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RésuméDans 
ette thèse nous avons élaboré puis automatisé une 
haîne 
omplète de re
her
hed'image par le 
ontenu. Ce
i nous a permis de dé�nir une sémantique limitée relative àla satisfa
tion de l'utilisateur quant à la réponse du système. Notre appro
he est lo
ale
'est-à-dire basée sur les régions de l'image. La dé
omposition en entités visuelles permetd'exhiber des intera
tions entres 
elles-
i et du 
oup fa
iliter l'a

ès à un niveau d'abs-tra
tion plus élevé. Nous avons 
onsidéré plus parti
ulièrement trois points de la 
haîne :l'extra
tion de régions �ables, leur 
ara
térisation puis la mesure de similarité. Nous avonsmis au point une méthode de type C-moyennes �oues ave
 double 
ontrainte spatiale etpyramidale. La 
lassi�
ation d'un pixel donné est 
ontrainte à suivre le 
omportement deses voisins dans le plan de l'image et de ses an
êtres dans la pyramide. Pour la 
ara
-térisation des régions deux méthodes ont été proposées basées sur les 
ourbes de Peano.La première repose sur un prin
ipe grammati
al et la deuxième manipule le spe
tre parl'utilisation des �ltres de Gabor. La signature de l'image requête ou 
ible 
onsiste en uneliste d'entités visuelles. La mesure de similarité entre entités guide l'appariement. Nousavons élaboré une méthode basée sur la mise en 
orrespondan
e dans les deux sens, re-quête vers 
ible et vi
e versa, a�n de donner indépendamment une grande priorité auxéléments qui se préfèrent mutuellement. Chaque partie du système a été testée et évaluéeséparément puis ramenée à l'appli
ation CBIR. Notre te
hnique a été évaluée sur desimages aériennes (et ou satellitaires). Les résultats en terme de "rappel×pré
ision" sontsatisfaisants 
omparé notamment aux méthodes 
lassiques type matri
e de 
o-o

urren
edes niveaux de gris et Gabor standard. Pour ouvrir sur de futures extensions et montrerla généralité de notre méthode, la 
on
lusion explique sa transposition à la re
her
he desituations en 
onduite automobile, au prix d'une adaptation limitée des paramètres.
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Abstra
tThis thesis des
ribes the design and realization of a 
omplete pro
essing 
hain for
ontent based image retrieval (CBIR). The study allows to de�ne some limited semanti
swith respe
t to the user's satisfa
tion from the system response. The image is de
ompo-sed on visual entities to obtain intera
tions between them, allowing to rea
h higher levelsof abstra
tion. We have addressed three points in the 
hain : reliable region-dete
tion,region 
hara
terization and then similarity measure. We have modi�ed a Fuzzy C-meansby in
orporating the spatial and multiresolution information into the obje
tive fun
tion.Therefore, the 
lassi�
ation of a given point is for
ed to follow both neighbors and an-
estors in a pyramidal representation. Two methods are proposed whi
h exploit Peanos
ans to 
oding region features. The �rst one is based on a grammati
al representation ofthe pixels neighbourhood 
alled motif. The se
ond method modi�es the spe
trum beforeto apply Gabor �lters. The image signature 
onsists of a list of visual entities 
ontainingfeatures. The similarity measure between two images turns into a graph mat
hing pro-blem. We have elaborated a te
hnique that allows a bidire
tional mat
hing from query totarget and vi
e versa. A high priority is assigned to those elements whi
h prefer mutually.Ea
h part of the system is evaluated and tested independently then in
orporated into theCBIR appli
ation. The evaluation of CBIR in terms of "re
all×pre
ision" shows that theproposed methods perform better than 
lassi
al ones, su
h as grey level 
o-o

urren
ematrix and Gabor �lters. To open on further extensions and suggest the generality of ourmethod, the 
on
lusion deals with extending it to the situation assessment in 
ar driving,with limited tuning of parameters.
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1
Introdu
tion

Ave
 la démo
ratisation et le développement te
hnologique des moyens d'a
quisition,de 
al
ul et de sto
kage l'utilisation de l'image a 
onnu un essor 
onsidérable durant 
esdeux dernières dé
ennies. Aujourd'hui le sto
kage de l'image sous une forme de do
umentnumérique 
on
erne aussi bien les professionnels que le grand publi
. Il a de multiplesappli
ations : les systèmes géographiques, l'imagerie médi
ale, la video surveillan
e, larobotique, l'ar
hivage personnel. Généralement les images sont 
ompressées puis ar
hi-vées dans des bases de données, généralistes ou spé
ialisées. Ainsi les bases de données
ontiennent des quantités d'images de plus en plus grandes. La problématique nouvelle estdon
 apparue d'extraire une information pertinente, selon un besoin qui varie dynamique-ment et qui peut être spé
i�é de manière peu pré
ise, hors d'une telle quantité 
roissantede do
uments.La re
her
he d'information dans de telles bases né
essite une organisation adéquate etdes outils e�
a
es. L'appro
he 
lassique 
onsiste en l'annotation par le texte : les imagessont étiquetées par des mots 
lefs dé
rivant leurs 
ontenu. L'extra
tion d'une image estdon
 ramenée à la manipulation de 
haînes de 
ara
tères. Les méthodes textuelles dispo-nibles sont jugées su�samment abouties pour o�rir des réponses satisfaisantes dans denombreuses situations, 
'est 
e que réalisent les moteurs de re
her
he bien 
onnus sur leweb. Cependant rien ne permet d'a�rmer que deux personnes dé
rivent une image ave
les mêmes mots 
lefs. Il est di�
ile d'extraire des règles d'annotation textuelle d'image :la di�
ulté est en réalité équivalente à 
elle de dé�nir des 
arégories d'images, lesquellesdépendent de l'utilisation envisagée pour les images extraites. Le passage d'une repré-sentation visuelle à une représentation textuelle engendre don
 des pertes d'information.De plus, la tâ
he d'étiquetage est pénible en pratique quant il s'agit d'annoter un grandnombre d'images.La re
her
he d'images par le 
ontenu (Content Based Image Retrieval CBIR ou en-
ore RIC en Français) est une alternative intéressante. Le CBIR 
her
he à représenter le
ontenu d'une manière automatique, souvent à l'aide d'attributs visuels tels la 
ouleur, latexture, ou la forme. Des 
ara
téristiques 
odant 
es attributs sont 
al
ulées à bas niveaupour en dé�nir une signature. Le but est d'identi�er les 
lasses d'images 
ibles similaires à
elle de la requête au sens du pro
édé de 
odage. La mesure de ressemblan
e est souventfondée sur le 
al
ul d'une distan
e dans l'espa
e des 
ara
téristiques. Même si le 
ontenu



2 Introdu
tionimage est 
omplexe et di�
ile à dé�nir (une image vaut mille mots). Les des
ripteursvisuels devraient en extraire des propriétés à la fois 
ommunes à des images similaireset dis
riminantes pour 
elles qui sont visuellement di�érentes. A l'usage le pro
édé estapparu su�samment e�
a
e pour retrouver des do
uments pertinents dans de nombeux
as. Il n'en reste pas moins que la sémantique adressée est faible, rendant par exemple
es 
as aussi imprédi
tibles que nombreux. Dans le but d'améliorer la re
her
he 
ertaineste
hniques mobilisent des des
ripteurs de niveau d'abstra
tion plus élevé dont les possiblesrelations a priori entre objets projetés dans l'image. Cette tendan
e favorise un degré dedis
rimination supplémentaire mais sans en
ore résoudre le problème. La question devientdon
 : "pour atteindre une sémantique plus élevée, 
omme 
elle du but poursuivi par l'uti-lisateur, faut il un traitement de haut niveau (
ompréhension, apprentissage) ?" Nous noussommes ins
rits dans 
ette problèmatique en essayant de dé�nir une sémantique limitéesus
eptible de satisfaire l'utilisateur par une réponse statisiquement pro
he de la siennedans une appli
ation bien 
ir
ons
rite. Pour preuve de sa validité, nous nous atta
hons àautomatiser une 
haîne 
omplète de traitements dont la réponse reste satisfaisante horsintervention humaine.L'analyse automatique à plusieurs niveaux d'abstra
tion né
essite par exemple unedé
omposition de l'image en entités visuelles, la 
ara
térisation de 
es entités, l'extra
tiond'une propriété relationnelle entre entité, la dé�nition d'une mesure de ressemblan
e puisle test du pro
essus 
omplet dans des 
as variés et représentatifs. La première di�
ultéest dans la détermination d'un algorithme 
apable d'extraire les 
omposantes image enrespe
tant un 
ritère de 
ohéren
e visuelle su�sante. La deuxième réside dans le 
hoixd'attributs puis dans la dé�nition de 
ara
téristiques pour 
oder les 
omposantes pré
é-dentes. On peut ensuite doter le système d'une 
ara
téristique plus abstraite, par exemple
aptant l'intera
tion spatiale entre entités. Le dernier point avant expérimentation portesur la mise en oeuvre d'une mesure de ressemblan
e entre requête et 
ible qui exploite leséléments pré
édents. L'automatisation de la 
haîne implique don
 de traiter su

essive-ment plusieurs problèmes de natures di�érentes.L'image est d'abord 
onsidérée 
omme un ensemble d'objets dé�nis par des régionsdistin
tes. Les régions 
orrespondent généralement à des zones visuellement homogènes.Elle sont isolées par les frontières qui les séparent. Le but de la segmentation d'image estd'identi�er 
es frontières en même temps qu'attribuer 
haque pixel à une 
lasse. La 
lassese résume à 
e stade en l'étiquette d'un groupe de pixels véri�ant un 
ritère de ressem-blan
e. Ce 
ritère est maximisé intra groupe et maximisé inter groupes. Dans les imagesdu monde réel les régions que seraient les objets projetés ne sont pas assez 
ontrastéespour être isolées sans erreur. En même temps on dispose rarement d'information pré-
ise sur les bords. Le résultat est don
 un ensemble de régions impré
ises et peu sûres à
ause des plausibles é
he
s de la 
lassi�
ation. On ren
ontre deux type d'erreurs : sous(regroupements intempestifs de régions) ou sur (é
latement de région) segmentation. On
her
hera don
 à minimiser l'in
ertitude de sous/sur segmentation.Il faut ensuite déterminer un attribut pertinent a

entuant en
ore la séparation entre
lasses mais robuste d'une image à l'autre du même objet. Une telle séparation dépend



Introdu
tion 3du type d'image ou d'appli
ation visé, deux régions peuvent avoir par exemple une distri-bution de 
ouleur pro
he mais une texture di�érente. La texture est omni présente dansles images naturelles ou satellitaires dont les surfa
e présentent une 
ertaine rugosité. Latexture a des propriétés dis
riminatoires élevées mais elle est di�
ile à 
ara
tériser. Ellepeut être 
onsidéré 
omme distribution sto
hastique, arrangement ou répétition d'un ouplusieurs motifs 
onduisant à des modèles stru
turels ou fréquentiels. La résolution del'analyse est don
 importante pour l'appré
iation de la texture dans la mesure où elle in-�ue sur le 
hoix de l'éventuelle primitive autant que sur l'arrangement spatial. Par exempleà une é
helle grossière les fenêtres d'un building en 
onstituent une texture répétitive endamier marquant la façade, et à une é
helle plus �ne les veines du bois ou les pores du
iment 
ara
térisent la porte et le mur 
onduisant à retrouver de même l'immeuble maisselon un modèle di�érent. Ce problème est également ren
ontré dans l'imagerie satellitaireoù de sur
roît l'image peut avoir été a
quise à di�érents niveaux de résolution. Prendreen 
ompte l'appli
ation dans la 
ara
térisation de la texture 
onduit don
 à des des
rip-teurs dis
riminants à di�érentes é
helles des di�érentes 
lasses, 
e qui pourait égalementdiminuer la 
omplexité 
al
ulatoire tout en 
ontraignant la pré
ision de re
onnaissan
e.Après la dé
omposition en régions et leur 
ara
térisation il faut mesurer une similarité.Lorsque les deux entités sont représentées par des ve
teurs la solution est le 
al
ul d'unedistan
e dans l'espa
e 
ara
téristique. Cependant un objet au sens humain du terme re-
ouvre généralement plusieurs régions di�érentes. Pour 
omparer deux objets il est don
primordial de prendre en 
onsidération les liens entre leurs régions. Et le 
al
ul de res-semblan
e devra impliquer toutes les régions de l'objet. On a don
 un ensemble de 
om-posantes d'une part 
oté requête et d'autre part du 
oté 
ible un ensemble de même type.Si à nouveau un immeuble se dé
ompose en fenêtres et murs, pour trouver un buildingsimilaire les entités de même nature doivent se 
orrespondre. On 
her
hera les 
ouples derégions (requête, 
ible) qui ont des 
ara
téristiques sembables. Un 
oût total de 
ette miseen 
orrespondan
e est 
al
ulé pour évaluer la ressemblan
e. Ce
i rélève de l'appariementde graphes. Il existe plusieurs méthodes 
onnues pour produire des résultats satisfaisantssur entités bien déterminées et pré
ises. Dans le 
as présent la segmentation automatiqueest 
omme déjà dit sour
e d'erreurs et d'impré
ision. La mise en 
orrespondan
e 
las-sique de graphes, notamment biparties, supporte mal une telle approximation qui résulteen une piètre estimation du 
oût de l'appariement global. Ce dernier devra prendre en
onsidération 
es mauvaises 
onditions.Notre appro
he a suivi les trois étapes pré
édentes, d'où le plan du mémoireLe premier 
hapitre est 
onsa
ré à la présentation de di�érentes notions et méthodesexistantes liées au 
ontexte de notre étude. Il est dé
omposé en deux parties : la pre-mière 
on
erne les prin
ipes fondamentaux de la re
her
he d'image par le 
ontenu et ladeuxième étudie les méthodes de segmentation. Nous présentons les attributs usuels dé-
rivant le 
ontenu. Nous exposons alors les di�érents te
hniques utilisées pour 
ara
tériser
es attributs. Puis nous présentons le raisonnement spatial 
omme supportant une repré-sentation du 
ontenu d'un niveau plus élevé. La mesure de similarité est analysée selondeux points de vue : les possibles distan
es dans l'espa
e 
ara
téristique puis trois mé-



4 Introdu
tionthodes 
lefs de la mise en 
orrespondan
e. La �n de la première partie présente quelquessystèmes CBIR populaires. La deuxième partie tra
e un état de l'art sur les méthodesde segmentation et plus pré
isément les méthodes de 
lassi�
ation par regroupement quinous ont intéressés. Nous dé
rivons les prin
ipales méthodes et leur prin
ipe fondateurdans le but de mieux expli
iter les di�éren
es entre 
es méthodes.Le deuxième 
hapitre est dédié à l'étude et la présentation de méthodes de 
ara
téri-sation de la texture. Nous nous intéressons aux te
hniques statistiques et fréquentielles.En premier lieu nous rappelons quelques fondements théoriques et nous expli
itons lesdi�érents 
hoix adoptés. La deuxième partie de 
e 
hapitre est 
onsa
rée à l'étude ex-périmentale des te
hniques que nous prenons pour les évaluer et les 
omparer ave
 desméthodes plus 
lassiques dans di�érentes 
onditions. Nous sommes atta
hés à travaillersur des images de bases 
onnues pour la texture et ave
 un Ben
hmark pour la 
omparai-son ave
 d'autre 
ara
téristiques.Dans le troisième 
hapitre, nous présentons deux méthodes de déte
tion de régions. Cesméthodes doivent permettre une déte
tion pré
ise en minimisant le plus possible sous etsur segmentation. Nous justi�ons d'abord la né
essité selon nous d'une dé
omposition enrégions. Puis nous exloitons quelque algorithmes 
lassique de regroupement, notammentles C-moyennes �oues, que nous améliorons. Nous leur rajoutons deux types de 
ontraintespour adapter l'algorithme à notre appli
ation CBIR tout en améliorant la segmentation.Ce type d'algorithme né
essite un nombre de 
lasses prédéterminé, nous proposons unemesure pour déterminer 
e nombre d'une manière entièrement automatique. La �n du
hâpitre est 
onsa
rée également aux expérimentations sur di�érents types d'images.Le quatrième 
hapitre 
on
erne la te
hnique de re
her
he d'image. Les images sontsupposées avoir été segmentées par les te
hniques présentées dans le 
hapitre 3. Nousdé�nissons deux types de des
ripteurs, visuel et spatial. Les 
ara
téristiques visuellesretenues sont 
elles proposées au deuxième 
hapitre. La des
ription spatiale est à nouveaudu type relations �oues basées sur des variables linguistiques. Un résumé de l'image estdon
 obtenu. Dans 
e 
hapitre nous proposons une méthode de mise en 
orrespondan
eentres régions sus
eptible de 
ompenser des erreurs de segmentation. Deux appli
ationssont visées, images satellitaires et images de route. L'évaluation et la 
omparaison sonte�e
tuées selon la méthode "Tre
 Eval".En 
on
lusion, nous dressons un bilan de 
e travail et amorçons un nouveau déve-loppement autour de l'utilisation du CBIR dans un véhi
ule intelligent a�n d'aider à ladé
ision dans des situations parti
ulièrement ambigües.



5
Chapitre 1
Etat de l'art
1.1 Introdu
tionL'obje
tif de 
e 
hapitre est de dresser un état de l'art sur les méthodes de re
her
hed'image par le 
ontenu (RIC) et la segmentation qui en est souvent une étape préliminaire.Etant donné la ri
he littérature de 
es deux domaines la liste des référen
es n'est pas ex-haustive. Nous avons 
ité les mé thodes qui nous semblaient pertinentes et qui permettentd'étayer le travail de 
ette thèse.Le 
hapitre est don
 expli
itement divisé en deux parties. La première est 
onsa
réeaux prin
ipales appro
hes utilisées dans les systèmes RIC. Nous étudions su

essivementles 
ara
térisation visuelle et spatiale, la mesure de similarité, la mise en 
orrespondan
ede régions et terminons par quelque systèmes populaires.La deuxième partie s'intéresse à la segmentation de l'image en régions. Après un brefrappel des prin
ipales appro
hes nous détaillons les méthodes de regroupement utiliséesen segmentation.
1.2 L'information visuelleAujourd'hui ave
 le développement des systèmes multimédia ou l'e
ul de l'é
rit, nousutilisons de plus en plus le 
ontenu visuel 
omme support de 
ommuni
ation dans dif-férents domaines. En e�et l'image et la vidéo numérique sont partie intégrante de telssystèmes par la densité et la ri
hesse de leur 
ontenu. La même image peut évoquerplusieurs signi�
ations en passant d'un humain à l'autre. Elle peut également présen-ter di�érentes signi�
ations à di�érents niveaux : analyse, des
ription, re
onnaissan
e et



6 1. Etat de l'artinterprétation[Sha86℄. La re
her
he d'information (RI) 
ouvre le traitement de do
umentsnumériques impliquant la stru
ture, l'analyse, le sto
kage et l'organisation des données[Sal68℄. Dans le passé le terme "re
her
he d'information" était lié au 
on
ept de l'infor-mation textuelle [JW77℄. A
tuellement RI pourra être de type textuel, visuel ou autre.Cependant dû aux limitations des méthodes textuelles, le développement des méthodesbasées sur le 
ontenu visuel est devenu primordial ; 
e
i explique l'a
tivité de Re
her
heintense 
onsa
rée aux systèmes de RIC (Re
her
he d'image par le 
ontenu) 
es dernièresannées. Contrairement aux méthodes de re
her
he basées sur le texte, la RIC est souvent
onfrontée au problème de la sémantique 
ar l'image est plus 
ompliquée à interpréterque le texte. Certains systèmes de RIC asso
ient le texte à l'image pour mieux réduire lefossé sémantique.1.3 Le RIC standardL'obje
tif de n'importe quel système RIC est de satisfaire la requête d'un utilisa-teur par la pertinen
e des résultats. Comme l'a

ès dire
t à un do
ument via sa puresémantique est impossible, les systèmes RIC traditionnels s'appuient sur un paradigmede représentation de bas niveau du 
ontenu de l'image, par la 
ouleur, la texture, laforme,...et
. La re
her
he d'image se fait ainsi par 
omparaison de 
ara
téristiques. Lesprin
ipales fon
tions d'un RIC selon Smeulders et al [SWS+00℄ sont les suivantes :- L'analyse et la représentation du 
ontenu des données sour
e mises sous forme de ve
teur
ara
téristique. L'information obtenue dans 
ette étape est une sorte de résumé desimages de la base (segmentation en régions, 
ouleur, texture, relations spatiales,...). Latransformation est généralement gourmande en temps de 
al
ul par
e que les imagessont traitées d'une manière séquentielle dans la base de données. Mais elle est exé
utéeen temps mort (o�-line)- L'indexation et le sto
kage des 
ara
téristiques. Elle devra être "s
alable" pour répondreà la variation en taille des bases et rapide pour les né
essités de type temps réel. Ces
ontraintes requièrent une stratégie de re
her
he pour naviguer e�
a
ement en basesde données. Les te
hniques modernes de gestion de base multimédia in
orporent de tels
on
epts.- L'analyse et représentation de la requête utilisateur sous une forme 
ompatible ave

elle de la base. Cette opération est analogue à 
elle de la première étape mais appliquéeseulement à l'image requête.- La mesure de similarité entre les image requête et sour
e, mesure généralement baséesur une distan
e.- L'interfa
e utilisateur. C'est la vitrine du système permettant la présentation des résul-tats ainsi que l'intera
tion ave
 l'humain. Elle doit être intuitive et simple pour o�rirà l'usager le 
onfort né
essaire à une utilisation souple et e�
a
e. Cette partie sertégalement lors du réglage des paramètres système ou de l'évaluation par retour de lapertinen
e.



1.4. Les paradigmes de la re
her
he d'information visuelle 71.4 Les paradigmes de la re
her
he d'information vi-suelleLe traitement d'une requête dans un système de re
her
he dépend de la manière donton lui présente l'information. Un modèle de re
her
he spé
i�e le mode de représentationde la requête. Nous listons 
i-dessous les types les plus utilisés :Requête par exempleDans 
e 
as le système a besoin de 
omparer un exemple de même type (image) ave
la base pour produire les do
uments similaires. Cette méthode est simple, naturelle et nené
essite pas de 
onnaissan
es approfondies pour manipuler le système. Elle est don
 bienadaptée à un utilisateur non spé
ialiste.Requête par 
rayonnage (Sket
h)L'usager spé
i�e un exemple par un dessin pour lequel il 
her
he des do
uments simi-laires. Outre la forme des �
ontours� le dessin peut in
lure la 
ouleur et la texture.Cettemodalité entraîne plus d'intera
tion ave
 l'utilisateur.Requête par 
ara
téristiqueL'utilisateur indique la ou les 
ara
téristiques qu'il veut utiliser pour trouver les imagessimilaires, par exemple trouver toutes les images 
ontenant 25% de rouge et 30% de jaune.Ces 
ara
téristiques ont répertoriées dans un vo
abulaire 
ompilé en outils de traitement.Requête exemple et texteCette méthode 
onsiste à renfor
er l'image requête en lui asso
iant du texte a�n d'a
-
éder à un niveau d'abstra
tion supérieur. Les images sont organisées et indexées engroupes de pertinen
e. Chaque groupe dé�nit un type ou un domaine dont l'image relève,par exemple végétation ou animal,...et
. Cette appro
he permet une sémantique a

ruemais elle est plus biaisée voire moins générale que les pré
édentes en 
e que la désignationdes groupes de pertinen
e est une tâ
he à fort 
ara
tère subje
tif ou expert.



8 1. Etat de l'art1.5 Extra
tion des 
ara
téristiquesL'extra
tion des attributs est l'opération la plus élémentaire dans un système de re-
her
he d'information [RHC99℄. Les 
ara
téristiques peuvent être de haut ou bas niveau ;les attributs intuitifs tels que la 
ouleur, la texture et la forme sont les plus employés dansle RIC à 
ause de leur fort pouvoir dis
riminant. En fait, il n'existe pas une 
ara
téris-tique meilleure qu'une autre, l'optimalité dépend de la nature de l'image et du domained'appli
ation. Les 
ara
téristiques d'une image peuvnt être dé
rites 
omme [GR95℄ :- Cara
téristiques physiques ou primitives : sont des primitives de nature tangible quipeuvent être exprimées d'une manière quantitative. Elle sont obtenues souvent par desopérations de bas niveau. La 
ouleur, la texture, la forme et les surfa
es de régions sontautant d'exemples de 
ara
téristiques physiques.- Cara
téristiques logiques : 
es 
ara
téristiques impliquent une opération de haut niveauà sémantique plus élevée. Par exemple l'asso
iation de l'étiquette �Ciel� à une région del'image est 
onsidéré 
omme une 
ara
térisation logique, même si elle ne résulte que del'asso
iation d'une 
ouleur et d'une position relative.1.5.1 La 
ouleurLa "
ouleur" est devenue un attribut largement utilisé dans les systèmes opérationnelsde re
her
he d'image par le 
ontenu. Elle fa
ilite l'extra
tion et l'identi�
ation d'un objetdans une s
ène[SCZ01℄. Typiquement les images sont 
odées sur trois 
anaux 
ontre unseul pour les mono
hrome. Il semble que son e�
a
ité à 
e stade soit liée au fait que l'êtrehumain peut distinguer des milliers de 
ouleurs et seulement 24 niveaux de gris [GW02℄.
Fig. 1.1 � Images d'une base généralistePlusieurs études ont été réalisées sur l'identi�
ation d'espa
es 
olorimétriques plusdis
riminants [SO95, WG01℄. Par exemple la proje
tion de l'image dans l'espa
e HSVpermet de séparer les informations relatives à la teinte, la saturation et l'intensité [SC96,CLOP01℄. Il a été démontré que la teinte est mieux invariante au 
onditions d'é
lairage etde prise de vue [GMD+97, GS99, GvdBSG01℄. D'autres espa
es également fréquents dansle domaine revendiquent d'être per
eptuellement uniformes et indépendants de l'intensitétels que CIE XYZ et CIE LUV [GS97, STC97℄. Là en
ore 
e sont des modèles de repré-sentation et il n'existe pas un espa
e de 
ouleur idéal, on trouve une 
omparaison entre les
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es de 
ouleur ainsi que leurs 
ara
téristiques et une analyse avantages/in
onvénientdans [KSGA96℄
Rouge(1,0,0)

Vert(0,1,0)

Bleu(0,0,1)
Magenta(1,0,1)

     

cyan(0,1,1)

 jaune(1,1,0)

Noir(0,0,0)

Blanc(1,1,1)

G

R

B
Saturation

Teinte

Valeur

Fig. 1.2 � Espa
es de 
ouleur RGB et HSIL'espa
e RGBLes 
omposantes rouge, vert et bleu sont les trois 
ouleurs primaires dont les autres dé-rivent. Correspondant à la per
eption physiologique initiale, le format RGB est égalementle plus adapté te
hniquement au traitement et surtout à la visualisation d'image par
e queles dispositifs CRT (a�
hage numérique) utilisent 
es trois mêmes 
omposantes. L'espa
eRGB, 
onsidéré 
omme ve
toriel, est souvent représenté sous forme d'un 
ube �gure 1.2.Une image en format RGB est 
omposée de trois plans images de 
ouleurs rouge, vert,bleu. Si 
haque 
ouleur est 
odée sur huit bits, la profondeur est de 24 bits soit (28)3
ouleurs possible. Les systèmes RIC n'utilisent pas toute 
ette plage, l'espa
e 
ouleur estquanti�é pour un nombre beau
oup plus limité de valeurs mais impliquant tous les axes(eg. 216 (63) pour 6 valeurs par axe).L'espa
e HSICet espa
e a été introduit pour une représentation intuitive de la 
ouleur et pour serappro
her de la per
eption humaine. Trois 
ara
téristiques de 
ouleurs sont dé�nies : lateinte, la saturation et l'intensité. Le 
�ne de la �gure 1.2 illustre un modèle de l'espa
eHSI. La teinte représente la 
ouleur pure (i.e. la longueur d'onde), sur le 
�ne elle 
onstituel'angle entre une ligne de référen
e et la 
ouleur 
onsidérée. La saturation indique laquantité de blan
 dans la 
ouleur pure. L'intensité est l'axe joignant le point d'intensitéla plus faible (noir) au point d'intensité la plus forte (blan
), et représente la quantitéde lumière 
ontenue dans une 
ouleur. L'espa
e HSI est fa
ilement quanti�able, la teinteest l'information la plus signi�ante pour la 
ouleur, sa quanti�
ation sera don
 en généralplus �ne que 
elle des autres 
omposantes. Typiquement 162 
ouleurs sont retenues ave
18 
ases pour la teinte et 3 pour saturation et intensité (18× 3× 3).



10 1. Etat de l'artLes espa
es XYZ et LUV de la CIELa CIE (Commission Internationale de l'E
lairage) a dé�ni un espa
e de 
ouleurnommé XYZ. Y 
ontient la luminan
e, X et Z l'information de 
hrominan
e. Cet es-pa
e n'est pas uniforme pour la per
eption humaine. Chaque axe est quanti�é ave
 lamême pré
ision. Un autre espa
e dérivé de 
e dernier par transformation proje
tive estnommé LUV. La 
omposante L représente l'information d'intensité et U et V représententla 
hrominan
e.Les espa
es YUV, YIQ et UCbCrLes espa
es YUV, YIQ et YCbCr sont trois espa
es semblables. YUV est utilisé pour le
odage des 
ouleurs dans le système de télévision PAL, YIQ pour le système NTSC. Dans
es espa
es Y indique l'intensité, UV et IQ sont les deux 
omposantes de 
hrominan
e.Cb et Cr 
orrespondent aux 
omplémentaires du rouge et du bleu.Histogramme de 
ouleurL'histogramme des 
ouleurs exprime la distribution statistique de 
elles 
i dans l'image.Ce type d'histogramme est 
al
ulé typiquement sur un espa
e 
ara
téristique quanti�é.Chaque valeur de 
ara
tère dans l'histogramme représente don
 un rang de 
ouleur dans lapalette. L'histogramme a été introduit pour la première fois en RIC par [SB91℄ , depuis ilest très utilisé à 
ause de sa simpli
ité de 
al
ul, son invarian
e aux 
hangements d'é
helleet aux transformations géométriques. Les in
onvénients majeurs de l'histogramme sontla perte de toute information spatiale dont la texture ou la forme. Par exemple un histo-gramme d'un tapis rouge peut être très pro
he de 
elui d'une porte rouge ou d'une voiturerouge. Des méthodes alternatives ont été proposées pour augmenter l'e�
a
ité de l'his-togramme. Pour en 
iter quelques unes : les moments de la 
ouleur [SS94, RPGB99℄, les
onstantes de 
ouleur [FSN+95, WG01℄, la signature 
ouleur [KY98℄, les blobs [CCM+97℄et le ve
teur 
ohérent de 
ouleur [PZM97℄.1.5.2 La textureLa texture est une 
ara
téristique intuitive fa
ile à re
onnaître mais di�
ile à dé�nir.Des modèles de la per
eption humaine ont été proposés tels que 
elui de Tamura et al[TMY78℄. On s'a

orde sur six propriétés basiques : 
oarseness, 
ontrast, dire
tionality,linelikeliness, regularity et roughness. D'un point de vue sémantique la dé�nition de Ta-mura semble plus �able que d'autre mesures plus 
lassiques issues du Traitement de signalou inspirés par la théorie de l'information 
omme par exemple l'énergie du spe
tre de la
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tion des 
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téristiques 11texture ou l'entropie..., 
e
i se véri�e notamment dans les systèmes RIC. Pour d'en
oremeilleurs résultats 
ependant les systèmes RIC asso
iient di�érentes méthodes d'analysetexturelle. On les 
lasse en quatre prin
ipales 
atégories[TJ93℄ : statistique, basée sur unmodèle, fréquentielle et géométrique.
Fig. 1.3 � Des textures di�érentes

Méthodes statistiquesCe sont les méthodes basées sur des évaluations quantitatives de la distribution de ni-veaux de gris ou d'autres primitives, 
omme les mi
ro-
ontours ou les maxima lo
aux. Lamatri
e de 
o-o

urren
e des niveaux de gris GLCM (Grey Level Co-o

urren
e Matrix )[HSD73℄ est une distribution de 
e genre. Souvent on en extrait des paramètres statis-tiques tels que la moyenne, la varian
e, la 
orrélation, l'entropie, des moments d'ordresupérieur. . . (voir 
hapitre 2).Dans la littérature on trouve beau
oup de travaux qui traitent des matri
es de 
o-o

urren
e. Davis et al [DJA79, DCA81℄ proposent une version généralisée impliquantdes prototypes stru
turels 
omme les 
ontours et les lignes. Sun et al [SW83℄ 
al
ulentune GLCM sur un voisinage normalisé. Gotlieb et Kreyszig [GK90℄ ont réalisé une étudestatistique sur la GLCM en 
on
luant que le 
ontraste, l'entropie et l'inverse du momentdes di�éren
es ont un grand pouvoir dis
riminatoire. D'autres travaux exploitent des re-lations entre GLCM et les 
hamps de Gibbs, par exemple démontrant que l'histogrammedu spe
tre est équivalent aux 
hamps de Markov mais ave
 moins de paramètres à 
al
uler[PE92, EP94, ZLW00℄. Kovalev et Petrou [KP96℄ présentent une méthode de mesure desrelations entres stru
tures élémentaires de l'image pour obtenir des 
ara
téristiques inva-riantes aux rotations et symétries. Une nouvelle appro
he par Al-Janobi [AJ01℄ asso
ie lespropriétés de GLCM et le spe
tre de texture, l'avantage en est l'indépendan
e par rapportà la dynamique des niveaux de gris. La statistique d'ordre supérieur a été également uti-lisée dans la 
ara
térisation de la texture pour diverses appli
ations. Par exemple Murinoet al. [MOP98℄ l'emploient pour obtenir une invarian
e au bruit Gaussien. Johnson et al.
al
ulent les statistiques de l'image en utilisant la réponse d'un �ltre �biologique� dansdes propriétés du premier et se
ond ordre[JB04℄.



