe devient un graphe non orienté ordinaire.

Dans un hypergraphe, deux sommet®ikx; sont dits adjacents s'il existe une hyperaréte
Ex, qui contient les deux sommets; (8 E;, X; € E;). Deux hyperarétes ;Eet E; sont dites
adjacentes si leur intersection n’est pas vide. Tout hypple a une matrice d’incidencc—g Ae
taille maxn avecm colonnes représentant les hyperarétes et lgges représentant les sommets.
Les éléments dans A indiquent I'appartenance de sommetsygexarétes comme suit :

Par exemple, considerons I'hypergraphe #1%) dans la figur€ 81h)={x; %2, X3, X4, X5, X6,
X7, X8, X9, X10, X11, X12, X13} et 52{ E;i, Ey, E3, E4, E5, E@} La cardinalité de H eS|t19|: 13, et la
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E.

FIGURE 6.1 — Exemple d’'un hypergraphe

matrice d’incidence est définie comme suit :

E, By F3; Ey E; Eg

o
@)
o
@)
o
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9
3
Xyq
T5
Ze
o
xg
Ty

10

11

T12

O O O O O O O O O = M
O O O O O O = = = = O O
O O O O B =B =R O O O O
SO O O R O O O o o o o o
o O B O O O O O = O O O
_ = O O O O O O o o = O

T13

Le degréd’'un sommet, not&\y, est le nombre d’hyperarétes auxquelles il appartient et |
degre d’une hyperaréte, nafg (h), est le nombre de sommets qu’elle contient.

Nous pouvons noter que la différence entre une aréte danspheayet une hyperaréte dans
un hypergraphe est que le premier est toujours un sous-eteseéinn ou deux sommets, et dans
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L &

G
d OO ®
@

G G

FIGURE 6.2 — lllustration d’'une classification d’'un objet

le second, le sous-ensemble de sommets peut étre de ciédimbitraire.

6.3 Modélisation par hypergraphe

Il est important d'organiser les graphes en ensembles ent®afin de faciliter leur in-
dexation ultérieure. Une telle organisation peut s’effectavec une technique de classification
non-supervisée. Cependant, l'utilisation de la clasdifinaa des fins d'indexation exige des
modifications dans la stratégie des classificateurs. Em eff@s les approches classiques de
classification (non-)supervisées, un ohjesst toujours affecté @ane et une seulelassec. Cette
affection résulte d’'un ensemble de mesures qui jugent auget o est plus similaire aux ob-
jets de la classe que les objets des autres classes. Evidemment, cetterifigndat basée sur
I'ensemble des caractéristiqgues de chaque objet. D’'unéeneagénérale, pour classifier un ob-
jet dans une classe parriclasses, d'abord lek distances entre I'objet et lds classes sont
calculées, ensuite I'objet est affecté a la classe ayanistartte minimale. Cette stratégie est
conservée méme si les différences entre ces distancesé&ofdibles. La figure 62 illustre une
classification de I'objeb dans la class€’. Cette affectation est établie par le fait que la distance
do séparand deCs est inférieure a la distanek qui sépare deC. Dans cette illustration, nous
constatons que les deux distandgst d, sont trés similaires, pourtant il fallait affecter I'objet
dansCs. Dans le cas ou les objets sont des graphes, nous considgrertette stratégie peut
contraindre I'indexation. Etant donnée une base d’objetindexation est basée sur I'ensem-
ble de classe€’ = {cl, ..., ¢, } résultant d’'une classification classique. La recherchéjete
similaires & un objet requéte entraine I'accés direct a la classda plus proche de,.. Ainsi,
la récupération de I'ensemble d’objets similaires.&e limite aux objets appartenantai.e,
toutes les autres classes sont omises. Par contre, il eptdbable que des objets n'appartenant
pas ac; soient similaires @,..

Dans la suite de ce chapitre , nous proposons une solutiopidliEme en se basant sur la
structure de I'hypergraphe. L'idée est de représenter sarehle de graphes en un hypergraphe
ou les sommets correspondent aux graphes et les hyperané&teasembles cohérents (clusters).

Ainsi, un graphe peut appartenir a plusieurs hyperarétastées) simultanément. Chaque
graphe G dans la structure proposee est affecte®&G;) clusters et chaque cluster; Con-
tient A¢(C;) graphes. Cette modélisation étend le principe classitaifedtation unique en une
stratégie de multi-affectation d’un graphe aux clusteetteomulti-affectation permet d’attacher
un graphe a autant de clusters que nécessaire. Ceci évisel'aldigation d’établir un choix
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strict d'un et un seul cluster auquel le graphe sera affettpermet de I'affecter dans tous les
clusters similaires.

Cependant, deux problémes clés se posent dans la striariudain ensemble de graphes
avec un modéle d’hypergraphe : la détermination du nombreluers (hyperarétes) et la
détermination de graphes connexes (graphes similairég)eywvent étre regroupés dans une
hyperaréte. Dans cette perspective, hous considérone queribre d’hyperarétes est égal a la
taille d'un ensemble représentatif, défini sur une séladd® graphes les plus représentatifs de
I'ensemble. On note chaque graphe sélectionné comme leint’'une hyperaréte. La sélec-
tion de ces graphes est similaire au probleme de la séladgipnototyped [11, 204, 240]. Riesen
et al. [204] énumeérent quelques techniques de sélectioraletypes a partir d'un ensemble
d'apprentissage. Ces technigues nécessitent de préeisenibre de prototypes et il n'y a pas
de régles pour déterminer automatiquement ce nombre. Raégoent, si nous nous situons
dans un contexte non supervisé, ou aucune information swmidbre de graphes représentatifs
n'est disponible, ce nombre ne sera déterminé que d'uneémepmpirique. Dans cette per-
spective, Spath [240] propose un algorithme utilisant leaders” et un seuil ou le nombre de
prototypes sélectionnés est inversement proportionnalvaleur du seuil sélectionné. Cepen-
dant, l'algorithme de Leader [240] est sensible a la sé&acatiu premier prototype choisi au
hasard parmi les données en entrée. Pour surmonter ce mmhbi@us introduisons une tech-
nigue de sélection de graphes représentatifs (centroéddsyperarétes) fondée sur une stratégie
de pelure d’oignon. Cette méthode peut étre considérée eammameélioration de I'algorithme
du Leader et de I'algorithme de-Centres([204]. Aprés la sélection des centroides des hyper
arétes, nous définissons la structure d’hypergraphe épouattt chaque graphe aux hyperarétes
correspondants.

6.3.1 Sélection de centroides des hyperarétes.

Comme indiqué ci-dessus, la sélection des centroides gesdr@tes est similaire au prob-
léme de sélection de prototypes. Par conséquent, notretiblgst de sélectionner un sous-
ensemble de graphes qui captent les aspects les plus sitiféfid’'un ensemble de graphes.
Nous introduisons une amélioration de I'algorithme du lexg@40]. L'algorithme proposé est
présenté dans I'algorithnié 7. Cet algorithme est diviséuztrg étapes :

1. Sélectionner le graphe médian,Gles graphes non affectés de I'ensemble initial des
graphesS Puis choisir le graphe le plus distan,GGen fonction d’'une mesure de distance
choisie, (qui n'a pas été préalablement affecté) dg & affecter ce graphe au clustey C
comme centroide. Dans la premiére itération, le grap}eest le prototype sélectionné
initialement.

2. Comparer les distances de tous les graphes non affgatéS\ {G,, } a celle du dernier
prototype sélectionné 5. Si les distances d{gG,,) et d(g, g; <c,) sont inférieures
a un seuil prédéfinlT que nous définissons de maniére automatigue en fonctionsle no
données, le graphg gst affecté au cluster;Gavec le centroide £ et g est étiquette et
affecté.

3. Recalculer le graphe médian.Gde G,, si G,,, # G,,, remplacer G, par G,,,. Siaucun
remplacement n'est fait (3, = G, ), passer a I'étape suivante, sinon tgys= Cj, sont
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margués comme non affectés, puis revenir a I'étape 2.

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

Algorithme 7 Algorithme de sélection des graphes centroides

ENTREES: Unensemble de graph&{¢i, ..., g, }, un seuill’
SoRTIES: Un ensemble de graphes prototyggs= {G,,, ..., Gp,. }

1: Répéter

2. Etapel

3: G,, «+ mediarf§

4: G,, = Te%Xd(g’ Im)

5: Creer le clusteC’;, avec le graphe centroide,G
6:  Ajouter le graphe ¢ al'ensembleg,

7. Etape 2

8:  Pourg; € S\{G,,} Faire

o: Pour Vg; € C}, Faire
10: Sid(g:, Gy,) etd(gi, g; )< T Alors
11: Ajouter le graphey; au clusterCy,
12: S+ S\
13: Fin Si
14: Fin Pour

15: Fin Pour
16: G, < mediarfCy,)
17:  SiGy,, # Gp, Alors

18: Remplacer G, par G,,,
19: S+ SUC,

20: Aller & Etape 2

21: Fin Si

22:  Aller aEtape 1
23: Jusqu'aS+# 0

Une premiére amélioration consiste en une adaptation @@tithme du Leader dans I'es-
pace de graphes en utilisant la notion de graphe médian.itEnane nouvelle méthode de
sélection du premier prototype a été mise au point. Dangdifdthme du Leader, le choix du
prototype initial est fait par hasard ce qui influe sur le l&sdinal du clustering (i.e. & chaque
exécution les résultats changent). Nous avons choislid&riticomme prototype initial de I'algo-
rithme le graphe le plus éloigné du médian de la base. Ce daoantit un certain déterminisme
de l'algorithme. Une deuxiéme amélioration consiste atajoune méthode itérative de sélec-
tion de prototype. En fait, comme il est indiqué dans le peexatie de I'algorithme, dés que
le prototype initial est sélectionné, nous considérons tes graphes qui ont une distance au
prototype inférieure ou égal a un seuil donné et la distante €haque couple de graphes de
ce sous-ensemble doit étre aussi inférieure ou égale au rémile En revanche, dans l'algo-
rithme du Leader, on ne considére que les distances entrettiype et chaque objet (il n'y a
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pas de critére sur les distances entre les objets). Uneegf@isus-ensemble construit, on recal-
cule le nouveau graphe médian et on itére jusqu’a conveegests un graphe médian prototype
considéré comme un centroide.

Compte tenu d’'un seul, I'algorithme ci-dessus regroupe I'ensemble des graphes @ne
inertie intra-classe {J inférieure ou égale &. Cette propriété est conservée dans I'étape 2. De
plus, cet algorithme garantit : 1) la sélection des protesygui sont les centroides des clusters;
2) une certaine séparabilité entre classes d’'une pattiiaroutre, en fixant le prototype initial
comme le graphe le plus distant du graphe médian dans I'disaies graphes, I'algorithme
produit des résultats identiques et est déterministe.

Par ailleurs, les distances entre les prototypes sélegnont strictement supérieures au
seuil T. En effet, pour tout prototypg sélectionné I'algorithme considére que tous les graphes
g; ayant une distancé(g;,p) < T comme les éléments du cluster de ceptr€es graphesg;
ne sont pas considérés pour la sélection de prochains ypemtAinsi, les autres prototypes
sont sélectionnés a partir des graphetel qued(g;,p) > T.

6.3.2 Lareprésentation sous forme d’hypergraphe

Soit Sun ensemble de graphesRti’'ensemble de prototypes sélectionrié¢PCS). Les
techniques de clustering classiques cherchent pour chgrqpbege SN\ P son plus proche
voisinp; € P et ajoutent le graphe dans le clusterd@rrespondant au prototyge. En fait, si
un grapheg présente une distance similaire a deux prototypest p;, g est ajouté au cluster
avec le prototype le plus proche méme si la différence eafrééux distances est trés mineure.
En outre, les clusters sont disjoints et peuvent étre exdsigiour une tache de recherche [205,
221,[224| 22[7], mais il sera difficile de trouver un algorithpour naviguer dans I'ensemble de
la base de graphes.

Au contraire, nous proposons un modeéle basé sur I'’hypengrapi permet le chevauche-
ment des clusters. Désormais, les clusters seront coésidémme des hyperarétes d’hyper-
graphe et les graphes comme les sommets. Tout d’abord, pague prototyp®; une hyper-
aréteh; est définie avec un centroige. Deuxiemement, chague hyperaréte est définie comme
suit : chaque graphge S\ P est ajouté aux hyperarétes ayant les centroides prochgs de
(leur distance & est inférieure au seull utilisé dans I'algorithme précédent). A partir de cette
définition, nous concluons le théoréme suivant :

Théoreme : Soient la distance métrique de graph#s,.) et I'hypergraphe? généré avec un
seuilT'. Si un graphey est partagé par deux hyperarétese H eth; € H ayant respec-
tivement les centroides etp;, alorsT < d(p;,pj) <2 T.