12 1. Etat de l'artMéthodes GéométriquesElles sont dédiées à l'analyse stru
turelle basée sur l'identi�
ation d'un ou plusieursmotifs et de leur répartition spatiale. Le résultat dépend don
 des propriétés géométriquesdes primitives et des 
ontraintes spatiales sur elles. Le modèle de texture s'exprime vo-lontiers alors sous forme de règles de pla
ement appliquées à 
es primitives. Parmi lesméthodes les plus 
onnues dans 
e 
ontexte on trouve le maillage de Voronoi. Chaque
ellule de 
e maillage produit une primitive et le regroupement des 
ellules semblablespermet de dé�nir une texture. Zuker [Zu
76℄ suppose que la texture est une version dis-tordue d'une forme ou d'un arrangement idéal. Pour 
ela la stru
ture idéale est 
onsidérée
omme maillage représenté par un graphe isomorphe dont on mesure la 
ompatibilité ave
la texture observée. Voorhees et Poggio [VP87℄ 
onsidèrent les régions élémentaires 
ommeprimitives liées à la per
eption humaine. Ils utilisent le Lapla
ien d'une Gaussienne à dif-férentes é
helles pour extraire 
es primitives. Ave
 le même prin
ipe Blostein et Ahuja[BA89℄ les intègrent dans l'estimation de surfa
e des formes. Une méthode plus an
ienne
onsidèrait la texture 
omme un arrangement régulier d'éléments suivant une loi spatialedonnée [Fu82℄. Cette loi est déterminée par des règles grammati
ales où la texture est vue
omme une 
haîne dans un langage dont les symboles sont les primitives.Méthodes basées sur un modèleLe but de 
es méthodes est d'obtenir un modèle générateur de la texture [CJ83℄. Lesparamètres de 
e modèle permettent de 
ara
tériser ou synthétiser une texture. On peut
iter trois types de méthodes : les 
hamps de Markov (MRF), les fra
tales et le modèleautorégressif éventuellement en multirésolution .Les modèles MRF traitent l'image 
omme une réalisation d'un 
hamps aléatoire dansun 
ontexte de voisinage. Ils 
onsidèrent que l'intensité en 
haque pixel de l'image dé-pend seulement des intensités des pixels voisins. Le modèle le plus souvent utilisé est le
hamp de markov gaussien (Gaussian Markov Random Field (GMRF)) [CC85, CJ93℄.Krishnama
hari et Chellappa [KC97℄ utilisent GMRF pour modèliser l'image à 
haquerésolution ave
 l'hypothèse que les variables aléatoires sont indépendantes par rapport àla résolution. Comer et al. [CD99℄ utilisent un modèle gaussien autorégressif ave
 le mêmeprin
ipe, mais ils prennent en 
onsidération la 
orrélation entres deux niveaux adja
ents.Les auteurs dé�nissent deux modèles markoviens gaussien, l'estimation des paramètres de
es modèles est basée sur des matri
es de probabilités 
onditionnelles.Le modèle AR (Autoregressive models) ou (Simultaneous autorégressive models (SAR))est l'appro
he le plus utilisée dans la modèlisation et la re
onnaissan
e de la texture[CK85, MJ92℄. L'un des avantage des modèles AR est leur faible 
omplexité en terme deparamétrage par rapport au MRF.Plusieurs surfa
es naturelles ont un aspe
t à la fois statistique et génératif. Mandelbrot
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tion des 
ara
téristiques 13[Man82℄ a introduit les propriétés fra
tales en se basant sur 
et aspe
t. Pentland a montréque la plupart des surfa
es naturelles peut être modélisée 
omme des fra
tales spatialesisotropes. La dimension fra
tale mesure la rugosité de la surfa
e 
e qui la rend pratiquepour la modélisation et l'analyse de la texture [TJ93℄. Parmi les travaux dont le but estde 
ara
tériser les textures par la dimension fra
tale 
itons [PNHA84, Pen84, KBT01℄Méthodes fréquentiellesElles sont plus spé
i�ques du traitement de signal et 
onsistent à analyser la tex-ture dans le spe
tre où la répétition des motifs se traduit par des fréquen
es spé
i-�ques. Nous distinguerons trois types de �ltrage : spatial, Gabor et ondelettes. Cesdeux derniers ont montré de bonnes performan
es en analyse et des
ription de la tex-ture [DHW94, DH95, Uns95℄. Les �ltres de Gabor sont parti
ulièrement e�
a
es pourla 
lassi�
ation [Tur86, CB87℄. Chen et Chen [CC96℄ en proposent une version modi�éeen vue de l'analyse multirésolution. Les travaux de Haley et Manjunath [HM99℄ portentégalement sur les �ltres de Gabor asso
iés à des ondelettes. L'avantage de leur méthodeest l'invarian
e en rotation. Smith et Chang [SC94℄ utilisent la moyenne et la varian
e dessous bandes d'ondelettes. La transformée en ondellettes a été 
ombinée aussi ave
 d'autres
ara
téristiques pour obtenir de meilleures performan
es. Thyagarajan et al. [TNP94℄ etKundu et al. [KC92℄ lui asso
ient la matri
e de 
o-o

urren
e pour extraire à la fois lespropriétés statistiques et fréquentielles. Pour 
e qui est de �ltrage plus 
lassique, Jerniganet D'Astous [JD84℄ proposent une mesure de l'entropie du spe
tre de puissan
e normalisé
omme 
ara
téristique d'une région texturée. Bovik et al. [BCG90℄ 
odent les images surdes 
anaux selon la fréquen
e spatiale et l'orientation. Malik et Perona [MP90℄ préfèrentle �ltrage spatial, l'image étant 
onvoluée ave
 un ban
 de �ltres symétriques d'inspirationphysiologique. Après élimination des réponses lo
ales non pertinentes on peut déte
ter lesfrontière entre les di�érentes textures. Une autre méthode développée par He et Wang[HW92℄ 
onsidère la texture 
omme un ensemble d'unités. Les 
ara
téristiques sont obte-nues à partir du spe
tre de puissan
e de la distribution fréquentielle de 
es unités.Comparaison et évaluationL'abondante littérature sur la texture né
essite des méthodes de 
omparaison pour
hoisir parmi toutes 
es te
hniques. Weszka et al [WDR76℄ s'intéressent aux images aé-riennes et 
omparent les performan
es sur les surfa
es des terrains. Les 
ara
téristiquesutilisées sont de type : statistique en niveaux de gris et puissan
e spe
trale dans le do-maine de Fourier. Selon les expérien
es e�e
tuées par 
es auteurs 
ette dernière est lamoins �able, les autres méthodes sont 
omparables. Faugeras et Pratt [FP80℄ dé
rivent laplupart des te
hniques en vue de la synthèse aussi bien que de la 
lassi�
ation et donnentdes �gures de mérite dans les deux 
as. Conners et Harlow [CH80℄ présentent une étude
omparative de quatre di�érentes méthodes SGLDM (Spatial Grey Level Dependen
e Me-thod), GLDM (Grey Level Di�eren
e Method), GLRLM (Grey Level Run Length Method)



14 1. Etat de l'artet PSM(Power Spe
tral Method). Les auteurs trouvent SGLDM la plus performante. Du-Buf et al [BKS90℄ évaluent des te
hniques de types GLCM, extrema des niveaux de gris,dimension fra
tale et dé
omposition spe
trale. Les trois premières a�
hent les meilleursrésultats. Ohanian et Dubes [OD92℄ 
omparent et évaluent quatre types de méthode ba-sées sur les matri
es de 
o-o

urren
e, les 
hamps de Markov, les �ltres de Gabor et lareprésentation fra
tale. Dans leurs tests, menés sur un groupe d'images synthétiques etnaturelles, les matri
e de 
o-o

urren
e exhibent les meilleures performan
es. Ojala et al.[OPH96℄ étudient les performan
es des te
hniques de GLDM, CSCM (
enter-symmetri

ovarian
e measures), LTM (Laws texture method) et LBP (lo
al binary patterns). Testéssur des images de Brodatz 1 LBP a obtenu le meilleur s
ore en terme de 
lassi�
ationde texture. D'autres évaluations ont été 
onsa
rées aux méthodes fréquentielles. Chen etChen [CC99℄ 
omparent les 
ara
téristiques fondées sur des appro
hes par transformée deFourier, �ltres spatiaux, �ltres de Gabor et ondelettes. Les résultats obtenus montrent queles �ltres de Gabor et les ondelettes sont meilleurs. Reste que 
es études 
omparatives in-dépendantes ne dégagent pas un pro
essus d'évaluation et de 
lassi�
ation standard. Leursmodes d'analyse des résultats, souvent di�érents, ont un impa
t dire
t sur les résultats.Une étude intéressante réalisée par Smith et Burns [SB97℄ évalue et 
ompare la pré
isiondes méthodes de 
lassi�
ation de la texture. Les auteurs proposent un Ben
hmark libred'utilisation 
omportant les te
hniques de texture les plus 
ourantes ave
 di�érentes mé-thodes de 
lassi�
ation. Dans le présent travail, les te
hniques que nous proposons pourla 
ara
térisation de textures sont évaluées sur 
ette plate forme.1.5.3 La formeSi l'être humain est parti
ulièrement sensible à l'attribut de 
ouleur pour distinguerles objets, pour 
ertain types d'ambiguïté 
ela n'est pas su�sant et l'on a besoin del'attribut de forme. L'obje
tif de la des
ription par la forme est d'extraire une 
ara
-téristique géométrique pour 
oder un pro�l, estimer la ressemblan
e et re
onnaître unobjet [GW02℄. Pour la re
her
he d'image par le 
ontenu la forme d'un objet devra êtreinvariante aux transformations a�nes 
lassiques translation, rotation et fa
teur d'é
helle[MKL97℄. Généralement les des
riptions du pro�l d'un objet se divisent en deux 
atégo-ries : les 
ontours et les régions. Les méthodes basées sur les 
ontours 
omprennent lesdes
ripteurs de Fourier [ZR72, PF77℄, et les 
haînes de Freeman [FD77℄. Les des
ripteursde Fourier traditionnels sont obtenus par l'appli
ation de la transformé de Fourier (DFT)à un 
odage du 
ontour résultant en une signature 1D de la forme. La DFT transformeles variations spatiales le long des 
ontours d'un objet en représentation fréquentielle. Les
ara
téristiques sont don
 obtenues à partir de la réponse fréquentielle, les détails 
orres-pondant aux hautes fréquen
es et les traits grossiers aux basses fréquen
es. Le 
odage deFreeman transforme également le 
ontour en une 
haîne 1D. Chaque point dans la 
haîneest 
odé en fon
tion de son orientation par rapport au point pré
édent. Le 
ode est don
basé sur quatre ou huit dire
tions selon que l'angle de l'élément est 
odé modulo π/4ou π/8. Il existe d'autres expressions des 
ontours telles que 
odes de Freeman dérivés,1www.sipi.us
.edu
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téristiques 15signature polaire [Ott91, Dav97℄, modèles autorégressifs [KC81, DG86℄. Pour la 
ara
té-risation des régions, divers moments invariants [Hu62, TC88, JB91, Tau92℄ sont souventutilisés 
omme des
ripteurs. Les moments invariants o�rent une des
ription robuste auxtransformations a�nes, propriété appré
iable pour les systèmes RIC.1.5.4 Raisonnement spatialLes travaux sur la des
ription d'image présentés jusque là se fo
alisent sur les 
ara
té-ristiques de bas niveaux. Il en existe qui tentent une des
ription de plus haut niveau a�nde réduire le fossé sémantique entre l'humain et la ma
hine. Par exemple le système IRIS[HKKZ95℄ asso
ie les relations spatiales aux 
ara
téristiques de bas niveau en vue d'uneinterprétation plus évoluée de la s
ène. Le plus souvent on introduit l'arrangement spa-tial dans la mesure de similarité. La re
her
he d'image par similarité spatiale (RISS) estappliquée sur des images plus symboliques ou logiques 
onstituant une version abstraitede la représentation physique.
b

dc

ab

d

a

c

2D string : (
<d=a<b,
=d<b<a)Fig. 1.4 � Exemple d'un arrangement spatial ave
 2D string2D string et ses variantesChang et al. [CSY87℄ proposent les 2D string, pour une des
ription spatiale du 
ontenupar des 
haînes de symboles. Les objets dans l'image sont englobés par des re
tanglesdénommés minimum bounding re
tangle (MBR). Les 2D string résultent de la proje
tiondes objets de l'image sur les axes x et y pour former deux 
haînes relatant leurs positionrelatives. Les relations spatiales sont exprimées par des opérateurs logiques tels que (:, <
, =). La �gure 1.4 illustre un exemple de 
e type de relations. Et par 
onséquent la mesurede ressemblan
e entre deux relations est reportée sur la similarité de 
haînes de 
ara
tère.2D G-string [CJL89℄ est une extension de 2D string rajoutant plusieurs opérateurs spa-tiaux ainsi que de nouvelles relations a

eptant mieux le 
hevau
hement entre objets. 2D



16 1. Etat de l'artG-string o�re plus d'information spatiale 
e qui fa
ilite le �ltrage des situations 
onfuses.Dans le même 
ontexte Lee et Hsu [LH90℄ ont proposé 2D C-string basé sur un mé
a-nisme de tron
ature des objets par MBR. Cette te
hnique minimise le nombre des partiesimpliquées dans le 
al
ul des relations spatiales. Ce
i réduit signi�
ativement la taille des
haînes sans a�e
ter les relations spatiales.2D B-string [LYC92℄ n'utilise pas le mé
anisme de tron
ature, mais représente l'objetpar deux symboles. L'un indique le début du bord d'un objet et l'autre la �n. 2D B-stringréduit également le nombre de relations.Les méthodes de type 2D-string sont très sensibles aux rotations. Les 
haînes généréespour une image qui a subi une rotation sont 
omplètement di�érentes de 
elles 
al
uléespour l'originale. Dans la se
tion suivante nous présentons quelques méthodes re
onnuesinvariantes aux transformations géométriques.
θR-string et ses variantesGudivada [Gud98℄ propose une des
ription fondée sur les orientations relatives desobjets dans l'image. θR-string ordonne les objets dans une 
haîne selon l'angle formé parla ligne qui relie les deux 
entres de gravité et l'axe horizontal. La distan
e au 
entre degravité de l'image est 
onsidérée en 
as d'égalité (ordre spiral en polaire). La �gure 1.5représente deux images requête et 
ible 
ontenant 4 objets. Dans la première l'ordre est :(d, c, a, b) en 
onsidérant l'ordinateur 
omme un élément d'an
rage. La deuxième imagea subi une rotation en gardant le même point d'an
rage l'ordre des objet dans la 
haînereste le même (d, c, a, b). La similarité est évaluée par mise en 
orrespondan
e de graphesde type SOG (spatial oriented graph) dont les noeuds 
orrespondent aux objets et les ar
sretra
ent les relations spatiales.Une extension de 
ette méthode est proposée par El-Kwae et Kabuka [EKK99℄ pourin
lure les 
ontraintes spatiales topologiques en sus des dire
tionnelles. L'extension to-pologique o�re des relations qui ne peuvent pas être traduites par les orientations. Late
hnique proposée est invariante aux multiples rotations. La mesure de ressemblan
e estbasée sur trois fa
teurs : nombres d'objets 
ommuns, distan
e entre relations dire
tion-nelles et distan
e entre relations topologiques.1.5.5 Cara
térisation de haut niveauLes te
hniques d'apprentissage, supervisé ou non, peuvent servir à piloter un systèmeRIC. Elles ont pour tâ
he de favoriser des regroupements de valeurs de 
ara
téristiquespour faire émerger de nouvelles variables plus abstraites et plus stables. On trouve parmielles les réseaux de neurones, les algorithmes génétiques ou le 
lustering [MM96, MM97,
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IbIqFig. 1.5 � Orientation spatiale entres objets : a gau
he l'image requête et à droite imagede la basePM95, MP96℄ Ces algorithmes fournissent une appro
he plus évoluée sauf qu'il n'estpas toujours possible d�en interpréter les résultats, a fortiori de manière automatique,au delà du fait par exemple qu'ils sont 
onformes à 
eux de tels ou tels humains surun ensemble d'exemples donnés. La di�éren
e entre la re
her
he d'image par le 
ontenuet la vision par ordinateur 
'est que dans la première l'humain fait partie intégrantedu système. Une tendan
e a
tuelle insiste don
 sur l'intera
tion ave
 l'utilisateur pourl'élaboration d'une stratégie de re
her
he adaptée au 
omportement humain qui bou
lesur les résultats a�
hés par le système. Jain et al. [Jai93, JPP95℄ indiquent qu'il y aun besoin d'explorer l'énergie humaine ave
 
elle de l'ordinateur. La per
eption humaineest 
entrale dans les études de plusieurs équipes [MP96, CMOY96, PCC+98, RHOM98℄ave
 l'idée d'intégrer à terme un modèle humain dans le RIC. Ces équipes re
ommandentdon
 les méthodes de retour de pertinen
e (feedba
k) pour 
ompenser le fossé sémantique.Elles 
onsistent à asso
ier l'usager dans une bou
le de retroa
tion où il privilégie les imagesqui 
orrespondes à ses préféren
es. Ces quatre dernières années le 
on
ept du retour depertinen
e s'est trouvé parti
ulièrement renfor
é [CS01, MBKB02, KJ03, KC03, GR04℄.De plus en plus de systèmes intègrent des attributs de raisonnement haut niveau pouratteindre une sémantique satisfaisante.1.6 Mesure de similarité entre attributsLa mesure de similarité quanti�e la proximité des images dans l'espa
e des 
ara
téris-tiques. Elle est souvent métrique, les images sont 
onsidérées ressemblantes si la distan
eest faible. La 
omplexité de 
al
ul d'une distan
e doit être raisonnable par
e que dansun système RIC 
ette tâ
he s'exé
ute en temps réel. D'autres paramètres entrent en jeutels la dimension de l'espa
e 
ara
téristique, la taille de la base... La méthode naïve dere
her
he 
al
ule la distan
e entre la requête et toutes les images de la base puis les or-donne selon leurs s
ore. Ce
i par 
onséquent rend le temps de réponse proportionnel au



18 1. Etat de l'artnombre d'images (O(N)). Les méthodes d'indexation du 
ontenu permettent par ailleursde réduire 
ette 
omplexité 
omparé à la re
her
he séquentielle. Pour résumer, la mesurede similarité véri�e généralement les propriétés :- La per
eption : Une faible distan
e dans l'espa
e de 
ara
téristique indique deux imagessemblables.- Le 
al
ul : La mesure de distan
e se 
al
ule rapidement pour une faible laten
e.- La s
alabilité : Le 
al
ul de distan
e ne doit pas être a�e
té par une modi�
ation detaille de la base.- La robustesse : La mesure devra être robuste aux 
hangements des 
onditions d'a
qui-sition d'imageNous listons 
i dessous les distan
es les plus utilisées pour 
omparer des images 
onsi-dérées 
omme ve
teurs ou 
omme distributions statistiques.Distan
es de MinkowskiLa distan
e de Minkowski est une famille de distan
es ve
torielles. Soit f1, f2 deuxve
teurs de 
ara
téristiques, elle s'exprime par :
dp(f1, f2) =

(
n∑

i=1

|f1(i)− f2(i)|
p

)1/p (1.1)
p est le fa
teur de Minkowski et n la dimension de l'espa
e 
ara
téristique. La distan
eEu
lidienne est un 
as parti
ulier de 
ette distan
e où p = 2, de même que la distan
edite de Manhattan (p = 1).Distan
e quadratiqueLa distan
e de Minkowski traite les éléments du ve
teur de 
ara
téristique d'une ma-nière équitable. La distan
e quadratique en revan
he favorise les éléments les plus ressem-blant, sa forme générale est donné par

DQ =
√

(f1 − f2)T A(f1 − f2) (1.2)Où A = [aij ] est la matri
e de similarité, aij représente la distan
e entre deux élémentsdes ve
teurs f1 et f2. Hafner et al. [HSE95℄ propose la formule suivante pour 
onstruirela matri
e A

aij = 1−
dij

max(dij)
(1.3)Les propriétés de 
ette distan
e la rendraient pro
he de la per
eption humaine de la
ouleur, 
e qui en fait une métrique attra
tive pour l'appli
ation RIC [FSN+95, CTB+99℄.
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e de MahalanobisCette distan
e prend en 
ompte la 
orrélation entre les distributions des 
lasses. Elleest ainsi dé�nie par :
DM =

√
(f1 − f2)T C−1(f1 − f2) (1.4)Où C est la matri
e de 
ovarian
e. Dans les 
as où les dimensions des 
ara
téristiques sontindépendantes C ne 
omporte que les varian
es et la distan
e de Mahalanobis se simpli�esous la forme :

DM =

∑
(f1(i)− f2(i))

2

ci
(1.5)Si C est la matri
e identité DM est la distan
e eu
lidienneInterse
tion d'histogrammesCette mesure est l'une des premières distan
es utilisée dans la re
her
he d'image parle 
ontenu. Elle a été proposée par Swain et Ballard [SB91℄ mesurant la partie 
ommuneentre deux histogrammes. Etant donné deux histogrammes h1 et h2

DIntersec =

∑
i min (h1(i), h2(i))∑

i h2(i)
(1.6)deux images présentant une interse
tion normalisée d'histogrammes pro
he de 1 sont
onsidérées 
omme similaires. Cette mesure n'est pas une métrique par
e que non symé-trique. Cependant il en existe des versions symétriques telles que 
elle proposée par Smith[Smi97℄.Earth Mover Distan
e (EMD)EMD 
onsiste à minimiser le 
oût de transformation d'une distribution en une autresous 
ertaines 
ontraintes de dépla
ement des 
lasses d'attributs. Elle est exploitée no-tamment par Rubner et al. [RTG98℄. EMD requiert une optimisation linéaire.

DEMD =

∑
ij gijdij∑

ij gij
(1.7)Où dij représente la dissimilarité entre deux indi
es (i, j) et gij est le �ot optimal entredeux distributions dont le 
oût total est :

DEMD =
∑

ij

gijdij (1.8)
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oût est minimisé sous les 
ontraintes suivantes :
gij ≥ 0, ∀i, j∑

i

gij ≤ f2(j), ∀j

∑

j

gij ≤ f1(i), ∀i

∑

i

∑

j

gij = min(f1(i), f2(j))EMD prétend également mimer la vision humaine.Divergen
e de Kullba
k-Leiber (KL)La divergen
e de Kullba
k-Leiber exprime l'entropie relative de deux distributions :
DKL =

∑

i

f1(i) log
f1(i)

f2(i)
(1.9)Divergen
e de Je�rey (JD)La divergen
e de Je�rey est dé�nie par :

DJD =
∑

i

(f1(i) log
f1(i)

f̂i

+ f2(i) log
f2(i)

f̂i

) (1.10)Où f̂i = (f1(i) + f2(i))/2. A la di�éren
e de la mesure KL, JD est symétrique et plusstable.Distan
e de Kolmogorov-SmirnovCette distan
e est appliquée aux distributions 
umulées f c(i) :
DKS = max

i
|f c

1(i)− f c
2(i)| (1.11)Distan
e de Cramer-Von MisesLa distan
e de Cramer-Von Mises s'applique également sur des distributions 
umulées,elle est dé�nie par :

DCV M =
∑

i

(f c
1(i)− f c

2(i))
2 (1.12)
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e 21Distan
e de Bhatta
haryyaLa distan
e de Bhata
harya exploite la séparabilité entre deux distributions gaus-siennes représentées par leur 
ovarian
e Σ :
DB =

1

8
(µ1 − µ2)

T Σ−1(µ1 − µ2) +
1

2
ln

det(Σ)√
det(Σ1)det(Σ2)

(1.13)Où Σ = 0, 5 × (Σ1 + Σ2) La séparabilité entre 
lasses est estimée par la distan
e desmoyennes et des matri
es de 
ovarian
e de 
haque 
lasse.
1.7 Te
hniques de mise en 
orrespondan
eIl s'agit d'apparier deux ensembles de régions appartenant à deux images di�érentesa�n d'élaborer une mesure de similarité globale entre images. Soit X et Y deux groupesde régions respe
tivement de l'image requête et 
ible �gure 1.6. L'ensemble de régionsdes deux 
otés peut être 
onsidéré 
omme un graphe bipartite dont les noeuds 
orres-pondent aux régions et les ar
s attribués (pondérés par des distan
es) relient 
es noeudsen 
ouples . La solution optimale 
onsiste en le graphe qui minimise le 
oût global de miseen 
orrespondan
e. Généralement on distingue deux possibilités d'appariement :1. Attribuer un élément de la requête à un seul élément de la 
ible (1 : 1). (AssignmentProblem)2. Attribuer plusieurs éléments de la requête à plusieurs éléments de la 
ible (N : N)

...
...

?

Y

X

Fig. 1.6 � Problème de la mise en 
orrespondan
eNous présentons maintenant quelques méthodes utilisées dans la re
her
he d'imagepar régions ave
 appariement 1 : 1 et N : N .



22 1. Etat de l'artL'algorithme HongroisProposée par Kuhn [Kuh55℄ 
ette méthode est la plus 
ommunément utilisée pourrésoudre l'AP Assignement Problem. Les poids w(xi, yj) sont réunis dans la matri
e Dappelée matri
e de distan
e. Soit G(X, Y, X × Y ) un graphe pondéré par les w(xi, yj).Supposant que |X| ≤ |Y |. Trouver pour 
haque noeud xi ∈ X un noeud yi ∈ Y qui
ontribue à minimiser la distan
e :
DH =

|X|∑

i=1

w(xi, yj) (1.14)L'appariement est 
omplet ou in
omplet selon que |X| = |Y | ou |X| 6= |Y |. L'algo-rithme Hongrois autorise d'ajouter une 
onstante aux 
olonnes ou aux lignes sans que 
elaa�e
te le 
oût de la mise en 
orrespondan
e.Mariages stablesL'appariement entre plusieurs entités image peut se ramener à un problème de ma-riages stables (MS). La méthode également de type 1 : 1 est fondée sur les préféren
esentre régions requète (hommes) et régions 
ible (femmes). Chaque entité range par ordrede préféren
e tous les membres de l'autre image (sexe opposé). La mise en 
orrespondaneest dite instable si xi est marié ave
 yj et xk ave
 yp, alors que xi préfère yp à yj et yppréfère xi à xk, Ce
i génère des paires bloquantes. Gale et Shapley [GS62℄ ont proposéun algorithme linéaire en le nombre de 
ouples. Ils ont montré qu'il existe toujours unemise en 
orrespondan
e stable dans n'importe quelle instan
e. Dans de nombreux 
as leslistes de préféren
e peuvent être in
omplètes soit à 
ause d'i
ompatibilités ou par
equeles populations sont de taille di�érente. Une autre extension dite SMTI (stable marriagewith ties and in
omplete lists) a
epte des indi�éren
es ou en
ore des paires ex aequo. Cestypes de MS peuvent être résolus de la même manière que MS standard.Liste homme Liste femme
x1 : y3, y2, y6, ... y1 : x4, x1, x3, ...
x2 : y2, y4, y1, ... y2 : x2, x9, x7, ...
x3 : y3, y7, y5, ... y3 : x2, x8, x4, ...
x4 : y9, y1, y6, ... y4 : x8, x1, x5, ...Tab. 1.1 � Un exemple de liste de préféren
eMS a eu de nombreux développements théoriques et s'emploie dans de nombreuses ap-pli
ations de l'élaboration d'emploi du temps à la gestion générale de sto
k en passant parle problème du voyageur de 
ommer
e. La 
ontrainte de stabilité ajoutée aux préféren
espeut faire que tous les 
ouples soient malheureux d'où une satisfa
tion globale faible.
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e 23Graphes attribuésDans 
e 
as le modèle objet/s
ène est représenté par un graphe attribué (ARG) (at-tributed relationnal graph). Les noeuds 
odent les 
ara
téristiques visuelles et les ar
sspé
i�ent les relations 
ontextuelles entre noeuds. Un exemple de relation est le 
oupleorientation-distan
e entre objets déjà mentionné. Le 
ontenu est don
 résumé dans 
ettestru
ture et la mesure de similarité se ramène à une mise en 
orrespondan
e d'ARG.L'appariement des graphes attribués est bien 
erné dans la littérature ave
 di�érentesappro
hes [BF84, AD93, MB98, PF97℄, mais reste un problème ouvert. Petrakis [Pet02℄
ompare et évalue plusieurs méthodes de similarité spatiale par ARG, algorithme hon-grois et 2D string. L'auteur 
on
lue que la meilleure méthode est 
elle de l'ARG suiviepar l'algorithme hongrois puis 2D string.Appariement par région intégréeL'appariement par région intégrée IRM (Integrated region mat
hing) introduit par Liet al. [LWW00℄ est une méthode de type (N : N), la �gure 1.7 en représente un exemple.Le but i
i est de 
ompenser les imperfe
tions de segmentation 
e qui est souhaitablepour un système CBIR. IRM dé�nit une matri
e de signi�
ation de taille |X| × |Y | dont
haque élément est une pondération du 
ouple de régions requête et 
ible s(xi, yj). Cettepondération 
ontr�le le 
oût d'appariement de 
es régions dans la distan
e globale. Elledépend de la distan
e, plus 
elle 
i est petite plus la 
ontribution est grande.
DW (xi, yj) =

∑

ij

s(xi, yj)d(xi, yj) (1.15)Où d(xi, yj) est la distan
e entre deux segments de l'image.
match

match

Fig. 1.7 � Exemple d'appariement IRM



24 1. Etat de l'art1.8 Intera
tion homme ma
hineLa re
her
he d'image implique une intera
tion ave
 l'utilisateur qui est di�
ile à for-maliser. Elle dépend de plusieurs fa
teurs : type de re
her
he, fon
tions disponible, en-vironnement mis à disposition, et
. Les premiers travaux sur la RIC étaient 
onsa
résà l'aspe
t algorithmique plus qu'à la 
on
eption d'environnement fa
ilitant l'intera
tion.Ces dernières années l'intera
tion homme ma
hine est devenue partie intégrante des sys-tèmes RIC. En e�et la multipli
ation des 
hoix d'a
tions que propose l'environnement àl'utilisateur aide à augmenter les performan
e d'un système.Espa
e requêteL'espa
e de la requête est la première étape que l'utilisateur saisit. Smeulders et al.[SWS+00℄ dé
ompose l'espa
e requête Q en quatre entités :
{IQ, FQ, SQ, ZQ}La première re
ouvre la séle
tion d'une image IQ dans la base I. FQ ⊂ F 
onsiste enle 
hoix des 
ara
téristiques de l'image IQ. La troisième entité est le 
hoix de la fon
tionde ressemblan
e. La dernière ZQ ⊂ Z est un ensemble d'étiquettes 
ara
térisant un objetdans l'image ave
 un langage de haut niveau pour a

éder à une sémantique. Ces troispremières 
omposantes 
onstituent la base de toute requête, la quatrième est optionnelleet dépend des pro
édures adoptées. En examinant 
ette instan
iation Q au plan intera
tifon 
onstate que FQ est la 
omposante la plus sus
eptible d'a
tions de l'usager, et d'autantplus si le système propose de multiples 
hoix d'attribut. La mesure de ressemblan
e étantestimée dans l'espa
e FQ, l'exploitation de 
ette intera
tion pourrait s'en trouver limitéelorsqu'on veut améliorer le résultat par
equ'elle est �gée indépendamment de l'utilisateur.En revan
he, si le système intégre une bou
le sur la pertinen
e l'intera
tion devient unevariable prépondérante dans le 
al
ul du pro
hain résultat.1.9 Les Systèmes RICDans 
ette se
tion nous dé
rivons quelques systèmes de re
her
he d'image par le
ontenu qui sont opérationels. Nous avons séle
tionné les systèmes les plus réputés ou
eux qui sont pro
hes de notre travail. Parmi les arti
les de synthèse répertoriant les sys-tèmes existant on pourra se référer par exemple à Veltkamp et al. [VT02℄ Ils exposentun état de l'art ave
 une taxonomie selon les méthodes de requête, les 
ara
téristiquesutilisées, la mesure de similarité, la présentation des résultats et le domaine d'appli
ation.



1.9. Les Systèmes RIC 25QBICQBIC [FSN+95℄ est le premier système 
ommer
ialisé dans le domaine du RIC. QBICsupporte di�érents types de requête : par exemple 
rayonnage (sket
h), 
hoix de 
ouleuret texture. Il intègre trois types de 
ara
téristiques 
ouleur, texture et forme. La premièreest une moyenne de la 
ouleur dans les espa
es RGB, YIQ, Lab et Munsell. La deuxièmeest représentée par une version modi�ée des 
ara
téristiques de Tamura [TMY78℄. La troi-sième 
omprend la surfa
e de la forme, sa 
ir
ularité, son ex
entri
ité, l'orientation desprin
ipaux axes et les moments invariants. Ce système utilise prin
ipalement la distan
eEu
lidienne pour 
omparer les images et la distan
e quadratique pour 
omparer les histo-grammes. QBIC est le premier système RIC à pratiquer l'indexation multidimensionnelle(R∗ − tree) pour a

élérer la re
her
he.VirageVirage est un moteur de re
her
he RIC qui emploie également la 
ouleur, la textureet la forme 
omme attributs. Il o�re à l'usager une interfa
e intera
tive souple pourformuler sa requête ave
 insertion d'image, fon
tion de dessin, réglage des poids,... Lafon
tion de 
al
ul de similarité est laissée au 
hoix du développeur. L'ajustement despoids par l'utilisateur pour augmenter la pertinen
e des résultats est une sorte de retourde pertinen
e (feedba
k).PhotobookPhotobook [PPS96℄ intègre des ensembles d'images 
omprenant forme ou texture etultérieurement visages. Une signature de l'image est extraite di�érente selon l'étiquetteet l'utilisateur peut interroger 
ha
une des bases séparément ave
 des attributs 
orres-pondants. Pour la des
ription de la texture, 
ara
tère prépondérant, Photobook 
onsidèrel'image 
omme un 
hamps aléatoire dont il identi�e la périodi
ité, l'orientation et la dis-tribution sto
hastique. Une modélisation par éléments �nis dont on dérive des attributspertinents est utilisée pour dé
rire la forme. La requête s'e�e
tue 
lassiquement par 
hoixd'une image 
andidate. La ressemblan
e est estimée par une distan
e eu
lidienne.NetraNetra [MM99℄ emploie une des
ription par région segmentée dont 
ha
une est 
ara
té-risée par 
ouleur, texture, forme et lo
alisation spatiale. La 
ouleur est représentée par undi
tionnaire ave
 quanti�
ation sur 256 
ouleurs. Les �ltres de Gabor ave
 ondelettes estl'appro
he adoptée pour les textures. Le système utilise 
ourbures et 
entroïde de la forme
omme des
ripteurs. Cette représentation permet à l'utilisateur de formuler sa requête en
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tionnant une région d'intérêt à laquelle il peut adjoindre l'attribut qui lui 
onvient.Pour la mesure de similarité Netra utilise une distan
e Eu
lidienne.BlobworldAu même titre que Netra, Blobworld [CTB+99℄ repose sur les régions 
ara
tériséespar la 
ouleur, la texture, la forme et la lo
alisation spatiale. La 
ouleur est dé
rite parun histogramme de 218 
ases dans l'espa
e Lab. Pour représenter la texture Blobworldutilise le 
ontraste et l'anisotropie. La surfa
e, l'ex
entri
ité, et l'orientation sont les 
a-ra
téristiques de forme. La requête 
onsiste à séle
tionner une région et 
ara
tériser sonimportan
e selon une variable linguistique à deux valeurs ('somewhat','very'). Puis l'usa-ger indique de même l'importan
e de 
haque attribut selon trois valeurs ('not', 'somewhat','very'). La distan
e employée 
ombine la distan
e quadratique (pour 
ouleur) ave
 la dis-tan
e Eu
lidienne (pour texture et forme). L'indexation du 
ontenu est similaire à 
elledu système QBIC. Blobworld est appliqué à 10000 images de la base Corel.VisualSEEKVisualSEEK [SC96℄ supporte des requêtes basées sur des des
ripteurs visuels et spa-tiaux. Les 
ara
téristiques sont un ensemble de 
ouleurs dé�nies dans l'espa
e HSV, lesondelettes pour la texture ainsi que les relations spatiales entres régions. Le système per-met à l'utilisateur de 
rayonner les régions d'intérêt et séle
tionner la 
ouleur appropriéepuis paramétrer les attributs de type spatial. Les distan
es quadratique et Eu
lidiennesont les deux mesures de similarité. VisualSEEK utilise la te
hnique R − tree pour l'in-dexation.Pi
HunterL'histogramme et la distribution spatiale de la 
ouleur 
onstituent la signature del'image. La distan
e utilisée est de type Minkowski L1. Le système Pi
Hunter [CMOY96℄in
orpore une bou
le de retour de pertinen
e probabiliste qui prédit les images 
ibled'après l'intera
tion système/usager. Ce système a été testé sur des image de la baseCorel.SIMPLI
ityLe système SIMPLI
ity [WLW00℄ vise à augmenter la sémantique dans la RIC. Lesimages de la base sont 
lassi�ées automatiquement en 
atégories par une méthode séman-tique. La re
her
he s'e�e
tue dans l'une de 
es 
atégories. Les images sont segmentées en
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ara
térisation de 
haque région étant basée sur des ondelettes. L'utilisateurformule sa requête en présentant un exemple au système. Pour la mesure de similaritéSIMPLI
ity propose une méthode de mise en 
orrespondan
e (IRM) entre régions desdeux images permettant à une région requête d'avoir plusieurs 
orrespondants 
ible. Lesystème est testé ave
 des images généralistes de type photothèque.MARSMars [ORC+97℄ est un système inter dis
iplinaire qui implique plusieurs domaines dere
her
he : traitement d'image, gestion de base de données et re
her
he d'information.Pour la 
ara
térisation visuelle, l'image est dé
oupée en blo
s 5 × 5. Des indi
es de tex-ture et 
ouleur sont 
al
ulés pour 
haque imagette. La 
ouleur est représentée par unhistogramme 2D (
oordonnées HS), les 
oe�
ients d'ondelettes dé
rivent la texture. Lasegmentation des images se déroule en deux pro
édures. La première est l'algorithme desk-moyennes sur l'espa
e 
ouleur/texture, la deuxième une déte
tion de régions par re-groupement selon un modèle d'attra
tion. Le système est paramétrable : par exemple onpeut 
hoisir la palette de 
ouleurs. De plus MARS o�re un nombre d'opérateurs logiquespour formuler la requête. La ressemblan
e entre 
ouleurs est mesurée par l'interse
tiond'histogrammes. Pour les textures le système applique une distan
e eu
lidienne.1.10 Te
hniques de segmentation d'imageLes méthodes de segmentation peuvent être 
lassées en trois 
atégories [PP93, GW02℄- Appro
he région (domaine spatial).- Appro
he 
ontour (domaine spatial).- Appro
he 
lassi�
ation (espa
e de 
ara
téristique).Le seuillage d'après histogramme est un élément fondamental de la segmentation[Ots79, SSWC88℄ La te
hnique de base pour un 
hoix automatique de seuil 
onsisteà séparer un objet 
ontrasté sur un fond, 
ha
un obéissant à une distribution Gaus-sienne. Le 
hoix du seuil est 
ritique 
ar le résultat de segmentation en dépend. Pour desimages 
ontenant plusieurs objets ou régions la méthode s'étend en un multi seuillage.[PG87, WS89, Abu89℄.La 
roissan
e de région peut être 
onsidérée déjà 
omme une sorte de 
lassi�
ation[RK82℄. Elle 
onsiste à faire s'élargir une 
ellule à partir d'un pixel initial selon un 
ritèred'homogénéité (
ouleur, texture,...). Les problèmes inhérents à 
ette te
hnique sont ladétermination des pixels de départ et le 
hoix du 
ritère d'arrêt. Pour pallier la 
omplexitédes premières étapes où l'on traite un grand nombre de petites régions 
ette te
hnique peut
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iée ave
 la pré
édente (multiseuil sur histogramme). De nombreuses stratégiesde 
roissan
e de région ont été publiées [FM81, HS85, GW02℄.La te
hnique de division/fusion (split-and-merge) pro
ède d'abord au partitionnementré
ursif de l'image. La dé
ision de diviser une région est déterminée par un 
ritère dutype moyenne, varian
e, étendue et
 . Le pro
essus de fusion permet dans un se
ondtemps de regrouper les régions voisines qui satisfont un même 
ritère d'homogénéité.Cette te
hnique est volontiers supportée par une stru
ture de données hiérar
hique (arbrequaternaire)[JKS95℄.La déte
tion des bords [FM81, PP93, GW02℄ permet de segmenter l'image en générantdes frontières entre les régions. Un point de 
ontour est dé�ni 
omme le siège d'unedis
ontinuité dans l'homogénéité de région. Le modèle de 
ontour est une transition rapideentre niveaux de gris dans une dire
tion asso
iée à une faible variation dans la dire
tionorthogonale. La forte variation est don
 
ommunément déte
tée par un opérateur typegradient tel que le �ltre de Sobel ou 
elui de Canny-Deri
he par exemple. On trouvedans littérature des méthodes hybrides qui 
ombinent les appro
hes région et 
ontour[TA97, ZL98℄ pour allier la robustesse des premières ave
 la pré
ision des se
ondes.1.10.1 Les méthodes de regroupementLa segmentation sera don
 vue 
omme un problème de regroupement où l'on 
her
heà mettre les points de la même région dans le même ensemble. Le 
lustering, en tant queméthode d'apprentissage non supervisé, 
onsiste à organiser des objets dans des groupesdont les membres partagent des propriétés 
ommunes et véri�ent don
 un 
ritère de si-milarité souvent expli
ité au sein du même groupe. De nombreux arti
les témoignent del'intérêt essentiel du regroupement dans de nombreux domaines [Fuk90, KR90, JMF99,DK97, BB99, JDM00℄. Les méthodes proposées dans la littérature peuvent être diviséesen deux groupes : méthodes hiérar
hiques et méthodes de partitionnement [JMF99℄. Leprin
ipal avantage des méthodes hiérar
hiques par rapport aux méthodes de partitionne-ment (fon
tion obje
tif), 
'est qu'elles n'ont pas besoin d'une 
onnaissan
e a priori dunombre de groupes. En revan
he elles présentent des anomalies 
roissant ave
 la taille desdonnées. Bien que les te
hniques de partitionnement né
essitent un 
ertain paramétrageelles sont largement utilisées 
ar elles délivrent des résultats 
ohérents ave
 la per
eptionhumaine.Les algorithmes de partitionnement les plus populaires sont fondés sur les 
entres,ou prototypes, des 
lasses. Ils 
onsistent généralement en la minimisation d'une fon
tionobje
tif qui implique la distan
e entre le point de données et le prototype du 
luster. Onpeut distinguer deux types de tels algorithmes :- Le regroupement exa
t (Hard Clustering) dont dérive la famille des K-Moyennes et où
haque point doit être assigné à une seule 
lasse à 
haque itération.- Le regroupement �ou (Fuzzy Clustering) qui exploite le 
on
ept d'appartenan
e �oue
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hniques de segmentation d'image 29[Zad65℄ et tolère pour un point d'appartenir à plusieurs 
lasses.

Fig. 1.8 � Exemple d'un nuage de point dans un espa
e 3D1.10.2 Te
hniques hiérar
hiquesLes te
hniques hiérar
hiques 
onsistent à produire un graphe (dendrogramme �gure1.9) dans lequel les régions sont imbriquées à plusieurs niveaux d'abstra
tion. Ces te
h-niques permettent d'examiner un objet à plusieurs é
helles en évaluant sa similarité auxdi�érents niveaux du dendrogramme [JMF99, dS01℄. Les méthodes proposées dans lalittérature [JD88, Eve93, DHS00℄ sont généralement divisées en deux 
atégories qui rap-pellent les tendan
es en déte
tion de région : aglomérative vs. fra
tionnelle. La premièrepro
ède par appro
he as
endante, en 
ommençant d'assigner 
haque entité à un 
lusterpour fusionner itérativement les 
ouples de 
lusters similaires. La deuxième pro
ède d'unemanière des
endante. Au départ l'ensemble des points est 
onsidéré 
omme un seul groupepuis d'une manière hiérar
hique il est divisé jusqu' au dernier 
luster. On obtient de mêmedes 
lasses dans 
haque niveau d'abstra
tion. La première méthode est la plus répandue,elle se résume en les étapes suivantes :1. Etant donné n entités, initialise p à n2. Détermine les deux plus pro
hes 
lusters ci et cj selon une mesure de similaritéappropriée3. Fusionne ci et cj et dé
rémente p de 14. Répéte 2 et 3 tant que p > 1.Comme un 
luster 
ontient plusieurs entités la mesure de similarité entre deux groupesne dépend pas seulement de la métrique mais également de la te
hnique utilisée. C'est pour
ela que la prin
ipale di�éren
e entre les méthodes hiérar
hiques réside dans la te
hniquede mesure. Soit A et B deux 
lusters 
ontenant respe
tivement n1 et n2 éléments. No-tons par d(A, B) la distan
e entre deux groupes. Nous distinguerons typiquement quatre
on
epts :
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B C H A F Y Q S JFig. 1.9 � Exemple d'un 
lustering hiérar
hiqueLiaison simpleLa méthode dite single link [Joh67, JD88, Eve93, DHS00, dS01℄ fusionne deux 
lusterssi la distan
e entre leurs plus pro
hes membres est faible. Elle se 
al
ule par la formule :

d(A, B) = min
x∈A,y∈B

d(x, y) (1.16)Cette méthode semble bien adaptée aux images 
ar les régions peuvent présenter unevarian
e importante, dans un tel 
as la présente fusion n'ex
lut pas les points qui dansles deux 
lusters sont loin de la moyenne.Liaison 
omplèteLa méthode dite 
omplete link [JMF99, dS01℄ dé�nit la similarité entre deux groupes
omme la distan
e entre leurs membres les plus distants. Ils sont fusionnés si 
ette distan
eest faible.
d(A, B) = max

x∈A,y∈B
d(x, y) (1.17)Cette méthode est e�
a
e sur des données formant des groupes 
ompa
ts.Les deux pré
édentes te
hniques représentent deux extrêmes dans l'a

eption de lasimilarité et tendent à être sensibles aux intrus, puisque dépendant seulement de pluspro
hes ou plus lointains voisins. La te
hnique suivante mélange les deux informationsdans une sorte de moyenne qui la rend moins sensible aux élément atypiques.Liaison moyenneLe group average link est 
onnu également 
omme UWGMA (un-weighted within-groupmethod using arithmeti
 averages) [LW66, Eve93℄. Elle 
onsiste à 
al
uler la distan
e
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hniques de segmentation d'image 31moyenne entre toutes les paires du produit des deux groupes.
d(A, B) =

1

card(A)card(B)

∑

x∈A,y∈B

d(x, y) (1.18)Il est bien évident que 
ette méthode est plus 
oûteuse en temps de 
al
ul que les deuxpré
édentes.Méthode de WardLa méthode de Ward [War63℄ mesure la distan
e en 
al
ulant la somme des é
artstypes de 
haque point par rapport à la moyenne du futur groupe.
d(A, B) =

1

card(A) + card(B)

∑

x∈A,B

‖ x−m ‖2 (1.19)où m est le 
entroïde du 
luster fusionné. A 
haque étape deux 
lusters sont réunis si leurerreur quadratique est la plus petite.Le 
oût de 
al
ul est un in
onvénient majeur des méthodes hiérar
hiques. Kurita[Kur91℄ estime 
e temps pour les méthode aglomératives en O(n2logn). Cela ne 
onvientpas pour les données volumineuses. Dans le but de réduire la 
omplexité du 
al
ul Ama-dasun et King [AK88℄ 
ombinent l'appro
he région et la te
hnique aglomérative. La te
h-nique 
onsiste à extraire des blo
s uniformes, puis obtenir un ve
teur moyen pour 
haqueblo
. Ces ve
teurs seront regroupés selon la méthode aglomérative, le pro
essus s'arrêtantà l'obtention d'un nombre de 
lusters prédéterminé.1.10.3 Te
hniques de partitionnementLes te
hniques de partitionnement semblent mieux adaptées à l'appro
he hiérar
hiquepour les appli
ations impliquant un nombre important de points. Dans les méthodes hié-rar
hiques la 
lassi�
ation des point n'est pas �exible, si à une étape donnée un élément est
lassé il ne peut être re
lassé dans les pro
haines étapes. Le partitionnement permet alorsà un point de se dépla
er d'une 
lasse à une autre pendant le pro
essus de 
lustering. Ladi�
ulté pour les te
hniques de partitionnement réside dans la détermination du nombrede 
lasse que le nuage de données 
omporte [Dub87℄. Idéalement les méthodes de par-titionnement optimisent une fon
tion obje
tif qui favorise la similarité à l'intérieur d'ungroupe et la dissimilarité inter groupes. Si X = x1, x2, . . . , xN est l'ensemble des points et
vi est un 
entre de 
luster, les te
hniques de partitionnement tentent de former des amasde points xj autour de 
haque 
entre vi. Le résultat 
onsiste en C groupes séparés.



32 1. Etat de l'artK-moyennesLes K-moyennes [Ma
67, TG74℄ est l'un des algorithmes de partitionnement fréquem-ment utilisé. Il est basé sur la minimisation d'une erreur quadratique entre tous les élé-ments et les 
entres des 
lusters.
Jm =

C∑

i=1

N∑

j=1

‖ xj − vi ‖
2 (1.20)Nous détaillons 
et algorithme dans le 
hapitre 3. Il existe d'autres versions des K-moyennes visant à améliorer le résultat de la segmentation en introduisant des 
ritèressuplémentaires [JMF99℄.K-moyennes adaptatifPappas [Pap92℄ propose une version généralisée de K-moyennes appliquée sur desimages en niveaux de gris. Deux 
ara
téristiques interviennent : l'intensité et la positionspatiale. Le K-means généralisé est don
 un algorithme adaptif permettant l'in
orporationd'une 
ontrainte spatiale. Il in
lut une fon
tion de densité de la probabilité a posterioriqui modélise la 
ontrainte spatiale et 
elle de l'intensité d'une région.ISODATAProposé par Ball et Hall [BH67℄ ISODATA (Iterative Self-Organizing Data Analysis)est une variante de K-means qui vise à 
ontruire une partition optimale à partir d'unepartition initiale. Les 
lusters sont fra
tionnés ou fusionnés durant le pro
essus de 
las-si�
ation selon un 
ritère bien déterminé par exemple la varian
e. L'ISODATA requiertun paramétrage traduit par di�érents seuils imposés par l'utilisateur, rendant le résultatsensible aux 
hoix des paramètres.DYNOCUne autre variante de K-moyennes et voisin de l'ISODATA a été introduit par Diday[Did73℄, DYNOC (DYNamique Optimal Cluster-seeking) ou Nuées Dynamiques utilise leprin
ipe division/fusion pour atteindre à un nombre optimal de 
lasses. On trouve en
ored'autres extensions ou variantes de 
et algorithme par exemple exploitant simplement des
ritères di�érents tel que maximum-vraisemblan
e [Sym81℄.
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hniques de segmentation d'image 331.10.4 Te
hniques de mélange de distributionsCes te
hniques supposent que l'objet à 
lassi�er 
orrespond à une distribution iden-ti�able, le but est alors d'extraire les paramètres de 
haque distribution 
onstituant ladistribution globale. En version paramétrique 
ela 
onduit au mélange de gaussiennes[JMF99℄ et les paramètres à estimer sont don
 la 
olle
tion des 
ouples �moyenneµi - ma-tri
e de 
ovarian
e Σi�. L'algorithme dit Expe
tation Maximisation (EM) [DLR76, MK96℄a été employé dans 
ette perspe
tive pour l'estimation des paramètres, où les densitésdes 
omposantes et les paramètres dérivent d'un modèle d'objet par identi�
ation itéra-tive. Le mélange des distributions est 
ontrolé par les proportions γi (ave
 la 
ontrainte∑C
i=1 γi = 1). La densité de probabilité de la résultante s'exprime par :

p(x, θ) =
C∑

i=1

γipi(x|i, θi) (1.21)
=

C∑

i=1

γi
1

2πp/2|Σi|1/2
exp(−

1

2
(x− µi)

T Σ−1
i (x− µi))Où θi = {µi, Σi, γi} est le paramètre global de mélange. p est la distribution des données

x. Le 
ritère d'optimalité est par exemple le maximum de vraisemblan
e.
L(θ) =

N∑

j=1

ln

C∑

i=1

γip(xj|i) (1.22)
La pro
édure 
onsidèreExpe
tation : estimation de la probabilité d'appartenan
e.

pk(i|xj) =
γk

i pk(xj |i)

pk(xj)
(1.23)Maximisation : maximisation du log de vraisemblan
e.

µk+1
i =

∑N
j=1 pk(i|xj)xj
∑N

j=1 pk(i|xj)
(1.24)

Σk+1
i =

∑N
j=1 pk(i|xj)(xj − µk

i )(xj − µk
i )

T

∑N
j=1 pk(i|xj)

(1.25)
γk+1

i =
1

N

N∑

j=1

pk(i|xj) (1.26)où k est le nombre d'itération



34 1. Etat de l'artLa première étape de la pro
édure EM 
onsiste à estimer un ve
teur initial de para-mètres, puis on applique un pro
essus itératif en deux étapes (expe
tation et maximisa-tion). Pendant 
es deux étapes les entités (ou régions de l'image) sont évaluées par leurs
ore en regard du mélange de densités généré à partir de 
es paramètres. Les nouvellesentités sont attribuées à des 
lusters selon leurs s
ores. Les paramètres sont alors re
al
uléspour 
haque nouvelle 
omposante impliquant 
es entités. Le 
hoix initial des paramètresa�e
te le déroulement de la 
lassi�
ation jusqu'à engendrer des 
lusters in
ohérents dansle résultat �nal.Certaines méthodes sont des versions non paramétriques [JD88℄ de la pré
édente.D'autres 
ombinent EM ave
 des te
hniques de dé
ision di�érentes exploitant par exempleune stru
ture d'arbre [FD97℄. Caillol et al. [CPH97℄ segmentent l'image ave
 une esti-mation �oue des distributions gaussiennes. Delingnon et al. [DMP97℄ ont introduit uneestimation généralisée appliquée à des images SAR.
1.10.5 Te
hniques �ouesLes données organisées en groupes 
ompa
ts et bien séparées sont statistiquementrares. Dans les zones où les groupes se 
hevau
hent les points appartiennent à la fois auxdi�érents groupes. Cette situation d'appartenan
e partielle est fréquente dans les images.Les te
hniques du 
lustering �ou ont justement étaient pensées en vue de 
ette situation.Elles déterminent pour 
haque point un degré d'appartenan
e à une 
lasse. La matri
e departition �oue uij 
ode la probabilité qu'un point xj soit dans la 
lasse vi. Cette matri
edoit satisfaire 
ertaines 
onditions, pré
isées plus loin dans le 
hapitre 3.
C-moyennes �ouesParmi les algorithmes adaptés ave
 su
és du déterministe au �ou �gure 
elui des C-moyennes �oues FCM (fuzzy C-means ). Le pro
édé FCM [Bez81℄ est don
 une version�oue des k-moyennes où l'on introduit le degré d'appartenan
e d'un point à une 
lasse.La fon
tion obje
tif de FCM est :

JFCM =

C∑

i=1

N∑

j=1

um
ij ‖ xj − vi ‖

2 (1.27)Où uij est la matri
e de partition, Nous détaillons 
ette algorithme dans le 
hapitre 3.
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hniques de segmentation d'image 35K-moyennes possibilistesKrishnapuram et Meller [KK93, KK96℄ introduit dans le 
lustering la notion de possi-bilité [DP88℄ très voisine du �ou ou d'autres extensions des probabilités 
omme l'éviden
e[Sha76℄. Les auteurs 
onsidèrent le degré d'appartenan
e d'un point à une 
lasse 
ommeune possibilité d'appartenir à une 
lasse. Contrairement à FCM la somme des degrésd'appartenan
e de toute les 
lasses n'est pas 1. La fon
tion obje
tif modi�ée est :
JP =

C∑

i=1

N∑

j=1

um
ijd

2
ij +

C∑

i=1

ηi

N∑

j=1

(1− uij)
m (1.28)Où ηi est un nombre positif qui détermine la distan
e à laquelle le degré d'appartenan
eégale 0, 5. dij est la distan
e d'un é
hantillon j au 
entre de 
luster i. Le premier termeest identique à 
elui de FCM, le se
ond for
e uij à la plus grande valeur possible. Cetalgorithme est robuste au bruit mais il sou�re du même in
onvénient que FCM : le nombrede 
lasse doit être spé
i�é.Algorithme d'agrégation 
ompétitiveFrigui et Krishnapuram [FK97℄ proposent un algorithme CA ( Competitive Aglome-ration Algorithm) qui 
ombine les appro
hes hiérar
hique et de partitionnement. CA estun algorithme itératif. Il partitionne les données dans un premier temps en un grandnombre de 
luster qui entrent en 
ompétition ; progressivement les 
lusters qui perdentsont fusionnés. CA minimise la fon
tion obje
tif suivante :

JCA =

C∑

i=1

N∑

j=1

um
ijd

2
ij − α

C∑

i=1

[
N∑

j=1

um
ij

]2 (1.29)Initialement le nombre de groupes est surestimé puis à 
haque itération 
e nombre dé
roîtjusqu'à atteindre le nombre optimal. L'un des attraits de 
ette méthode est que le nombreexa
t de 
luster n'est pas requis a priori.FCM sous 
ontrainte spatialeLes te
hniques standard de type FCM ou K-moyennes sont sensibles aux bruit, auxintrus, et
. Les 
onsidérations spatiales visent à rendre la segmentation plus 
onsistante.Nous dé
rivons quelque méthodes 
lefs qui imposent la 
ontrainte spatiale sur la fon
tionobje
tif.Tolias et Panas [TP98b℄ proposent une méthode basée sur un vote des voisins dupixel donné. La 
ontrainte spatiale est appliquée à la fon
tion de partition par le bais



36 1. Etat de l'artd'un automate appelé (Sugeno-type fuzzy system) [TS85℄ à trois entrées, une sortie et 11règles. Les entrées sont des variables linguistiques, HIN et LON, traduisant le nombre despixels d'une 
lasse présentant respe
tivement un fort et faible degré d'appartenan
e. Lavariable DUMAX dé�nit les 
onnexions relatives entre un pixel et ses voisins. Ce systèmegénère une matri
e de 
orre
tion DU et la nouvelle fon
tion de partition est obtenu par :
Unew = U + DU (1.30)Le 
omportement des pixels voisins in�uen
e la nouvelle fon
tion U. Cette méthode estgénérique 
ar elle s'applique 
omme post traitement sur les résultats des algorithmes detype FCM.Ahmed et al. [AYMF99℄ modi�ent la fon
tion obje
tif de FCM en rajoutant undeuxième terme Eq. 1.31. Ce terme représente la 
ontrainte spatiale exer
ée par les voisinsen 
haque pixel d'après leurs distan
es au même 
luster. Si un pixel est pro
he d'un 
entrede groupe et ses voisins a�
hent également une proximité pour 
e même 
entre, alors ledegré d'appartenan
e à 
e 
luster augmente. Don
 un point est 
ontraint de suivre sonvoisinage 
e qui produit un e�et de régularisation

Jm =

C∑

i=1

N∑

j=1

um
ij ‖ xj − vi ‖

2 +
α

card(Nj)

C∑

i=1

N∑

j=1

um
ij




∑

xk∈Nj

‖ xk − vi ‖
2



 (1.31)où Nj est l'ensemble des voisins �spatiaux� et α 
ontr�le l'in�uen
e du deuxième terme. Lafon
tion obje
tif est optimisée ave
 la méthode de Lagrange sur les 
entres et la fon
tion departition . L'algorithme est similaire à 
elui de FCM. Cette méthode a été appliquée à desimage de résonan
e magnétique et s'est montrée plus d'e�
a
e en présen
e de bruit queEM et FCM. Chen et Zhang [CZ04℄ proposent une extension de la te
hnique pré
édenteen 
al
ulant la distan
e par la méthode du Noyau. Il en résulte une 
ertaine amélioration.Pham [Pha01℄ opte pour un 
ritère di�érent qui 
onsiste à 
ontraindre la 
lassi�
ationpar les appartenan
es des voisins. Il propose la fon
tion obje
tif suivante :
JRFCM =

C∑

i=1

N∑

j=1

um
ij ‖ xj − vi ‖

2 +
β

2

C∑

i=1

N∑

j=1

um
ij

∑

l∈Nj

∑

k∈Mk

um
lk (1.32)Où Nj représente aussi un ensemble de voisins et Mk = {1, ...., C}\{k} représente l'en-semble des 
lusters à l'ex
eption du 
luster k. I
i l'appartenan
e d'un pixel à une 
lassedéterminée est 
onditionnée par l'appartenan
e de ses voisins aux autres 
lasses, 
e quirevient à une 
orrélation inverse. En d'autres termes si l'appartenan
e des voisins auxautres 
lasses est faible alors 
ela renfor
e la 
on�an
e dans la 
lasse en question. Cetteméthode dépend don
 des valeurs des autres 
lasses et non pas uniquement de la 
lasseenvisagée. Comme il n y a pas de 
ontrainte sur les 
entres des 
lusters l'équation resteidentique à 
elle de FCM. En revan
he la fon
tion de partition est di�érente mais obtenueégalement par optimisation lagrangienne. L'algorithme pro
ède selon les mêmes étapesque FCM.



1.10. Te
hniques de segmentation d'image 371.10.6 D'autres méthodes, d'autres modèlesSelon Bensaid et al. [BHBC96℄ les algorithmes de 
lustering sont sensibles au nombrede 
lusters de même que l'attribution aux 
lasses après terminaison du pro
essus (de�uzi�-
ation). Ils proposent un FCM semi supervisé dont 
haque 
lasse 
omporte des prototypesde données étiquetés.Liew et al. [LLL00℄ proposent un FCM ave
 
ontrainte spatiale adaptative selon l'in-formation lo
ale et l'espa
e de 
ara
téristique. L'adaptation est fon
tion de l'homogénéitérégion. Cette fon
tion 
ontr�le la 
ontrainte du voisinage permettant l'annulation de l'in-�uen
e des pixels voisins dans des régions non homogènes. Un pro
essus de fusion estadopté permettant à deux 
lusters pro
hes dans l'espa
e de 
ara
téristique et qui par-tagent le même 
ontexte spatial d'être fusionnés.Une autre te
hnique originale proposée par Yung et Lai [YL98℄ adopte un prin
ipe de
ontrainte gravitationnelle. Deux points xi et xj dans un espa
e de 
ouleur RGB sont 
onsi-dérés 
omme deux parti
ules pi et pj ave
 les masse respe
tives mi et mj . Ces parti
ulessont soumises à la loi d'intera
tion gravitationnelle. F = −Gmimj(xi − xj)/|xi − xj |
3. Gest la 
onstante de gravitation. Chaque parti
ule détermine la re
ombinaison d'un pointdans un 
luster dont le 
ardinal est régi par une for
e.Shi et Malik [SM97℄ et Shi et al. [SBLM98℄ traitent la segmentation via le 
lustering
omme un problème de partitionnement de graphe. Ils 
onsidèrent les points d'un espa
ede 
ara
téristiques arbitraire 
omme un graphe pondéré G = (V, E), où les points sontles noeuds et les ar
s représentent les lien entre 
es points. Le poids w(i, j) de 
haque ar
indique la similarité entre les noeuds i et j. Le but est de partager l'ensemble des vertex

V en groupes disjoints V1, ....VC respe
tant la 
ontrainte d'une forte similarité à l'intérieurdu groupe et faible similarité inter groupes. La séparation entre deux groupes se fait parla suppressions de tout les ar
s reliant leurs vertex. Le 
oût total des suppressions (cut)détermine la ressemblan
e : cut(V1, V2) =
∑

v1∈V1,v2∈V2
w(v1, v2). La valeur optimale dupartitionnement est 
elle qui minimise le cut.

1.10.7 Mesure de validitéL'obje
tif des méthodes de 
lustering est de déterminer les groupes présents dansles données, au sens où 
es groupes ont des membres qui se ressemblent à l'intérieuret sont aussi di�érents que possible des membres d'un autre groupe. Cette dé�nitionn'impose pas un nombre de groupes dans le 
as général. La di�
ulté qui se pose alorsest la détermination du nombre optimal de 
lusters. La re
her
he de la solution optimaleest appelée mesure de validité CVI (
luster validity indi
es) [Bez74℄. Les méthodes CVIexploitent les 
ritères suivant :



38 1. Etat de l'art1. Compa
ité : Il s'agit de la mesure de dispersion des éléments d'un groupe. La va-rian
e peut être un indi
e de 
ette mesure, plus elle est petite plus grande est ladensité .2. Séparation : Indique le degré de séparation entre deux groupes en 
al
ulant unedistan
e généralement entre les prototypes.D'après 
es deux 
ritères la mesure de validité réalise un 
ompromis entre les distan
esintra-
luster et inter-
luster. Une grande variété de méthodes a été proposée dans 
e
ontexte [JMF99℄. Nous fo
alisons i
i sur les prin
ipales te
hniques �oues.Indi
es de BezdekLe premier indi
e asso
ié ave
 FCM est le 
oe�
ient de partition [Bez81℄ dé�ni par :
PC(c) =

1

N

c∑

i=1

N∑

j=1

u2
ij (1.33)L'indi
e PC prend ses valeurs dans l'intervalle [1

c
, 1]. Dans le 
as parti
ulier où toutesles fon
tions de partition sont égales, uij = 1

c
, PC atteint don
 le minimum 
e qui signi�equ'il n y a pas de groupes potentiels. Le nombre optimal de 
luster est obtenu par lare
her
he du maximum (max2≤c≤N−1 PC(c)).Le deuxième indi
e 
onsiste à mesurer une entropie des fon
tions de partition [Bez74℄.

PE(c) = −
1

N

c∑

i=1

N∑

j=1

uij log2 uij (1.34)L'indi
e est 
al
ulé pour c > 1 et PE(c) ∈ [0, log2 c]. Les valeurs de c pro
hes des bornesindiquent l'absen
e d'une stru
ture en groupes. La solution 
onsiste à minimiser PE,(min2≤c≤N−1 PE(c)).L'in
onvénient des deux indi
es 
'est leur tendan
e monotone en fon
tion de c. Dave[Dav96℄ propose une mesure pour réduire 
ette tendan
e.
MPC(c) = 1−

c

c− 1
(1− PC(c)) (1.35)Où MPC(c) ∈ [0, 1]. L'optimum est obtenu par une maximisation 
omme pour PC.