Preuve : SoitP I'ensemble de prototypes sélectionnés par I'algorithingonc

Vpi,pj € P,d(pi,p;) > T (1)

Vu que la distance entre les graphes est une métrique, alms k& propriété de I'inégalité
triangulaire

d(pi, p;) < d(pi,g) +d(g,p;) (2)
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Onag € h; etg € h;, donc
d(pi,g) <T (3) etd(g,p;) <T (4)

D’autres parts, il est évident que le seTiilet les distances sont positives. Donc, a partir de (3)
et (4),
d(pi,g) +d(g,p;) <2*T

Ce qui signifie (selon (2)) que,
d(pl',pj) <2xT (5)

Finalement, en combinant (1) et (5), nous avons
T< d(pi,pj) <2xT

L.

Ce théoreme montre que, dans le cas ou la distance de grapisés @st une métrique, le
chevauchement est réalisé uniquement entre les hyperadsins. Particuliérement, les hyper-
arétes, qui partagent des graphes en commun, possederndi®ides proches. Cette propriété
montre ainsi I'aspect sémantique que nous cherchons argtabhotre méthode. Cet aspect se
résume dans la formule suivantdgs qu'un graphe partage des informations avec deux (ou
plusieurs) clusters proches, il doit étre affecté a tous dasters. Evidemment, ce théoréme
n'est pas toujours valide dans le cas ou la distance de ggapbst pas une métrique.

La figure[6.3B illustre notre motivation. Soit & d(p;, g;), hous supposons que dt d, sont
inférieures ou égales a un seflijlalors le graphe gpartage quelques informations avecqt
p2 (les informations sont illustrées en couleur). Avec le medBhypergraphe nous serons en
mesure d’affecter ga la fois aux hyperarétes let h,. La partie la plus a droite de la figure 6.3
décrit comment deux hyperarétes (clusters) peuvent secbieer avec un graphe en commun.
Ici, Ay(91)=2 etA¢(h)=A¢(h2)=2.

......

FIGURE 6.3 — lllustration du modéle proposé

Une fois que toutes les hyperarétes sont définies a partig@dgdes, on recalcule, pour
chaque hyperaréte, le graphe médian qui sera le nouveavidente I'hnyperaréte. L'objectif de
cette étape est de mettre a jour le centroide de I'hyperatéle maintenir autant d’'informations
que possible des graphes dans I'hyperaréte correspomdiaun. avons utilisé le graphe médian
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pour définir le centroide d'un cluster car contrairementraplge médian généralisé et au super-
graphe minimum et commun_[B1] il est moins colteux en tempsattzil. Nous utilisons aussi
cette technique lors de I'ajout de nouveaux graphes darask oncréetement, chaque nouveau
grapheg, est ajouté dans les hyperarétes ayant des centroides piaehe(leur distance @,

est inférieure au seull utilisé précédemment). Ensuite, nous changeons le cdatdsi chaque
hyperaréte concernée par son nouveau graphe médian. Lest8tes concernées par la mise a
jour de centroide sont celles ou le grapheest ajouté.

6.3.3 Recherche d'images

Smeulders et all [238] distinguent trois paradigmes danedherche d’images selon les
objectifs de l'utilisateur :

— Recherchassociative Les utilisateurs de la recherche associative n'ont pasitiedsi-
tablement défini. L'objectif de ce paradigme de recherclmaljes consiste a aider les
utilisateurs a explorer la base d'images. La recherchec&ta@ implique souvent le raf-
finement, via des interactions, de I'ensemble des imagespt& initialement a I'utilisa-
teur.

— Recherche deibles: Ce paradigme concerne les utilisateurs qui ont pour betdharche
d'une image spécifique, par exemple la recherche de I'imageabjet bien précis dans
une collection de musée.

— Recherche deatégories: Ce paradigme consiste a rechercher le maximum d’'images
appartenant a une classe spécifique définie par I'utilisaliepeut correspondre au cas
ou l'utilisateur a un exemple (image) et cherche d’autreages de la méme classe. Les
catégories peuvent étre dérivées a partir d'étiquettespauta de la base de données en
utilisant des mesures de similarité adéquates.

En ce qui concerne les graphes, l'interrogation d’'un ensendgraphes consiste, générale-
ment, arechercher les graphes les plus semblables a uritaeiqunnée. Cette tache de recherche
trie les distances entre la requéte et les graphes de la basaud ordre croissant. Ce type de
recherche correspond au second paradigme de Smeuldersoes@lie I'utilisateur a pour ob-
jectif la recherche d’'une image précise (représentée gangjaDans ce cas, I'image recherchée
correspond a l'image ayant le graphe le plus proche de l&éteg®ar ailleurs, I'interrogation
classique d'un ensemble de graphes correspond aussi aiérmei paradigme de Smeulders
et al.. Ceci est le cas quand l'utilisateur a pour but la restiee des images (représentées en
graphes) les plus similaires a sa requéte. Néanmoins, ifmésence de bruit dans les images ne
favorise pas I'utilisation de l'interrogation classiquesdgraphes pour la recherche de catégories.
En effet, le bruit dans les images entraine des transfasmsatians les graphes correspondants ce
gui occasionne souvent des résultats faux positifs. Dafiguee[6.4, nous illustrons un exemple
des faux positifs résultant d’'une recherche d’'images sam&es sous forme de graphes. Dans
cet exemple l'image requéte appartient a la cla€dass” de la base Shape. Parmiles 10 images
retrouvées par la recherche classique, six images uniqueappartiennent a la clas@lass”.

Les quatre autres images constituent des résultats fautfppsrce qu'elles n‘appartiennent
pas a la class&Glass”. Ceci est dii au bruit dans les images de la base Shape quisofile
similarité entre les graphes des images retrouvées et phgme I'image requéte. Dans la lit-
térature, certains auteurs [205, 221,1224) 227] consitléeeprobléme comme une conséquence
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sy Image Retrieval Application :____‘[:I__'ig;

File Help

Choose a Query

i

[ Display Query[\nage [=1(B1[x] [ Retrived imagesiGlas02ipe )=l

TYYSIYT Y e

Retrieve

# images to be retrieved :‘ 10 |

FIGURE 6.4 — Une interface graphique de recherche classique damaprésentées sous forme
de graphe

du manque d’une exploitation efficace de la distributiondisgances entre les graphes. En effet,
afin d’'améliorer les performances de la rechercheatégories quelques travaux (e.d. [205])
proposent des techniques de recherche basées sur leintysiegraphes pour bien exploiter la
distribution de distances. Dans ces travaux, les imagetagies a la requéte sont recherchées
dans le cluster le plus proche de l'image requéte au lieu gleclehercher dans toute la base.
Ceci nécessite alors une phase préalable de clusteringodsdad’images a interroger.

Dans la méme veine, nous introduisons une procédure quigogple modéle de I'hyper-
graphe proposé précédemment. L'idée principale est dedrde centroide (parmi tous les cen-
troides des hyperarétes) le plus proche d’'une requéte doRnés, nous recherchons les graphes
les plus similaires au sein de I'hyperaréte. Nous décrivansrocédure de recherche dans le
modele de I'hypergraphe comme suit :

1. Pour un graphe de requétg galculer 'ensemble des distances entyege centroide de
chaque hyperaréte.

Initialiser a vide 'ensembl® de graphes a retrouver, i R. = ().
Déterminer le plus proche centroidegay,. Soit hy I'hyperaréte avec le centroide. p
Récupérer 'ensemblR = R U {g;} de graphes les plus similaires @ Qu g; € h;.

Sile nombre de graphes retrouvés n'est pas suffisant eugsaphe recherché n’est pas
retrouvé, aller a I'étape suivante. Sinon, fin de 'algarith

o bk~ wDn

6. Déterminer le centroide suivant le plus proche aget h; I'hyperaréte avec le centroide
p;. Retourner a I'étape 3 en passant a I'nyperaréte suivaptei.gh hy < h;.

La figure[6.5 présente une illustration de cette méthode deerehe. En effet, pour une
requéte donnée (Figufe_6.5(a)), le plus proche centroideepéré (Figuré 6]5(b) &f_6.5(c)).
Ensuite, la recherche s’effectue dans I'hyperaréte cantece centroide (Figute 6.5(d)). Dans
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graphe requéte graphe requéte

(b)

graphe requéte graphe requéte

Plus proche

(© (d)

FIGURE 6.5 — lllustration de la recherche de lettrines avec le neod&lypergraphe

cet exemple, nous considérons que la réponse a la requé&atisfaite par les images de la
premiére hyperaréte (rouge). Par ailleurs, si ce n'étatipaas, I'algorithme va récupérer aussi
les images dans la deuxiéme hyperaréte.

Notre contribution peut étre aussi utilisée dans un coatdertrecherchassociatived’im-
ages. Nous rappelons que ce paradigme de recherche d'imaggiste a aider les utilisateurs
a explorer la base d'images. Pour permettre aux utilisstéemaviguer (explorer) dans la base
d’'images, nous utilisons une technique de parcours en quefor modifié de I'hypergraphe.
Notre méthode consiste a utiliser les centroides des htesacomme les images de départ
de la navigation. Lutilisateur choisit alors I'hyperazéi exploiter en sélectionnant le centroide
correspondant. Ensuite, la navigation correspond & uropes@n profondeur de I’hypergraphe.
Ce parcours consiste a visiter les images appartenant ¥gesanétes connexes. Il faut noter ici
que le parcours de I'hypergraphe dépend du choix de l'atéisr. En effet, a une étapede la
navigation, le parcours est défini a partir d’'une imagechoisie par I'utilisateur. Ainsi, a I'étape
suivantee;, 1, la partie explorée de I'’hypergraphe consiste aux imagesnes deimPl. Con-
créetement, la navigation de I'hypergraphe est réaliséaweits une interface graphique. Dans
cette interface, I'utilisateur fait son parcours de I'hggraphe en cliquant sur les images qui
l'intéressent. Dans la figute 6113 les clusters (hyperayé&ent représentés par des ellipses qui
se chevauchent. Dans cette figure, I'utilisateur a sélecéida lettrine avec la lettre D et, en cli-
quant sur les lettrines voisines, a pu explorer une partia dase liée a sa requéte. Les images
au centre de chaque hyperaréte sont les centroides.

21. Les images voisines d'une imageorrespondent aux images appartenant aux hyperaréteomfierment
'image
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6.4 Expérimentations

6.4.1 Protocole d’évaluation

Dans cette partie expérimentale, nous nous focalisons&sudé du comportement de notre
méthode vis-a-vis de la valeur du sefiilutilisé (cf. Algorithme[F). Cette étude concerne, pour
une valeur donnée dE, les cing points suivants :

1. Le nombre d’hyperarétes généré par notre méthode : vettadpcrit le rapport entre
nombre de clusters détectés dans une base de graphes euladiabeuil utilisée.

2. Lataille moyenne des hyperarétes : cet aspect décrdlliéon de la taille moyenne des
clusters, fournis par notre méthode, par rapport a la valeeuil.

3. Le taux de chevauchement des hyperarétes : le chevauchentee deux hyperarétés
et h; correspond a I'ensembi@ des graphes partagés pareth;, i.e.G = {g; | ¢; €
hietg; € h;}. Pour calculer le taux de chevauchement de notre structiypetgraphe,
nous utilisons la mesure de Zhiling et al. [112]. Notons getecmesure a été dévelop-
pée dans le contexte du clustering flou, qui permet le chéeament entre les clusters.
Concretement, le taux de chevauchement entre deux hyfeeray&@t h; (7(h,, h;)) cor-
respond au quotient du nombre de graphes partagés par leadmlgraphes de la plus
petite hyperaréte. Formellement,

— Npanagé
T(hi’ h])_ Nmin

avecNpartagele nombre de graphes partagés ehireth, et N,,;,=min(|h;],|h;|) la taille
(nombre de graphes) de la plus petite hyperaréte éntth;. Le taux de chevauchement
est dans l'intervalle [0, 1] (une valeur proche de 1 indiqndart chevauchement).

Le taux de chevauchement final d’'un hypergraghér(#)) correspond a la moyenne
des taux de chevauchement de toutes les paires d’hyperatéts I'hypergraphe, soit

formellement : S (hioh)
_ 2T Ny
T(%)_ n(anl)

avecn le nombre d’hyperarétes daks

4. Le nombre d'appariements de graphes : cet aspect dé&lemiombre d’appariements de
graphes (distance d'édition de graphes) effectué dans naeégure de recherche d'im-
ages similaires a une requéte donnée.