1.10. Te
hniques de segmentation d'image 39L'indi
es de Fukuyama et SugenoLa mesure de validité de Fukuyama et Sugeno [FS89b℄est dé�nie par :
FS(c) =

c∑

i=1

N∑

j=1

um
ij ‖ xj − vi ‖

2 −
c∑

i=1

N∑

j=1

um
ij ‖ vi − v ‖2 (1.36)Où v est la moyenne des 
entres des groupes ou la moyenne des données. Le premierterme mesure la 
ompa
ité des 
lusters et le deuxième mesure la séparation. Le minimumexprime une bonne densité et séparation (min2≤c≤N−1 FS(c)).L'indi
e de Gath et GevaCette indi
e est basé sur le 
on
ept de l'hypervolume et sur la densité. Gath et Geva[GG89℄ proposent une fon
tion de validité dénommée fuzzy hypervolume validity fun
tiondé�nie par :

FHV (c) =
c∑

i=1

[det(Fi)]
1/2 (1.37)Où Fi est la matri
e �oue de 
ovarian
e du 
luster i

Fi =

∑N
j=1(uij)

m(xj − vi)(xj − vi)
T

∑N
j=1(uij)m

(1.38)Une petite valeur de FHV (c) indique l'existen
e d'un 
luster 
ompa
t.L'indi
e de Xie et BeniXie est Beni [XB91℄ dé�nissent la mesure de validité 
omme le rapport de la 
ompa
itéà la séparation.
XB(c) =

∑c
i=1

∑N
j=1 u2

ij ‖ xj − vi ‖
2

N ∗minij ‖ vi − vj ‖2
(1.39)La minimisation de 
ette fon
tion produit le nombre optimal de 
luster que peuvent 
om-porter les données. La fon
tion XB(
) a tendan
e à dé
roître ave
 le nombre de 
luster pourréduire 
ette tendan
e une borne maximale cmax est introduite. La re
her
he de la valeurminimale se limite dans un intervalle inférieur au nombre de points (min2≤c≤cmax

XB(c)).L'indi
e de Zahid et al.La mesure de validité proposée par Zahide et al. [ZLE99℄ est dé�nie par :
SC(c) = SC1(c)− SC2(c) (1.40)
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SC1(c) =

∑c
i=1 ‖ vi − v ‖2 /c

∑c
i=1(
∑N

j=1 um
ij ‖ xj − vi ‖2 /

∑N
j=1 uij)

(1.41)et
SC2(c) =

∑c−1
i=1

∑c
l=i+1(

∑N
j=1(min(uij, ulj))

2)/
∑N

j=1 min(uij, ulj)
∑N

j=1(max1≤i≤c uij)2/
∑N

j=1 max1≤i≤c uij

(1.42)les deux 
omposantes mesurant la séparation et la 
ompa
ité des groupes. SC1 prenden 
ompte les propriétés géométriques de la stru
ture de données et les fon
tions departitions. SC2 ne 
onsidère que le degré d'appartenan
e. Le nombre optimal est obtenupar maximisation du résultat (max2≤c≤N−1 SC(c)).1.11 BilanDans 
e 
hapitre nous avons 
erné l'état de l'art des te
hniques de traitement d'imageou de vision utiles dans le 
adre de la re
her
he d'image par le 
ontenu. Dans la pre-mière partie nous avons parlé de la des
ription de l'image par la 
ouleur, la texture etla forme. Ces attributs 
onstituent les des
ripteurs fondamentaux des systèmes RIC. Leraisonnement spatial est appliqué au 
ontenu pour obtenir une des
ription d'un niveaud'abstra
tion plus élevé. Le résumé de l'image 
ontient don
 toute information né
essaireau 
al
ul de la similarité. La mesure de 
ette dernière repose souvent sur un 
al
ul dedistan
e dans un espa
e de 
ara
téristique. Le 
hoix de la distan
e est lié également àl'attribut par exemple pour l'histogramme on utilise généralement l'interse
tion d'histo-grammes ou la distan
e quadratique. Cependant la mesure de ressemblan
e devient plus
omplexe pour l'appro
he par région : pour faire 
orrespondre deux images elle né
essiteun traitement parti
ulier qui se ramène à l'appariement sur graphe bipartie. La re
her
hed'image basée sur les régions requiert don
 une déte
tion préalable des objets ou régionssigni�
atives, 
'est le but de la segmentation. La deuxième partie aborde les prin
ipalesappro
hes de segmentation par regroupement. Les te
hniques de partitionnement sontles mieux adaptées aux systèmes RIC. Leur in
onvénient majeur est la spé
i�
ation dunombre de groupes. Il existe des te
hniques qui permettent de déterminer 
e nombre,te
hniques dites de mesure de validité. De l'exposé des te
hniques pré
édentes nous dé-duisons nos propres 
hoix su

essivement détaillés dans les trois 
hapitres prin
ipaux de
e mémoire.- Les objets supportant la re
her
he seront 
hez nous des régions 
ara
térisées par leur tex-ture. Cette texture sera dé
rite par des indi
es de type statistique mais qui 
aptent desproprietés fréquentielles grâ
e au par
ours d'image optimal. Ce sont les 
o-o

urren
esde motifs que nous étudions au 
hapitre 2 et dont nous montrons 
hapitre4 qu'ellessupportent une re
her
he 
omparable à 
elle d'un humain au moins par le taux deréussite



1.11. Bilan 41- Pour extraire les régions automatiquement nous tablons sur des te
hniques FCM quisont apparues parmi les plus e�
a
es et s'a

omodent parti
ulièrement des par
oursde Peano, ré
ursifs et lo
aux. En e�et nous les exploitons pour proposer deux exten-sions nouvelles de FCM, par 
ontraintes de voisinage et en multi-résolution. L'indi
e devalidité est de même adapté en multi-résolution et nous avons réalisé une étude de laqualité de segmentation, 
omparative pour plusieurs te
hniques 
lassiques et 
elle quenous proposons.- En�n la re
he
he proprement dite exploite une distan
e L2 entre 
ara
téristiques derégions asso
iée à des relations spatiales �oues et un appariement bidire
tionnel de typeXOR �ou sur matri
e de 
oût que nous avons developpé. L'ensemble est mis à portéede l'utilisateur via une interfa
e que nous avons spé
ialement 
onçue et qui a permisnotamment une évaluation 
ir
onstan
iée de performan
es allant de la robustesse auxtransformations a�nes jusqu'à la 
ompétition ave
 l'opérateur humain.Il est important de souligner pour 
on
lure 
ette étude que la justi�
ationultime de tous nos 
hoix ne se 
onçoit que dans la performan
e mesurée surune 
olle
tion de requêtes estimées su�sament représentatives.
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Chapitre 2
Cara
térisation lo
ale de la texture pardes par
ours ré
ursifs
2.1 Introdu
tionLa texture est un attribut visuel majeur quasi omniprésent dans les images naturelles.Pourtant la re
onnaissan
e et la 
lassi�
ation automatique de formes par leur textureapparaît di�
ile, notamment en vue d'une re
her
he d'image par le 
ontenu. Bien qu'onre
ense de nombreuses te
hniques pour 
ara
tériser la texture au
une ne ressort 
ommeun déte
teur universel : 
ha
une présente des avantages et désavantages qui dépendentnotamment du domaine d'appli
ation. Dans 
e 
hapitre nous dé
rivons une méthode uti-lisant les 
ourbes de Peano pour extraire lo
alement (voisinage du pixel) puis à un niveauplus global (régions) des attributs 
ara
térisant la texture.
2.2 Analyse de la textureL'analyse de la texture a été abordée d'une manière intensive 
es dernières annéesen vue d'un système intelligent 
omparable à 
elui de l'être humain. Les 
apa
ités de 
edernier à dis
erner les textures restent très supérieures à 
elles de la ma
hine. Cependantplusieurs méthodes permettent de 
ara
tériser automatiquement des textures et résoudreainsi 
ertains problèmes liés à 
e phénomène tels que extra
tion ou re
onnaissan
e d'objet,re
onstru
tion 3-D ou per
eption de la déformation. Les performan
es de la 
ara
téristique
odant la texture sont alors souvent jugées via 
elles de la per
eption elle-même fondée surla 
lassi�
ation de 
es textures et la segmentation. Une 
ara
téristique e�
a
e présentedes propriétés dis
riminantes élevées. Il n'existe pas une dé�nition pré
ise de la textureau-delà du fait qu'elle restitue l'état de surfa
e, mais 
ertaines propriétés en ont été à



44 2. Cara
térisation lo
ale de la texture par des par
ours ré
ursifsl'usage véri�ées pertinentes. On retiendra deux d'entres elles :- répétition régulière ou aléatoire d'une (famille de) primitive(s) de base.- distribution spatiale des niveaux de gris, in
luant don
 des notions fréquentielles.Elles 
onduisent à des dé�nitions trop générales dans le 
as pratique et doivent en
oreêtre dé
linées en des paramètres qui prennent des formes variées et des te
hniques d'ana-lyse qui obéissent à des modèles et des interprétations diverses. L'une des di�
ultés résideensuite dans l'adaptation d'une méthode non universelle à la variété des problèmes viséspour l'appli
ation. Par exemple les données peuvent être multispe
trales, la résolutionpeut être variée, la texture peut parti
iper à une vision plus ou moins attentive et
. maisaussi la puissan
e de 
al
ul disponible, le temps de réa
tion, la pré
ision spatiale sont desfa
teurs d'importan
e variable.
2.3 S
héma généralUn système de 
lassi�
ation se dé
ompose généralement en trois ta
hes prin
ipales :

Acquisition Extraction de
caractristiques ClassificationFig. 2.1 � Système de 
lassi�
ationA l'a
quisition d'image, plusieurs paramètres physiques entrent en jeux tels que l'é
lai-rage, la position de la 
améra, la résolution. Dans la plupart des appli
ations réelles il estdi�
ile de 
ontr�ler 
es paramètres, les méthodes de 
ara
térisation sont don
 supposéesrobustes à leurs e�ets et variations.L'extra
tion des 
ara
téristiques est la phase du traitement qui quanti�e les des
rip-teurs. Le 
hoix de 
es variables et de la méthode de mesure a un impa
t dire
t sur lerésultat et la performan
e de 
lassi�
ationLa 
lassi�
ation est l'étape �nale dont on attend des résultats 
ohérents et répon-dant aux 
ritères prédéterminés par l'appli
ation. La mesure de similarité et le type du
lassi�eur déterminent la 
onstru
tion des 
lasses.



2.4. Des
ription de la texture 452.4 Des
ription de la textureQu'il s'agisse de modèle (des
ription a priori) ou de 
odage du résultat (des
ription aposteriori) la segmentation des images par la texture implique la des
ription des entitésde l'image texturées (régions, fa
ettes, objets et
. selon le degré d'interprétation immé-diate) avant 
lassi�
ation. Une des
ription e�
a
e améliorera les performan
es d'analysed'image. Le r�le du des
ripteur est d'exhiber les indi
es pertinents 
ommuns au rendu d'unmême phénomène. Par exemple, si nous 
onsidérons la texture 
omme une distribution deprimitives de base les des
ripteurs seront plut�t de nature statistique. En revan
he si onessaye de mimer le 
omportement visuel humain plut�t sensible aux fréquen
es spatiales,des paramètres (amplitude ou énergie) liés à des transformations orthogonales de l'imageseront favorisés. Nous dé
rivons 
i-dessous des méthodes illustrant les deux appro
hes.2.4.1 L'appro
he par mesures statistiquesCes appro
hes 
onsistent à évaluer des propriétés statistiques d'une région ou d'un
ertain voisinage autour d'un pixel 
omme information texturale. Il est évident que 
esmesures dépendent de la taille de la région ou fenêtre d'analyse. Déjà une statistiquevalide sinon robuste requiert une taille qui 
omprend au moins un "motif" de base. Lataille dans 
e 
as dépend de fa
teurs interdépendants tels que la résolution, la dynamiquedes niveaux de gris, la granularité de la texture, le niveau de détail souhaité... dont 
ertainssont in
onnus sauf à supposer la texture 
onnue ! Par exemple plus la fenêtre est réduiteplus la dynamique doit l'être pour garder signi�
ative l'o

urren
e d'un niveau de grisdonné.Statistiques du premier ordreElles prennent en 
ompte un pixel à la fois pour 
onstruire une distribution, parexemple l'histogramme qui est 
elle des niveaux de gris dans l'image. Certaines appli-
ations utilisent 
e genre de distribution (ve
teur) dire
tement 
omme attribut. Dansd'autres on en extrait des propriétés statistiques 
omme moyenne, varian
e ou kurtosis.Bien que les statistiques de premier ordre prouvent des propriétés dis
riminantes dansdes 
as simples, elles demeurent une représentation limitée des textures 
omparé auxstatistiques d'ordre supérieur.Statistiques du deuxième ordreCe sont 
elles qui exploitent les paires de pixels en in
luant don
 une 
ertaine dépen-dan
e spatiale. Parmi 
es méthodes on trouve la fon
tion d'auto
orre
tion et la matri
e de
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térisation lo
ale de la texture par des par
ours ré
ursifs
o-o

urren
e des nivaux de gris (GLCM). Cette dernière a fait l'objet de plusieurs étudeset s'avère souvent e�
a
e. Mais 
omme elle 
onduit en réalité à un ve
teur de matri
es,la 
omplexité de 
al
ul et de sto
kage d'un tel des
ripteur augmente 
onsidérablement sibien qu'on est 
onduit souvent à en dériver des mesures (à nouveau d'inspiration statis-tique ou informationnelle) qui résument le phénomène en un attribut plus dense. Un telattribut 
apte des fa
ettes de la texture qui peuvent s'avérer plus di�
iles à interpréter.Notons que deux textures perçues 
omme di�érentes peuvent avoir des attributs sta-tistiques du premier ordre identiques et des attributs du deuxième ordre di�érents, notam-ment par le 
ara
tère dire
tionnel introduit : 
e
i permet de relativiser les r�les respe
tifsdans la dis
rimination entre 
lasses de textures.Matri
e de 
o-o

urren
e des niveaux de grisLa 
onstru
tion de GLCM 
onsiste à mesurer une probabilité 
onjointe dans une pairede pixels en 
al
ulant la fréquen
e d'apparition simultanée de deux niveaux de gris auxextrémités d'un ve
teur donné U = (d, θ). Supposant que g(x) est la valeur du pixel xappartenant à un voisinage déterminé du pixel (i, j), GLCM 
orrespond à l'histogramme
2D des paires [g(x), g(x + U)] sur 
e voisinage. La normalisation de 
ette matri
e pro-duit une distribution de probabilité jointe pU(i, j). Dans la pratique la GLCM peut êtremoyennée sur toutes les orientations possibles pour d �xé. La taille de la matri
e dépendde la dynamique des nivaux de gris : pour une image en 256 niveaux les dimensions deGLCM seraient 256 × 256 ; la �gure 2.2 illustre les valeurs GLCM 
al
ulées pour deuxtextures. Les voisinages 
onsidérés étant de taille bornée, le simple bon sens 
onduit àlimiter le nombre d'éléments a priori nuls de GLCM en limitant la dynamique. De pluson réduit en
ore les données de des
ription en asso
iant des mesures aux matri
es. 14mesures statistiques ont été initialement proposées dans [HSD73℄, seulement une partiede 
es mesures est utilisée [WDR76, CH80, CTH84℄. Parmi 
es 
ara
téristiques :Contrast ∑

i,j(i− j)2p(i, j)Energy ∑
i,j p2(i, j)Entropie −

∑
i,j p(i, j) log(p(i, j))Homogenété ∑
i,j

1
1+(i−j)2

p(i, j)Correlation P
i,j(i−µi)(j−µj)p(i,j)

σiσjMoment inverse ∑
i,j

1
1+(i−j)2

p(i, j)Shade ∑
i,j((i− µi) + (j − µj))

3p(i, j)Prominen
e ∑
i,j((i− µi) + (j − µj))

4p(i, j)Où µi =
∑

i,j ip(i, j) , µj =
∑

i,j jp(i, j)

σi =
∑

i,j(i− µi)
2p(i, j) et σj =

∑
i,j(j − µj)

2p(i, j)
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Fig. 2.2 � Matri
e de 
o-o

uren
e des niveauw de gris pour deux textures di�érentes2.4.2 L'appro
he fréquentielleCes appro
hes 
onsistent à extraire l'énergie portée par le signal dans diverses bandesde fréquen
e. Parmi les méthodes largement utilisées en des
ription de texture les �ltres deGabor ont démontré de bonnes performan
es. Ce ban
 de �ltres réalise la dé
ompositionspe
trale du signal en fréquen
e et en orientation. Des études ont montré que le pro
essusde 
e �ltrage est similaire aux 
hamps ré
epteurs des 
ellules du 
ortex visuel. Nous nous
ontenterons don
 de dé
rire 
ette te
hnique pour résumer les prin
ipes fréquentiels de latexture.Filtres de GaborLes �ltres de Gabor sont des �ltres passe bande. Leur forme générale résulte de la mul-tipli
ation d'une fon
tion de forme d'enveloppe Gaussienne ave
 une fon
tion sinusoïdale
omplexe. Nous utilisons la famille de �ltres suivante :
Gλ,θ,ϕ(x, y) = e

− 1

2
(x′2

σ2
x

+ y′2

σ2
y

)
cos(2π

x′

λ
+ ϕ) (2.1)

x′ = x cos(θ) + y sin(θ)

y′ = −x sin(θ) + y cos(θ)L'e
art type σ de la gaussienne détermine la largeur de la fenêtre autour du pixel 
entrede la 
onvolution. θ est l'orientation du lobe gaussien. Le paramètre λ est la longueurd'onde où 1
λ
est la fréquen
e spatiale dans l'image. ϕ représente le dé
alage en phase. Ladéte
tion e�e
tive de texture 
onsiste à 
onvoluer l'image ave
 un ban
 de �ltres de Gabor
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térisation lo
ale de la texture par des par
ours ré
ursifsparamètrés par λ,θ et φ. Bien que le résultat de la 
onvolution puisse être dire
tementutilisé 
omme un attribut de la texture, on préfère souvent la fon
tion d'énergie 
omme
ara
téristique [FS89a℄. Cette fon
tion peut être dé�nie en 
haque pixel 
omme suit :
E2

λ,θ(x, y) = (
∑

l,k∈Ω

Gλ,θ,0(x− l, y − k)I(l, k))2 (2.2)Le ve
teur de 
ara
téristique sera 
onstitué des énergies 
al
ulées pour un nombredéterminé de paramètre. La �gure 2.3 montre un e
hantillon de �ltres de Gabor.
Fig. 2.3 � De gau
he à droite un ban
 des �ltres de Gabor orientés respe
tivement en 0�,45�, 90�, 135�.2.5 Les 
ourbes de PeanoLes 
ourbes de remplissage de l'espa
e "Spa
e Filling Curves" (SFCs) appliquent d'unemanière ré
ursive un espa
e à plusieurs dimensions sur un espa
e monodimensionnel.Les points sont ainsi ordonnés en une séquen
e où l'ordre dépend d'une permutationlo
ale (initiale) et de la ré
ursion. Les par
ours ainsi dé�nis trouvent appli
ation dansl'indexation, le sto
kage et la manipulation de données en plusieurs dimensions [FR89,ARR+97℄. Souvent en e�et, la nature physique des supports de sto
kage rend né
essaireune ve
torisation des données. Par exemple le transfert et l'a

ès aux données dans undisque dur est une opération séquentielle que le par
ours peut a

élérer [SZ97, PW00℄.Ces 
ourbes présentent également des propriétés intéressantes dans le traitement d'image.Elles matérialisent autant de balayages et les di�érentes relations d'ordre entre pixelsengendrées par les di�érentes séquen
es modulent les fréquen
es présentes dans l'image.On sait par exemple qu'un balayage type Peano de base (par
ours dit en Z) exhibe plusde régularité en moyenne que le 
lassique balayage ligne à ligne. On peut ainsi défendrel'intuition que 
ertains par
ours résonnent plus ou moins ave
 
ertaines textures jusqu'àpermettre leur 
ara
térisation. Un exemple de tel par
ours d'image est illustré �gure 2.4.
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ours lo
aux 49Dé�nition 2.5.1 Etant donné un entier x ∈ Z, son 
ode de Peano pour un fa
teurd'étalement de 2 (i.e. dans le plan) "en Z" est :
p

2
(x) = 22⌊log2 x⌋ + p

2
(x− 2⌊log2 x⌋) (2.3)

p2(0) := 0 (2.4)Dé�nition 2.5.2 pour un point de l'image (x, y) ∈ Z
2, son indi
e dans le par
ours dePeano en Z est :

p(x, y) = p
2
(x) + 2p

2
(y) (2.5)Une opération très simple permet d'obtenir l'indi
e de Peano d'une position donnée

(x, y). La fon
tion p2(x) s'obtient par insertion d'un 0 entre 
haque bit du nombre. Exemple :
y = 1 : 1 → 01 x = 5 : 101 → 010001 . Le pixel (5,1) sera don
 le 19eme élément visité(voir �gure 2.4 (a)). Cette opération fournit une implantation matérielle e�
a
e.

             
2                 3     6                  7

            8

60                61

62                63

0                 1     4                  5    16  17

   

0           1           2           3            4           5           6            7 

         8           9

(a) (b)Fig. 2.4 � (a) Balayage de Peano en motif "Z" (b) Balayage horizontal 
lassiqueAvantage supplémentaire la séquen
e de pixels obtenue par balayage de Peano sur uneimage, supporte une représentation naturelle en arbre binaire. Seetharaman et Zavido-vique [SZ98, ZS01℄ en ont dérivé des propriétés algébriques intéressantes pour manipulerles données image. Les travaux plus ré
ents de [JCSZ02℄ portent sur la manipulation dupar
ours de Peano et de l'arbre asso
ié. Ils ont démontré que la permutation des noeudsde l'arbre (pixels ou un groupes de pixels) selon un 
ritère d'optimalité permet de réduireles transitions rapides entre pixels ou blo
 de pixel. Cela se traduit par l'élimination deshautes fréquen
es spatiales dans l'image. Ce résultat a été appliqué pour la re
her
hed'image par le 
ontenu ave
 le spe
tre de puissan
e 
omme signature des images.2.6 Les par
ours lo
auxLes relations entre pixels spatialement pro
hes révèlent des 
ara
téristiques intéres-santes telle que la dépendan
e entre points voisins e.g. en terme de variation de l'intensité
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térisation lo
ale de la texture par des par
ours ré
ursifslumineuse. Les par
ours lo
aux résultent de l'ordonnan
ement des pixels selon des 
ourbesde Peano dé�nies sur un voisinage limité. L'opération asso
iée est don
 lo
ale. Notre butest d'optimiser des propriétés 
hoisies de 
es 
ourbes pour extraire des 
ara
téristiquespro
hes des attributs visuels. En e�et les par
ours lo
aux supportent un 
ertain 
odagepar un attribut lo
al nommé "motif" [JCSZ04℄. Pour des raisons de 
omplexité on selimite à un voisinage de 4 points. L'image est don
 divisée en blo
s de 4 pixels, soit 24par
ours (permutations) possibles et un 
odage exhaustif par 24 motifs 
omme illustré�gure 2.5. Un 
ritère d'optimalité étant 
hoisi, 
haque blo
 élémentaire engendre le motifparti
ulier approprié qui va le représenter.

Fig. 2.5 � Tous les motifs possibles pour 4 pointsDé�nition 2.6.1 Etant donné un ensemble de 4 points voisins g = {a, b, c, d} ∈ au plan
π, un motif M est dé�ni 
omme le 
hemin par
ouru par une 
ourbe ζ passant par 
haquepoint une seul fois. En �xant l'origine du par
ours on obtient 6 motifs possibles voir�gure 2.5.Le point de départ détermine un sous ensemble de 6 motifs. La symétrie (ab
d/d
ba)fait que les motifs s'apparient par sens de par
ours. Etant donné que le sens n'a pasd'in
iden
e physique sur les propriétés 
on
ernées dans notre 
as, le nombre de motifspeut être réduit de moitié. On remarquera la redondan
e sur la �gure 2.5.Dé�nition 2.6.2 Pour tous les points ∈ g les 24 di�érents motifs sont réduits à 12.

Mt = {∀x ∈ g ∃ζ / ζ ∈ {Z, C, N, U, α, γ, Z−1, C−1, N−1, U−1, α−1, γ−1}} (2.6)
Mt est le nouvel ensemble de par
ours lo
aux qui engendre tous les sous ensembles demotifs �gure 2.5.
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−1 −1−1 −1 −1−1

 

              

 

                       

NC U alpha gammaZFig. 2.6 � Motifs représentant tous les 
as possibles2.7 Le par
ours optimalDans 
ette se
tion nous dé
rivons le 
ritère d'optimalité utilisé pour obtenir les motifsappropriés. Nous exploitons les variations de l'intensité dans le voisinage pour 
hoisirentre les di�érentes 
ourbes possible. On 
onsidère que l'intensité lumineuse d'un pixelreprésente un niveau d'énergie. Supposons qu'une parti
ule veut visiter 4 niveaux uneseule fois pendant le par
ours en fournissant le moindre e�ort. Le 
hangement de niveauprovoque une perte d'énergie pour la parti
ule, 
ette perte est liée aux di�éren
es entreniveaux. Une grande di�éren
e se traduit par une grande perte d'énergie. Le 
omportementde la parti
ule 
onsiste à 
her
her le 
hemin optimal de manière à réduire les transitionsrapide des niveaux énergétiques. Le par
ours doit engendrer la 
ourbe la plus régulièreparmi 
elles de l'ensemble et ainsi on obtient le motifs 
orrespondant.Dé�nition 2.7.1 Un par
ours optimal est dé�ni 
omme le 
hemin qui minimise la va-riation d'intensité lumineuse le long de la 
ourbe. Soit quatre pixels adja
ents p1 p2

p3 p4
les
an optimal suit la permutation r∗ qui 
orrespond à :

δ = min
r
{|pr1 − pr2|+ |pr2 − pr3|+ |pr3 − pr4|} (2.7)La valeur minimale de δ détermine un par
ours optimal. Un des 12 motifs représen-tera don
 le blo
 de 2x2 pixels. L'appli
ation de 
es par
ours sur toute l'image produitl'image de motifs asso
iée. Ce 
odage produit toujours la meilleure disposition entre lespixels voisins en défavorisant les transitions rapides. Il 
onstitue lo
alement un attribut detexture. En e�et les motifs séle
tionnés sont déterminés par les relations entre des pixelsvoisins.Remarque 1 Plusieurs motifs peuvent par
ourir la grille d'une manière optimale. Parexemple dans le 
as parti
ulier où les pixels du blo
 ont la même intensité lumineuse tousles par
ours sont optimaux.
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térisation lo
ale de la texture par des par
ours ré
ursifsImage de motifsIl existe a priori deux variantes pour obtenir une image de motifs. Dans la premièreméthode l'image est divisée en grille 2×2 pixels où 
haque élément de la grille (blo
) esttraversé par un par
ours optimal et rempla
é ainsi par un motif sans re
ouvrement. Lataille de l'image résultat est réduite d'un fa
teur 2 en largeur et en hauteur par rapportà l'image originale. La deuxième méthode 
onsiste à extraire pour 
haque pixel et ses3 voisins immédiats le motif 
orrespondant. Ce
i résulte en un opérateur lo
al dont lerésultat peut être par exemple un 
ode du motif retenu. Par 
onvention on 
ommen
e parle point le plus haut à gau
he.
2.8 Des
ription par les motifsL'appro
he que nous allons dé
rire par la suite peut être 
onsidérée 
omme à la foisstru
turelle et statistique. Après avoir obtenu un élément de des
ription lo
ale de la tex-ture par le biais des par
ours lo
aux, nous 
her
hons maintenant à extraire une informationau niveau global pour 
ara
tériser la texture.
2.8.1 Matri
e de 
o-o

urren
e des motifs (MCM)Les par
ours lo
aux nous o�rent une primitive lo
ale de texture en déterminant desrelations entre les pixels par
ourus. Cependant pour 
ara
tériser la texture de manièreplus robuste on pro
èdera d'une manière globale en exploitant une distribution spatialedes motifs. Pour 
ela nous utilisons les matri
es de 
o-o

urren
e. Nous déterminons lesrelations spatiales entre paires de motifs en mesurant la probabilité qu'un motif soit asso
iéà un autre. Un terme de la matri
e de 
o-o

urren
e des motifs MCM est dé�ni 
omme laprobabilité de trouver un "motif i" à une distan
e donnée d du "motif j". En 
ela la MCMgénéralise la matri
e de 
o-o

uren
e de niveaux de gris. La distan
e d est dé�nie selonles 
oordonnées polaires (d, α) dis
rètes. En pratique α prend les valeurs de 0�à 315�parpas de 45�. A 
ause de la symétrie on peut n'utiliser que les 4 premiers 
odes de Freemanen 8-
onnexité. Comme le nombre de motifs est de 12, le ve
teur de 
ara
téristiques estreprésenté dans un espa
e de dimension 12×12 ajoutant un avantage de 
ompression parrapport à GLCM dont la taille peut aller jusqu'à de 256×256. Le fait de transformerd'abord les intensités lumineuses en une des
ription plus symbolique engendre un ordrestatistique supérieur au niveau des données et par 
onséquent MCM 
ode le troisièmeordre statistique de l'intensité lumineuse alors que GLCM ne 
ode que le deuxième ordre.



2.8. Des
ription par les motifs 532.8.2 Problème de translationLa MCM 
al
ulée sans re
ouvrement est très sensible aux translations. Une imagedé
alée d'un nombre impair de pixels peut engendrer deux MCM di�érentes. En e�etle dé
alage 
hange les positions relatives des pixels voisins 
onsidérés sur la grille. Lespar
ours adressent alors les points dans un 
ontexte et don
 un ordre di�érents de 
euxde l'image initiale. Cela produit des motifs di�érents voir �gure 2.7 et par 
onséquent leurdistribution statistique 
onjointe en sera a�e
tée. A�n d'éviter 
e problème deux solutionssont testées :1) L'image originale est dé
alée d'un pixel horizontalement, verti
alement et diagona-lement a�n de 
erner tout les 
as possibles. Pour 
haque translation on 
al
ule une MCM.On obtient 4 MCM dont, en 
as de dé
alage, l'une 
orrespond à l'originale.2) Le par
ours ave
 re
ouvrement est invariant aux translations 
ar tous les pixels sontvisités et la relation entre voisins n'est pas a�e
tée.
129 106 101 95 119 160 119 106

138 127 170 130 102 146 105 106

113 107 138 121 82 155 164

158 155 123 115 122 171 157 76

164 129 118 98 102 130 95 64

140 173 144 119 165 158 116 103

98 131 96 117 185 161 138 64

153 115 84 126 229 204 167 126
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155 123 115 122 171 157 76

129 118 98 102 130 95 64

173 144 119 165 158 116 103

131 96 117 185 161 138 64

115 84 126 229 204 167 126
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(a) (b)Fig. 2.7 � a) l'image motif originale b) l'image motif après un dé
alage horizontal àgau
he de l'image originale2.8.3 Propriétés de MCMInvarian
e au 
hangement de luminan
eLe 
hangement des 
onditions d'illumination in�uen
e l'extra
tion de 
ara
téristiquesimage, y 
ompris des mesures de textures 
omme GLCM. Cela peut engendrer 
ertainesin
ohéren
es dans l'information extraite (
ontours arti�
iels, mirages et
.). Il est inté-ressant de garantir une 
ertaine 
onsistan
e du phénomène. Supposons que la lumièrein
idente est uniforme et que le 
hangement dans les 
onditions d'é
lairage est monotone.On peut 
onstater que dans un tel 
as l'histogramme de l'image ou GLCM seront a�e
téspar 
e 
hangement. L'avantage de MCM est d'être invariante par rapport à 
es 
onditions.En e�et supposant que c est une 
onstante additive de l'intensité lumineuse, pour 
al
ulerle par
ours optimal on se réfère à l'équation 2.7 ; on a don
 :
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δ = min

r
{|(pr1 + c)− (pr2 + c)|+ |(pr2 + c)− (pr3 + c)|+ |(pr3 + c)− (pr4 + c)|} (2.8)Il est évident que l'équation 2.8 est équivalente à l'équation 2.7. Dans les deux 
as ils enrésulte le même motif.Séparabilité entre 
lassesDans 
ette se
tion nous allons étudier les propriétés de la MCM quant à la séparationde di�érentes 
lasses de texture. La dimension importante du ve
teur MCM (144) sug-gère d'utiliser une te
hnique de regroupement optimal 
omme l'analyse en 
omposantesprin
ipales (ACP) pour réduire la dimension de l'espa
e 
ara
téristique en le projetantsur les (deux) premiers axes prin
ipaux.Analyse en 
omposantes prin
ipalesLa te
hnique de l'ACP a pour but de 
ondenser les données originelles en une nou-velle représentation qui 
onserve au mieux leur information intrinsèque. La rédu
tion dedimensionnalité est obtenue dans l'espa
e 
ara
téristique par proje
tion sur la base desve
teurs propres de la matri
e d'auto
orrélation et tron
ature. En e�et si l'information(énergie) est une fon
tion de la tra
e de 
ette matri
e, don
 invariante par rapport à labase, on minimise l'erreur de proje
tion en ne retenant que les ve
teurs propres (dire
tionsprin
ipales) asso
iés aux valeurs propres (varian
e dans la dire
tion 
onsidérée) les plusgrandes.Expérimentation sur des 
lasses de texturesPour étudier les propriétés dis
riminantes de MCM on traite 13 
lasses de texturesissues de la base Brodatz (un exemple �gure 2.8(a)) 
haque 
lasse est représentée pardeux images en niveaux de gris ; la deuxième image est le résultat d'une égalisation d'his-togramme sur la première. On extrait aléatoirement de 
ha
une des deux images 5 blo
sde taille w soit 10 blo
s par 
lasse de texture. Chaque blo
 est 
ara
térisé par sa MCM eton applique l'ACP sur l'espa
e 
ara
téristique des MCM pour ne garder que les deux axesprin
ipaux. Ce 
hoix de 2 permet notamment de visualiser la distribution des points de
haque 
lasse dans un plan. La �gure 2.9(a) représente des é
hantillons d'images aériennesprises ave
 une résolution de 16 mètres au sol. Ces images é
hantillons 
ontiennent di�é-rents types ou 
lasses de reliefs (
hamps 
ultivés, 
haîne montagneuse, zones urbaines,...).La �gure 2.9(b) montre la dispersion des points de 
haque 
lasse après proje
tion. Onremarquera dans 
ette �gure que les points de la même 
lasse ont une tendan
e à formerdes groupes séparés dans le plan.
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1 2 3 4 5 6(a)

(b)Fig. 2.8 � a) Exemple de texture "Brodatz" b) A gau
he l'analyse en 
omposantesprin
ipales ; les numéros sur la �gure 
orrespondent aux 
lasses 
i-dessus. A droite lesvaleurs propres de la matri
e de 
ovarian
eE�et de la multirésolutionLa résolution 
onstitue intuitivement un problème majeur pour la 
ara
térisation etl'analyse de texture. Le problème d'é
helle est 
on�rmé expérimentalement et souvent
ité dans les image réelles. Dans 
ette se
tion nous examinons l'e�et de la résolutionsur la MCM. Nous testons en
ore une série d'images satellite par
equ'elles 
onstituentdans la suite notre appli
ation privilégiée. Dans la �gure 2.10 les images au dessus des
ourbes sont obtenues du site terraserver. Ce serveur nous permet de naviguer sur desimages satellites en plusieurs résolutions, de gau
he à droite 4m, 2m, 1m, 0,5m et 0,25mau sol. La zone d'intérêt est un terrain de type agri
ole. Les MCM 
orrespondantes sontnormalisées pour 
ompenser le fa
teur d'é
helle. Pour les deux premières images, la MCMest 
al
ulée à l'intérieur du 
adre blan
. On remarquera sur les 
ourbes la stabilité envaleur des MCM malgré la variation de résolution. Les paramètres de la matri
e de 
o-o

urren
e (d, α) sont maintenus 
onstants. L'é
art entre MCM est fon
tion 
roissante del'é
art en résolution. Dans la �gure 2.10 la première 
ourbe à droite qui 
orrespond à unerésolution de 4m a des valeurs plus élevées que 
elle de 0,25m (extrême gau
he). On peutl'expliquer par la distribution spatiale des niveaux de gris qui induit une distorsion de latexture entre images. La déminution de la résolution peut avoir un e�et de lissage sur lesimages ainsi qu'une in�uen
e sur la �nesse ou le 
ara
tère grossier de la texture. A 
ela
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Fig. 2.9 � a) Di�érentes 
lasses d'images aériennes b) Les points des 
lasses représentéssuivant les deux axes prin
ipauxs'ajoutent les fa
teurs de distorsion 
lassiques tels que les 
onditions d'a
quisition, l'e�etde l'optique, des 
apteurs, et
.

Fig. 2.10 � Les valeurs de MCM (6 motifs) en fon
tion des 
olonnes et des lignes 
orres-pondant aux images 
i-dessus2.9 Des
ription par valeur des par
ours optimauxDans 
ette se
tion nous allons introduire une nouvelle appro
he qui est basée égalementsur les par
ours lo
aux mais qui di�ère en termes de représentation. En e�et 
haquepar
ours appliqué sur un voisinage de 4 pixels engendre une valeur de par
ours optimal



2.9. Des
ription par valeur des par
ours optimaux 57(VPO) désignée selon δ (voir se
tion 2.7). Cette valeur peut être 
onsidérée 
omme indi
ede variation des niveaux de gris dans un voisinage. Une grande valeur de δ traduit uneforte variation des niveaux de gris, si elle est plut�t faible le voisinage est plut�t lisse.Dans le 
as parti
ulier où δ est nul tous les pixels par
ourus ont la même valeur. Cettereprésentation o�re aussi l'avantage d'être robuste au 
hangement monotone de l'intensité
omme dé
rit dans la se
tion 2.8.3. Il est don
 intéressant de représenter un blo
 de pixelspar la valeur de δ optimale, la transformation d'image étant déterminée par l'optimalité
hoisie. Cette transformation peut également se 
on
evoir 
omme un �ltrage obtenu par
onvolution ave
 un ensemble de 6 masques organisés selon 12 
ombinaisons (12 par
ours).Les �gures 2.11 et 2.12 illustrent un exemple de 
e �ltrage.
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(a) (b) (
)Fig. 2.11 � a) image originale b) image motifs 
) image VPO
(a) (b)Fig. 2.12 � a) b) image originale/image vpo ave
 egalisation de l'histogramme2.9.1 Matri
e de 
o-o

urren
e des VPOUne fois en
ore nous mesurons une probabilité jointe pour dé
rire la texture. Cette fois
i la matri
e de 
o-o

urren
e, notée "MCVPO", est 
al
ulée pour les VPO ; les 
al
ulssont les mêmes que pour GLCM. En revan
he le prin
ipe résultant est di�érent puisqu'ondétermine en fait la relation spatiale entre des indi
es de la variation de niveau de gris.L'o

urren
e de δ est indépendante de l'o

urren
e des niveaux de gris de même que lavaleur d'une fon
tion en un point ne préjuge pas de 
elle de sa dérivée. Par exemple,trivialement pour un groupe de pixels tels que p1 = p2 = p3 = p4 = c alors δ = 0 quelleque soit la valeur de c. Dans 
e 
as les valeurs de GLCM dépendent de la valeur de c.
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térisation lo
ale de la texture par des par
ours ré
ursifs2.9.2 Filtres de Gabor des VPOPour mieux appré
ier le 
hangement dans la répartition spe
trale, nous appliquonsles �ltres de Gabor sur les images de valeurs optimales (FGVPO). On 
onstate que latransformation en VPO implique un 
hangement de fréquen
e spatiale, 
omme on peut leremarquer sur la �gure 2.13. L'analyse dans le domaine fréquentiel montre que le spe
trede puissan
e de l'image originale exhibe plusieurs pi
s de lobe d'harmonique au 
roisementdes lignes verti
ales et horizontales : 
e
i est dû à la forme générale de la texture qui est unarrangement de petits objets 
arrés. Après transformation en VPO le spe
tre de puissan
ede l'image résultat devient 
elui de la �gure 2.13 (b) on 
onstate un étalement du spe
treet plus de hautes fréquen
es. Ce n'est pas 
ontradi
toire ave
 le 
ritère d'optimalité quia pour but de régulariser en réduisant l'e�et des transitions rapides dans un voisinage.En e�et la transformation en VPO rempla
e globalement les niveaux par des gradients(Eq. 2.7) don
 privilégie les hautes fréquen
es spatiales. Une des
ription e�
a
e par �ltresde Gabor né
essite une bonne résolution en fréquen
e et une bonne préservation des
ontours. Ces deux obje
tifs sont 
ontradi
toires, il peut s'avérer di�
ile de 
onjuguerles deux propriétés. L'image VPO réalise un 
ertain 
ompromis entre les deux 
ritères.Une fois l'image �ltrée, on lui applique une fon
tion non linéaire pour 
al
uler l'énergiede 
haque pixel (Eq. 2.2) et le résultat est pris pour 
ara
téristique de la texture.
(a) (b)Fig. 2.13 � a) b)FFT d'image original et image VPO2.10 Evaluation des performan
esReste à véri�er la 
apa
ité des attributs proposés à 
apter les propriétés de surfa
edes régions identi�ées dans l'image. L'évaluation des méthodes de des
ription de texture
onsiste à véri�er les propriétés suivantes :- L'invarian
e aux variations d'illumination : le pro
édé doit fournir la même valeur d'in-di
e malgré des variations de niveaux de gris, par exemple dans les images aériennesdues à un 
hangement des 
onditions météorologiques qui peut modi�er lo
alementl'intensité lumineuse dans l'image (e.g. ombre d'un nuage).- L'invarian
e aux distorsions géométriques telles que par exemple la position relative dela 
amera peut en induire.
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es 59- L'invarian
e en résolution ou fa
teur d'é
helle : l'algorithme doit permettre la re
on-naissan
e d'une texture en 
as d'éloignement ou rappro
hement, et plus généralementtout dé
alage en fréquen
e- La robustesse : la méthode doit être 
onsistante vis a vis du bruit ou d'autres artéfa
ts.- La taille minimale de la fenêtre né
essaire pour 
apturer l'information de texture.- La base de textures : le 
hoix des images de test est un fa
teur des performan
es d'unalgorithme- Le temps d'exé
ution ou la 
omplexité.L'évaluation supervisée d'une mesure de similarité entre textures 
onstitue le test dela pertinen
e des 
ara
téristiques proposées. Le 
ara
tère dis
riminant de 
es dernièressupportera la détermination des 
lasses identi�ées 
omme étant de texture di�érente. La
lassi�
ation dépend en e�et du 
hoix des attributs (espa
e des variables) et de la dis-tan
e ou du modèle de dé
ision 
hoisi. Les mesures des performan
es sont basées surdes te
hniques statistiques de 
lassi�
ation qui peuvent être de type paramétrique (e.g.théorie bayesienne) ou non paramétrique telles que les K plus pro
hes voisins (KPP) oules réseaux de neurones et dérivés. L'évaluation des performan
es dépend don
 du 
hoixdu 
lassi�eur, mais en
ore de la plateforme expérimentale 
omprenant des algorithmesde référen
e, ainsi que des images de test. Le 
ara
tère très subje
tif de 
es 
hoix a en-gendré des polémiques autour de la validité de telles ou telles mesures expérimentales,notamment le 
hoix des tests de référen
e[HS92℄. Pour remédier à ça des équipes de re-
her
he [SB97℄ ont 
onstruit des plateforme expérimentales a

essibles sur le Web et quisont devenues des "ben
hmark" pour la mesure des performan
es. Pour la 
onfrontationave
 des algorithmes 
lassiques nous avons 
hoisi le logi
iel (open sour
e) de Meastex1 qui
omprend des pro
édures de référen
e 
odées en langage C. Cette plateforme ré
emment
réée est devenue d'après sa fréquen
e d'emploi dans la littérature la meilleure base deréféren
e pour les tests d'opérateurs de textures. Cependant les bases d'images de test of-fertes dans Meastex sont pauvres qualitativement et quantitativement 
omparé à d'autres
omme Outex 2 [OMP+02℄. Son in
onvénient majeur est sa pauvreté en images naturellesou de s
ène réelles.2.10.1 La base OutexOutex 
ontient une large variété de textures organisées en plusieurs 
atégories selondes 
ritères liés aux problèmes à résoudre. On y trouve par exemple des textures prisessous di�érentes 
onditions d'illumination pour tester l'invarian
e au 
hangement d'é
lai-rage, des prise de vue ave
 rotation ou translation en vue d'invarian
e au 
hangementgéométrique et
. Le système d'a
quisition d'image est montré �gure 2.14. Il réunit unesour
e de lumière (Ma
beth Spe
tralLight II) et une 
améra CCD (Sony DXC-755P) sus-pendue à un bras de robot. La station de travail pilote les 
omposantes du système. Elle1http ://www.
ssip.ele
.uq.edu.au/ guy/meastex/meastex.html2http ://www.outex.oulu.�
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térisation lo
ale de la texture par des par
ours ré
ursifspermet de 
ontr�ler la sour
e pour obtenir l'illumination désirée, la 
améra pour obte-nir la résolution souhaitée, le bras de robot pour opérer des mouvements de 
améra et la
arte d'a
quisition pour le format et la taille d'image (24-bit RGB). Les positions relativesentre sour
e de lumière, 
améra et é
hantillon texturé sont illustrées par la �gure 2.14.L'a
quisition des images est réalisée ave
 trois types d'é
lairage simulés : lumière natu-relle horizontale, sour
e in
andes
ente (In
) ou �uores
ente (tl84). Ce système fournit desimages référen
ées de texture à partir des surfa
es de matériaux tels que le textile, le bois,le plastique. . .. La �gure 2.15 montre quelques exemples de textures produites par 
essurfa
es.

Fig. 2.14 � Système d'a
quisiton Outex
2.10.2 Le 
lassi�eur des "K plus pro
hes voisins"La méthode dite des K Plus Pro
hes voisins, KPP, a engendré un ensemble d'algo-rithmes de base pour la 
lassi�
ation et la re
onnaissan
e de forme : sa simpli
ité etson e�
a
ité ont 
onduit à l'utiliser 
ommunément dans l'évaluation de performan
e de
ara
téristiques texturelles. Les KPP présentent l'avantage par rapport aux méthodesparamétriques de ne pas demander une 
onnaissan
e a priori ou hypothèse initiale surles données. En revan
he le paramètre prin
ipal que 
onstitue K est souvent dé�ni demanière empirique, le nombre optimal de voisins reste une notion subje
tive que le 
hoixde la distan
e vient en
ore relativiser. Un algorithme "des k plus pro
hes voisins" mesureune similarité entre des é
hantillons de test et des exemples d'apprentissage dont la 
lasseest déjà bien déterminée. Les k exemples les plus semblables d'une épreuve sont ses k pluspro
hes voisins. La mesure de similarité est le plus souvent la distan
e Eu
lidienne entreve
teurs de 
ara
téristiques, 
'est la distan
e que nous utiliserons également. La distan
eentre deux MCM sera don
 donnée par l'équation suivante :

D(MCM1, MCM2) =

n∑

p=1

12∑

i=1

12∑

j=1

(MCM
1p

ij −MCM
2p

ij )2 (2.9)où n est le nombre des plans dans l'image.
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Fig. 2.15 � E
hantillons de 
lasses de texture Outex
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térisation lo
ale de la texture par des par
ours ré
ursifs2.10.3 ParamétragePour évaluer notre appro
he il est naturel de 
omparer ave
 la matri
e de 
o-o

urren
edes niveaux de gris (GLCM) ainsi qu'ave
 d'autres méthodes 
lassiquement admises
omme e�
a
es pour la 
ara
térisation des textures telles que les �ltres de Gabor.Leparamétrage des algorithmes est 
omme suit :- GLCM : θ = 0�, 45�, 90�, 135�, 180�, 270�, 315�. La distan
e d = 1, la dynamique est de256 niveaux de gris. Cara
téristiques : énergie, inertie, entropie, inverse des di�éren
esdes moment, di�éren
e d'entropie, di�éren
e de varian
e, somme des moyennes, sommedes varian
es, somme d'entropie, 
orrélation d'Harali
k.- Filtre de Gabor : λ = 2, 4, 8, θ = 0�, 45�, 90�, 135�, taille de la fenêtre = 17× 17 pixels.
2.11 Résultats et dis
ussionNous 
onduisons une évaluation quantitative des performan
es en véri�ant des 
ritèresmentionnés 
i-dessus tels que l'e�et du 
hangement d'é
lairage, de la résolution,. . .. Nosexpérien
es sont réalisées sur des images de la base Outex. Les performan
es des 
ara
té-ristiques sont mesurées d'après la dis
rimination entre 
lasses de texture par minimisationd'une distan
e eu
lidienne. Le taux de su

ès est 
al
ulé par l'asso
iation des KPP ave
l'algorithme de "winner take all" . La stratégie de 
e dernier 
onsiste à mettre à 1 le tauxde su

ès si les plus pro
hes voisins appartenant à la même 
lasse que l'é
hantillon sontabsolument majoritaires, 
e taux vaut 0 s'ils sont minoritaires. En 
as de majorité relativele taux de réussite appartient à l'intervalle [0,1℄ et sa valeur dépend de la parti
ipationdes autres 
lasses. Nous présentons i
i des résultats détaillés obtenus pour plusieurs 
a-tégories de textures. Soulignons en
ore que toutes les méthodes ont été testées sous lesmême 
onditions. Les MCM et GLCM sont 
al
ulées pour une distan
e �xe et toutes lesorientations : la notation MCM6 représente MCM à 6 motifs [JCSZ04℄ et MCM12 dénotela MCM à 12 motifs dé
rite dans 
e 
hapitre.Remarque 2 Les MCM utilisées dans les expérimentations sont 
al
ulées ave
 re
ou-vrement. Nous 
omplétons les résultats d'expérien
es par une 
omparaison séparée entreMCM ave
 et sans re
ouvrement.2.11.1 Classes de texture généraleDans 
es expérien
es nous 
omparons les performan
es des 
ara
téristiques pour 
haque
lasse de texture. Les tests ont été e�e
tués sur les images de la 
atégorie Outex_TC_00000
ontenant 24 
lasses de texture ; 
haque 
lasse 
omprend 20 images mono
hromes de taille
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ussion 63128×128 ave
 une illumination in
andes
ente 
onstante et une résolution de 100dpi (�-gure 2.15). Ces images sont divisées en deux groupes test et apprentissage, 
haque groupe
ontient 240 images indexées par leurs 
lasses d'appartenan
e. Nous testons 10 imagespar 
lasse en utilisant les KPP (se
tion 2.10.2). Chaque image de test est 
omparée ave
tous les exemples d'apprentissage. Le s
ore de 
haque 
lasse est obtenu par le 
al
ul dela moyenne sur les 10 images. Le tableau 2.1 illustre une 
omparaison entre 6 di�érentesméthodes. Le nombre k des plus pro
hes voisins est �xé à 3. On remarque dans tous les 
asl'é
art important entre GLCM et les MCM, FGVP ainsi que le �ltre de Gabor. Pour laGLCM nous avons testé systématiquement plusieurs valeurs de paramètres : les résultatsprésentés i
i sont les meilleurs obtenus. On 
onstate également que MCM12 produit untaux de réussite supérieur à MCM6 et se 
ompare favorablement aux �ltres de Gabor.La transformation d'image en VPO augmente les performan
es d'une manière 
onsistanteque 
e soit pour GABOR ou GLCM. La 
ombinaison entre le �ltrage de Gabor et lesVPO (FGVPO) produit le meilleur résultat par rapport aux autres te
hniques. Certainestextures posent des problèmes pour Gabor et GLCM, en revan
he elle sont 
orre
tementdéte
tées par MCM6 et MCM12 et ré
iproquement pour 
ertaines autres textures.
2.11.2 L'e�et des transformations géométriquesLe système visuel humain arrive rapidement à se re
aler en 
as de transformationsgéométriques d'une s
ène ou d'une image, il n'en va pas de même pour les systèmes devision arti�
ielle. La 
omplexité du re
alage est naturellement fon
tion du nombre de pa-ramètres dé�nissant la transformation géométrique. Don
 les rotations, plus 
omplexes,posent plus de problèmes que les translations. Nous avons e�e
tué les tests sur des imagesayant subi di�érentes rotations selon plusieurs angle. La 
atégorie Outex_TC_00010répond à 
e besoin où 
haque 
lasse 
omporte 20 images ave
 les rotations suivantes :0�,05�,10�,15�,30�,45�,60�, 75�,90�. Il en résulte 180 images par 
lasse Cela augmente lenombre d'é
hantillons et d'exemples à tester par rapport à la 
atégorie Outex_TC_00000.Cependant les autres 
onditions et paramètres restent in
hangés par rapport à la se
tionpré
édente. Les exemples d'apprentissage 
orrespondent à un jeu de 480 (20/
lasse) imagesoriginales, les é
hantillons de tests 
omprennent 3840 élément toutes 
lasses 
onfondues.On peut appré
ier les résultats sur la 
atégorie Outex_TC_00010. Le tableau 2.2 montrela dégradation du s
ore pour les MCM, FGVPO et les �ltres de Gabor par rapport auxrésultats obtenus pour Outex_TC_00000. Cela est dû au dépla
ement important despixels et véri�é d'autant plus sur les grandes rotations. Comme les par
ours sont for-tement sensibles aux relations de voisinage, une fois 
ette relation modi�ée par le faitque les pixels prennent des positions di�érentes dans le quadrant 2 × 2 il est di�
ile deré
upérer les positions originales. Dans 
e 
as les par
ours optimaux peuvent 
hanger etdu 
oup les MCM et les VPO 
orrespondantes. Bien que la GLCM demeure invariante a
es transformations géométriques elle reste moins e�
a
e. On remarque une dégradationimportante du taux de réussite pour les �ltre de Gabor. Les performan
e FGVPO restentsupérieures à 
elles d'autres méthodes.
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lasse MCM6 MCM12 MCVPO GLCM FGVPO Gabor
anvas001 1.000 1.000 0.267 0.900 1.000 1.000
anvas002 1.000 1.000 0.400 0.200 1.000 1.000
anvas003 0.900 1.000 0.067 0.033 1.000 1.000
anvas005 1.000 1.000 0.233 0.100 1.000 1.000
anvas006 0.900 1.000 0.067 0.800 1.000 1.000
anvas009 1.000 1.000 0.533 1.000 1.000 1.000
anvas011 1.000 1.000 0.400 0.567 1.000 1.000
anvas021 1.000 1.000 0.600 0.033 1.000 1.000
anvas022 0.733 0.867 0.467 0.133 1.000 0.900
anvas023 0.833 0.933 0.067 0.167 0.600 0.733
anvas025 1.000 1.000 0.100 0.367 0.800 1.000
anvas026 1.000 1.000 0.700 0.133 1.000 1.000
anvas031 1.000 0.900 0.167 0.033 1.000 0.900
anvas032 0.533 0.900 0.200 0.433 1.000 1.000
anvas033 0.533 0.633 0.033 0.100 0.600 0.800
anvas035 1.000 1.000 0.233 0.067 1.000 1.000
anvas038 0.700 0.767 0.200 0.067 1.000 0.800
anvas039 0.500 0.733 0.033 0.067 0.900 0.800
arpet002 0.767 0.700 0.300 0.233 1.000 0.900
arpet004 0.733 0.900 0.067 0.000 0.900 0.667
arpet005 1.000 1.000 0.600 1.000 1.000 1.000
arpet009 1.000 1.000 0.800 0.067 1.000 1.000tile005 1.000 0.900 0.200 0.067 0.900 0.533tile006 0.600 0.733 0.333 0.067 0.700 0.701Total : 0.864 0.915 0.294 0.276 0.933 0.906Tab. 2.1 � Comparaison des 
ara
téristiques pour 
haque 
lasse de la 
atégorie Ou-tex_TC_00000
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ussion 65Catégorie MCM6 MCM12 MCVPO GLCM FGVPO GaborOutex_TC_00010 0.454 0.484 0.311 0.282 0.514 0.349Outex_TC_00011 0.803 0.828 0.284 0.294 0.747 0.623Outex_TC_00014 0.724 0.714 0.153 0.113 0.490 0.454Tab. 2.2 � Comparaison des 
ara
téristiques pour 
haque 
atégorie de problème2.11.3 L'e�et de la résolutionLe but i
i est d'étudier l'e�et du 
hangement multi é
helles en testant des texturesprises à di�érentes résolutions. Pour 
ette �n on utilise la 
atégorie Outex_TC_00011 qui
omporte des images prises à deux résolution 100dpi et 120dpi. Dans une 
lasse il existe20 images pour 
haque résolution. Le nombre de 
lasses, la taille des images et les 
ondi-tions d'é
lairage ainsi que les paramètres des algorithmes sont identiques à 
eux indiquéspré
édemment. Les résultats sont résumés dans le tableau 2.2. On peut remarquer que lesMCM sont moins sensibles au fa
teur d'é
helle que les autres méthodes. Bien que robustesles MCM �nissent par produire des résultats in
ohérents si le 
hangement d'é
helle esttrès important et 
onduit à un 
hangement 
atastrophique d'apparen
e visuelle.2.11.4 L'e�et de l'é
lairageDans 
ette se
tion nous véri�ons l'impa
t du 
hangement d'é
lairage sur le 
al
uldes attributs. Les expérien
es sont menées sur la 
atégorie Outex_TC_00014 dédiéeà 
e problème. Cette dernière 
ontient 68 
lasses de textures. Pour rester 
onforme auxexpérien
es pré
édentes on ne teste que les 24 
lasses présentées dans 
e 
hapitre. Chaque
lasse 
ontient des images de la même texture, mais prises sous trois é
lairages di�érents(voir se
tion 2.10.1). Au total il y a 20 images pour 
haque type de lumière. Les résultatsobtenus pour la 
atégorie en question sont montrés dans le tableau 2.2. On 
onstate unefois de plus que les MCM produisent des meilleurs résultats.2.11.5 MCM sans re
ouvrementUne 
omparaison entre les deux méthodes de 
al
ul de MCM a montré que les MCMave
 re
ouvrement supportent une meilleure dis
rimination que 
eux 
al
ulés sans re
ou-vrement. Cette 
omparaison implique les di�érentes 
atégories évoquées pré
édemment.Le tableau 2.3 illustre les résultats obtenus pour MCM6 et MCM12. On 
onstate que leseul 
as où MCM sans re
ouvrement dépasse MCM ave
 re
ouvrement est le test en multirésolution. Cela est dû au sous é
hantillonnage asso
ié au 
al
ul de MCM sans re
ou-vrement qui engendre un équivalent de niveau de résolution plus élevé et don
 a

roît larobustesse.
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lasse MCM6 MCM12sans re
ouv ave
 re
ouv sans re
ouv ave
 re
ouvOutex_TC_00000 0.882 0.864 0.907 0.915Outex_TC_00010 0.422 0.454 0.458 0.484Outex_TC_00011 0.826 0.803 0.855 0.828Outex_TC_00014 0.720 0.724 0.690 0.714Tab. 2.3 � Comparaison des deux méthodes de 
al
ule des MCM, ave
 re
ouverement etsans re
ouverement k=1 k=3 k=5 k=7 k=9MCM6 0.900 0.864 0.822 0.795 0.747MCM12 0.954 0.915 0.873 0.849 0.820MCVPO 0.321 0.294 0.304 0.282 0.299GLCM 0.283 0.276 0.293 0.288 0.311FGVPO 0.933 0.933 0.917 0.902 0.889Gabor 0.900 0.906 0.844 0.856 0.824Tab. 2.4 � Variation du nombre de KPP2.11.6 L'e�et du nombre de KPPNous avons testé le 
omportement des di�érentes méthodes fon
tion du nombre deKPP. Le tableau 2.4 résume l'évaluation pour des variations 
roissantes de KPP. Pour
k = 1 MCM12 produit le meilleur résultat, pour les autres valeur de k 
'est toujoursFGVPO qui exhibe les plus hautes performan
es. On remarque en outre que FGVPOprésente une bonne stabilité par rapport à 
es 
hangements de k. La valeur optimale de
k pour les �ltres de Gabor est 3, pour les autres méthodes elle est de 1.
2.12 Con
lusionOn a véri�é expérimentalement, sur un é
hantillon de textures 
onsidéré 
omme re-présentatif dans la littérature, que les par
ours lo
aux asso
iés à des mesures statistiquesou des méthodes fréquentielles dé
rivent 
es textures d'une manière e�
a
e. A des �nsde 
omparaison nous avons proposé une des
ription détaillée de 
es méthodes ainsi quedes 
ara
téristiques résultantes. Les expérien
es e�e
tuées sur les bases d'images dédiées"Ben
hmark" ont montré l'amélioration des performan
e des appro
hes proposées 
om-paré à des appro
hes plus 
lassiques et re
onnues 
omme te
hniques de référen
es. L'éva-luation a pris en 
ompte des di�érents problèmes de robustesse aux perturbations asso
iésà l'identi�
ation de textures.
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69
Chapitre 3
Extra
tion d'entités visuelles pardé
omposition en régions
3.1 Introdu
tion

Le 
ontenu d'une image peut être dé
rit par un ensemble (organisé) de 
omposantesvisuelles. Les relations entre elles traduisent don
 une sémantique limitée. Leur déte
tionest une ta
he ardue et un problème fondamental du Traitement d'Image. Une solutionélémentaire mais naturelle fait partie de la segmentation et 
onsiste à partitionner l'imageen régions homogènes selon 
ertains 
ritères tels que la 
ouleur, la texture ou la forme.Pour dé
omposer l'image en entités visuelles nous utilisons des te
hniques de regroupe-ment (Clustering) améliorées a�n d'obtenir une segmentation à la fois plus e�
a
e et plus
ohérente. L'image est don
 
onsidérée 
omme un nuage de points représentés dans unespa
e de 
ara
téristiques. Les points similaires sont regroupés sous 
ontraintes en amas(Cluster) eux-mêmes dé
omposés naturellement en parties 
onnexes de l'image i.e. régionsséparées. Les méthodes que nous proposons reposent sur la te
hnique de C-Moyennes�oues "Fuzzy C-Means" (FCM). Bien que 
e type de te
hnique soit 
onsidéré 
omme mé-thode d'apprentissage non supervisé le nombre de 
lasses est i
i introduit manuellement.Ce
i rend le résultat subje
tif en même temps que la tâ
he di�
ile pour une grande based'images. A�n de surmonter 
e dernier problème nous proposons une te
hnique qui per-met d'extraire automatiquement le nombre de groupes que peut éventuellement 
ontenirle nuage de points en se basant sur leur densité et leur séparation.
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omposition en régions

Fig. 3.1 � Image de synthèse représentant une s
ène urbaine3.2 Des
ription par régionsUne région de l'image 
orrespond à un ensemble de pixels qui présentent une 
ertainehomogénéité visuelle par exemple de 
ouleur, de texture, de forme globale émergeante, et
.Une région peut 
ontenir un objet ou une partie de 
elui 
i. La notion d'objet est étroi-tement liée à la per
eption humaine. C'est ainsi que les régions et les relations entre ellesa

èdent à une 
ertaine sémantique basique et limitée du 
ontenu image. Les te
hniquesde CBIR fondées sur les régions (appro
he lo
ale) annon
ent des résultats prometteurs parrapport aux méthodes optant pour un traitement global sur l'image [CTB+99℄ [MM99℄. Ene�et la dé
omposition de l'image en plusieurs entités permet un plus grand degré de libertédans le pro
essus de re
her
he justement favorisé par 
ette sémantique de bas niveau. Lebut des systèmes CBIR basés sur les régions est d'obtenir une des
ription la plus 
omplètepossible d'un ou plusieurs objets dans l'image. Une fois 
es derniers déte
tés, il est plusfa
ile au système d'identi�er les images 
ibles. D'où un gain en performan
e[WLW01℄.Les méthodes lo
ales sont don
 
onditionnées par la déte
tion automatique d'objetsqui né
essite une segmentation pré
ise. Si on note une région par ”R” et l'objet physique àdéte
ter par ”O”. Une segmentation idéale regrouperait don
 i
i les points 
onnexes d'uneimage dans R telle que R = O. Cette des
ription demeure très di�
ile à obtenir ave
 lesméthodes a
tuelles et à 
e niveau de segmentation, en parti
ulier pour les objets 
onstituésde plusieurs entités visuellement di�érentes (par 
onstru
tion, o

lusion, ombrage et
.).Shi et Malik [SM97℄ supposent que la segmentation ne pourra pas et ne devra pas fournirun résultat �nal objet 
omplet, mais qu'elle engendre une séquen
e de partitionnementhiérar
hique basée sur les attribut de bas niveau et assurant une 
ohéren
e de 
ouleur,texture ou mouvement. Le r�le de la segmentation serait alors limité à regrouper enrégions homogènes des points qui partagent les mêmes propriétés. Ce d'autant plus queles te
hniques de CBIR montrent une 
ertaine toléran
e à la segmentation imparfaitepar
e que le pro
essus de re
her
he de régions similaires s'a

ommode d'une mise en
orrespondan
e partielle entre 
omposantes de l'image. Une déte
tion de région sera don

onsidérée pertinente si elle satisfait un 
ritère moins exigeant de type R ∈ O.
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apter des zones d'intérêt qui seront signi�antes pour l'utilisateur,a�n d'apparier les images d'une manière plus sûre. Par exemple l'image de la �gure 3.1représente du 
iel, des bâtiments et des voitures... si l'utilisateur asso
ie les objets bâti-ments et voitures 
ela permet de guider la re
her
he dans une dire
tion plus pré
ise. Ilaugmentera en
ore la sémantique en ajoutant des 
ontraintes spatiales sur les objets dansl'image, nous abordons 
ette notion dans le pro
hain 
hapitre.3.3 La segmentation d'imageLa segmentation est :- Essentielle par
e qu'elle 
onstitue l'étape préliminaire à l'analyse d'image et la re
on-naissan
e de formes.- Critique par
e que du résultat �nal dépend notamment la re
her
he d'image par le
ontenu.Une grande a
tivité de re
her
he lui a été 
onsa
rée durant 
es trois dernières dé
en-nies mais elle reste un problème di�
ile dans son aspe
t universel. Comme dé
rit 
i-dessuson admet don
 que le r�le de la segmentation 
onsiste à partitionner l'image en régionsrespe
tant une 
ertaine 
ohéren
e visuelle et une 
ontinuité spatiale. Les éventuelles im-perfe
tions de segmentation pourront être surmontées par le pro
essus de mise en 
or-respondan
e fondant la re
her
he en base de données. Nous retenons don
 la dé�nitiondonnée par Horowitz et Pavlidis [HP76℄.Dé�nition 3.3.1 Soit I(x, y) la valeur du pixel en (x, y) et P () un prédi
at qui mesurel'uniformité sur un groupe de pixels 
onnexes : la segmentation est dé�nie 
omme unepartition de I en n sous-ensembles ou régions {R1, . . . , Rn} tels que :
∪n

i=1 Ri = I

Ri ∩Rj = Φ (i 6= j)

P (Ri) = vrai ∀i ∈ {1, . . . , n}

P (Ri ∪Rj) = faux si i 6= jUne grande variété de méthodes de segmentation a été proposée dans la littérature.Les te
hniques de segmentation sont généralement 
atégorisées en 4 groupes : fondé surles 
ontours, sur les régions, par regroupement et les hybrides. On trouve des arti
les desynthèse [HS85, FM81, PP93℄ portant sur l'état de l'art antérieur aux années 1990. Ceste
hniques ont le plus souvent été mises au point sur des images mono 
anal à 
ause des
ontraintes de 
al
ul et de la 
apa
ité mémoire. Cela n'a pas été trop gênant par
e queselon plusieurs modèles de la vision humaine, nous serions plus sensibles aux variationsde luminan
e qu'à la sensation de 
ouleur. Cette hypothèse trouve une appli
ation par