5. La précision des résultats de la recherche : cet aspelcteézaqualité de la recherche
d'images effectuée par notre méthode. La précision estddeqni du nombre d'images
pertinentes retrouvées par rapport au nombre total d'isipgeposées par notre méthode
pour une requéte donnée.

Pour I'évaluation de notre méthode, nous utilisons les bapeés de graphes utilisées dans
le chapitre4 (GRECL, Lettrine, Shape, Logo, Mutagenicity, Letter et @Rl Pour chaque
base de graphes, nous calculons les cinqg critéres, étabtisgemment, pour plusieurs valeurs
du seuilT. En ce qui concerne la précision et le nombre d’appariementss calculons, pour
chaque base, la précision moyenne (respectivement le moddgppariements moyen) sur les
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dix premiéres images retenues par notre méthode, en prenana tour chaque image de la
base comme image requéte. Nous rappelons que dans le casamildee de graphes dans la
premiére hyperaréte est inférieur & 10, notre méthode égeups graphes de I'hyperaréte plus
proche suivante (cf. section 6.3.3).

Nous comparons la précision et le nombre d’appariemenrgsteffs par notre méthode avec
ceux de la méthode classique de recherche d’'images damdléalgLrequéte est comparée a tous
les graphes de la base.

6.4.2 Reésultats

Les figure$ 6Jd, 617, 6.8, 6.9, 6110, 68.11 et .12 présentespectivement, les résultats de
I'analyse du comportement de notre méthode pour les basBECGE, Lettrine, Shape, Logo,
Mutagenicity, Letter et GREC2. Chaque figure comporte cimdrloes dont chacune présente le
comportement d’un aspect de notre méthode en fonction daléaivdu seuil. A partir de ces
résultats, nous pouvons tirer les remarques suivantes :

— En considérant les criteres du nombre et de la taille mayelinyperarétes générées
en fonction du seuil, nous observons que les courbes ont taena@ure (leurs pentes
sont approximativement les mémes) pour toutes les basespless. Cette allure montre
que pour des petites valeurs du seuil le nombre d’hypesagiteimportant et leur taille
moyenne est faible. En effet, pour une petite valeur du selidlque hyperaréte contient
un petit ensemble de graphes trés similaires (leurs dissasunt inférieures au seuil). Par
ailleurs, pour des grandes valeurs du seuil, la méthodeg@eé d’hyperarétes mais elles
sont de grandes tailles.

— En considérant le taux de chevauchement des hyperarétes ohservons aussi que les
courbes de cet aspect ont la méme allure pour toutes les thaggaphes. En effet, plus
le seuil est grand, plus le taux de chevauchement est immpoEa fait, pour des grandes
valeurs du seuil, les graphes ont plus de chances d'appadteiusieurs hyperarétes si-
multanément. Par ailleurs, si la valeur du seuil dépassistante entre les deux graphes
les plus distants dans une base, alors notre méthode gér@seule hyperaréte qui con-
tient toute la base. Ceci est expliqué par le fait que toweslistances entre les graphes
sont inférieures au seuil. Dans ce cas, le taux de chevawrhest zéro.

— En considérant le nombre d’appariements de graphesufembus observons qu’a partir
d’une certaine valeur du seuil ce nombre devient propargtiement similaire a la taille
moyenne des hyperarétes. En effet, pour les petites valewssuil la méthode génére un
nombre important d’hyperarétes dont les centroides saist tcomparés avec la requéte
a la recherche des plus proches hyperarétes. Ceci impfguentiellement, un nombre
élevé d'appariements. Par ailleurs, plus les hyperarééées, lors de la recherche, sont
grandes plus le nombre d’'appariements est important. Eméire méthode recherche les
images similaires a une requéte dans les hyperarétes agasgntroides les plus proches
alarequéte. Par ailleurs, en combinant ces résultats avseae la précision, nous remar-
guons que notre méthode permet d’'obtenir le méme degré disipréque la recherche
classique, en dépit du fait que nous explorons uniquemenpartie de la base, alors que
la méthode de recherche d'images classique compare leggdephimage requéte avec
tous les graphes de la base. Ceci met en avant l'intérét de maidele d’hypergraphe
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Notre méthode Recherche Classique | Seuil

Base de graphes——— —
Précision Nombre Précision Nombre
d’appariement d’appariement

GREC1 0.88 69.1 0.88 528 1.25
Lettrine 0.58 87.1 0.58 280 484.98
Shape 0.53 55.3 0.53 216 4.60
Logo 0.87 29.7 0.87 80 1.44
Mutagenicity 0.64 72.8 0.64 400 2.59
Letter 0.90 102.6 0.90 750 0.16
GREC2 0.98 66.4 0.98 528 4.77

TABLE 6.1 — Résultats de la recherche

pour I'indexation de graphes. Dans la tablg 6.1, nous st une comparaison entre la
méthode de recherche classique et notre modéle en fixanielarvhu seuil pour chaque
base. Les valeurs du seuil sélectionnées correspondentadeners qui fournissent les
meilleures performances. Ces performances consistenheraleur de précision max-
imale et un nombre d’appariements minimal. Ces résultatstr@ot que notre méthode
affiche les mémes performances en terme de précision queHarohe classique, bien
gue le nombre moyen d’appariements effectués par notreoaétist nettement inférieur
a celui effectué par la méthode de recherche d'images glassA titre d’exemple, pour
la recherche d'images dans la base Letter, notre méthoée as I'’hypergraphe réalise
la méme précision (0.90) que la méthode classique. Paresamitre méthode exécute
en moyenne 102.6 appariements de graphes de la base Lettex €60 appariements
exécutés par la méthode classique. Pareillement, notteoohétréalise des performances
similaires pour toutes les bases testées, ce qui souligfiicdicité et la rapidité de notre
méthode. L'efficacité est expliquée par le fait que la piénigle la recherche par notre
méthode est équivalente a celle de la recherche classidus, Porganisation d’une base
de graphes sous forme d’'une structure d’hypergraphe rfeinggas une altération de la
précision de la recherche. De plus, cette structure d’loypphe offre une solution rapide
de recherche de graphes en n’explorant qu’un sous-hy

6.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons étudié comment la structuygerraphe peut étre utilisée
a des fins de représentation de base de graphes. Nous avposéume méthode basée sur la
sélection de prototypes pour indexer les graphes. La s#teds prototypes proposée permet de
définir automatiquement le nombre d’hyperarétes (clusteigraphes). Ce travail permet égale-
ment la multi-affectation d’un graphe, a savoir qu'un grapkut étre affecté a plusieurs clusters.

22. Un sous-hypergraphe H' = (V',E’) d'un hypergraphe H =H)/est tel que :
- V' CVet
- VE,€eE E, CV'etE; €E.

129



Chapitre 6. Indexation d'images a base des graphes

120
1
|
|
100 F |
|
|
|
|
., 8F |
8 |
2 |
o |
o |
s |
£ 60 |
5
® 1
£ \
£ \
2 \
40 - \
\
\
20 \\
\\\\\
A
0 I N T t T e
0 2 6 8 10 12 14 16
Seul

(a) Nombre d’hyperarétes générées en fonction

600

400

200

Taille moyenne d'hyperaretes

100

/J
L fA*
/
A F
YoV,
L —
/
*
L /‘\/
ol L L L L L L L
2 4 6 8 10 12 14
Seuil

(b) Taille moyenne des hyperarétes

du seull
! ‘ ‘ 50 Tym—_
sl / “ wol cwas?,iiue
08| o 4 | 450 |- 7/‘5
/ | e
e s sy
0.7 | ¥ ‘ 400
H / €
E, 06 - 4 “ % 350 - / /
§ 05 - / | % 300 /’/
I / | ° /
g oot “ g =0 /
& A 2
03 // \/ “ 200 /ﬂ /
L - | L
0.2 /// / “ 150 . , /
01 /\ 100
_ | L/
0 /\ L L L L L 50 L L L L L L L
0 2 6 8 10 12 14 16 0 2 4 6 8 10 12 14
Seuil Seuil
(c) Taux de chevauchement des hyperarétes (d) Nombre d’appariements de graphes
' gt tmsrgapte
s TETTIPIILT PRS-
08 -
0.6 |-
* 04
02
0 0 2 4 ‘6 ‘E 1‘0 1‘2 1‘4 16
Seuil

(e) Précision de résultats de la recherche

FIGURE 6.6 — Comportement de la structure d’hypergraphe en famatio seuil pour la base

GREC1

130



6.5. Conclusion

T T T T 300 T T T T T T
160 ’7‘\ 7] gl - T
| 250 | & - i
140 ‘\ 1 /,
g 1200 | 1 % 200 | /,?\// 1
1 g A
g 100 | 4 Z
5 \“ ; 150 - X e 1
g sof | 1 g "\
§ s v
“ e | 1 3 w0f A 1
1 " /
20+ i A
\ 50 - // 1
20 4
e
, S . 0 ,// . . . . . .
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
Seuil Seuil
(a) Nombre d’hyperarétes générées en fonction (b) Taille moyenne des hyperarétes
du seulil
1 T T T T T T T T T T T
’/’4 | 300 - 4
09 / ‘ A
08 / “ 1 250 | 4
_orf ‘ |
% 06 | “ | | é 200 - |
H | i
: oost \ I N
‘E ‘ H 150 4
‘g 04 | 7 % *
\
02 ‘ A
50 4
o1 f | 1
‘ Hypergraphe —+—
0 ‘ ‘ . 0 ‘ ‘ ‘ ‘ | Chssiue
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
Seuil Seuil
(c) Taux de chevauchement des hyperarétes (d) Nombre d’appariements de graphes
1 T T T T T T
0.8 B
0.6 - S o _ q
* 04 4
0.2 4
Precision Hypergraphe —+—
, , , , Pr‘ec\slon C\asslgue
° 0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
Seuil

(e) Précision de résultats de la recherche

FIGURE 6.7 — Comportement de la structure d’hypergraphe en famatio seuil pour la base
Lettrine

131



Chapitre 6. Indexation d'images a base des graphes

Nombre d'hyperaretes

Taux de chevauchement

I ! I
60 70 80

e

90

!
50
Seuil

100

(a) Nombre d’hyperarétes générées en fonction
du seuil

1

Taille moyenne d'hyperaretes

250
200 |- X /t // i
/\ /\ /
150 /\// L
100 - /\ - Va
/ \/
s~V
0 / I I I I I I I I
0 10 20 30 40 50 60 70 80 9 100
Seuil

(b) Taille moyenne des hyperarétes

T ——— 220 .
S ™
09 /”\/ “ 200 |-
08 / | 180 | " ,_,/\\\4+ i
| P T
o7 / ‘ 160 9"’ M
0s \ /
| £ w0 r
A~ \ g s‘
7\ H 3 /
04 [ / | £ e |
| 2 o} N -
0.3 / ‘
/
0.2 I / “ 8o, /
. / | 60 [ \\/
" | e
0 0 = 1‘0 2‘0 3‘0 A‘O 5‘0 E;O 7‘0 8‘0 9‘0‘ 100 0 0 1‘0 2‘0 3‘0 A‘O 5‘0 E;O 7‘0 8‘0 E;O 100
Seuil Seuil
(c) Taux de chevauchement des hyperarétes (d) Nombre d’appariements de graphes
1
08
06
* 0.4 F
02
Precision Hypergraphe —+—
) ) ) ) ) ) Precision Classique
0 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Seuil

(e) Précision de résultats de la recherche

FIGURE 6.8 — Comportement de la structure d’hypergraphe en famatio seuil pour la base
Shape

132



6.5. Conclusion

Nombre d'hyperaretes

Taux de chevauchement

100
|
45 |
|
40 ‘\“ 80 | /’/—+
st g Y4
\ ko /t Vant
0fF | i 60 [ / v
‘ g J‘ y
sk | 3 [\
\ 8 [
op | g w0 /
15 | : E v
\\ / N
10 - \ 20
5 N ya
0 L L L L 0 / L L L L L
0 2 6 8 10 12 0 2 4 6 8 10 12
Seuil Seuil
(a) Nombre d’hyperarétes générées en fonction (b) Taille moyenne des hyperarétes
du seuil
1 100
09 [ i
/
08 - /| 80
ana
e
0.7 4—“ ‘ /
| 2 . S
06 A / 2 60l TN
N/ | : | e
05 F “‘ /—'—1 ‘ g .
04} 14 ‘ 2 ol /
‘ $ \ A7
L ‘ e
0.3 ‘ —+ Ve
02 “ 20
01 /‘*\ ‘
A \ e
° 0 2 6 8 10 12 ° 0 2 4 6 8 10 12
Seuil

(c) Taux de chevauchement des hyperarétes

Precision

1

YA —— /:——»— " e
r \L/'
Precision Hypergraphe ——
) ) ) __Precision Classique
2 4 6 8 10 12
Seuil

(e) Précision de résultats de la recherche

Seuil

(d) Nombre d’appariements de graphes

FIGURE 6.9 — Comportement de la structure d’hypergraphe en famatio seuil pour la base

Logo

133



Chapitre 6. Indexation d'images a base des graphes

35 T
400
s
ol /
\‘ 350 - /
‘
25 \‘ , 300 F
3 | §
g | £
5 ; “é 200
ERECE s
g \ g
z \ %’ 150
1 I
10 | \
\ 100 |- ;
Al \\ ol //,
L L L L L \_' ' L L L L L
0 0 20 40 60 80 100 120 0 0 20 40 60 80 100 120
Seuil Seuil
(a) Nombre d’hyperarétes générées en fonction (b) Taille moyenne des hyperarétes
du seuil
1 T T T T 450

T

09 / el ‘ |

. ‘ 400 |- ¥
1

o8 Ny | ] 350 |- ’f%N_\\ﬁ/“ \\_/4

| / e/
07| \‘H\ / | i // Y

[+ | 300 I
06 [ 1/ |
05 | | 4

\
04 |
!