72 3. Extra
tion d'entités visuelles par dé
omposition en régionsexemple en 
ompression d'images 
ouleur (JPEG) où on sépare la 
hrominan
e de la lu-minan
e pour 
oder la 
ouleur sur moins de bits. Les avan
ées te
hnologiques des moyensde 
al
ul et de sto
kage ont permis la banalisation des images en 
ouleur, d'où l'utilisa-tion plus ré
ente de 
ette dernière 
omme primitive dans le pro
essus de segmentation.Pendant 
ette dernière dé
ennie on note une augmentation remarquable des te
hniques desegmentation traitant la 
ouleur (voir notamment [SK94, LM01, CJS+01℄ qui en tra
entun état de l'art).
3.4 Parti
ularité de la segmentation pour CBIRDans le 
ontexte du CBIR relatif à des bases généralistes la segmentation est 
onfron-tée à des problèmes plus larges. Comme déjà dit en 3.2 la re
her
he d'image par le 
ontenuest en partie subje
tive et la segmentation vise à réduire le fossé sémantique en 
réant desrégions signi�
atives. Nous listons à nouveau i
i les prin
ipaux systèmes de CBIR qui uti-lisent la segmentation pour fonder une re
her
he dans les bases d'image. Cette liste n'estévidemment pas exhaustive. Le système "BlobWorld" [CBGM02℄ repose sur l'algorithmeExpe
tation Maximisation (EM) [DLR76℄ pour extraire des régions. L'algorithme est em-ployé pour le regroupement des pixels en exploitant la 
ouleur, la texture et la position
omme primitives avant un post traitement supposé éliminer le bruit de la segmentation."Netra" [MM99℄ est un autre système segmentant les images en régions homogènes grâ
eà un algorithme basé sur le modèle prédi
tif nommé "edge �ow" [MM97℄ ave
 les mêmesprimitives. "SIMPLI
ity" adopte une stratégie de re
her
he di�érente : la segmentationexploite les C-Moyennes. L'image est divisée en blo
s 4x4, 
ha
un représenté par 6 at-tributs de 
ouleur et texture. Citons en
ore un 
ouple de travaux qui adressent la mêmeproblématique et di�èrent par les méthodes de segmentation [MANL03℄ [FB04℄. La plu-part des méthodes 
itées 
i-dessus emploient des algorithmes fondés sur le regroupementpartant du prin
ipe que la per
eption humaine tend à regrouper les points homogènes.Notre travail est motivé par 
e même prin
ipe. Nous développons des algorithmes en
oreoptimisés pour notre type d'appli
ation.
3.4.1 Algorithme de C-MoyennesLe C-Moyennes standard est un algorithme général de regroupement qui tend à ras-sembler N points ou primitives dans C groupes dont le nombre est prédéterminé. Etantdonné un ensemble de points X = x1, x2, . . . , xN . Chaque point xj est 
ara
térisé par n va-riables(attributs) et don
 représenté dans un espa
e à n dimensions xj ∈ Rn. L'algorithmede C-Moyennes minimise la fon
tion obje
tif suivante :
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J(X, V ) =

C∑

i=1

N∑

j=1

‖ xj − vi ‖
2 (3.1)où vi est le 
entre du 
luster i et ‖ · ‖ représente la norme, i
i Eu
lidienne, qui mesurela dissimilarité entre un point et un 
entre. L'algorithme se résume en les étapes suivantes :Algorithm 1: Algorithme de C-MoyennesStep 1. Choisir aléatoirement les C 
entres initiaux v1, v2, . . . , vC à partir des points

{x1, x2, . . . , xN}repeatStep 2. Assigner xj , j = 1, 2, . . . , N au 
lusters Zi , i = 1, 2, . . . , CSi
‖ xj − vi ‖≤‖ xj − vp ‖, p = 1, 2, . . . , C ave
 j 6= pChoix aléatoire si 
on�itStep 3. Cal
uler les nouvaux 
entres :
v∗

i = 1
ni

∑
xj∈Zi

xj , i = 1, 2, . . . , C
ni est le nombre d'éléments dans le 
luster Ziuntil v∗

i = vi, ∀i = 1, 2, . . . , C3.4.2 Classi�
ation �oueIl s'agit de partionner un nuage de points selon les ensembles �ous tels qu'ils ont étédé�nis par Zadeh [Zad65℄. Dans notre 
as, les ensembles �ous sont les nuages de pointset les objets sont les pixels.Dé�nition 3.4.1 Un ensemble �ou A est 
ara
térisé par une fon
tion fA qui varie 
onti-nuement sur [0, 1] et qui asso
ie à 
haque objet x d'un ensemble ξ la valeur fA(x) ∈ R
onsidérée 
omme le degré d'appartenan
e de x à ξ.3.4.3 Algorithme de C-Moyennes FlouesComme nous l'avons dé
rit 
i-dessus l'algorithme de C-Moyennes 
ompte parmi lesalgorithmes 
lassiques de regroupement qui a�e
tent 
haque point à une seule 
lasseà 
haque étape. Pour pallier 
e qui apparaît 
omme une limitation dans de nombreux
as, le C-Moyennes �ou (FCM) établit un degré d'appartenan
e à une 
lasse donnée.Cette représentation 
orrespond mieux au 
as réel que le "Hard Clustering" : par exempleles points des bords d'un objet dans une image naturelle sont généralement impré
is et



74 3. Extra
tion d'entités visuelles par dé
omposition en régionspeuvent appartenir à plusieurs 
lasses à la fois jusqu'à dé
ision �nale, voire au delà. FCMdétermine une partition �oue d'un ensemble de données X = {xj | j = 1, 2, . . . , N} sur C
lasses et 
ela également par la minimisation d'une fon
tion obje
tif :
J(X, U, V ) =

C∑

i=1

N∑

j=1

um
ij‖ xj − vi ‖

2 (3.2)
U = {[uij] | uij ∈ [0, 1]} est la matri
e de partition �oue qui détermine le degré d'ap-partenan
e d'un point xj à un 
luster i . Elle satisfait les 
onditions suivantes :

0 <

N∑

j

uij < N, ∀i ∈ {1, 2, . . . , C} (3.3)
C∑

i

uij = 1, ∀j ∈ {1, 2, . . . ,N} (3.4)Le paramètre m ∈ [1, +∞[ est appelé pondérant exponentiel ou "Fuzzi�er". Il déterminele degré de 
hevau
hement entre les bords des 
lasses. Pour une grande valeur de 
eparamètre les frontières deviendront plus lisses, en revan
he une petite valeur de m produitdes bords en pente rapide. Une valeur de m typique est 2.La 
ontrainte Eq. 3.3 garantit qu'il n'y a au
un groupe vide. La deuxième 
ontrainteEq. 3.4 est une propriété de type sto
hastique et 
ontr�le la manière dont un point in-�uen
e à la fois plusieurs groupes. Certain auteurs [DHS00℄ 
onsidèrent uij 
omme laprobabilité 
onditionnelle P̂ (ωi/xj).On résout l'équation 3.2 par un algorithme itératif. Il a deux prin
ipales étapes : 
al
ulde la fon
tion d'appartenan
e, puis dé�nition des 
entres de 
haque groupe. Les formulesde 
al
ul sont obtenues 
lassiquement par annulation d'une dérivée partielle de J parrapport au terme qu'on veut optimiser[Bez81℄. Le degré d'appartenan
e à une 
lasse estdonné par la formule :
uij =

1

∑C
p=1

(
‖xj−vi‖

2

‖xj−vp‖
2

) 1

m−1

(3.5)On remarque que uij dépend de la distan
e des points aux 
entres des 
lasses. Elleatteint en pratique une valeur maximale quand 
ette distan
e est globalement minimale :
uij =

{
uij si xj 6= vi

1 si xj = vi
(3.6)Les 
entres sont 
al
ulés selon la formule bary
entrique :

vi =

∑N
j=1 um

ijxj
∑N

j=1 um
ij

(3.7)
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vi est ainsi une moyenne pondérée où les éléments parti
ipent ave
 un poids plus oumoins important : les points qui ont une appartenan
e forte au 
luster i in�uen
ent plusla valeur du 
entre.L'algorithme FCM standard est don
 le suivant :Algorithm 2: Algorithme de FCMStep 1. Initialisation :Choisir le nombre de 
lasses

uij ← valeur aléatoire ∈ [0, 1]repeatStep 2. Cal
uler les 
entres en utilisant (3.7)Step 3. Cal
uler la distan
e ‖ xj − vi ‖
2Step 4. Mise à jour de la Matri
e U par (3.5)until ‖ Uk − Uk+1 ‖< ǫStep 5. Dé�uzi�
ationLa 
onvergen
e est atteinte quand le 
hangement dans la matri
e �oue entre les itéra-tions k et k+1 est inférieur à ǫ (e.g 0.001). La "défuzzi�
ation" 
onsiste à a�e
ter 
haquepixel à la 
lasse pour laquelle il présente une valeur maximale d'appartenan
e. En 
asd'égalité le 
hoix est aléatoire.3.4.4 Corrélation SpatialeNous avons déjà rappelé que les images réelles du monde 
ontiennent généralementdu bruit et autres artefa
ts. La qualité d'image dépend des 
onditions d'a
quisition, desto
kage,...et
. Par exemple dans les images satellitaires, 
onditions météorologiques et
apteurs 
onstituent une sour
e de bruit. De même la 
ompression JPEG, que la plupartdes bases de données adopte, introduit une perte d'information et une 
ertaine distor-sion au niveau des 
ontours. Beau
oup d'algorithmes traitent les points individuellementet ne prennent pas 
es 
onditions en 
ompte, omettant toute dépendan
e spatiale interpixel. Cela peut engendrer des ambiguïtés lors de la 
lassi�
ation et par 
onséquent unpartitionnement peu 
ohérent ave
 multipli
ation de petites régions non signi�antes. Ce
ia�e
te alors les performan
es du CBIR 
ar des régions de taille su�sante et don
 mieuxsigni�antes sont né
essaires le plus souvent à l'extra
tion de 
ara
téristiques pertinentes.A 
ause de 
es problèmes 
ertains systèmes ont re
ours à un post traitement pour éliminerle bruit et régulariser les régions [CBGM02℄. En revan
he rares sont les systèmes CBIR quiintroduisent l'information spatiale dès le pro
essus de 
lustering. Or, les travaux ré
entsde Tolias [TP98a, TP98b, AYMF99, Pha01℄ ont montré l'amélioration que peut apporterl'in
orporation de la 
ontrainte spatiale à 
e stade du 
lustering. Les 
hamps de Markov



76 3. Extra
tion d'entités visuelles par dé
omposition en régions(MRF) [Li95℄ supportent également une appro
he fondée sur les 
ontraintes spatiales. Ilssont largement utilisés dans le 
ontexte de la segmentation et fournissent des résultatsintéressants, au prix toutefois d'une 
omplexité de 
al
ul signi�
ative due au nombre deparamètres à estimer. Il nous a semblé intéressant d'exploiter l'information spatiale etde l'introduire dans le pro
essus de regroupement a�n d'améliorer la segmentation etaugmenter les performan
es de CBIR. Dans la suite de 
e 
hapitre nous proposons uneappro
he fondée sur 
es algorithmes FCM mais ave
 une 
ontrainte spatiale selon Peano.3.5 Le 
hoix des 
ara
téristiquesLe pro
essus de segmentation suppose l'image transformée pour être 
odée selon desprimitives 
ara
téristiques à partir desquelles on saura dé�nir une homogénéité sur un en-semble de points. Nous avons vu que traditionnellement la 
ouleur et la texture 
onstituentles prin
ipaux attributs pour segmenter l'image en région. Elles sont utilisées indépendam-ment ou fusionnées. La 
ouleur dépend initialement des 3 valeurs RVB, en revan
he latexture peut 
on
erner l'intensité lumineuse seule. S'il est fa
ile d'obtenir dès l'a
quisitionl'information de 
ouleur ou d'intensité en un pixel, la texture a besoin d'une 
ertaine ex-tension spatiale autour du pixel pour 
apter su�samment d'information (voir 
hapitre 2).Nous allons voir plus loin qu'ave
 les 
ontraintes spatiales nous pourrons obtenir une
ertaine homogéniété sur les textures.3.5.1 Contribution du voisinageIl s'agit don
 de dé�nir une 
ara
téristique lo
ale pour 
apter de l'information spatiale.Comme nous l'avons vu 
hapitre 3.2 le par
ours optimal dé�nit une relation entre lespoints qu'il visite. Nous exploitons parti
ulièrement 
ette propriété a�n d'introduire une
ontrainte supplémentaire au niveau des primitives.Considérons un voisinage de 8 pixels dont le 
entre 
onstitue un point de départ dela 
ourbe de Peano. Nous formons ainsi 4 groupes à partir de 
e point (voir �gure 3.2).Soit g1 = {o, a, b, c}, g2 = {o, c, d, e}, g3 = {o, e, f, g} et g4 = {o, g, h, a} les 4 groupesissus de 
e voisinage. En utilisant 
ette 
on�guration on peut engendrer une valeur dus
an optimal (δ) pour 
haque groupe. Cette valeur est 
onsidérée 
omme une 
ara
té-ristique représentant l'intera
tion d'un point ave
 ses voisins. Un poids w est attribué à
ette 
ara
téristique pour 
ontr�ler son in�uen
e. Finalement le ve
teur de 
ara
téristiques'établit 
omme suit :
x = {a1, ...ap, w(δ1

1, δ
1
2, δ

1
3 , δ

1
4, ..., δ

p
1, δ

p
2, δ

p
3 , δ

p
4)}où ap représente la valeur de l'intensité lumineuse dans le plan p de l'image et δp

k est laVPO (valeur du par
ours optimal) du groupe gk / k ∈ {1, 2, 3, 4} dans le peme plan. Cette
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ontrainte spatiale 77méthodes nous permet de 
apter les basses fréquen
es dans le voisinage en utilisant le
ritère de minimisation de l'intensité lumineuse le long du par
ours.
(i,j)
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Fig. 3.2 � De
omposition du voisinage 3x3 en un ensemble de 4 groupes3.6 FCM ave
 
ontrainte spatialeNous avons évoqué pré
édemment le peu de robustesse des algorithmes de regrou-pement tels que FCM vis à vis du bruit et autres artéfa
ts. La fon
tion obje
tif (3.2)est minimisée pour répartir les points dans les groupes en fon
tion de leur distan
e parrapport au 
entre du groupe sans prendre en 
ompte au
une 
onsistan
e lo
ale. Pour amé-liorer la segmentation nous proposons de modi�er FCM en rajoutant un deuxième termeà l'équation générale. Ce terme 
ontraint la 
lassi�
ation d'un point par ses voisins ; lafon
tion obje
tif se présente don
 sous la forme suivante :
JM(U, V ) =

C∑

i=1

N∑

j=1

um
ij‖ xj − vi ‖

2

+ α
C∑

i=1

N∑

j=1

um
ije

−
P

k∈Ω
um

ik (3.8)où uik représente toujours la fon
tion d'appartenan
e de l'élément k à la 
lasse i et Ωun voisinage tel que k 6= j. Le deuxième membre se 
omporte 
omme un terme de pé-nalité dont le paramètre α 
ontr�le l'in�uen
e. Ce terme de 
ontrainte spatiale atteintson minimum quand la fon
tion d'appartenan
e des points du voisinage prend des valeursmaximales pour la 
lasse i. L'optimisation de (3.8) sous la 
ontrainte U sera résolue parla te
hnique du multipli
ateur de Lagrange sa
hant 3.4.
JM(U, V ) =

C∑

i=1

N∑

j=1

um
ij (‖ xj − vi ‖

2 + αe−
P

k∈Ω
um

ik)

+
N∑

j=1

λj(1−
C∑

i=1

uij) (3.9)



78 3. Extra
tion d'entités visuelles par dé
omposition en régionsLa derivée de (3.9) par rapport à uij

∂JM

∂uij

= mum−1
ij (‖ xj − vi ‖

2 + αe−
P

k∈Ω
um

ik)− λj (3.10)Pour 
al
uler uij on annule la dérivée, soit :
uij =

(
λj

m(‖ xj − vi ‖
2 + αe−

P
k∈Ω

um
ik)

) 1

m−1 (3.11)En remplaçant uij dans l'équation (3.4) on obtient :
C∑

i=1

(
λj

m(‖ xj − vi ‖
2 + αe−

P
k∈Ω

um
ik)

) 1

m−1

= 1 (3.12)
λj ne dépend pas de i, don
 après mise en fa
teur :

λ
−1

m−1

j =

C∑

i=1

(
m‖ xj − vi ‖

2 + αe−
P

k∈Ω
um

ik

) −1

m−1 (3.13)En substituant λj dans (3.11) nous obtenons l'équation de la fon
tion d'appartenan
e :
uij =

1

∑C
p=1

(
‖xj−vi‖

2
+αe

−
P

k∈Ω
um

ik

‖xj−vp‖
2
+αe

−
P

k∈Ω um
pk

) 1

m−1

(3.14)
On remarque l'apparition du terme de 
ontrainte spatiale dans l'équation ( 3.14). Lavaleur d'appartenan
e d'un point j à une 
lasse i est désormais bien in�uen
ée par lafon
tion d'appartenan
e des voisins. Par exemple si un point a une préféren
e pour une
lasse parti
ulière et ses voisins pour une autre 
lasse alors le deuxième terme pénalise
e point en l'in
itant à suivre le 
omportement du voisinage. Ce
i produit un e�et derégularisation. Le poids α 
ontr�le l'importan
e de 
ette régularisation : pour la valeurparti
ulière 0 de α on se retrouve dans le 
as du FCM standard. Si α est trop grand unlissage important se produira dans le résultat de la segmentation qui pourra a�e
ter laforme de la région. Don
 le 
hoix du poids est important mais n'est pas 
ritique, il doitréaliser un 
ompromis entre les deux termes.Pour obtenir l'équation de mise à jour des prototypes ou 
entres on minimise l'équation(3.8) par rapport au 
entre vi.

∂JM

∂vi
= 0 ⇒

N∑

j=1

um
ij (xj − vi) = 0 (3.15)
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ontrainte spatio-pyramidale 79La résolution de 
ette équation ne dépend pas du deuxième terme 
e qui nous ramèneau 
as du FCM : la mise à jour de vi suit don
 la même equation (3.7). Le déroulementde l'algorithme du FCM ave
 
ontrainte spatiale, qu'on note SCFCM, est résumé dans lapro
édure (Algorithm 3)Algorithm 3: Algorithme de SCFCMStep 1. Initialisation :Choisir le nombre de 
lassesChoisir le poids α uij ← valeur aléatoire ∈ [0, 1]repeatStep 2. Cal
uler les 
entres en utilisant (3.7)Step 3. Cal
uler la distan
e ‖ xj − vi ‖
2Step 4. Mise à jour de la Matri
e U par (3.14)until ‖ Uk − Uk+1 ‖< ǫStep 5. Dé�uzi�
ationOn remarquera que la seule di�éren
e entre 
et algorithme et le FCM 
lassique est lafon
tion d'appartenan
e uij. Pour le reste on a les mêmes étapes dans les deux 
as.

3.7 La 
ontrainte spatio-pyramidaleDans 
ette se
tion nous 
ontinuons de développer la méthode pré
édente, dans lemême but, en testant d'autres 
ontraintes pour augmenter les performan
es. I
i nous
ontraignons FCM non seulement par in�uen
e spatiale mais également par in�uen
emultirésolution permettant à l'an
être d'un point de 
onditionner sa 
lassi�
ation.3.7.1 La multirésolutionLa multirésolution permet une analyse plus e�
a
e de l'image en l'examinant dans dif-férentes bandes de fréquen
e. En e�et la dé
omposition de l'image à plusieurs niveaux derésolutions exhibe di�érents types de détail à 
ha
un des niveaux. La relation hiérar
hiqueentre éléments des 
ou
hes maintient une 
onsistan
e dans les propriétés de l'image. Parexemple un 
ontour qui se manifeste à tous niveaux augmente la 
on�an
e dans sa 
las-si�
ation. La dé
omposition pyramidale se fait souvent par la 
ombinaison d'un �ltragelinéaire, une 
onvolution, ave
 un sous é
hantillonnage. Etant donné une image I de taille
N × N , et en utilisant un �ltre approprié h de taille L × K, on obtient l'image de plus
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Fig. 3.3 � Representation pyramidale
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Fig. 3.4 � A gau
he un Z arbre, à droite l'arbre binaire asso
iéfaible résolution (n− 1) selon la formule suivante :
In−1(x, y) =

L∑

i=1

K∑

j=1

h(i, j)In(2x− i, 2y − j) (3.16)Parmi les �ltres les plus populaires est le passe-bas Gaussien. D'autres �ltres pourrontêtre utilisés suivant le type d'appli
ation et les propriétés qu'on veut mettre en avant. Lastru
ture pyramidale est obtenue par l'appli
ation su

essive de la pro
édure Eq. 3.16 enréduisant la taille de l'image d'un niveau à l'autre dans le sens as
endant (�gure 3.3). Cettestru
ture est naturellement supportée par un arbre quaternaire ou binaire. Les par
oursde Peano béné�
ient d'une représentation e�
a
e par de tels arbres, voir �gure 3.4.3.7.2 FCM ave
 
ontrainte spatio-pyramidaleNous avons vu dans la se
tion 3.6 l'intégration de l'information spatiale dans le pro-
essus de segmentation par une 
ontrainte sur les fon
tions d'appartenan
e. La représen-
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ontrainte spatio-pyramidale 81tation pyramidale fournit une information supplémentaire 
onsistante et robuste. Il estdon
 avantageux d'analyser la 
lassi�
ation des pixels à plusieurs niveaux de résolution.Supposons qu'un pixel appartient à une 
lasse bien déterminée ave
 une forte vraisem-blan
e ; si son an
être dans la pyramide appartient à la 
lasse 
orrespondante par sousé
hantillonnage et ave
 une degré d'appartenan
e aussi important, la 
on�an
e que le pixelsoit bien 
lassé augmente dans la mesure où l'an
être résume par �ltrage un point ave
ses voisins. L'idée est don
 d'in�uen
er la 
lassi�
ation d'un point dans 
haque niveau derésolution ave
 les deux 
ontraintes : spatiale et pyramidale. Notons de plus que les voisi-nages respe
tivement impliqués dans 
es dernières peuvent être di�érents. La 
ontraintepar multirésolution est don
 introduite par le biais d'un troisième terme rajouté à lafon
tion obje
tif 3.8 qui se présente alors sous la forme :
JSPC(U, V ) =

C∑

i=1

N∑

j=1

um
ij‖ xj − vi ‖

2 +
n

2
α

C∑

i=1

N∑

j=1

um
ije

−
P

k∈Ω
um

ik

+ β

C∑

i=1

N∑

j=1

um
ij e−eum

ij (3.17)où n est l'indi
e du niveau de résolution dans la pyramide. ũij est la fon
tion d'appar-tenan
e à une 
lasse i de l'an
être immédiat (niveau n − 1) d'un point j (niveau n), La�gure 3.5 illustre la nature de la 
ontrainte pyramidale. Le paramètre β permet de 
ontr�-ler l'in�uen
e du troisième terme. La 
onstru
tion de la pyramide engendre un lissage qui
roît en montant d'un niveau à l'autre. Cela augmente l'e�et de la régularisation dans lesniveaux plus haut et peut mener à une sous segmentation. Intuitivement, la 
ontraintespatiale devra don
 être moins importante dans les niveaux de faible résolution. Le pa-ramètre n
2
a pour but de limiter la régularisation aux niveaux plus hauts où le lissagedevient trop fort.

UijUij

Uij Uij

Uij

Niveau n

Niveau n−1~

Fig. 3.5 � Contrainte en multirésolution par fon
tions d'appartenan
e
A l'instar de la fon
tion obje
tif (3.8) l'optimisation de (3.17) s'opère par la méthode
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omposition en régionsdu lagrangien.
JSCM(U, V ) =

C∑

i=1

N∑

j=1

um
ij

(
‖ xj − vi ‖

2 +
n

2
αe−

P
k∈Ω

um
ik + βe−eum

ij

)

+

N∑

j=1

λj(1−

C∑

i=1

uij) (3.18)
L'équation de la matri
e d'appartenan
e est résolue de la même manière que dans lase
tion 3.6, on obtient don
 :

uij =
1

∑C
p=1

(
‖xj−vi‖

2+ n
2
αe

−
P

k∈Ω
um

ik+βe
−eum

ij

‖xj−vp‖
2+ n

2
αe

−
P

k∈Ω
um

pk+βe
−eum

pj

) 1

m−1

(3.19)
La 
onjugaison des deux termes de 
ontrainte dans uij uni�e les 
ontraintes spatiale etde multirésolution imposées à la fon
tion obje
tif. On 
onstate que la valeur de la fon
tiond'appartenan
e est doublement 
onditionnée par in�uen
e horizontale et verti
ale. Ledosage de 
ette in�uen
e est 
ontr�lable à partir des poids asso
iés à 
haque terme de
ontrainte. Dans le 
as parti
ulier où α = β = 0 on retrouve le 
as du FCM standard.Pour β = 0 il y a que la 
ontrainte spatiale qui est prise en 
onsidération (SCFCM).La 
ontrainte pyramidale se propage de la ra
ine à l'image, où on obtient la segmen-tation �nale. Si le père appartient à une 
lasse parti
ulière ave
 une grande probabilité etde même pour ses �ls 
ela renfor
e la 
on�an
e lo
ale en 
ette 
lasse. Sinon on pénaliseles �ls pour les rappro
her du 
omportement de leur père.L'algorithme FCM ave
 
ontrainte spatio-pyramidale (SPFCM). est résumé dans lapro
édure (Algorithm 4)
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lasses 83Algorithm 4: Algorithme de SPCFCMStep 1. Initialisation :Choisir le nombre de 
lassesChoisir les poids α et β
uij ← valeur aléatoire ∈ [0, 1] pour tout niveau de résolutionFor
er β = 0 pour le premier niveaurepeatforea
h niveau de résolution doStep 2. Cal
uler les 
entres en utilisant (3.7)Step 3. Cal
uler la distan
e ‖ xj − vi ‖

2Step 4. Mise à jour de la Matri
e U par (3.19)enduntil ‖ Uk − Uk+1 ‖< ǫStep 5. Défuzzi�
ation dans le dernier niveauLe premier niveau ne possède pas d'an
être 
e qui fait que ũij ne peut pas y être 
al-
ulé et par 
onséquent 
e terme est for
é à 0 via le poids β. Le 
ritère de 
onvergen
e estpar ailleurs respe
té pour toutes les 
ou
hes de résolution. L'avantage de 
et algorithmeest qu'à 
haque itération on a une information sur l'état de 
lassi�
ation pour les nou-velles fréquen
es impliquées. Ce
i permet d'augmenter progressivement les performan
esdu 
lustering. Le 
hoix de résolution dépend du taux de régularisation qu'on souhaitein
orporer dans le pro
essus. Il reste expérimental dans notre étude. S'agissant d'un pa-ramètre d'ordre plus élevé, il n'a pas semblé intéressant de l'automatiser à 
e stade, parexemple d'après une analyse grossière du spe
tre.3.8 Détermination automatique du nombre de 
lassesLes algorithmes de type partitionnement tels que FCM et ses variantes né
essitentune 
onnaissan
e préalable du nombre de 
lasses. Le 
hoix de 
e nombre est d'autant plusdéli
at que son impa
t est dire
t sur le résultat �nal. D'où l'intérêt de sa déterminationautomatique. La re
her
he du nombre optimal de groupes est appelé mesure de validité. Ilexiste plusieurs travaux qui ont abordé 
e problème [FS89b, GG89, XB91, PB95, ZLE99,HBV01℄. Ces travaux sont généralement basés sur des méthodes itératives qui mesurentla densité et la séparation des groupes. A�n d'obtenir une mesure de validité e�
a
e pournotre algorithme de SPCFCM nous proposons de même une méthode adaptée mesurant ladensité et la séparation des groupes pour 
haque niveau de résolution. L'indi
e de validitése présente sous la forme suivante :
Sk(c) =

∑C
i=1

∑N
j=1 u2

ij(k) ‖ xj(k)− vi(k) ‖2 /N
∑C

p=1 ‖ vp(k)− v(k) ‖2 /C
+ e−mini,j‖vi(k)−vj(k)‖2 (3.20)on peut e
rire :

Sk(c) =
Dk

sep1k
+ sep2k (3.21)
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tion d'entités visuelles par dé
omposition en régionsoù c est une variable entière qui 
orrespond au nombre de groupes, v 
orrespond à lamoyenne des 
entres de 
lusters. k est l'indi
e de la 
ou
he dans la représentation pyra-midale. Dk est basé sur la fon
tion d'appartenan
e et les distan
es, indique la densité desdonnées au sein d'un groupe au niveau de résolution k. Le terme sep1k intervient quantà lui dans la mesure de séparation. Il est basé sur la varian
e des 
entres normalisés parleurs somme. Une grande valeur de 
elui 
i indique que les 
entres ont une dispersionsu�sante pour que les groupes soient distants. sep2k obtient l'information 
on
ernant laséparation inter groupe et 
ela par le 
al
ul de la distan
e minimale entre les 
entres. Unepetite valeur de 
ette distan
e signi�e que les 
entres sont pro
hes et les groupes ne sontpas bien séparés.Une valeur optimale c∗ du nombre de groupe est inversement proportionnelle à sep1ket proportionnelle à sep2k don
 dé
roissante en ‖ vi(k)− vj(k) ‖2. La valeur minimale de
Sk(c) est obtenue pour c∗ : 
ela traduit une division de l'espa
e des points en groupes quiont une tendan
e à être 
ompa
ts à l'intérieur et séparés par rapport aux autres groupes.

min
2≤c≤N−1

{min
k

Sk(c)} (3.22)La mesure de validité est obtenue par une minimisation globale de Sk(c) impliquanttous les niveaux de résolution. En d'autre termes la valeur de c qui sera retenue est
elle qui est minimale tous niveaux 
onfondus. L'idée 
'est qu'un objet peut être mieuxidenti�é à une résolution qu'à une autre. Grâ
e à la multirésolution nous retraçons ainsiune 
on�guration plus 
omplète de l'état des groupes en examinant leur densité et leurséparation à diverses fréquen
es. Cela nous a permis d'évaluer d'une manière plus sûre lenombre optimal de 
lasses que peuvent 
ontenir les données brutes.L'algorithme de mesure de validité est de type itératif : il 
onsiste à a

roître la valeur cjusqu'à un maximum (Cmax). Théoriquement N−1 est la valeur d'arrêt de c. La 
omplexitéserait trop grande, mais en pratique Cmax << N −1 [XB91℄. A la �n des itérations le minde Sk(c) ∀k représente c∗ (nombre optimal). La pro
édure est illustrée par l'algorithme 5Algorithm 5: Algorithme de mesure de validitéStep 1. c← 2, S∗
k(c) ←∞ , c∗ ← 1repeatStep 2. Utiliser l'algorithme 4 (SPCFCM)pour 
al
uler vi(k) et uij(k)Step 3. Cal
uler la fon
tion Sk(c) en utilisant (3.21)if Sk(c) < S∗

k(c) ∀k = 1, .., n then
S∗

k(c)← Sk(c), c∗ ← cendStep 4. c ← c + 1until c = Cmax
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vi(k) et uij(k) représentent respe
tivement le 
entre d'une 
lasse et la fon
tion d'ap-partenan
e au niveau de résolution k3.9 Résultats et dis
ussionLes expérien
es que nous avons e�e
tuées se divisent en deux parties. La première
onsiste à 
omparer les algorithmes de regroupement proposés ave
 les méthodes standard.Dans 
e 
as le nombre de 
lasses est 
hoisi manuellement et nous détaillons rubrique aprèsrubrique 
omment les 
lasses sont 
hoisies. La deuxième partie est 
onsa
rée à tester lesperforman
es de l'algorithme ave
 détermination automatique du nombre de 
lasses.3.9.1 Critères d'évaluationLa mesure de qualité de la segmentation d'images du monde réel ne peut être quesubje
tive et souvent experte. On a vu qu'il n'existe pas de ban
 test 
ommun ni afortiori une méthode 
ommune. Pour évaluer nos algorithmes qualitativement il nous asemblé pertinent de respe
ter les 
ritères suivants :1. Choix des images : la sele
tion doit être alétoire ave
 un é
hantillon d'environ 10%du nombre d'images dans la base.2. Robustesse au 
hangement de 
ontexte : les algorithmes doivent avoir un 
ompor-tement 
onsistant indépendant du type d'image ou d'appli
ation.3. Mesure de performan
e : l'évaluation du résultat doit in
lure une 
omparaison dessegmentations de l'homme et de la ma
hine.Les tests ont été menés sur trois types d'image di�érents. La première série est syn-thétique ave
 
inq 
lasses parfaitement identi�ées. On rajoute trois types de bruit dedistributions di�érentes : Gaussien, grenaille (shot noise) et uniforme. Nous en donnonsun exemple �gure 3.11. Le 
hoix d'une image de synthèse permet de 
ontr�ler le brui-tage arti�
iel. La deuxième 
on
erne notre appli
ation dans la re
her
he d'image par le
ontenu. Elle 
ontient dix images aeriennes et satellitaires ; le but i
i est de tester l'in-�uen
e des paramètres de pondération sur le résultat de la segmentation a�n de mieux
hoisir les valeurs des poids lors de la segmentation e�e
tive avant traitement de la basedes données. En�n le troisième type d'images 
omporte également dix photographies natu-relles de di�érents paysages extraites de la base de Berkeley1 la �gure 3.13 est un exemplede telles images. Cette base est 
onsidérée 
omme un Ben
hmark dont on dispose d'uneverité terrain. Martin et al. [MFTM01℄ font segmenter 
haque image par plusieurs per-sonnes puis un 
ritère de rappel/pré
ision est utilisé pour determiner les régions les plus1http ://www.
s.berkeley.edu/proje
ts/vision/grouping/segben
h/
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tion d'entités visuelles par dé
omposition en régionspertinentes. L'interêt i
i est de 
omparer les méthodes à une segmentation de référen
eappliquée à des photographies dans di�érents 
ontextes.Indi
e de qualité de la segmentationToute région retrouvée 
orrespondant à l'image de référen
e est 
onsidérée 
ommepertinente. Notre mesure de qualité adresse les trois points suivant :1. La lo
alisation : les régions dete
tées doivent être en 
ohéren
e spatiale (e.g. position,taille, forme et
.) ave
 les régions de reféren
es.2. La sur segmentation : elle, est 
onsidérée 
omme un bruit et pénalisée dans l'indi
ede qualité3. La sous segmentation : elle exprime un trop fort lissage et elle est également pénaliséeSoit Ai et Bi deux régions respe
tivement référen
e et résultat. L'indi
e de qualité Qest ainsi donné par :
Q =

∑

i,j/Ai∩Bj max

Ai ∩Bj

Ai ∪Bj
η (3.23)La mesure de qualité implique les segments "résultat" en re
ouvrement lo
alementmaximal ave
 les segments "référen
e" dans le plan de l'image. Le rapport interse
-tion/union est un indi
e morphologique exprimant la 
ohéren
e spatiale entre deux ré-gions. En e�et, en 
as de supperposition parfaite le rapport vaut 1, en 
as de 
orrespon-dan
e partielle le rapport est toujours inferieur à 1 et à surfa
es égales l'in
lusion stri
te(interse
tion totale) est moins pénalisée que l'interse
tion partielle. Le fa
teur η mesurela sur/sous segmentation : il est exprimé par :

η =





NA/NB si NB ≥ NA

1
log(NA/NB)

autrement
(3.24)

où NA et NB sont les nombres de régions respe
tifs dans l'image référen
e et l'imagerésultat. Le logarithme sert à pénaliser moins la sous que la sur segmentation, à la foispar
equ'elle est plus rare et surtout par
equ'elle porte logiquement sur des sous ensemblesde pixels plus larges.



3.9. Résultats et dis
ussion 873.9.2 Evaluation et 
omparaisonDans 
ette se
tion nous étudions les performan
es des méthodes 
omparant les algo-rithmes de C-Moyennes, FCM, SCFCM et SPCFCM. Tous les algorithmes de type FCMsont expérimentés dans les mêmes 
onditions : le "Fuzzi�er" m = 2 et ǫ = 0.0001. Lapondération des 
ara
téristiques du voisinage est w = 0.3 (
hoisie heuristiquement). Notreméthode repose sur les 
ontraintes spatiale et pyramidale. Pour étudier l'in�uen
e de 
esdernières on en varie les poids α et β. Sa
hant que α = β = 0 annule les 
ontraintes eton se retrouve dans le 
as de FCM, et que pour β = 0 
'est le 
as SCFCM. La mesure deperforman
e est déterminée par le 
al
ul de l'indi
e de qualité Q.Remarque 3 Trois niveaux de résolution sont impliqués pour l'algorithme SPCFCM. Cesniveaux sont obtenus par l'équation 3.16 en 
hoisissant un �ltre gaussien de taille 5×5.Nous 
onsidérons que trois 
ou
hes de résolution sont su�santes pour exer
er la 
ontraintepyramidale.Test 1Le but de 
es expérien
es est d'étudier l'in�uen
e du bruit sur la déte
tion des régions.Pour 
ela nous avons testé 4 di�érentes valeurs pour 
haque bruit : le 
hoix de 
es valeursest en fon
tion du rapport signal/bruit. On 
ommen
e par une valeur faible puis onaugmente la proportion du bruit. Ce
i permet de tester les algorithmes selon la variationdu bruit. Le bruit Gaussien est dé�ni par le 
ouple moyenne, varian
e (µ,σ) dont les valeurssont su

essivement : (10,20), (10,40), (30,50) et (30,70). Le bruit de grenaille est expriméen taux de 
orruption on a : 5%, 8%, 10% et 12%. Le dernier bruit est de type uniforme
ara
térisé par un minimum et un maximum, (0,10), (0,20), (0,40) et (0,50). Le nombre de
lasses est initialisé à 5 pour tous 
es tests 
ar l'image 
omporte 5 régions et la 
lasse bruitest ignorée. On obtient don
 12 images synthétiques bruitées. La �gure 3.6 (a) représente lamesure de qualité de segmentation en fon
tion de α. Nous remarquons que la 
ontraintespatiale améliore le résultat d'une manière 
roissante jusqu'à une valeur limite où lesperforman
es 
ommen
ent à se dégrader. En �xant α = 0 et variant β on 
onstate sur la�gure 3.6 (b) que la 
ontrainte pyramidale est moins e�
a
e. Cependant la 
ombinaisonentre les deux 
ontraintes donne des résultat meilleurs que 
eux des 
ontraintes séparées
omme illustré sur la �gure 3.6 (
). Il est à noter que α et β varient ave
 les mêmes valeurs.Chaque 
ourbe de la �gure 3.6 (d) est obtenue à partir de la moyenne du bruit sur les 4valeurs.La �gure 3.7 
on
erne les résultats du bruit de grenaille on retrouve pratiquement lemême 
omportement de FCM, SFCM et SPCFCM pour 
e type de bruit. Ce dernier a unimpa
t plus important sur la qualité de segmentation que le bruit gaussien.En 
e qui 
on
erne le bruit uniforme (�gure 3.8), on remarque que la 
ontrainte spatiale
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(a)

(b)

(
)Fig. 3.6 � Mesure de la qualité de segmentation pour 4 valeur de bruit gaussien(a)
ontrainte spatiale (b) 
ontrainte pyramidale (
) les deux 
ontraintes ave
 les même valeursaugmente l'indi
e de qualité, en revan
he la 
ontrainte pyramidale le diminue.
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(a)

(b)

(
)Fig. 3.7 � Mesure de qualité de segmentation pour un bruit de grenaille (a) 
ontraintespatiale (b) 
ontrainte pyramidale (
) les deux 
ontraintes ave
 les même valeursSur 
es trois expérien
es on 
onstate l'apport des algorithmes SCFCM et SPFCM. Uneforte régularisation peut 
onduire à une dégradation de la segmentation. S'il est di�
ilede determiner une valeur optimale des poids, on peut dé�nir une plage de valeurs : parexemple pour 
es exemples les valeurs de l'intervalle [40, 100] améliorent systématiquementle résultat. Ces expérien
es indiquent que la régularisation spatiale ainsi que la 
ontraintepyramidale sont e�
a
es pour rendre la 
lassi�
ation mieux résistante au bruit. D'unemanière générale l'indi
e de qualité est fon
tion dé
roissante du rapport signal/bruit.



90 3. Extra
tion d'entités visuelles par dé
omposition en régions

(a)

(b)

(
)Fig. 3.8 � Qualité de segmentation pour un bruit uniforme (a) 
ontrainte spatiale (b)
ontrainte pyramidale (
) les deux 
ontraintes ave
 les même valeursExemple 1I
i on présente un exemple du type d'image utilisé pour 
es expérien
es. Les imagesdu haut de la �gure 3.11 représentent les é
hantillons à segmenter. De gau
he à droite lapremière image est l'original, la deuxième 
ontient un bruit gaussien de moyenne 10 etvarian
e 30, la troisième 
ontient 10 % de bruit et dans la quatrième un bruit de distri-
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ussion 91bution uniforme (min=0 , max=50) a été rajouté. Le résultat de segmentation de 
haqueimage est illustré dans les images de la même 
olonne en dessous. On remarque que toutesles méthodes donnent le même résultat pour l'image sans bruit et les 
lasses sont parfai-tement déte
tées. Par ailleurs dans le 
as où l'image 
omporte du bruit les résultats sont
ontrastés. On 
onstate que K-moyenne et FCM produisent une segmentation erronée,le bruit a a�e
té signi�
ativement la 
lassi�
ation. En revan
he SFCM et SPCFCM ontréussi à éliminer une grande partie du bruit, on peut remarquer que SPCFCM produit lameilleure 
lassi�
ation.Test 2Les expérien
es dans 
ette se
tion portent sur 10 images aeriennes et sattelitales 
hoi-sies aléatoirement de notre base de donnée (voir 
hapitre 4). Nous avons segmenté manuel-lement 
es images selon l'homogénieté des régions en texture ou en 
ouleur. La �gure 3.9montre les 
ourbes des trois 
ontraintes. On 
onstate que la 
ontrainte spatiale est légère-ment meilleure que la pyramidale. L'utilisation des deux 
ontraintes ensemble augmentel'indi
e de qualité d'une manière linéaire, en tout 
as jusqu'à la valeur 200. Comme pourles images synthétiques l'in�uen
e de 
es 
ontraintes dégrade le résultat après une valeurlimite. Expérimentalement nous avons trouvé que les valeurs entre (40,100) réalisent unbon 
ompromis pour 
es images et 
hoisissons les poids dans 
ette plage.

Fig. 3.9 � Comparaison entre 3 
ontraintes : spatiale, pyramidale et spatio-pyramidalepour des images sattelitalesExemple 2Dans 
et exemple nous traitons des images aériennes de di�érentes natures.Nous avons vu dans la se
tion pré
édente l'impa
t du bruit arti�
iel sur la segmentation.Cependant dans le monde réel les images 
ontiennent un bruit plus 
omplexe et de typedi�érent. Souvent il est di�
ile de l'asso
ier à un modèle prédé�ni. Nos expérien
es sontmotivées par 
e fait et les images de télédéte
tion sont un bon exemple de telle situation.



92 3. Extra
tion d'entités visuelles par dé
omposition en régionsLe bruit présent dans 
es images est généralement dû aux 
apteurs, systèmes éle
troniques,
onditions atmosphériques, et
. La première ligne de la �gure 3.12 présente des imagesprises ave
 di�érents systèmes. De gau
he à droite la première et la deuxième imageproviennent d'un radar à ouverture synthétique (SAR bande C/X) du CCRS2. La premièreimage est un 
hamp forestier et la se
onde représente des terrains agri
oles, 
haque pixelest 
odé sur 3 bandes spe
trales. La troisième image est une image satellite de USGS3prise par Landsat 7 ave
 une é
helle de 2,9 km, elle représente une région du désert deNamibie. La quatrième image qui représente des 
hamps 
ultivés de la région Kozloduy enBulgarie est produite par le satellite multi-spe
tral FORMASAT-24 ave
 une résolutionde 8 mètres. Les résultats de segmentation qui sont au dessous de 
haque image montrentque les algorithmes 
lassiques de C-Moyenne et FCM produisent beau
oup de petitesrégions insigni�antes. Les méthodes de FCM ave
 
ontraintes spatiales et pyramidalesfavorisent 
omme attendu la 
ohéren
e spatiale au sein d'une région 
e qui se traduit parun dé
oupage plus homogène. On remarque aussi que malgré la régularisation les bordssont préservésTest 3Les expérien
es sont menées à présent sur 10 images naturelles de la base Berkley. Cesimages de type naturel et généraliste 
omportent di�érentes s
ènes et paysages ; la 
ouleuret la texture y sont pratiquement omni présentes. Le nombre de 
lasses varie d'une imageà une autre. Il est don
 
hoisi en fon
tion des images de référen
es. La 
ourbe de la �gure3.10 montre la variation de l'indi
e de qualité selon la pondération de la 
ontrainte derégularisation employée. On remarque que α et β ont la même tendan
e pour 
es images
ependant Il est bien evident que l'asso
iation de la 
ontrainte spatiale et pyramidaleaméliore le résultat de segmentation.

Fig. 3.10 � Comparaison entre 3 
ontraintes : spatiale, pyramidale et spatio-pyramidalepour des images de la base Berkley2Canadian Center for Remote Sensing (http ://www.

rs.nr
an.g
.
a)3US Geologi
al Survey (http ://ed
.usgs.gov)4Spot Image (http ://www.spotimage.fr)
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ussion 93Exemple 3Dans 
es expérien
es nous appliquons les algorithmes sur les images de Berkeley. La�gure 3.13 illustre des exemples de segmentation de 
es dernières. On 
onstate que SCFCMet SPCFCM produisent des régions 
ohérentes et signi�antes 
e qui est important pourun système CBIR. La raison, en est probablement que 
es deux méthodes supportent latexture sans l'introduire expli
itement dans le pro
essus de segmentation. Ce n'est pas le
as pour C-Moyennes et FCM.3.9.3 Mesure de validitéComme nous l'avons dé
rit auparavant, la déte
tion automatique du nombre c∗ dé-pend de la nature des données. Pour 
ette raison nous essayons de tester l'algorithme ave
di�érents types d'images où les données n'ont pas toujours la même stru
ture de regrou-pement. Pour 
es expérien
es on pose Cmax = 15. Dans 
ette mesure nous 
her
hons lenombre de 
lasses produisant la valeur minimale de Sk.Exemple 1Cet exemple vise à mesurer la robustesse de la déte
tion dans un milieu bruité. Pour
ette �n nous utilisons des images synthétiques dont on 
onnait parfaitement le nombrede 
lasses ainsi que la quantité de bruit qu'elles 
ontiennent. On reprend les images detest de la se
tion 3.9.2 exemple 1 où le nombre de groupes vaut 5. Dans la �gure 3.14au dessous de 
ha
une des images originales on trouve des 
ourbes de mesure de validitéave
 Sk en fon
tion du nombre de 
lasses c . La première mesure en partant de la gau
hesur la �gure 3.14 a�
he un minimum sur c∗ = 6 
e qui est pro
he du nombre exa
tdes 
lasses. La deuxième mesure est appliquée sur la même image bruitée (gaussienne
µ = 10, σ = 30) elle a�
he également le même nombre de 
lusters. L'image d'après(bruit de grenaille) engendre deux minimums à 6 et 11 
lasses, 
e
i re�ète la di�
ultéren
ontrée par l'algorithme pour segmenter 
ette image. Pour la dernière 
ourbe où lesvaleurs minimales sont 3 et 5. On peut 
onstater que les valeurs obtenues par la mesure devalidité sont généralement pro
hes de la valeur optimale. Ce
i permet de segmenter l'imaged'une manière entièrement automatique indépendament du bruit ou d'autres artefa
ts.Exemple 2Dans 
ette partie la déte
tion automatique du nombre de 
lasses est appliquée à desimages 
ontenant des s
ènes naturelles. Il est di�
ile d'avoir un préjugé sur le nombreexa
t de 
lasses que 
omporte 
e genre d'image par
e qu'il est subje
tif. On 
onsidère



94 3. Extra
tion d'entités visuelles par dé
omposition en régionsque la pertinen
e du c∗ est liée au résultat de la segmentation. La 
ohéren
e des régionsatteste si le nombre été bien 
hoisi. La �gure 3.15 illustre des exemples de segmentation parSPCFCM après la déte
tion de c∗. Sur la �gure 3.15 de gau
he la première 
ourbe a�
heun nombre optimal de 6 groupes, la suivante c∗ vaut également 6, 
elle d'après déte
te4 
lasses et dans la dernière le nombre optimal est 5. Les résultats de segmentation endessous des 
ourbes indiquent une déte
tion 
orre
te des régions ave
 une possible sursegmentation de 
es dernières.3.9.4 Con
lusionDans 
e 
hapitre, nous avons proposé deux méthodes de segmentation qui reposentsur le regroupement �ou ainsi qu'une te
hnique de déte
tion automatique du nombrede 
lasses. La première méthode exploite une 
ontrainte spatiale et la deuxième utilisedeux 
ontraintes, spatiale et pyramidale. Cette dernière est parti
ulièrement intéressante
ar elle est asso
iée à une représentation robuste qui 
onduit à examiner l'évolution del'état du pro
essus à di�érents niveaux de résolution. Les tests e�e
tués supportent l'idéedu départ et 
on�rment l'amélioration apportée à la segmentation par rapport aux mé-thodes standard. La 
ontrainte spatio-pyramidale a�
he de bonnes performan
es et un
omportement plus stable et plus robuste 
omparé à une régularisation spatiale seule. Les
ontraintes sont 
ontr�lées par des poids qui déterminent l'équilibre de la régularisationqu'on veut obtenir. Notons que 
e type de 
ontraintes peut s'appliquer à d'autres algo-rithmes. En tenant 
ompte de l'appli
ation que nous visons, la déte
tion automatiquedu nombre de 
lasses est né
essaire. L'indi
e de validité que nous proposons répond à 
ebesoin et permet d'obtenir un nombre adéquat. D'autres exemples de segmentation debase d'images seront donnés dans les 
hapitres suivants.
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ORIGINAL
CM
FCM
SCFCM
SPCFCM Fig. 3.11 � Résultat de segmentation d'images synthétiques
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ORIGINAL
CM
FCM
SCFCM
SPCFCM Fig. 3.12 � Segmentation d'images satellitales et de télédete
tion
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ORIGINALCM
FCM
SCFCM
SPCFCM Fig. 3.13 � Résultat de segmentation pour des images naturelles

Fig. 3.14 � Mesure de validité pour images synthétiques
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Fig. 3.15 � Mesure de validité pour images naturelles



99
Chapitre 4
Re
her
he d'image par 
omposantesvisuelles
4.1 Introdu
tionDans 
e 
hapitre nous nous fo
alisons sur la re
her
he d'image en base de données.Notre méthode est lo
ale basée sur des régions munies d'une signature attribuée dans
haque image. Des des
ripteurs de type visuel et spatial servent à 
ara
tériser les régionsà 
et e�et. La mesure de similarité entre deux images est alors ramenée à un problèmed'appariement entre leurs régions. Nous proposons une nouvelle méthode de mise en 
or-respondan
e fondée sur un double appariement et permettant à un élément d'être asso
iéave
 une ou plusieurs entités de la deuxième image. La similarité entre deux images est ju-gée en fon
tion de la distan
e entre des
ripteurs et le nombre d'entités visuelles appariées.La validité de notre méthode est testée dans deux appli
ations di�érentes. La premièrerelève du domaine des systèmes géographiques utilisant des images aériennes et satelli-taires. La deuxième est destinée à la 
onduite routière où les images proviennent d'une
améra pla
ée sur un véhi
ule intelligent. Les résultats de la re
her
he et les performan
essupportent la 
omparaison de di�érentes méthodes.
4.2 Des
ription du 
ontenuLe 
ontenu d'une image dé
rit par un aspe
t visuel i.e. des entités munies d'attributsde forme, d'intensité ou de fréquen
e supporte une 
ertaine sémantique. Le 
ontenu visuelimplique la 
ouleur, la texture ou la forme de zones dé�nies mais en
ore des 
ara
téris-tiques qui peuvent être plus élaborées telles que points d'intérêts, géométrie ou mesure des
ontours,...et
. La sémantique image, quant à elle, va beau
oup plus loin que 
es simples



100 4. Re
her
he d'image par 
omposantes visuellesattributs visuels de régions et par exemple 
omporte aussi des relations entre entités.Mais il est di�
ile de la dé�nir exa
tement et notamment de produire des règles pour sonexpression. Plusieurs méthodes automatiques sont proposées revendiquant une introdu
-tion de la sémantique ou son exploitation a

rue dans la re
onnaissan
e d'image via desrelations d'interféren
e entre entités visuelles au sein de l'image. Les méthodes manuellesse 
ontentent de lui asso
ier du texte exploitable lors d'une requête. En l'absen
e d'une
ara
térisation rigoureuse de la sémantique image on parlera d'une sémantique limitée,
odée via des attributs asso
iés aux entités extraites de l'image dont leurs interrelations.Ces attributs réfèrent de manière plus ou moins exa
te et dire
te aux intentions ou àl'a
tion portées par la requête. Le 
ontenu visuel sera don
 pour nous la 
ara
téristiqueprépondérante dans la mesure de ressemblan
e entre images 
ar il o�re un pouvoir dis-
riminant élevé. Les attributs de sémantique limitée sont un apport supplémentaire pour�ltrer les indésirables et augmenter la pré
ision.Les performan
es d'un système CBIR dépendent évidemment de la nature des des-
ripteurs et attributs visuels ainsi que de leur méthode de 
al
ul qui peut être de typeglobal ou lo
al. L'appro
he globale 
onsiste à extraire des 
ara
téristiques représentantl'image entière par traitement impliquant tous les pixels de l'image : l'histogramme ou
orrélogramme de l'image est par exemple fréquemment utilisé pour 
ette �n. Une des-
ription globale s'a

ommode mal de requêtes partielles où l'on fait se 
orrespondre desparties d'images. L'appro
he lo
ale au 
ontraire permet une des
ription partielle o�rantainsi une représentation plus �ne et plus naturelle. L'appro
he lo
ale opère sur des parti-tions de l'image. La manière la plus simple pour obtenir 
es partitions est la division del'image en blo
s égaux dont on extrait des des
ripteurs ; on peut 
al
uler 
es des
ripteurspar blo
 simplement ave
 les mêmes pro
édures que 
elles mises en oeuvre globalement(e.g. histogramme). Dans 
e type de partitionnement les régions ne sont pas signi�antes.Il peut don
 s'avérer plus judi
ieux d'utiliser un partitionnement en régions homogènes,qui relève de la segmentation.
4.3 Extra
tion de des
ripteurs visuels lo
auxLa première étape de notre pro
édure de re
her
he 
onsiste à dé
omposer l'image enentités visuelles via une segmentation en régions (voir 
hapitre 3). Les di�érentes partiesde l'image issues de 
ette dé
omposition sont 
ha
une représentées par des des
ripteursvisuels. La �gure 4.1 montre un exemple de dé
omposition de l'image en plusieurs régionsaprès segmentation par l'algorithme SPCFCM. On remarque que 
haque entité présenteune 
ertaine homogénéité visuelle 
orre
te du point de vue de l'interprétation géogra-phique élémentaire, sémantique qu'il faut ensuite traduire en paramètres.Les appli
ations que nous visons, images satellite ou paysages automobile, 
on
ernentdes images où la texture est une 
ara
téristique dominante. Pour représenter 
ette dernièrenous utilisons des des
ripteurs de type MCM ou FGVPO introduits dans le 
hapitre 2.



4.4. Con
ept de la sémantique 101

Fig. 4.1 � De
omposition d'une image en entités visuellesNotre 
hoix est motivé par leur puissan
e de dis
rimination des textures dans l'absolu.Dans la partie expérimentale nous 
omparons à nouveau les performan
es de 
es 
ara
té-ristiques ave
 les méthodes 
lassiques d'analyse de texture, mais dans le 
adre du CBIR.Dé�nition 4.3.1 Soit une image I dé
omposée en M régions, 
haque région R 
ata
té-risée par son ve
teur d'indi
es F , l'ensemble des des
ripteurs visuels Edv est dé�ni par :
Edv = {Dv1, Dv2, ..., DvM}

Dvi = (Ri, Fi)

Fi = h(Ri)

h est un opérateur plut�t de bas niveau qui 
al
ule des primitives visuelles ou métriques(e.g. �ltre pour la texture ou opérateur morphologique pour la taille). Un des
ripteur estdon
 un 
ouple (région, ve
teur 
ara
téristique asso
ié).4.4 Con
ept de la sémantiqueUne des
ription visuelle n'est pas su�sante pour a

éder à une interprétation robustede l'image. Deux régions peuvent avoir la même 
ouleur ou la même texture ou tout autre



102 4. Re
her
he d'image par 
omposantes visuellesattribut identique, et leurs sémantiques être 
omplètement di�érentes. Par exemple lesoleil 
ou
hant et une voiture rouge, un �euve et une autoroute vus du 
iel dans 
ertaineslongueurs d'onde sont semblables. Ou en
ore une requête d'image 
ontenant un ours blan
peut donner un résultat 
ontenant une personne portant un manteau de fourrure blan
hevoire un divan re
ouvert de même. D'un point de vue sémantique 
es résultats sont "nonsigni�ant" mais eu égard aux seules 
ara
téristiques visuelles, 
ouleur ou texture, ils sonttrès pro
hes. L'élaboration d'une des
ription 
ontextuelle de l'image par des ma
hines estun problème ouvert qui sort du 
adre de la présente thèse. La ma
hine aujourd'hui dansl'état a
tuel des 
onnaissan
es ne sait pas répondre à tout 
oup ave
 exa
titude à unerequête intelligente telle qu'un utilisateur humain le souhaite. En 
e sens l'interprétationd'une image ou d'une s
ène reste subje
tive. La di�éren
e entre 
e que le système produitpar traitement automatique et le résultat que l'utilisateur humain juge pertinent est dé�nie
omme le fossé sémantique.4.4.1 Niveaux sémantiquesL'obje
tif prin
ipal d'un système CBIR est de satisfaire une requête dont le 
ontexten'est pas absent. Dans le but d'améliorer l'interprétation automatique du 
ontenu, destraitements de niveau plus élevé sont utilisés après extra
tion des des
ripteurs visuels.Le s
héma général de des
ription de la sémantique 
omprend alors plusieurs niveauxd'abstra
tion 
omme illustré sur la �gure 4.2. Chaque niveau 
orrespond à un traitementélaboré en vue d'une information additionnelle par exemple extra
tion des positions re-latives entre objets de l'image. En montant dans les 
ou
hes d'abstra
tion la nature desdes
ripteurs devient de plus en plus 
ontextuelle. Par exemple la des
ription visuelle oufon
tionnelle d'un objet sont deux 
on
ept très di�érents. On remarquera seulement quela fon
tionnalité o

upe un niveau plut�t haut sur l'axe de la sémantique tandis que le
ara
tère visuel serait plus volontiers situé en bas d'é
helle. Cela ne veut pas dire quel'aspe
t visuel est pauvre en information 
ontextuelle. En fait il est la base de tout trai-tement visant à réduire le fossé sémantique : dans 
ertains 
as le pouvoir dis
riminantd'un des
ripteur visuel pourra restituer un degré sémantique élevé i.e. il est dire
tementinterprétable. Il est à noter également qu'une information additionnelle n'implique pastoujours une augmentation de performan
e. Plusieurs fa
teurs entrent en jeux tels que letype d'appli
ation, la stratégie de re
her
he, la mesure de similarité utilisée, les 
ara
té-ristiques 
ontextuelles 
hoisies...et
.4.5 Les relations spatialesL'analyse spatiale est 
ouramment exploitée dans plusieurs appli
ations dont la re-
her
he d'image[CL91, Sam90℄. Elle a pour but d'extraire et représenter des relationsentre objets dans le plan. Généralement la des
ription linguistique de l'agen
ement spa-tial s'exprime par des prépositions de lieu, par exemple "à 
�té, dessous, dessus, dans,...".
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Caracterisation d’ordre supperieur

Information additionnelle

Information additionnelle

Dimension de la smantique

Traitment de bas niveau

Caracterisation visuelle de bas niveau

Caracterisation de haut niveau

Reprsentation physique de l’objetFig. 4.2 � Les niveaux d'abstra
tion de la sémantique du 
ontenuAve
 la ri
hesse du vo
abulaire des langues naturelles 
ette des
ription varie d'un langageà un autre. Les méthodes de raisonnement spatial 
ependant exploitent un nombre limitéde telles relations é
rites dans un langage universel. Les relations spatiales peuvent êtredivisées en deux prin
ipales 
atégories (topologiques vs. métriques et dire
tionnelles). Lare
her
he d'image par similarité spatiale est notamment utilisée dans les Systèmes d'In-formation Géographique (SIG) qui 
onstituent une de nos appli
ations. La requête peutêtre par exemple du style "extraire les situation où un musée est en fa
e d'une stationservi
e". L'analyse spatiale est 
onsidérée 
omme relevant d'un 
on
ept lié au langagehumain. La mesure de similarité sur les 
ara
téristiques spatiales indique quelles sont lesrelations spatiales des images de la base qui sont en 
onformité ave
 les relations de 
ellede la requête.Relations topologiquesGénéralement huit attributs fondamentaux sont employés pour déterminer la relationentre deux objets dans le plan [EF91℄. Il s'agit des 
ara
tères intérieur, 
ontient, disjoint,adja
ent, 
hevau
hement, re
ouvre, re
ouvert par, égal �g. 4.3. Entre deux objets il existetoujours une relation topologique mutuellement ex
lusive [LH92℄. C'est à dire qu'il y aune et une seule relation valide entre deux objets.
Interieur/ContientEgalAdjacentChevauchement Disjoint Reouvre/Recouvert parFig. 4.3 � Relations topologiques
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R1

R2

θ

Fig. 4.4 � Orientation entre deux objets dans le planRelations dire
tionnellesCes relations expriment les positions relatives entre objets. En d'autres termes ellesdéterminent 
omment un objet se situe par rapport à un autre. Ces relation peuvent être detype dire
tion 
onventionnelle tel que Est, Nord, Ouest, Sud traitée 
omme variable �oue,ou de type métrique représenté par des angles. Dans la �gure 4.4 la position relative desdeux objets est mesurée par l'angle θ (R1, R2) formé par l'axe reliant les deux 
entroïdes etla ligne horizontale. Les relations dire
tionnelles peuvent également avoir une des
ription�oue relative telle que à gau
he, en bas, à droite,....
4.6 Extra
tion de des
ripteurs spatiauxEn montant dans l'axe de la sémantique la 
ara
térisation du 
ontenu a tendan
e àsuivre un modèle de raisonnement logique exprimé en langage humain. Dans 
ette se
tionnous dé�nissons l'ensemble de relations entre régions qui a été e�e
tivement implanté poursupporter une des
ription d'ordre supérieur du 
ontenu. Une information dire
tionnelleexprime plus pré
isément une situation spatiale qu'une information topologique. Nousavons testé d'abord 
e genre d'expression. Mais 
ertaines situations importantes 
ommeintérieur ou extérieur sont di�
iles voire impossibles à exprimer par de simples relationsd'orientation. La 
ombinaison de types de relations permet d'obtenir une des
riptionspatiale plus 
omplète du 
ontenu.La �gure 4.4 illustre une 
on�guration spatiale par exemple R2 est en bas à droite parrapport à R1. On remarque que l'objet R2 peut subir un dépla
ement signi�
atif sans que
ela a�e
te 
ette relation spatiale du point de vue humain. Une appro
he naturelle pourreprésenter les relations spatiales est la théorie du �ou [Zad65℄ qui est largement utiliséedans 
e 
ontexte et que nous avons �nalement retenue. On peut se référer à un état de
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tion de des
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ent dressé par Blo
h [Blo05℄ sur les relations spatiales �oues.Une expression linguistique d'une position spatiale entre deux objets ou régions peutse traduire par une mesure �oue de l'angle θ. Le degré d'appartenan
e d'un angle θ àun ensemble ξ déterminé par une variable linguistique L est mesuré par la fon
tion µ(θ).Cette fon
tion permet de 
ompenser les impré
isions du langage humain en dé�nissantpour 
haque situation son degré d'appartenan
e à une 
lasse bien déterminée. Un intervalle
[θ−, θ+] est asso
ié à 
haque 
lasse dont les bornes 
ernent toutes les valeurs possibles de
θ pour une relation donnée. Plus on se rappro
he des bornes plus faible est la probabilitéd'appartenir à la 
lasse.Dé�nition 4.6.1 Une relation dire
tionnelle entre deux objets (R1, R2) de l'image estdé�nie par l'angle θ asso
ié à la fon
tion µ tel que

µq(θ) =

{
f(θ) θ ∈ [θ−, θ+]

0 autrement
(4.1)

q ∈ ξ , {ξ = {S1, S2, ..., Sm}/Si ∈ L}

f peut être une fon
tion trapèze ou trigonométrique [MR94℄. Si est une relation spatialedé�nie selon une variable linguistique L. m est le nombre de relations 
hoisies. Dans notre
as nous optons pour les quatre situations basiques (ξ = {haut, bas, droite, gauche}) dé-�nies selon une variable linguistique de position plus générale et respe
tivement asso
iéesaux fon
tions µd, µg, µh, µb. Ce petit nombre de fon
tions d'appartenan
e a l'avantage deréduire la 
omplexité des 
al
uls. Toutefois la mesure du degré d'appartenan
e induit im-pli
itement d'autres relations. La valeur de µ permet en e�et de distinguer si par exempleun objet est plut�t à droite ou plut�t en bas. La relation intermédiaire "en bas à droite"n'existe pas dans ξ. En e�et µd(θ) = µb(θ) = 0, 5 signi�e que l'objet n'est ni tout à fait àdroite ni tout à fait en bas. Dans la mesure de similarité deux situations 
orrespondant à
µd(θ) = 0, 5 ou µb(θ) = 0, 5 sont 
onsidérées identiques : en bas à droite, valeur linguis-tique qui les 
ara
térise 
onjointement n'est supportée i
i que par l'expression numérique.Pour le 
al
ul des fon
tions d'appartenan
e nous utilisons les fon
tions trigonométriques
sin2 et cos2 par
equ'elles apparaissent les mieux adaptées pour supporter les relationsdire
tionnelles [MR94℄.

µ{d,g}(θ) =

{
cos2(θ) θ ∈ [θ−, θ+]

0 autrement
µ{h,b}(θ) =

{
sin2(θ) θ ∈ [θ−, θ+]

0 autrement
(4.2)Une relation entre deux objets quel
onques dans l'image se résume en les 
as suivants :- µd : θ− = −π/2 et θ+ = π/2 => µg = 0.- µg : θ− = π/2 et θ+ = −π/2 => µd = 0.
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her
he d'image par 
omposantes visuelles- µh : θ− = 0 et θ+ = π => µb = 0.- µb : θ− = π et θ+ = 0 => µh = 0.
µd et µg sont mutuellement ex
lusives, de même pour µh et µb Le 
as parti
ulier dustri
t droit, gau
he, haut et bas 
orrespond respe
tivement aux valeurs θ = 0, θ = π,
θ = π/2 et θ = −π/2. Remarquons que 
es 
hoix de mesure et d'ex
lusion impliquent
µb(θ) + µg(θ) + µh(θ) + µb(θ) = 1 �g. 4.5.