03 - ‘

02 4
/ ‘ y

01f - | 50 | ]
| Hypergraphe ——

Taux de chevauchement
Nombre d'appariement

0 ‘ ‘ ‘ ‘ L 0 ‘ ‘ ‘ ‘ Clegsiue
0 20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100 120
Seuil Seuil
(c) Taux de chevauchement des hyperarétes (d) Nombre d’appariements de graphes
1
08
06 [ T a -
* 0.4 F
02
Precision Hypergraphe —+—
) ) ) | Precision Classique
0 0 20 40 60 80 100 120
Seuil

(e) Précision de résultats de la recherche

FIGURE 6.10 — Comportement de la structure d’hypergraphe en famctu seuil pour la base
Mutagenicity

134



6.5. Conclusion

Nombre d'hyperaretes

Taux de chevauchement

800
\ e
30 }w‘ 700 e e
““ 600 |
= i e
op | H
‘\ E 400 //"“
15 A g’ fﬂ_v*
\ £ st -
ol O\ :
200 |
5r N 100 . 4“
e N e
0 L L L L L g 0 bl L L L L L
0 1 2 3 4 5 6 0 1 2 3 4 5 6
Seuil Seuil

(a) Nombre d’hyperarétes générées en fonction (b) Taille moyenne des hyperarétes
du seuil

1 T

I_‘/ ‘ 800
09 | | | -
| | 700 /
08 | ‘c‘ | ’3"
06 ,»«o—/l “ g 500
\ g /
0s | \‘ g awof M_‘*ﬁ,%_._/
o4 B H,/ “ § 300 |- /
03 ‘ /
| 200 |- /
02+ N | A
I | /
01} ‘ 100 |-+
o~ \ e
[y — A 1 1 1 1 | 0 1 1 1 1 :
0 1 2 3 4 5 6 0 1 2 3 4 5 6
Seuil

(c) Taux de chevauchement des hyperarétes

Seuil

(d) Nombre d’appariements de graphes

1 T T T
st s -
| 7 \ /
\ R AT S S R
08 - |
\
\ |
0.6 [ !
<
2
a2
3
8
&
04
02
Precision Hypergraphe ——
o ) __ Precision Classique
0 1 2 3 4 5 6
Seuil

(e) Précision de résultats de la recherche

FIGURE 6.11 — Comportement de la structure d’hypergraphe en famctu seuil pour la base
Letter

135



Chapitre 6. Indexation d'images a base des graphes

500 ? 700
|
L
450 “ wol //t
00 | /
| -
250 “‘ % 500 /‘,\/
8 | g /
§ 300 \“ zﬁ 200 |- i /
% 250 ‘\ g //
2 20 g *or /
s x = va
150 \\ s 200 | /,N V
100 \\ wl ¢
50 \\
0 S . 0 et : ! .
0 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
Seuil Seuil
(a) Nombre d’hyperarétes générées en fonction (b) Taille moyenne des hyperarétes
du seulil
1 T T 550 T
A
09 ‘g“ “ 4 500 -y ,’
| | /
08 ““\‘ “ 450 - ““ /v%
. 07 / \‘ . 400 \“ ;’s
g 06 ) / ‘ % 350 | \“ ;/,J
g s / | & wol | /
/ | 8wl |
T o4 , 2 20 4 g
K / \ 5 \ /\//
03 | 200 *
/ \ \ ~
0.2 ‘ 150 L /
/ | / ]
| e A Hypergraphe ——
0 e ‘ ‘ A 0 ‘ ‘ ‘ Classique
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
Seuil Seuil
(c) Taux de chevauchement des hyperarétes (d) Nombre d’appariements de graphes
1 T T T
,,,,,,, e ~ ST
\‘\ PV \ A /‘\/ TN /
0.8
0.6 |-
* 04
0.2
Precision Hypergraphe —+—
) ) Precision Classique
0 0 5 10 15 20 25
Seuil

(e) Précision de résultats de la recherche

FIGURE 6.12 — Comportement de la structure d’hypergraphe en famctu seuil pour la base

GREC2

136



6.5. Conclusion

Les résultats expérimentaux ont montré que notre méthadisgdes mémes performances en
terme de précision que la recherche classique, bien quenidneomoyen d’appariements ef-
fectués par notre méthode est nettement inférieur a cdkota€ par la méthode de recherche

d’'images classique.
Dans le chapitre suivant nous mettons a profit nos contabstilans le cadre du projet ANR

NAVIDOMASS dans lequel a évolué cette these.

137



Chapitre 6. Indexation d’images a base des graphes

I View

Lens
® None
O Layout.

TRANSFORMING |~

Mouse Mode

[] Outline

G23

Image Effects
[v]Shape [v]Fill

Zoom
+

Find

‘Select Picture

1"' Caolor || Fill "LOWER ] 'v‘

[Ellipse

Annotation Controls -

b=
i
o

4

FIGURE 6.13 — lllustration de l'interface développée pour la natiign dans une base de graphes

138



Chapitre 7

Application au projet NAVIDOMASS

The true method of knowledge is experiment.

William Blake
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7.1 Le Projet Navidomass

Durant la derniére décennie, la numérisation de I'héritagmrique a fait I'objet de plusieurs
projets de recherche et industriels. Cette numérisatiooua gbjectif de rendre les documents
historiques plus accessibles en utilisant les nouvellelsntdogies (i.e. Internet). Ainsi, il est
impératif de recourir aux techniques de reconnaissancerdef pour reconnaitre et rechercher
ce type de documents automatiguement. Néanmoins, les @mtumistoriques sont trés riches
en information ce qui les rend difficiles a traiter par led@ques classiques de reconnaissance.
Parmi ces documents historiques, nous distinguons lemésttqui sont utilisées par les his-
toriens dans différentes taches, e.g. déterminer I'épadue ouvrage, identifier I'imprimeur,
etc. Les lettrines sont caractérisées par une structutieygd@rement complexe ot chaque com-
posante contient de I'information. Dans la figlrel 7.1, ndlustrons quelques exemples de let-
trines. Nous pouvons remarquer que chaque image de letisingn mélange de composantes
simples telles que I'arriere plan, la lettre et la texturar: &lleurs, quelques dégradations, liées
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a I'état du document original, peuvent étre observées. Afitralter et reconnaitre ces lettrines,
il est nécessaire qu'un systéme de reconnaissance premoen@te toutes ces caractéristiques.
Cette thése se situe dans le contexte d’'un projet ANR, app®#DOMASS, ol la reconnais-
sance de lettrines fait partie des axes principaux.

NAVIDOMASS est un projet de recherche financé par I'Agence Nationaleeda@chi&’.
Académiquement, NAVIDOMASS est une collaboration entredaboratoires d’'informatique
francais et le centre d’études supérieures de la Rena&sskEpbjectif principal est la naviga-
tion dans les grandes bases de données des archives hissonigmérisées. Ces archives sont
numeérisées sous forme d'images contenant des textes, sillgstrations et des schémas. Le
projet NAVIDOMASS est divisé en cing axes de travail : (1) besoins utilisateurs, conception
collaborative et vérité terrain, (2) I'analyse des couathes documents et indexation basée sur
la structure, (3) la recherche d’informations, (4) la stuuation de I'espace d’'information (5)
I'extraction et le contréle interactifs.

Cette thése entre dans le cadre du deuxiéme axe de traval\d®RMASS qui concerne
la partie de la classification, I'indexation et la navigat@ans une base de documents anciens,
notamment les lettrines. Dans ce chapitre, nous appligiemsemble des contributions précé-
dentes sur les lettrines.

Avant de manipuler ces documents, il faut faire un choixesfds deux grandes familles
d'approches de description des caractéristiques d’unrdent: soit les approches statistiques,
soit les approches structurelles (voir chapitre 1). Noppetns que dans les approches statis-
tiques, chaque document est représenté par un vecteur iquméle tailled qui est constitué
par les valeurs numériques dearactéristiques mesurées sur le document. Dans les apgroc
structurelles, un document est représenté par un modatsel qui décrit les différents com-
posants de I'objet et leurs relations. Cette représentaii caractérisée par une capacité de
représentation élevée par rapport a la représentatioresiadcteurs caractéristiques [[33]. La
représentation structurelle nous semble la plus adéqoatagprésenter les lettrines vu qu’elles
représentent des documents complexes et riches en informat

Dans ce chapitre I'ensemble des contributions précédemasappliquées aux Lettrines.
Ainsi, nous utilisons notre approximation de la distana&ddion pour calculer la distance en-
tre deux lettrines. Ensuite, nous appliguons nos méthodeadadsification supervisée et non-
supervisée pour classifier les lettrines.

7.2 Lareprésentation de lettrines sous forme de graphes

Les images utilisées dans cette thése sont les images tlieetetFig[7.11) extraites a partir
des documents du quinziéme et seiziéme siécle. Elles &taigement utilisées a I'époque de
la Renaissance dans les ouvrages pour identifier, génénaleta début d'un chapitre ou d’'un
paragraphe. La numérisation de ces documents est faite @eritre d’Etude Supérieur de la
Renaissance de I'université de Tours.

Nous commencons par une discussion sur le type de représentdous opposons deux
types d’approches : une générique basée sur la méthoderdersagjon de Felzenszwalb et al.

23.http://navidomass. univ-1Ir.tr
24. ANR :htt p://ww. agence- nati onal e-recherche. fr/
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7.2. Lareprésentation de lettrines sous forme de graphes

[80] et une dédiée développée par Coustaty et al[[59, 58 acontexte de cette ANR.

FIGURE 7.1 — Exemples d'images de Lettrines

7.2.1 Graphe d’adjacence de régions

Chaque lettrine est représentée par un graphe d’'adjacenggiidns dont les noeuds corre-
spondent aux régions homogénes obtenues par une techmiqeghentation. La méthode de
segmentation utilisée est celle de Felzenszwalb €t 2l. B@jcinctement, cette méthode com-
mence par représenter I'image par un graphe ol chaque giXéndge correspond a un noeud
et ou les arétes correspondent aux paires des noeuds vhissste, la segmentation de I'image
consiste a partitionner les noeuds du graphe en fixant uhetairie distance entre ces noeuds.

La figure[Z.2 présente une illustration du résultat de la segation d’'une lettrine. Une
fois la lettrine segmentée, nous la représentons par umgrapmme suit : chaque région est
représentée par un noeud étiqueté par un vecteur cartiqtérigjui contient les descriptions
suivante de la région : la surface, le périmétre et les comées du centre. Les arétes entre
noeuds décrivent les relations d’adjacence entre lesnggissociées a ces noeuds.

(a) Image Originale (b) Image segmentée

FIGURE 7.2 — Exemple de la segmentation d’une lettrine avec la ndétkde Felzenszwalb [30]
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7.2.2 Une représentation sous forme de graphes spécifiguexdettrines

Cette approche de représentation de lettrines sous forngeaghes est développée dans
le cadre du projet NAVIDOMASS par Coustaty et al.|[59] 58plyjectif de cette méthode est
d'identifier les composantes géométrique saillantes dlatigne et de les stocker sous forme
d'un graphe.

Les auteurs commencent par utiliser un modéle de décongosit couches [7,/8, 69] qui
seront plus simples & caractériser. Ainsi, chaque letestedécomposée en trois couches. La
premiére représente la structure (aspects géométrigad'andge, la deuxieme correspond a la
texture et la troisiéme représente le bruit présent damsje. Pour mieux définir ces différentes
couches et seulement dans un souci d’exhaustivité, notm@pons dans la suite les définitions
des couches établies par Coustaty ef al. [58] :

La couche géométriqueest une couche régularisée doorrespond aux zones de I'image qui
ont une faible variation de niveaux de gris. Cette couchengérde mettre en évidence la
composante géométrique qui correspond aux formes de lésiag

La couche de texture est une couche oscillante dabrrespond aux zones aux variations rapi-
des de niveaux de gris. Dans notre cas, cette couche permeettee en évidence les
textures des lettrines, c'est-a-dire les zones compos&asits paralleles”

La couche de bruit est une couche trés oscillarigui correspond au bruit dans I'image. En
fait, cette couche est composée de tout ce qui n'appartesapx deux premiéres couches.
Dans notre cas, on peut retrouver dans cette couche le texteerso de la page et les
problémes dus au vieillissement du papier”

Nous remarquons ici que la grande partie d’'information eomant la lettrine est localisée
dans la premiéere couche. Cette couche contient toute latsteugéométrique de la lettrine.
Evidemment, la structure géométrique peut étre considéndene 'ensemble des formes com-
posant I'image de la lettrine. Par conséquence, 'utisatle ces formes pour construire les
graphes semble intéressante. Toutefois, I'extractioredéarmes a partir de la premiere couche
ne peut aboutir avec une simple méthode d'extraction de oeames[[58]. Pour extraire et
sélectionner les formes les plus intéressantes de laeties auteurs proposent d'utiliser une
segmentation basée sur la loi de Zipf [288]. Cette loi caasisdéterminer la relation entre le
rang et la fréquence d’un mot dans un texte. Ainsi, si on dispte I'ensemble des mots d’'un
texte ordonnés par fréquence décroissante, Zipf obseréadtequence d'utilisation d’'un mot
est inversement proportionnel a son rang. L'applicatiofadei de Zipf pour segmenter les im-
ages est inspirée par les travaux de Pareti et al| [184]éd rincipale est de considérer des
imagettes (sous-images) de I'image originale pour le taledeurs fréquences et leurs rangs.
Ensuite la segmentation de la lettrine est basée sur lesvalisas de la loi de Zipf. Aprés
I'extraction des formes, une sélection est élaborée pauaiex les formes particulierement in-
téressantes du point de vue de la taille, de la localisatialu €entre. Dans la figufe 7.3, nous
illustrons un exemple d’extraction des formes intéregsadiune lettrine en utilisant cette méth-
ode [59]. En se basant sur les formes sélectionnées, ungycaptplet représentant la lettrine est
construit dont les noeuds représentent ces formes. Chagqud est étiqueté par un quadruplet
qui contient les coordonnées du centre, la superficie atdigixicité de chaque forme.
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(b) Régions avec faible variation

(c) Formes segmentées avec la loi de (d) Les six composantes connexes les
Zipf (en noir) plus large

FIGURE 7.3 — Exemple d’extraction des formes a partir d’'une legtrin
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FIGURE 7.4 — Ensemble de lettrines utilisées dans |'évaluationaddistance d’édition de
graphes

7.3 Mesure de distance entre les lettrines

Dans cette section, nous étudions I'application de notrthoaie d’approximation de dis-
tance sur les lettrines. Pour ce faire nous avons séleéiriattrines de trois types différents
(3 lettrines de chaque type). Dans la figurd 7.4, nous ibasties neuf lettrines sélectionnées.
Les graphes qui représentent ces lettrines sont consteunitgremier lieu, en utilisant la méth-
ode basée sur I'adjacence des régions. Deuxiemement, nenesisemble de graphes est créé en
utilisant la méthode de Coustaty et al.[[59] dédiée auxmets: L'objectif ici est de visualiser les
distances calculées par notre méthode sur les deux ensedebdgaphes. Nous estimons que les
résultats accomplies avec la représentation dédiée drirdstseront mieux que les résultats en
utilisant une simple segmentation en régions. Ces att@et@egent étre justifiées par le fait que
la représentation de Coustaty semble plus appropriée trirds que la segmentation classique
et ceci devrait étre reflété par la distance d’édition delyzap

Pour visualiser les résultats, nous calculons la matriacdistance pour chague ensemble de
graphes. Evidemment, chaque matrice est de t@ilfe La figure[Z.5 présente les deux matrices
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 1 2 3 4 5 6 7 8 9

(&) Matrice de distance entre les (b) Matrice de distance entre les
graphes construite avec la méthode de  graphes d’'adjacence de régions
coustaty

FIGURE 7.5 — Matrices de distances entre les lettrines en utilis@oix représentations de
graphes différentes

de distances. Chaque classe (trois lettrines similaimsgspond a un bloc dans ces matrices.
Les images de 1 a 3 forment la premiére classe, les images difdrenent la deuxiéme et
finalement la troisiéme classe est formée par les images d& £e&s lignes et les colonnes de
chaque matrice indexent les distances entre les grapbe$éiément(i, j) d’'une matrice de
distance correspond a la distance entre le graphe qui ezpiedisi-ieme lettrine et le graphe qui
représente lg-ieme lettrine.

Dans la matrice de distance entre les graphes produits aveéthode de Coustaty (Fig.
[7.5(a)), nous observons clairement trois blocs sur la dialgoavec des faibles intensités. Ceci
signifie que la valeur des distances intra-classes sonffghles que les distance inter-classes.
Autrement dit, les graphes d’'une méme classe sont plus @soes uns des autres que des
graphes de différentes classes. Par contre dans la magridistdnce entre les graphes d’adja-
cence de régions classiques (ffig. 7J5(b)), nous n'obsergoa deux blocs sur la diagonale, ce
qui signifie que les distances intra-classes sont trés psodbs distance inter-classes, partic-
uliéerement entre la deuxiéme et la troisiéme classe. En effiautilisant les graphes d’adjacence
de régions, notre méthode de distance d’édition de grappexiait des distances similaires en-
tre les graphes appartenant a la deuxieme et a la troisi@sseclAfin de comprendre mieux ces
résultats, nous illustrons dans la figlrel 7.6 le résultatedengntation d’une lettrine de chaque
classe. Nous observons, d'une part, que la lettrine segmeatd la premiére classe est claire-
ment différente des autres lettrines segmentées. Lesadtiffés se réfléchissent sur le nombre
de régions ainsi que sur leur taille. D’autre part, nous @ioes que les deux lettrines segmen-
tées de la deuxiéme et troisieme classe sont proches dagisd@8 chacune est composée de
plusieurs régions ayant une petite surface. Ceci impliqwerassemblance entre les structures
des graphes d’adjacence de régions produits. Cette relssamakentre les structures des graphes
entraine forcément une distance plus faibles entre cehegap

A partir de ces observations, nous concluons par les paiintargs :

— Notre méthode d'approximation de la distance d’'éditiorgtiphes est appropriée pour
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(@) Segmentation (b) Segmen- (c)  Segmen-

d’une lettrine de la tation d'une tation d’'une

premiére classe lettrine de lettrine de la
la  deuxiéme troisieme classe
classe

FIGURE 7.6 — Exemple de segmentation avec la méthode de Felzems§8G]l de lettrines
appartenant aux différentes classes

mesurer la distance entre les lettrines représentées e fle graphes.

— En combinant une technique de représentation appropuiédetirines avec notre dis-

tance, les résultats s'améliorent.

Ces points convergent vers ce que nous avons envisagé ‘ax@érimentation. En effet, les
résultats accomplies avec la représentation dédiée arirdstsont mieux que les résultats en
utilisant une simple segmentation en régions. Ceci est lop@ipté classigue commune a toutes
les mesures de distance de graphes (voir chapitre 2).

7.4 Classification de Lettrines

Suite aux observations faites précédemment, nous utiligengraphes extraits des lettrines
avec la méthode de Coustaty et al.|[59]. La base de Lettristesoastitué de 824 images. Cette
base est délivrée par le centre d’études supérieures deniadRance (CESR). La vérité terrain
jointe avec cette base n’est pas unique. En effet, chaquiméeest associée a un ensemble de
métadonnées. Ces informations sont élaborées par lesi¢nstalu CESR. Parmi les métadon-
nées intéressantes a notre expérimentation, nous distisdes deux suivantgs:

Fond : cette métadonnée précise le type du fond de la lettrineasEmble des fonds dans la
base sont : fond hachuré, fond criblé, fond blanc, fond ridiored indéfini. La figuré_7]7
illustre une lettrine de chaque de type de fond.

Type : cette métadonnée décrit le type de la lettrine. Dans la ibaseexiste deux types : les
lettrines décoratives et les lettrines figuratives. La 808 illustre une lettrine de chaque
type.

Nous considérons que ces informations sont intéressaotesiptre étude parce qu'il s’agit
de métadonnées qui décrivent la structure de la lettrineeftet, deux lettrines de fonds et de

25. Les autres métadonnées concerne l'initiale figurans ¢atettrine, la couleur (blanche ou noire), la police,
'imprimeur, la date et le lieu d'impression et le type d'ladoet de l'initiale.

146



7.4. Classification de Lettrines

Une (b) Une let- (c) Une lettrine
lettrine de la trine de la de la classe de la class@&oir
classeBlanc classeCriblé Hachuré

FIGURE 7.7 — Exemple de lettrines de chaque type de fond

(a) Une (b) Une let-
lettrine trine figurative
décorative

FIGURE 7.8 — Exemple de lettrines de chaque type

types différents auront, éventuellement, deux structdiféérentes. Ainsi, il est préférable que
les lettrines de différents fonds (respectivement de diffs types) appartiennent a des classes
différentes. Ces connaissances nous fourniront une baiéeence pour évaluer la représen-
tation des lettrines par les graphes, dans un contexte dsifatation supervisée. Dans notre
expérimentation, nous construisons deux vérités termaim la base de Lettrines, une basée sur
le fond et l'autre sur le type.

Pour classifier les lettrines, nous appliquons, dans unipraemps, I'algorithme dé plus
proches voisinsik-ppv) dans le domaine de graphes. Ensuite, nous utilisome nmeéthode de
plongement de graphes dans I'espace euclidien pour pldegagraphes représentant les let-
trines dans des vecteurs numérigues. Cette manipulationpermet, en premier lieu, d'utiliser
le classificateur SVM (Machine a vecteurs de support) quceshu pour étre plus performant
que lek-ppv. En deuxiéme lieu, les vecteurs de plongement nousqitsm de comparer nos ré-
sultats avec les approches statistiques dans une mémeuwatifig d’expérimentation. En effet,
dans la littérature, la comparaison entre les approchéstgfaes et les approches structurelles
est trées peu abordée. Cependant, nous sommes convaincattpeamparaison est importante
parce qu’elle nous fournit une quantification (empirique)aldifférence de performances entre
les deux grandes familles d’approchies [124,33] 175]. Nbossissons d'utiliser le descripteur
générique de Fourier (Generic Fourier Descriptor (GFD)mme approche statistique, qui est
basée sur la transformée de Fourier [285]. Le choix de ceaigémar est guidé par ces bonnes
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Vérité terrain basée sur le fond
Classe Blanc Hachuré Criblé Noir Indéfini
Nombre de lettrines 483 152 138 2 49

Vérité terrain basée sur le type de la lettrine
Classe Décoratif Figuratif
Nombre de lettrines 570 254

TABLE 7.1 — Répartition des classes de la base de lettrines

performances [259].

Dans cette expérimentation, 30% des graphes sont util@@sne un ensemble d'appren-
tissage et le reste (70%) comme un ensemble de test. LaigBleet ces ensembles est faite
d’'une maniére totalement aléatoire. Vu que l'algorithms /d@pv est trés sensible au choix de
I'ensemble d’apprentissage, nous avons répété |'exdcdiochaque I'expérimentation 50 fois
avec des ensembles d’apprentissage (et de test) diffétergsaux finaux sont la moyenne des
taux obtenus dans les 50 exécutions.

Les taux de classification sont calculés selon les deuxégétérrain. Dans la table T.1,
nous présentons la taille des classes pour chaque vérigntele la base de lettrines. Nous
rappelons que la représentation des graphes ne changeipas/drité a une autre, ce qui change
concrétement ce sont les labels qui indiquent I'appartemarune lettrine a une classe.

Dans la classification avec lésppv, les distances entre les graphes sont calculées par not
méthode d’approximation de distance d’'édition de grapbesdistances dans I'espace vectoriel
sont calculées par la distance euclidienne.

Pour récapituler, I'expérimentation consiste a évalugkippv dans le domaine de graphes
avec les deux vérités terrain. Ensuite, nous évaluonsi avess les deux Vvérités terrain, les taux
de classification dans I'espace vectoriel des vecteursatggpiment de graphes et des vecteurs
caractéristiques du GFD avec les classificatétppv et SVM.

Les résultats sont présentés dans la table 7.2. Nous reomsrque les résultats accomplis
avec la vérité terrain basée sur le fond de lettrines sonhsnbons que ceux avec la vérité
terrain basée sur le type. Ceci peut signifier que la représem de Coustaty est mieux adaptée
au type gu'au fond de lettrines. Néanmoins, le nombre réd s tailles des classes (seulement
deux classes dont une contient70% de la base) peuvent aussi influer positivement sur la
performance de classification avec la vérité terrain bageéke sype. Nous constatons aussi que
les performances de I'algorithme degpv dans I'espace de graphes sont meilleures que ses
performances dans I'espace vectoriel. Par contre, pouddes vérités terrain considérées, les
taux accomplis par le classificateur SVM avec les vectewnsgds dépassent=(5%) tous les
autres résultats. Ceci justifie I'intérét de I'utilisatidn plongement de graphes pour améliorer
les résultats. D’autre part, il est bien clair que les régsiltiu GFD sont moins bien que les
résultats accomplies en utilisant les graphes avec ou sgierigement. Par conséquent, nous
pouvons conclure que les graphes sont mieux appropriésrpprésenter les lettrines que les
vecteurs caractéristiques résultant d'une approchestitiae. Ceci est di a la grande capacité
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k-ppv SVM k-ppv (Graphe)
Vérité terrain basée sur le fond
Vecteurs de plongement de graphe % 61.65% 70.38% 65.53%
Descripteur GFD 53.14% % 58.61% -

Vérité terrain basée sur le type de la lettrine
Vecteurs de plongement de graphe 65.16 % 79,840 75.48%
Descripteur GFD 59.38% 66.18% -

TABLE 7.2 — Résultats de la classification de la base de lettrines

des graphes a représenter des quantités importantesrdistions dans une image, hotamment
de documents anciens.

7.5 Clustering de lettrines

Dans cette section, nous nous intéressons a I'applicaédialdorithme de graphe Median-
shift pour le clustering des lettrines. Pour cela, nous idgnsns la base de lettrines ou les
lettrines sont représentées sous forme de graphds (&).7Ex plus, nous comparons les per-
formances de notre algorithme avec celles de I'algorithm&-theans. Les distances entre les
graphes sont calculées par notre méthode d’approximatodistance d’édition de graphes.
Nous évaluons la qualité du clustering par les indices ddat&n deDunn et deGoodman-
Kruskal. Afin de produire les meilleurs résultats pour chaque algme, nous commengons
par définir, empiriquement, le nombre de clusteptimal pour lek-means, et le rayoh opti-
mal pour notre algorithme. Pour ce faire, nous testons @algorithme plusieurs fois en fixant
a chaque fois une nouvelle valeur du parametre. Ensuiteréemetre qui optimise la moyenne
des deux indices de clustering est considéré comme le pamomimal. Nous utilisons la for-
mule définie précédemment pour calculer la moyenne desis@it. chapitre 5). Les figures 7.9
et[7.10 présentent les courbes de chaque indice de clgstarifonction du parameétre de chaque
algorithme. Dans ces figures, nous présentons aussi lescdatbes (Fig. 7.9(t) €t 7.10]c)) de
la moyenne de deux indices pour chaque algorithme.

Les résultats présentés dans la téblé 7.3 correspondenatrixs des indices de cluster-
ing de chaque algorithme en utilisant les paramétres optirdéterminés précédemment. Les
valeurs de l'indice d&ioodman-Kruskal indiquent que la partition de I'ensemble de lettrines
fournie par notre algorithme est plus cohérente que celimnfe par lek-means. Autrement dit,
le nombre de quadruplets de lettrines concordants estisup@u nombre de quadruplets non-
concordants. Rappelant qu’'un quadrupletr(s, t) est dit concordant si et seulement si les deux
conditions suivantes sont satisfaites :

—d(q,r) < d(s,t) | g etr appartiennent au méme cluster gt ¢ appartiennent a deux

clusters différents.

—d(q,r) > d(s,t) | ¢ etr appartiennent aux deux clusters différentset ¢ appartiennent

au méme cluster.
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GK-Index Dunn Index
Graphe Median-shift 0.15 0.033
k-means 0.13 0.005

TABLE 7.3 — Résultats de clustering de la base de lettrines

Notre méthode Recherche classique
Précision| Nombre d’appariements Seuil Précision| Nombre d’appariements
0.65 230.2 69.90| 0.65 824

TABLE 7.4 — Résultats de recherche de lettrines

Ainsi, en utilisant notre algorithme, les distances ené® draphes appartenant a un cluster
sont plus petites que les distances entre des graphes deeniff clusters. Ceci est cohérent
avec les résultats de l'indice deunn qui sont aussi en faveur de notre algorithme. A partir
de ces résultats, nous concluons qu’avec notre algoritesidistances inter-clusters sont plus
grandes que les distances intra-clusters, ce qui corrdspam bon clustering (mieux que le
partitionnement dé&-means).

7.6 Recherche de lettrines

Dans cette section, nous nous focalisons a I'applicatiamotie méthode de recherche d'im-
ages, basée sur la structure d’hypergraphe, sur la basérdeke Pour cela, nous considérons
la base de lettrines ou les lettrines sont représentées@ous de graphes (df._7.2.2). Afin de
choisir le seuil optimal pour notre méthode, nous effecsutes tests sur un ensemble de valeur
du seuil pour choisir le meilleur. Nous rappelons que lelsgatimal correspond a une valeur de
précision maximale et un nombre d’appariements minimahsDa figurd 7.11, nous illustrons
I'ensemble d’aspect de notre méthode en fonction de la vdiegeuil. Ces aspects sont : (a) le
nombre d’hyperarétes générées, (b) la taille moyenne desrémétes, (c) le taux de chevauche-
ment des hyperarétes, (d) le nombre d’appariements deagaplha (e) la précision des résultats
de la recherche. A partir de ces résultats nous choisissoveddur optimale du seuil qui max-
imise la précision et minimise le nombre d’appariementsutlisant cette valeur du seuil, nous
donnons, dans la table 7.4, les résultats obtenus par nétileode en termes de précision et
de nombre moyen d’appariements effectués ainsi que letatssobtenus avec la recherche
d'images classique. Notre méthode basée sur I'hypergregdiiese la méme précision (0.65)
gue la méthode classique. Par contre, notre méthode ex@tuteyenne 230.2 appariements de
graphes contre 824 appariements exécutés par la méthad@aker Nous concluons ainsi que
notre méthode est efficace et rapide pour la recherche dedstt
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7.7 Conclusion

Dans le cadre du projet NAVIDOMASS, nous avons appliquésiémble de nos contribu-
tions dans le domaine des graphes sur une base de documeieissaiCette base est un en-
semble d'images de lettrines et est délivrée par le cenéteidés supérieures de la Renaissance
de l'université de Tours. Nous avons utilisé une techniqe&tdhction de graphes dédiée aux
lettrines. Au cours des expérimentations présentées @artsapitre, nous avons montré l'intérét
de la représentation sous forme de graphes dans le domaiaesd®nnaissance de documents
anciens. Particulierement, en utilisant notre technigupldngement de graphes, nous avons pu
comparer notre approche structurelle avec une approctigtigize (le descripteur GFD). Cette
comparaison a montré que la description structurelle estgrformante que la description en
vecteurs caractéristiques.
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FIGURE 7.12 — lllustration d’une partie explorée de la base desriet
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Chapitre 8

Conclusions et perspectives

If we knew what it was we were doing, it would not
be called research, would it ?
Albert Einstein

Sommaire

Nous concluons cette thése par un résumé de I'ensemble @emibutions. Ensuite, nous
donnons notre vision sur un ensemble de perspectives @iemtdans le domaine de la recon-
naissance de formes a base de graphes.

8.1 Contexte

Cette thése se situe dans le cadre de la reconnaissancents fen utilisant les graphes
comme modeéles de représentation d'images. Un graphe estucture de donnée composée
d'un ensemble de noeuds qui sont éventuellement conneatédeg arétes. L'utilisation de
graphes pour la modélisation d’images offre une grandecit@pde représentation. Cette ca-
pacité de représentation est due a la capacité des graphegrdsenter non seulement les car-
actéristiques mais aussi les relations qui peuvent exastee les primitives (composantes) d’'une
image. Dans les approches non-structurelles, ditestgjats, chaque image est représentée par
un nombre constant d’attributs numériques qui constituaniecteur caractéristique de I'image.
Par contre, en utilisant les graphes, il n y a aucune limitasiur la taille et aucune restriction
sur le type d'attributs. En fait, la taille et le type d’abwis d’'un graphe sont adaptés aux besoins
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de chaque image. Ces propriétés sollicitent I'utilisatitas graphes pour modéliser les images
dont la structure joue un réle dans la reconnaissance.

Néanmoins, dans le domaine de reconnaissance de formiisdtion des graphes nécessite
le développement de nouveaux formalismes mathématiquaapes dans le domaine des
graphes. En effet, presque toutes les opérations mattgreatclassiques de base sont limitées
a une utilisation dans un espace vectoriel. Par exemplealteilcd’une distance entre deux
vecteurs est une opération classique et dispose de pleisielutions fondées sur des théories
solides. Cependant, le calcul d'une distance entre deyhggaest un probléme plus complexe,
et considéré comme NP-complet. En effet, ces colts élevesprations sur les graphes sont
I'inconvénient majeur de la reconnaissance de formes admgeaphes.

8.2 Contributions

Nous avons commencé cette thése (cf. chapitre 2) en exanh@sgorincipaux aspects de la
représentation d’'images sous forme de graphes. Cettesanaysiste en une catégorisation des
méthodes de représentation structurelle d’'images, largentilisées dans la littérature, en qua-
tre grandes familles. Ces familles sont les suivantes :rigshgs de point d’intérét, les graphes
d’adjacence de régions, les graphes de relations spatitles graphes des squelettes. Nous
avons remarqué que le choix d'une méthode dépend de la misiienages a représenter. Pour
mieux argumenter nos observations, nous avons procédé étudeempirique des représenta-
tions. Pour une base d’images, nous avons utilisé troisgdéthd’extraction des graphes pour
en construire trois bases de graphes pour une méme basgeé&nious avons ensuite testé les
performances de chaque représentation dans un contexi@sdéication (algorithme de-nn).
Nous n’avons pas limité notre expérimentation sur une nukthpmur mesurer les distances en-
tre les graphes. En effet, six méthodes de mesure de distiengeaphes ont été considérées.
Les résultats ont convergé vers nos observations. Nous guoraussi remarquer que le type
de représentation choisi a un impact important sur les paences d'un systéme de reconnais-
sance de formes.

Nous avons commencé la partie suivante de la thése par ude Bibliographique des
mesures de similarité existantes pour les graphes. Ceodesthl’appariement de graphes sont
réparties en deux classes d’approches. La premiére clastiert les approches dites exactes
ou I'objectif est de déterminer un isomorphisme exact edénex graphes. Ces méthodes sont
trés rigides et faiblement utilisées dans des applicatibnsionde réel de la reconnaissance de
formes. Larigidité de ces approches vient du fait que deaplggs sont considérés isomorphes
si et seulement s’ils partagent exactement la méme stauetdes mémes étiquettes (s'ils sont
étiquetés). Pour réduire ce niveau de rigidité d’apparreriésomorphisme de sous-graphes a
été introduit. Dans le contexte de I'isomorphisme de saagtes, un graphe peut étre isomor-
phe &, seulement, une partie d’un autre graphe. En contieepgardeuxiéme classe des méthodes
d’appariement de graphes contient les approches diteexapyatives ou I'objectif est de déter-
miner une distance entre deux graphes. L'appariement gippaitif de graphes a été développé
pour surmonter l'intolérance aux changements des stegtird’étiquettes et pour rendre I'ap-
pariement de graphes utilisable en pratique. Leur objestifle chercher une distance entre deux
graphes méme s'’ils ne partagent pas une (sous-)structimsi, Rappariement approximatif
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de graphes tolére les différences dans les structures étitpsettes des graphes considérés.
Ces différences dans les structures et les étiquettes stisdas pour évaluer, généralement,
la différence entre deux graphes par une distance. Parmmé#sodes, la distance d’édition
de graphes a été largement utilisée comme la mesure derdignidaplus appropriée pour es-
timer une distance entre deux graphes. L'idée de la distdidckition de graphes est de définir
la similarité de deux graphes par le nombre minimal d’opénat d’édition nécessaires pour
transformer un graphe en un autre. Néanmoins, le calcul ségaence d’opérations d’édition
ayant le coQt total minimum pour transformer un graphe enutreamplique une complexité
caractérisée par un temps et un espace exponentiel.

8.2.1 Appariement de graphes

Dans le chapitrel4, nous avons proposé une nouvelle appapgiieximative pour rendre la
distance d'édition de graphes moins colteuse du point dadwuaemps et de I'espace de calcul.
Dans cette proposition, nous avons introduit la notion geaiure de noeud, qui correspond a
un ensemble de caractéristiques qui décrivent le noeuddésasdans le graphe. Chaque sig-
nature de noeud est composée par : les attributs du noeuegié du noeud, les attributs des
arétes incidentes et les degrés des noeuds adjacentsteinsuis avons considéré que chaque
graphe est un ensemble de signatures des noeuds qui le aarhpddappariement entre deux
graphes a été alors transformé en un probléme d’affectitme &% deux ensembles de signa-
tures représentants les graphes. Un probleme d’affecsibnnedes problémes classiques de la
recherche opérationnelle. Il consiste a trouver un cogpfagximum (ou minimum) dans un
graphe biparti. Autrement dit, il cherche le colt d’affeéicta minimal (ou maximal) entre les
éléments de deux ensembles. Dans notre cas, les élémertisxdendembles sont les signatures
des noeuds et le colt est défini selon une distance entregredtsies. Vu que les signatures
peuvent contenir des attributs symboliques et/ou numésiguious ne pouvons pas utiliser une
distance classique. Pour ce faire, nous avons utilisé wtandie, dite hétérogéne, qui traite des
vecteurs composés d’attributs numériques et symboligLes gére aussi I'absence d'attributs.
Ainsi, la distance entre deux graphes est le colt d'affaati@joré par les colts d'ajouts des
arétes incidentes a des noeuds non-appariés.

Pour évaluer notre approximation de la distance d'éditegphes, nous avons procédé a
différentes expérimentations ou a chaque fois nous avarhifirune comparaison avec I'ensem-
ble des méthodes alternatives connues dans la littérategremier constat a I'observation des
résultats est que notre méthode est robuste par rapporypes de graphes (étiquetés ou non-
étiquetés). Deuxiemement, nous avons constaté I'avadwl@spect non-paramétrique de notre
méthode par rapport aux autres méthodes ou les codts diédiint des parametres a apprendre.

8.2.2 Classification et indexation de graphes

Dans le domaine des graphes, la classification supervisdienése a I'utilisation de I'al-
gorithme dek plus proches voisins et la classification non-supervisksst@ring) est limitée a
I'utilisation de I'algorithme dé:-moyennesk-means). Cependant, ces deux algorithmes ne sont
pas les plus performants parmi les algorithmes de clagsificde reconnaissance de formes.
Dans le chapitré]5, nous avons proposé une nouvelle teahpiour plonger les graphes dans
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un espace euclidien. Ceci consiste a représenter chaqpleegpar un vecteur de taillé qui
peut étre percu comme un point dans un espace euclidien dmsiiomd. Cette technique de
plongement (graph embedding) est une généralisation aaiderdes graphes de la technique
duconstant shift embeddirdgja proposée pour le plongement des protéines. Dans léretfap
Nnous avons aussi proposé une contribution dans le domailzeditessification non-supervisée
des graphes. Notre algorithme, appelé graphe Median-sbktfune adaptation du célébre algo-
rithme demean-shiftau domaine de graphes. Cette adaptation a nécessité&étith de la no-
tion du graphe médian qui correspond au graphe le plus &t d’'un ensemble de graphes.
L'algorithme de graphe Median-shift considere que lesadgjidenses correspondent aux clus-
ters et les régions a faible densité correspondent auxenuies clusters. Ainsi, en utilisant le
graphe médian, pour chaque graphe, I'algorithme déteatelieqégion dense ce graphe appar-
tient en remontant dans le sens de la pente positive de l#é&le@sci est équivalent a déplacer
chaque graphe vers le représentant local de son voisinage nbtre cas le graphe médian.

Les deux contributions proposées pour la classificatiorfaint'objet d’'une étude expéri-
mentale qui ont montré de bonnes performances en compaaies une approche alternative.

Notre troisieme contribution dans cette partie de la theésespond a une nouvelle méthode
d’indexation de graphes (cf. chapilre 6). Cette méthodeasdte sur la notion de I'’hypergraphe
ou chaque sommet correspond & un graphe et les hyperaresgamdent aux ensembles des
graphes similaires. Nous avons proposé une méthode badéesélection de prototypes pour le
regroupement des graphes similaires et I'identificatiardprésentants qui sont utilisés comme
entrée d'index de la base de graphes. L'algorithme de &dtedes prototypes proposé permet
de définir automatiquement le nombre de graphes. En mondélisee base de graphes en une
structure d’hypergraphe, nous permettons la multi-adémt d'un graphe, a savoir qu’un graphe
peut étre affecté a plusieurs groupes. Nous avons aussréngqunt la structure d’hypergraphe
améliore les résultats de la recherche et peut étre utpiséenaviguer dans une base de graphes.

8.2.3 Application des approches structurelles aux documés anciens

Cette thése entre dans le cadre du projet ANR NAVIDOMASS quiwa objectif le développe-
ment d’un ensemble de techniques qui permettent la napigdtins des documents anciens. Ces
types de document sont caractérisés par leur complexiggietégradation. Dans le chapitie 7,
nous nous sommes focalisés sur notre tache d'indexatioletiiéses définies dans le contexte
de NAVIDOMASS. Une image représentant une lettrine est @&fiar un ensemble de com-
posantes ol chaque composante est porteuse d’'informB&omi ces composantes nous avons
distingué le fond, l'initiale et les motifs décoratifs. @tomplexité de structure nous a incité a
appliquer nos approches a base de graphes pour étudiérétimte la représentation sous forme
de graphes pour les documents anciens. L'ensemble desdréthmposées dans cette thése est
appliqué a une base d’'images de lettrines fournie par leedrétudes supérieures de la Renais-
sance. Les résultats ont montré que les graphes sont ai@israpx documents anciens. L'intérét
de la représentation sous forme de graphes des lettrinealielgt par la comparaison des résul-
tats avec les résultats accomplis par un descripteurtgiaBg GFD). Cette comparaison est faite
en utilisant notre technique de plongement de graphes.

160



8.3. Perspectives

8.3 Perspectives

Nos travaux de recherche ne prétendent pas apporter testesdonses parfaites et indis-
cutables & une problématique complexe qui est celle de tmnaéssance d’'images a base de
graphes. Nous avons essentiellement proposé un ensemilétidedes qui offrent une utilisa-
tion des graphes pour reconnaitre les images, notammeandeggs de documents. Ces travaux
pourraient étre développés davantage sur certains points.

— Un premier développement consiste a proposer de nouvetibaiques et/ou de criteres

de sélection de dimension de I'espace euclidien pour l@gpe du plongement de graphes.
En effet, le choix actuel de la dimension est fait empirigaatnL'une des méthodes en-
visageables est celle de la sélection de caractéristidired’améliorer les performances
de classification [266].

— Le deuxiéme développement concerne la sélection du rggimal dans I'algorithme de
graphe Median-Shift. Pour ce faire, nous pouvons nous Isagdes travaux concernant
le rayon adaptatif [10, 50] dans 'algorithme de mean-shift

— Une amélioration de notre méthode d’appariement pougtestenvisagée pour le calcul
du sous-graphe commun maximum. Celui-ci serait intéressams plusieurs domaines
d’'applications telle que la localisation d’objets dans image Object spottiny

— Nous pourrions aussi envisager une amélioration de naitieade d’indexation en ajoutant
une structure hiérarchique de centroides. Pour ce faines Nouvons utiliser I'algorithme
de Lee-Kwang et all [151] qui consiste en une méthode de tiédud’hypergraphe en
structure hiérarchique.

— Dans une optique de travail connexe, I'ensemble de nosilsotibns pourrait étre ap-
pliqué dans le domaine de la fouille de données a base degggphph mining. En ce
sens, nous avons entameé une collaboration avec I'édipRAILLEURdu LORIA pour
traiter de plus grandes bases de molécules chimiques espéés sous forme de graphes.

Dans une perspective a long terme, il serait intéressantapmger un protocole d’'évalua-
tion des performances dédié aux graphes. En effet, tousaesuix actuels utilisent des tech-
niques d'évaluation dédiées aux approches statistiquiesegsont pas forcément fiables pour
les graphes, notamment pour le clustering. De plus, il ser#ressant de proposer un proto-
cole de comparaison de performances des méthodes stiiest@testatistiques. Ensuite, il serait
aussi intéressant de réaliser un benchmark complet aesspbur les méthodes d’appariement
de graphes que pour les techniques d’extraction de grappagiad’images. L'objectif d’'un
tel benchmark serait de proposer des recommandationssscindéx des méthodes. Ainsi, pour
chaque type d'images, nous déterminerions la techniquerd@&ion de graphes et la méth-
ode d’'appariement les plus appropriées. Ceci est faisable dnaniére empirique en testant
différentes approches, recensées comme robustes datiérktuire, avec plusieurs types d’'ex-
périmentations.

161



Chapitre 8. Conclusions et perspectives

162



Annexe A

Exemple d’exécution de notre
approximation de distance d’édition de
graphes

Dans cette annexe, nous illustrons un exemple d’exécutomotte approximation de dis-
tance d’édition de graphes. Pour ce faire, nous considéesrdeux grapheg, et g, de la figure
[A.1l. Ces deux graphes sont étiquetés par des étiquettesiquamsur les arétes et des étiquettes
symboliques sur les noeuds. De plus, ces graphes partageaius-graphe commun composé
par deux noeuds adjacents (les noeuds étiquetés respeetivpar “a” et “b”).

CY
FIGURE A.1 — Deux graphes a apparier : (@) ¢b) @
La premiére étape de notre méthode consiste a élaborer emblesde signatures de noeuds

pour chaque graphe, i.8.(g1) et.S,(g2). Nous rappelons qu&,(g) correspond a I'ensemble
de signatures de noeuds du gragh&ormellement,

$.(9) = { 7(n) |¥m; € V |

1) = { o 0%, AL, 0F}
avec
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Annexe A. Exemple d’exécution de notre approximation dardie d’édition de graphes

— % : 'ensemble des attributs de

— 0% : le degré den.

- A% = {0% | m € V, m adjacent &} : 'ensemble des degrés des noeuds adjacents a
- Q% = {B(e) | e € E, eincidente &} : 'ensemble des attributs des arétes incidentes a

Dans la tabl€_AJl, nous donnons les signatures de noeugecteement, de deux graphes
g1 etga.

TABLE A.1-5,(g1) etS,(g2) : les ensembles des signatures de noeuds des grgpbes

Sv(gl) = {

ra) e
(0)EM22 1111 |,
ren@E.24a1
(2B

ra) 2433011
{0},{343.22){1. 1.1}

{'oh{31{3,2,21.{1,1,1}
(h2LEa LY

Une fois les signatures de noeuds sont extraits, nous mdule probléeme d’appariement
de graphes en un probléme d’affection. Pour les deux graphetg-, le probleme d’'affectation
est défini par un graphe biparti g = (XY,X x Y'), avec X=S(g1) et Y=S,(g2). Les poids des
arétes xye X x Y sont les distances entre les signatures de noeuds. Cexdistont calculées
en utilisant la métrique euclidienne hétérogene de supéimo (HEOM). Ainsi, une matrice de
co(ts est construite ou chaque élémegnteprésente la distance entreil@me signature dans
S,(¢1) et laj-ieme signature dans,§j,). Cette matrice est donnée dans la table A.2.

Pour résoudre ce probléme d'affection, nous utilisons lthode hongroise [146] qui est
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TABLE A.2 — La matrice de colts entf®,(g1) etS,(g2)

{tor@E22.01y |

{tar @ B30y |
{to13822111 |
{tm@eaay |

[N
(o3}
w
[ERN
w
[EEN
N
(o3}

[t ey |
{{v131 221111 |
{teraE.201 |
{ta1@6201 |

N
=
o
N
=
N
N
=

'_\
w
N
N
N
N
'_\
w

H
[
N
(N
N
(N
H
w

connue comme la méthode la plus efficace et la plus rapideldditi®rature [39] 181]. Dans
Algorithme[8, nous donnons un pseudo-code de la méthodeadisag

Nous appliquons l'algorithme hongrois sur les deux ensesm|(g;) et S, (g2) pour déter-
miner I'appariement optimal entre les noeudsydet g». La table A.3B illustre la premiére étape
de l'algorithme ol nous construisons une nouvelle matrtsaustrayant de chaque ligne de
la matrice de colts sa valeur minimale. Par exemple, la vahénimale de la premiére ligne
est “1.6", ainsi la ligne devient (1.6-1.6=0, 3.1-1.6=1351-1.6=1.5, 2.6-1.6=1). Dans la deux-
ieme étape (table_A.4) nous soustrayons de chaque colontzrarivelle matrice sa valeur
minimale, e.g. la premiére colonne reste inchangée pareesgwaleur minimale est “0”. Le
résultat de cette étape est stocké dans une nouvelle m&gtte matrice est considérée dans la
troisieme étape ou nous couvrons tous les zéros par le namhimal de lignes. Dans la table
[A.5], nous couvrons tous les zéros par quatre lignes (dedicales et deux horizontales). Vu
que le nombre total de lignes dans matrice est quatre ausss, rtbus passons a la cinquiéme
étape. Dans cette derniére étape, nous déterminons |éosafyttimale d’'appariement. Il faut
choisir la solution parmi les zéros de la matrice de telleigramju’on choisisse de chaque ligne
et de chaque colonne un seul zéro. La tablg A.6 illustre latisol d’appariement optimale. A
partir de ces résultats nous générons, dans laftable A.7atlicende permutation P qui définie
I'appariement optimal entre les deux graplgst g,. L'appariement noeud-a-noeud entre les
deux graphes est illustré dans la figurelA.2.

En se basant sur la matrice P nous définissons la distamt@ous re-écrivons la distance
entre les ensembles de signhatures comme suit :
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Annexe A. Exemple d’exécution de notre approximation dardie d’édition de graphes

Algorithme 8 Pseudo-code de I'algorithme hongrois

ENTREES: Une matrice de codts
SORTIES: Une matrice de permutation

1:

Etape 1 : Réduction des lignes : Trouver I'élément minimum dans chdigne de la ma-
trice. Construire une nouvelle matrice en soustrayant dgud colt le minimum dans sa
ligne

Etape 2 : Réduction des colonnes : Trouver I'élément minimum dangeéaolonne de la
matrice. Construire une nouvelle matrice en soustrayamhedque colt le minimum dans
sa colonne

. Etape 3 : Tracer le nombre minimum de lignes (horizontales ou vad&)gour couvrir tous

les zéros dans cette nouvelle matrice (appelée la matrealds réduits). Si ce nombre
est égal au nombre de lignes (ou colonnes), la matrice egiteédaller a [étape 5 Si ce
nombre est inférieur au nombre de lignes (ou colonnesy, allétape 4

. Etape 4 : Trouver I'élément de valeur minimum non-couvert par un@digx I‘étape 2

Soustraire cette valeur de tous les éléments non-couygotster cette valeur aux éléments
situés a l'intersection de deux lignes. Retourneééape 3

. Etape 5 : Déterminer la solution optimale. Générer la matrice bmalie permutation qui

définie I'affectation optimale.

En se basant sur la matrice P, la distapantre les ensembles de signatures est donnée par :

©(S4(91),5+(g2)) =16 +044+224+13=55

Outre la distance (.S, (g1), S(g2)), nous considérons aussi , dans notre distance d’éditisn, le
opérations effectuées sur les arétes. Dans I'apparieméetg et g, il y a quatre substitutions
des arétes et un ajout d’'une aréte dansVu que toutes les arétes ge et go ont la méme
étiquette, donc les colts de substitution des arétes santiz2 HEOM(1,1)=0). Ainsi donc, la
distance d’édition est la somme @éS.,(g1), S(g2)) et le colt de I'ajout d'une aréte ((ag) dans

g1)-

La distance d'édition entrg, et g, est :

d(g1,92) = ¢(Sy(91),5(92)) + HEOM(0,1) =5.5+1=6.5

166



TABLE A.3 — Application de la méthode hongroise : étape 1

—_ |~~~
— 7 o | e
N I N e
S| = =4
—~ N AN z
RE IR B )
S|l 9|99
Tle ||«
— |~ | W | —— | Minimum
{{“a"}, (1}.{3}.{1} } 0| 15|15 1 16
{{“b"},{3},{2,2,1},{1,1,1} } 17 0| 1|17 o4
{{“c”},{2},{3,2},{1,1} } o |o9log]| o 13
{{“d"},{Z},{s,Z},{l,l} } 0.9 | 0.9 13
TABLE A.4 — Application de la méthode hongroise : étape 2
—~ | ——
—_ - -
T | gl g =
s I CO s O )
~3 N N -
N PN P
S |55 |8
—_— | | =
{{“a"}, (11.{31.{1) } 0o |15]06] 1
{{“b”},{3},{2,2,1},{1,1,1} } 17| 0o | 01] 17
{teranEaan | | o [oe] o o
{{dn2.820423 | | o |09 0
Minimum 0 0 0.9 0
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TABLE A.5 — Application de la méthode hongroise : étape 3

—_ | —~~
— — — —
S| = =3
o | NN
E O N )
Ol @ | 0| o
88|88
— || | 2=
{ta), ey | 0 | 15| 06| 1
{{“b”},{3},{2,2,1},{1,1,1} } 17 0 [ 01| 27
[ter@a B0y} | §—eef—e—o
{ta@ B2y | | 0o+

TABLE A.6 — Application de la méthode hongroise : étape 5

=g 8|2

™ N o ™

[tat i b | 0 [15]06] 1

{{“b”},{3},{2,2,1},{1,1,1} } 1.7 0 01| 17

{foraE201 | | 0 (09| 0| 0
{{d1262401 | 09
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TABLE A.7 — La matrice de permutation entse(g;) et.S,(g2)

S ORI R

{tar Wiy ) 1] ofo]o
{ (0"}1{3}{2,2,1}.{1,1,1} o 1] 0] o
{ ("} {20.43,21{1,1} } o o 1| o0
{ (d}21{3.21{1, 1) } o] o o] 1

5 n
(a) 1

FIGURE A.2 — L'appariement entrg, et g,
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Annhexe B

GenGraph : un générateur de graphes

GenGraph est un générateur aléatoire de graphes que nosrai®en oeuvre. Cet oultil
génere un ensemble de graphes en se basant sur des pardirésrgsar I'utilisateur. Les
parameétres considérés sont les suivants :

— Le nombre de graphes a générer.

— La taille maximalét,,,..(nombre de noeuds) des graphes générés. Ce parametre limite

uniguement, la taille maximale. En effet, les graphes génént une taille aléatoire entre
2 ettyae-

— Les noms des attributs ainsi que leurs valeurs possibles.

La figure[B.1 présente une capture d’écran de l'interface doGaph. Les graphes sont
générés en format GXIL[272] qui est une variante de XML dédiggraphes.

File Help

Maximum number of nodes in one graph : || Second | Third |

Number of graphs to be generated :

(=]
=

First Attribute name :
Second Attribute name :

Third Attribute name :

How to use :

1-Fill in the two first textfield (Max. nodes number and graphs number)

2-Fill in the three attributes names

3-Inthe Tabs on the right, for each Attribute name add a list of prospective values
Generated GXL files will be created on the some folder of this application

For each genarated graph the number of edges will be equal to the nodes number + 2 ! :all generated graphs are connected-graphs

Generate GXL files

FIGURE B.1 — Une capture d'écran de l'interface du GenGraph
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Exemple d’'un graphe généré par GenGraph :

<?xml versiorn="1.0" encoding=UTF-8"?>
<IDOCTYPE gx| SYSTEM "http: //www. gupro.de/GXL/gx-1.0.dtd"™
<gxl>
<graph id="id0">
<node id="noeud0">
<attr name='type">
<string>Cercle</string>
</attr>
<attr name=couleur">
<string>Marron</string>
</attr>
<attr name=taille">
<string>Moyen</string>
</attr>
</node>
<node id="noeudl'>
<attr name='type">
<string>Rectangle<ktring>
</attr>
<attr name=couleur">
<string>Blanc</string>
</attr>
<attr name=taille">
<string>Grand</string>
</attr>
</node>
<node id="noeud2'>
<attr name='type">
<string>Rectangle<ktring>
</attr>
<attr name=couleur">
<string>Rouge</string>
</attr>
<attr name=taille">
<string>Grand</string>
</attr>
</node>
<node id="noeud3">
<attr name='type">
<string>Losange<ktring>
</attr>
<attr name=couleur">
<string>Blanc</string>
</attr>
<attr name=taille">
<string>Moyen</string>
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</gxl>

</graph>

</node>

</ attr>

<node id="noeud4'>

</node>

<attr name='type">

<string>Hexagone<ktring>

<lattr>

<attr name=Zcouleur">
<string>Marron</string>

<lattr>

<attr name=taille">
<string>Petit</string>

<lattr>

<node id="noeud5'>

</node>

<attr name='type">
<string>Cercle</string>

<l/attr>

<attr name=Zcouleur">
<string>Gris</string>

</attr>

<attr name=taille">
<string>Petit</string>

</attr>

<edge from="noeud0" to="noeud3"/>
<edge from="noeud0" to="noeud4"/>
<edge from="noeud0" to="noeudl'/>
<edge from="noeud5" to="noeud3"'/>
<edge from="noeud2" to="noeud0'/>
<edge from="noeud2" to="noeud5"/>
<edge from="noeud5" to="noeud4"/>
<edge from="noeud5" to="noeud0"/>
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Annexe C

Caracteristiques sur les bases de
graphes

TABLE C.1 — Nombre de noeuds dans les bases de graphes utilisées

Base Nombre Moyen Min Max
Lettrine 98.30 36 280
GREC1&2 11.54 4 25
Shape : C+D 343.11 216 709
Shape : H+D 11.51 5 25
Shape : Skeleton 26.60 15 43
Logo : H+D 102.53 28 292
Logo : RAG 9.78 2 81
Logo : Skeleton 49.33 13 183
Letter 4.7 2 9
Mutagenicity 30.38 113 417
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Résumé

Les travaux de cette thése se situent dans la cadre des agpsicucturelles pour la recon-
naissance de formes. Plus précisément, nous avons porgéchoix sur les graphes. Le choix
de la représentation structurelle est justifié par la grazagmcité représentative des graphes
par rapport a la représentation statistique (i.e. vecteliespremiére étape qui intervient dans
I'étude de I'application des graphes dans le domaine degdmast de définir une stratégie
d’extraction de graphes représentatives d’'images. Enslitaut définir des fonctions néces-
saires a la manipulation des bases de graphes. L'une defoftcruciales pour manipuler les
graphes est la fonction de calcul des distances entre lphaegaEn effet, le calcul de distances
entre les graphes est un probléme ouvert dans la littéraDeelus, il est considéré comme
NP-complet. La plupart des solutions proposées danséaditire présentent différentes limites
d'utilisation telle que la taille des graphes, la prise empte d’attributs, le temps de calcul.
Outre la distance, le domaine des graphes souffre d'un nead@lgorithmes de classification
(non-)supervisée appropriés. Dans ce sens, cette thésenméun ensemble de contributions
dont I'objectif est I'indexation de graphes. En premieunl)i@ous montrons expérimentalement
que choix de la représentation sous forme de graphes a ustisypdes performances. Ensuite,
nous proposons une nouvelle approximation de la distarégditibin de graphes basée sur la no-
tion de signature de noeuds. Nous introduisons aussi unithige de plongement de graphes.
Cet algorithme consiste a représenter chaque graphe pacteuy dans un espace euclidien.
Ceci nous permet d’appliguer les algorithmes de classificates vecteurs sur les graphes par
le biais du plongement. Dans le domaine de la classificatmrsupervisée (clustering), nous
proposons un nouvel algorithme basé sur la notion du graglugam et la notion dmean-shift
Enfin, nous proposons, une nouvelle méthode d’indexatiogrdphes basée sur la structure
d’hypergraphe. Cette méthode permet aussi bien l'indemajue la navigation dans une base
d’'images représentées sous forme de graphes.

Mots-clés: Reconnaissance de formes structurelle, appariement ghagaclassification de
graphes, indexation de graphes.
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