= cosθ
2

µg

µd = 0 = cosθ
2

dµ
µ = 0g

b = 0µ
θ

2
µh = sin

µh = 0

θ
2

µb = sinFig. 4.5 � Représentation des quatres situations basiquesDé�nition 4.6.2 L'ensemble des des
ripteurs spatiaux Eds e�e
tivement mis en oeuvredans notre système est dé�ni par le 
ouple (µq(θ), τ) :
Eds = {Ds1, Ds2, ..., DsN}

Dsi = {(µq(θij), τ)}

q ∈ (g, d, h, b); θij = θ(Ri, Rj)

τ ∈ {interieur, exterieur}

A

B C

D
E

FFig. 4.6 � Un exemple d'une situation réelleLa �gure 4.6 illustre une situation d'une s
ène réelle. Les relations intérieur et extérieursont notées par τint et τext elle prennent les valeurs binaires vrai ou faux. Le tableau 4.1résume l'ensemble d'arrangements spatiaux entre entités de l'image �gure 4.6.
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he 107A B C D E FA - (µh, τext) (µh, τext) (µh, τext) (µh, τext) (µh, τext)B (µb, τext) - (µg, τint) (µh, τint) (µg, τext) (µg, τext)C (µb, τext) (µd, τint) - (µh, τext) (µg, τext) (µg, τext)D (µb, τext) (µb, τint) (µb, τext) - (µg, τext) (µg, τext)E (µb, τext) (µd, τext) (µd, τext) (µd, τext) - (µg, τext)F (µb, τext) (µd, τext) (µd, τext) (µd, τext) (µd, τext) -Tab. 4.1 � Un exemple de relations spatiales4.7 Te
hniques de re
her
heDans 
ette se
tion nous détaillons les di�érentes stratégies de re
her
he employéespour traiter une requête. Quand un usager présente une image requête au système on nesait pas s'il 
her
he une région parti
ulière (par exemple un 
hamps de blé), des régionsmultiples (
hamps de 
éréales) ou des régions spatialement organisées (
hamps de blé àl'est de 
hamps de maïs). Un système �able devra prendre en 
onsidération les di�érents
ritères. Par analogie ave
 les systèmes de re
her
he textuelle on peut autoriser plusieursoptions pour 
omposer sa requête : par exemple un mot seul, plusieurs mots dans le texteou plusieurs mots asso
iés qui devront être l'un à 
oté de l'autre. Une telle stratégie o�reune marge de manoeuvre supplémentaire à l'utilisateur pour ra�ner le résultat. Dans 
e
ontexte notre système supporte trois modes de CBIR, re
her
he par région singulière, parplusieurs régions et par régions ave
 relations spatiales. Sur le plan te
hnique la re
her
hepar région est fa
ile à implanter et les performan
es ne dépendent que des des
ripteursvisuels. En revan
he dans le 
as de plusieurs régions la similarité est 
ontrainte par les
ara
téristiques visuelles mais aussi par la méthode de mise en 
orrespondan
e entre
omposantes visuelles respe
tives de la requête et de la 
ible. Nous aborderons 
e problèmedans la suite du 
hapitre. Soulignons qu'en tous 
as 
e n'est pas l'utilisateur qui segmentel'image requête, il est obligé d'utiliser la segmentation fournie par la ma
hine.
4.7.1 Requête par régionLa stratégie de re
her
he adoptée à 
e niveau 
onsiste à extraire toutes les imagesqui 
omportent des régions similaires à 
elles distinguées dans l'image requête. La régionrequête est don
 
omparée à toutes les régions de l'image 
ible de la base, 
elle qui a�
heune distan
e faible entre attributs sera retenue. Les attributs utilisés dans 
e 
as sont detype visuel.



108 4. Re
her
he d'image par 
omposantes visuellesMesure de similarité entre deux régionsLa similarité entre deux régions requête (Ri) et 
ible (R′
j) est déterminée par unedistan
e pondérée de type norme L2 appliquée aux ve
teurs de 
ara
téristiques.

D2
r = α

n∑

k=1

(Fk − F ′
k)

2 (4.3)Où Fk et F ′
k représentent respe
tivement les 
omposantes des ve
teurs de 
ara
téristiquesde Ri et R′
j . n est don
 la dimension de l'espa
e de 
ara
téristiques. Le poids α favoriseles régions de grande taille dans l'image.

α =
1

min{ρi, ρ′
j}

(4.4)
ρ est la proportion de surfa
e (en nombre de pixels) d'une région dans l'image. Soit wiet w′

j les surfa
es respe
tives de (Ri) et (R′
j) le ratio d'une région est égal à la surfa
e de
elle 
i divisée par la surfa
e totale des régions (taille de l'image) :

ρi =
wi∑M
k wk

ρ′
j =

wj
′

∑N
k wk

′
(4.5)On a don


wk → 0⇒ Dr →∞ (4.6)On notera que si deux régions très di�érentes par la taille sont 
omparées, la plus pe-tite pénalise Dr en augmentant α . De même 
omparer deux régions de surfa
e S pixelsengendre un Dr k fois plus petit que 
omparer deux régions de 
ara
téristiques respe
ti-vement identiques aux deux premières mais de surfa
e S/k pixels.4.7.2 Requête par multiples régionsLa re
her
he par multiples régions implique tous les segments de l'image �g. 4.7. Lebut de la re
her
he i
i est d'obtenir le nombre maximum de régions requêtes 
orrespon-dant à 
elles de la 
ible. Quand il s'agit d'une re
her
he par région singulière ou d'uneappro
he globale la mise en 
orrespondan
e des images ne pose pas de problème pourestimer la similarité. En revan
he le problème devient plus 
omplexe ave
 une requête àplusieurs régions 
ar il faut satisfaire un 
ritère global impliquant toutes les 
omposantes,
e 
ritère réalisant un 
ompromis entre par exemple le nombre de régions impliquées dansl'appariement (global) et le degré de ressemblan
e dans 
haque 
ouple (lo
al). Le mé-
anisme de la mise en 
orrespondan
e est illustré par la �gure 4.7 où 
haque noeud dugraphe 
orrespond à une région dans l'image. L'appariement de deux images ave
 régionsen nombre di�érent pose la di�
ulté supplémentaire du 
hoix des intervenant dans le
al
ul de distan
e. Une solution est de garder les meilleurs 
ouples, un sous graphe est
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onsidéré. D'autres solutions 
onsistent à rajouter des noeuds �
tifs pour 
ompenserla di�éren
e en nombre de régions telle la méthode hongroise (
hapitre 1). De plus lasegmentation ne fournit pas toujours un résultat �able. Il devient illusoire de viser uneoptimalité de la solution. Les éventuelles erreurs de segmentation 
onduisent égalementà une mise en 
orrespondan
e de sous graphes qui favorise des re
oupements. D'autresméthodes reposant sur des prin
ipes di�érents visent à 
ompenser les erreurs de segmenta-tion en testant plusieurs appariements simultanés ou en fusionnant des noeuds d'après lespremiers résultats d'appariement. La plus populaire est IRM (Integrate Region Mat
hing)[LWW00℄ qui 
onsiste à donner une grande priorité aux paires de régions présentant unedistan
e minimale i.e. ressemblan
e maximale. IRM ne met pas l'a

ent sur une stratégied'appariement e�
a
e : elle s'appuie prin
ipalement sur les distan
es entre attributs, deuxrégions adja
entes ou non seront par exemple traitées à l'identique. Dans notre méthodeon tient 
ompte de deux notions prin
ipales : les distan
es et les préféren
es. Nous ladé
rivons dans les se
tions suivantes.
R1R R R

R’ R’ R’ R’1R’

2 3 M

2 3 4 N

. . . .

. . . .

Image de base

Image requete

Fig. 4.7 � Comparaison ex
lusive des regionsAppariement bipartite imparfaitL'appariement bipartie imparfait (ABI) est une te
hnique qui repose sur l'idée d'unappariement à double sens, 
'est à dire de mesurer la ressemblan
e des régions requête versles régions de la 
ible et vi
e versa. Cette méthode permet d'estimer la préféren
e de larequête entre les 
ibles d'une part, et d'autre part à la 
ible d'exprimer son taux d'attiran
eselon une formule identique. A 
ause de l'in
ertitude sur la segmentation automatique onlaisse une région 
orrespondre à plusieurs homologues suivant le prin
ipe IRM. Mais unplus grand poids est a

ordé aux 
ouples qui satisfont les deux parties requête et 
iblei.e. qui se préfèrent mutuellement. Il nous a semblé judi
ieux d'introduire 
ette notiondans le 
al
ul de similarité pour réduire les erreurs systématiques que peut produire unerequête ave
 régions in
omplètes. L'estimation de l'indi
e de similarité est 
onsolidée parla mesure bidire
tionnelle. Par exemple si une région appartenant à un objet dans l'imagerequête 
orrespond à plusieurs régions dans l'image 
ible qui appartiennent à des objetsdi�érents, l'objet le plus vraisemblable est 
elui dont la région a 
omme premier 
hoix larégion requête. On véri�e d'ailleurs expérimentalement sur des groupes d'une vingtained'images que la satisfa
tion d'une requête après mise en 
orrespondan
e bidire
tionnelleest plus pertinente que 
ha
une des deux après appariement monodire
tionnel.
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her
he d'image par 
omposantes visuellesSoit Q = {Q = {Ri}
M
1 /Q = R1 ∪ R2 ∪ · · · ∪ RM} l'image requête et B l'image de labase B = {B = {R′

i}
N
1 /B = R′

1 ∪R′
2 ∪ · · · ∪R′

N}. La distan
e entre Q et B est basée surl'appariement des régions. En 
omparant 
haque segment de Q ave
 tous les segments de
B nous obtenons une matri
e de similarité S de dimensions M ×N . Chaque élément sijreprésente la distan
e Dr(Ri, R

′
j) indiquant le degré de similarité entre la région i de Qet la région j de B. On é
rit la matri
e S sous la forme suivante :

S =




s1,1 s1,2 · · · s1,N

s2,1 s2,2 · · · s2,N

· · · · · · · · · · · ·
sM,1 sM,2 · · · sM,N


 (4.7)La matri
e S o�re une représentation adéquate de la 
orrespondan
e entre régions. Leslignes indiquent la 
orrespondan
e entre 
haque région de Q et toutes les régions de B. Etles 
olonnes représentent la 
orrespondan
e des régions 
ible B ave
 
elles de l'image Q. Sion regarde le long d'une ligne (resp. 
olonne), le minimum donne for
ément la région 
ible(resp. requête) la plus ressemblante à la région requête (resp. 
ible) 
onsidérée. A partirde 
ette représentation on peut extraire une liste de préféren
e pour 
haque région dansla quelle on range les régions 
orrespondantes de l'autre image par distan
e 
roissante.Une liste de préféren
e est un indi
ateur traduisant l'intera
tion entre les éléments dela requête et de la 
ible ; elle fournit une information 
omplète sur l'état de similarité.Supposons que la matri
e de similarité engendre les listes de préféren
e suivantes :

R1 : R′
2, R

′
N , · · · , R′

3 (4.8)
R2 : R′

N , R′
2, · · · , R

′
1... :

... ... · · · ...
RM : R′

2, R
′
4, · · · , R

′
N

R′
1 : R2, RM , · · · , R3 (4.9)

R′
2 : R4, R5 · · · , RM... :

... ... · · · ...
R′

N : RM , R3 · · · , R1Une telle représentation est la même qui supporte naturellement une optimisationde type mariage stable ave
 listes in
omplètes. Le mariage stable (stable mat
hing) etses variantes a engendré plusieurs algorithmes [GI89℄, notamment 
elui de Gale et Sha-pley (
hapitre 1). Le but d'un algorithme de mariage stable est d'exhiber des 
ouplestels que deux éléments dans deux 
ouples di�érents ne se préfèrent pas mutuellement àleurs 
onjoints respe
tifs a
tuels. Outre que 
e type d'algorithme permet di�
ilement unemise en 
orrespondan
e à plusieurs éléments, fondamentale i
i, la 
ontrainte de stabilité
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he 111n'est pas majeure dans les appariements requête/image-base. En revan
he, la satisfa
-tion globale qui elle est importante peut être gravement pénalisée par l'imperfe
tion dela segmentation. En e�et pour Gale et Shappley, si un élément n'est pas préféré par lepartenaire visé alors il est obligé d'en 
hoisir un autre à distan
e plus élevée don
 le 
oûtaugmente. Nous 
hoisissons d'agir au 
ontraire sur la rédu
tion du 
oût en favorisant lessegments les plus pro
hes, sans 
ontraindre un élément à 
hanger ses préféren
es. Nousne retenons des mariages que la représentation par liste de préféren
e qui sert à pondérerles minimums trouvés dans S. Non seulement un élément peut être apparié ave
 plusieursautres mais en
ore la 
omplexité de 
al
ul est en N au lieu de N2Mise en 
orrespondan
e par lignesLa mesure 
onsiste à extraire de 
haque ligne de la matri
e S un minimum. Dans 
e
as là nous obtenons la région 
ible j la plus semblable à la région requête i. Le 
ouple
(i, j) traduit la mise en 
orrespondan
e entre 
es deux régions ave
 le 
oût minimal. Laformule suivante exprime l'appariement en question :

mini = min
i
{sij} | j = 1, 2, . . . , N (4.10)Mise en 
orrespondan
e par 
olonnesA l'instar de la mise en 
orrespondan
e par lignes les minimums sont obtenus 
ettefois 
i sur les 
olonnes de la matri
e S. I
i la région 
ible j 
her
he la meilleure régionrequête qui lui 
orrespond :

minj = min
j
{sij} | i = 1, 2, . . . , M (4.11)

2 1 0 3

0 4 6 0

3 5 2

j

0 

0 

2 2

0 0 0 1

i

2 0 

0 4 6

3 2

j

0 

0 

0 0 0 

6 4

0 0 

0 

0 

4

i

Fig. 4.8 � Deux exemples d'extra
tion des minimums lignes et 
olonnes
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her
he d'image par 
omposantes visuellesAppariement bipartite imparfait pondéré (ABIP)ABIP 
onsiste à 
al
uler la fon
tion 
oût de la mise en 
orrespondan
e ABI ave
une 
ontrainte supplémentaire qui est la pondération par ordre de préféren
e. Il sembleintéressant de favoriser les régions pro
hes dans l'espa
e 
ara
téristique en 
e que leurasso
iation est mieux porteuse de sémantique. Quand nous 
onstruisons la matri
e desimilarité S une région peut 
orrespondre à un minimum dans un sens (lignes ou 
olonnes)mais pas dans l'autre. Cela ne signi�e pas que 
ette région est véritablement ressemblante :il se peut qu'elle soit la plus pro
he par
e que les autres régions de la même partie sont troploin. Pour augmenter don
 la 
on�an
e dans 
ette région il faut examiner si elle est 
hoisiepar l'autre partie. Ce
i rappelle à nouveau les mariages stables si 
e n'est qu'on ne mariepas les 
ouples. La te
hnique se limite à donner, via une pondération, plus d'importan
eaux éléments qui préfèrent un partenaire d'une partie et qui sont préférés de 
ette autrepartie.Supposant que (Ri, R
′
k) et (R′

j , Rl) sont deux 
ouples appariés respe
tivement sur laligne i et la 
olonne j de la matri
e S. Soit pi l'ordre de Ri dans la liste de R′
k et pj 
eluide R′

j dans la liste de préféren
e de Rl. pi ou pj est l'indi
e de préféren
e, dé
roissant ave

ette préféren
e.
1 ≤ pi ≤ M , 1 ≤ pj ≤ N (4.12)Nous a

ordons plus d'importan
e aux éléments issus de la mise en 
orrespondan
e parlignes ou 
olonnes et qui présentent un indi
e de préféren
e minimal, 
et indi
e devraégalement minimiser une distan
e. La pondération de 
haque appariement est expriméesous la forme suivante :

γq = eK
pq
2 (4.13)Remarquons que la pondération γq est exponentielle 
roissante ave
 l'indi
e de préfé-ren
e pq. γq est don
 minimale quand pq = 1. K est une 
onstante qui détermine l'in�uen
edes préféren
es dans le 
al
ul de la distan
e. En variant K de 0, 01 à 1, une évaluationheuristique sur une 
entaines d'image a indiqué que K = 0, 1 réalise un bon 
ompromisentre ABI et ABIP.Cal
ul de la fon
tion 
oûtLe 
al
ul de la fon
tion 
oût est la phase �nale qui permet de déterminer le degréde similarité entre deux images. La mesure doit in
lure le 
oût global de la mise en
orrespondan
e, pour 
ela nous utilisons la distan
e de Chamfer qui exploite justementles minimums par ligne et 
olonne. Elle est pondérée par l'ordre de préféren
e.

Dv =
1

M

M∑

i=1

γimini +
1

N

N∑

j=1

γjminj (4.14)
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he 113Nous 
onstatons i
i que la distan
e entre Q et B est le résultat de la double mise en
orrespondan
e qui exprime leur intera
tion. Dans le 
as parti
ulier où M = N et on a lemême minimum ligne et 
olonne (mini = minj => γi = γj = 1) l'appariement est exa
t.C'est à dire que 
haque région de Q 
orrespond à une seule région de l'image base B.Pour retrouver la fon
tion 
oût de ABI il su�t d'imposer γi = γj = 1.4.7.3 Re
her
he par multiples régions ave
 relations spatialesUne deuxième 
ontrainte s'impose maintenant au système de re
her
he. Les imagessont jugées similaires non seulement par le 
ritère visuel mais aussi par
eque satisfaisantune 
ertaine 
on�guration spatiale. La mesure de similarité spatiale est appliquée après
elle de similarité visuelle sur les régions 
andidates ayant un bon s
ore au premier test.Mesure de similarité spatialeDans notre appro
he la similarité spatiale s'applique aux régions issues de l'apparie-ment visuel. En e�et deux régions de Q engendrent une relation spatiale de même queleurs 
orrespondants respe
tifs dans B. La distan
e entre 
es deux relations mesure lasimilarité spatiale. Cependant une telle distan
e ne peut pas être 
al
ulée sur des régionsà multiple 
orrespondant par
e que 
ela mène à une situation de 
on�it. Un exemple ex-trême est que si deux régions de Q 
orrespondent à une seule région de B il n'existe pas derelation dansB don
 pas de distan
e entre relations. Compte tenu d'une possibilité de miseen 
orrespondan
e multiple il est alors né
essaire de revoir l'appariement. Nous optonsdon
 pour un �ltrage des éléments sour
es de 
on�it en ne gardant qu'un seul élément àla fois, le pus pro
he. Notons que l'on pourrait le 
as é
héant opérer des regroupementstype "
roissan
e de région".La distan
e spatiale est 
al
ulée de Q vers B. Soit les deux 
ouples (Ri, R
′
j) et (Rl, R

′
k)la distan
e spatiale peut être formulée 
omme suit :

dsi = β
n∑

q=1

(µq(Ri, Rl)− µq(R
′
j, R

′
k))

2 +
2∑

q=1

(τq(Ri, Rl) XOR τq(R
′
j , R

′
k)) (4.15)La distan
e spatiale globale est alors ainsi :

Ds =
C∑

i=1

dsi (4.16)
C est le nombre de relations possibles entre 
ouples appariés C ≤ min{CQ, CB} (CQ et
CB nombre de relations spatiale dans Q et B respe
tivement), µq et τq dé�nis tel qu'en4.6.
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her
he d'image par 
omposantes visuellesCal
ul de la fon
tion 
oûtDans le 
as de re
her
he d'image ave
 multiples régions et relations spatiales nousdé�nissons la distan
e entre deux images par la somme des distan
es visuelle et spatiale.
D = Dv + Ds (4.17)4.8 Appli
ation4.8.1 ImplantationLe s
héma général du système de re
her
he est 
onstitué de plusieurs modules dont
ha
un prend en 
harge une tâ
he spé
i�que. De la segmentation à la re
her
he la 
haînedu traitement est entièrement automatisée et l'intervention humaine ne porte que surquelques paramètres. On distingue deux phases de traitement, hors-ligne et en ligne, quifa
ilitent respe
tivement la re
her
he et la navigation de l'usager.

Segmentation

Precessus
de matching

1R R

RR

2

3 4 R5

image requete

Prametrage

Etiquetage

  Base

du rsultat
Presentation

  Base
d’image

  Extraction de
caractristiques

caractristiques

Hors−ligne

En−ligne

Fig. 4.9 � L'ar
hite
ture du système de re
her
he4.8.2 Signature visuelleDans notre système le 
hoix de l'attribut visuel est paramétrable. Outre les n�tres,nous avons implanté prin
ipalement des méthodes 
lassiques de texture et pour la 
ouleurnous utilisons l'histogramme. Les 
ara
téristiques de texture sont don
 
elles déjà étudiéesdans le 
hapitre 2 (GLCM, MCM, GABOR, FGVPO). Ces des
ripteurs sont régis par leparamétrage suivant :
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ation 115- GLCM : distan
e = 1 , moyennage sur les orientations (0�, 45�, 90�, 135�) ave
 symétrie,taille de la matri
e 256× 256. Les 
ara
téristiques sont 
elles déterminées par Meastex(voir 
hapitre 2). Dimension de l'espa
e de 
ara
téristique : n = 12.- MCM : 12 motifs ave
 re
ouvrement, mêmes orientations que GLCM. Taille de la ma-tri
e : 12x12.- Filtres de Gabor (GABOR) : λ = 2, 4, 8 et θ = 0�, 45�, 90�, 135�, taille de la fenêtre =
17× 17, n = 12- Filtre de Gabor pour valeur du par
ours optimal (FGVPO) : 12 motifs ave
 re
ouvre-ment, même paramétrage que les �ltres de Gabor pré
édents. n = 12- Histogramme : RGB ave
 256 niveaux pour 
haque plan.4.8.3 Signature spatialePour la signature spatiale nous avons 
onsidéré les informations suivantes :- L'importan
e relative de la région dans l'image (rapport surfa
e région / surfa
e image).- Coordonnées du 
entre de gravitée de 
haque région mesurées en pixel.- Orientation entre régions µd, µg, µh, µb- Relations de topologie intérieur / extérieur (τint, τext).- Distan
e entre 
entres de gravité.4.8.4 Traitement hors-ligneLe traitement hors-ligne est une tâ
he qui s'e�e
tue sans 
ontrainte temporelle vé-ritable par
e qu'indépendante du pro
essus de re
her
he. Il produit un indi
e signaturede 
haque image sur une base d'attributs (
ouleur, texture, forme, taille, relations spa-tiales,...). La phase hors-ligne de notre système se 
onstruit en trois étapes prin
ipales :la segmentation pour extraire les 
omposantes visuelles, l'étiquetage en 
omposantes
onnexes pour exhiber les régions et l'extra
tion de 
ara
téristique de 
haque région puisleur sto
kage dans un �
hier index (voir �gure 4.9). Ce �
hier est utilisé par la suite
omme base de 
ara
téristiques image. Toute modi�
ation de la base né
essite une miseà jour du �
hier index.4.8.5 Traitement en ligneLors de 
ette phase l'usager fournit un ou plusieurs exemples sous forme d'imageou de parties d'image et le système explore la base pour trouver les images les plusressemblantes. Le traitement en-ligne de notre système se dé
ompose en deux parties :
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her
he d'image par 
omposantes visuellesune 
omparaison ave
 les images de la base et l'a�
hage des résultats. La pro
édure de
omparaison exploite l'une des te
hniques de re
her
he dé
rites pré
édemment et opèresur la base des 
ara
téristiques. L'a�
hage dispose simplement les images selon le s
oreengendré par la pro
édure de 
omparaison.4.8.6 Interfa
e utilisateurNous avons 
onstruit une interfa
e graphique pour fa
iliter l'intera
tion usager-système.Cette interfa
e est basée sur la bibliothèque GTK+1 sous un environnement linux. L'uti-lisation de GTK+ pour la 
réation de l'interfa
e est avantageuse sur plusieurs points :logi
iel multi plateformes libre et utilisable ave
 plusieurs langages de programmation.L'interfa
e se veut intuitive ave
 des fon
tionnalités simpli�ées pour permettre à un uti-lisateur non expert d'e�e
tuer des re
her
hes et naviguer sur les images sans avoir des
onnaissan
e approfondies en traitement d'image ou en informatique.L'interfa
e graphique est 
omposée de deux parties prin
ipales ainsi q'une barre demenu voir �gure 4.10. La fenêtre de droite est 
elle qui 
ontient l'a�
hage du résultat :l'usager peut 
hoisir le nombre d'images en spé
i�ant la taille de la matri
e d'a�
hage.La gau
he de l'interfa
e 
ontient l'image requête et les options de la re
her
he "globale","lo
ale", "texture", "
ouleur" ainsi qu'un bouton pour la lan
er. Pour l'option lo
ale troistypes de re
her
he sont autorisés : simple région, multiple régions et relations spatiales.Les entités de la barre de menu sont "Fi
hier" "Base", "Image" "Edit", "Outils", " ?"supportant les a
tions :- Fi
hier : sauver ou quitter une session- Base : 
harger une base- Image : 
harger une image requête, sa
hant qu'on peut le faire aussi à partir de la partiedroite en 
liquant sur l'une des images.- Edition : séle
tionner la taille d'a�
hage- Outils : a�
her la 
ourbe rappel-pré
ision (la séle
tion des images pertinentes se faisantdans un �
hier éditable).- ? : aide à l'utilisation4.9 Evaluation des performan
esLa détermination de la pertinen
e d'un résultat reste l'une des grandes problématiquedans la re
her
he d'image par le 
ontenu. On manque même en
ore de sens 
ommun en lamatière [MMS+01, NKW97℄. Par exemple la notion de test standard en CBIR et don
 afortiori l'élaboration d'une plateforme d'évaluation d'algorithmes, se heurtent au fait que1www.gtk.org
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Fig. 4.10 � Interfa
e utilisateurles humains ne sont pas for
ément d'a

ord. Il y a une di�
ulté ne serait 
e qu'à établirune base d'image 
ommune ave
 des 
lasses sur la pertinen
e desquelles le jugement serait
ommun. Ce manque vient de la diversité des appli
ations visées qui implique des imagesspé
ialisées mais en
ore de la subje
tivité liée à l'a
tion envisagée ou au but poursuiviqui motivent la re
her
he, tout 
e que nous avons évoqué 
omme faisant la sémantique.Dans tous les 
as on ne peut s'attendre à 
e qu'un être humain examine des grandesbases d'image de l'ordre du Méga images ou Téra o
tets. Le jugement humain quant à lapertinen
e portera au mieux sur des portions séparées de la base.Dans 
e 
ontexte, une di�
ulté d'ordre plus pratique réside dans la 
réation de 
ol-le
tions assez diverses pour répondre au di�érents domaines de spé
ialisation 
omme parexemple les images satellite, médi
ales, anthropométriques, généralistes,... Malgré 
elaplusieurs e�orts ont été déployés pour répondre à 
e besoin, par exemple la base généra-liste ou photothèque Corel2 où l'on peut distinguer une 
entaine de groupes 
ontenant desimages admises 
omme similaires [CTB+99℄. Ces groupes fa
ilitent la mesure de pertinen
eet autorisent une 
ertaine 
on�an
e sur des 
lasses qui 
ontiennent des images de sujetsdi�érents (eg. autobus, batiment,...). On 
onstate que plusieurs groupes de re
her
he ontutilisé 
et outil pour juger leurs résultats. Il Reste que des appli
ations spé
i�ques, oùl'expertise est di�use, génèrent plus de di�
ulté que les images dites générales où 
ette2www.
orel.
om



118 4. Re
her
he d'image par 
omposantes visuellesexpertise peut se matérialiser 
omme du simple bon sens. Notre travail vise justement detels domaines spé
i�ques 
omme 
elui des images satellite ou aériennes. Il n'existe pasdes bases 
ommunes organisées (Ben
hmark) pour tester la re
her
he de 
es images. Enrevan
he il existe des serveurs Web qui mettent à disposition des images du genre (voirse
tion 4.10)pour que les 
her
heurs tentent progressivement de se 
omparer. La méthodela plus 
ommune i
i est de dé�nir des 
lasses de 
onsensus 
omme par exemple "zone ur-baine". Toutefois 
e
i reste général et ne répond pas for
ément aux besoins de l'utilisateurvisé.Rappel et pré
isionLe Rappel et la Pré
ision Pre
ision×Re
all sont les jauges 
ommunément utiliséespour l'évaluation des performan
es en re
her
he d'information et notamment en CBIR.Le rappel est le rapport du nombre des do
uments pertinents trouvés au nombre dedo
uments pertinents sto
kés dans la base (si tant est don
 qu'on le 
onnaisse), souventexprimé en pour
entage Eq. 4.18. Si nous admettons qu'il y a par exemple 100 imagespertinentes dans la base et le système en trouve 10 alors le rappel vaut 10%. Du paragraphepré
édent sur la relativité de la pertinen
e on 
omprend qu'il soit di�
ile de mesurer lerappel. La pré
ision est le rapport du nombre des do
uments pertinents trouvés sur lenombre total des do
uments trouvés Eq. 4.19 (eg. 5 images pertinentes sur 10 trouvées,pré
ision = 50%). Elle sou�re des mêmes manques.
AB

AB

Fig. 4.11 � A ensemble d'éléments trouvé et B ensemble d'éléments pertinentsSi on suppose que A est le nombre total de do
uments trouvés et B le nombre totaldes do
uments pertinents dans la base (voir �gures 4.11) le rappel et la pré
ision peut setraduire par les formules suivantes :
Rappel =

#(A ∩ B)

#(B)
(4.18)

Precision =
#(A ∩B)

#(A)
(4.19)Pour une mesure plus relative don
 plus sûre le rappel et la pré
ision devront êtreutilisés ensemble. Une grande pré
ision et un grand rappel témoignent de performan
es
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ation au SIG 119élevées. La représentation graphique du rappel en fon
tion de la pré
ision est la méthodestandard pour évaluer et 
omparer les performan
es.La méthode d'évaluation Tre
 EvalCette méthode s'a�rme 
omme un des standards d'evaluation de performan
es dessystèmes de re
her
he d'information. Elle opère selon la norme NIST (National Instituteof Standards and Te
hnology). Tre
-Eval 3 est un logi
iel qui permet, à partir d'un résultatde requête, de générer les valeurs du rappel et pré
ision ainsi que des mesures statistiques.La méthode de 
al
ul du rappel et pré
ision repose sur le moyennage des valeurs sur unensemble de requêtes. La moyenne est 
al
ulée après une interpolation de la pré
ision surdes valeurs du rappel bien déterminées et 
ela pour 
haque résultat de re
her
he. Dansnos expérien
es nous avons utilisé une version ré
ente du Tre
-Eval (tre
_eval.8.0). Lesdiférentes mesures prises en 
ompte dans l'evaluation de notre système sont :- Statistiques générales : 
omprenent le nombre total d'images requêtes, do
uments per-tinents, do
uments extraits et images pertinentes trouvées.- MAP : (Mean Average Pre
ision) Pré
ision moyenne.- GMAP : (Geometri
 Mean Average Pre
ision ) Moyenne géométrique du MAP.- RPre
 : Pré
ision après un nombre R de do
uments pertinents trouvés.- Courbe rappel-pré
ision4.10 Appli
ation au SIGLes systèmes d'information géographique ou SIG sont des outils 
onstitués d'un en-semble de logi
iels et matériels qui permet d'analyser, gérer et représenter des donnéesgéographiques. La ri
hesse des SIG en matière d'information en a fait des outils indis-pensables dans plusieurs domaines tels que la plani�
ation urbaine, la prévention des
atastrophes naturelles, les guides touristiques, les outils pédagogiques,...et
. Les donnéesd'un système géographique proviennent de plusieurs sour
es de types di�érents 
artes,image,...sto
kés 
onjointement dans des bases de données. Parmi les sour
es d'informa-tion importantes dans un système SIG sont les images satellite. Le développement de late
hnologie spatiale a fa
ilité la mise en orbite de plus en plus de satellites de te
hnologieré
ente pour des appli
ation SIG. Historiquement les images du satellite "Landsat" ontété utilisées pour l'étude des 
hangements 
limatiques ou é
ologiques et de leurs 
onsé-quen
es, entre autres appli
ation la déforestation du bassin Amazone. Plus ré
emment unsatellite tel que ERS-1 équipé d'un radar à ouverture synthétique a été utilisé pour sur-veiller la zone polaire nord et le ré
hau�ement de la planète. Parmi les appli
ations les plusré
entes utilisant des images satellitaires on trouve le système de navigation "Googlearth"lan
é par la so
iété "Google".3http ://tre
.nist.gov/tre
_eval/



120 4. Re
her
he d'image par 
omposantes visuellesLes bases d'images satellite a
tuelles déjà gigantesques (106 < · < 1012 o
tets), aug-mentent d'une manière exponentielle. Parmi les obje
tifs visés est par exemple 
elui d'étu-dier le phénomène des inondations dans le monde. L'indexation manuelle pour une telletâ
he est di�
ile à 
ause du volume des données ; de plus l'indexation textuelle mêmeréalisée par un expert reste une pro
édure subje
tive qui varie d'un spé
ialiste à l'autre.Il y a don
 un réel besoin d'automatiser pour une utilisation plus rapide et e�
a
e.4.10.1 Base d'imageLes images que nous traitons i
i proviennent de la base du serveur Terraserver 4 [Bar98,BGC04℄. Ave
 la 
ollaboration de USGS (U.S Geologi
al Survey) 
e serveur 
ontient l'unedes plus grande base de données géographique mise en ligne permettant une navigation surdes images aériennes et satellitaires en plusieurs résolutions (512m/pixel - 0,25m/pixel).La base d'image que nous avons 
onstruite 
ompte environ 400 images dont 300 ave
 unerésolution de 8m et 4m et 100 à résolution de 1m et 0,5m. Nous avons 
hoisi des sitesgéographiques diversi�és ave
 di�érents reliefs pour enri
hir le 
ontenu de la base. Ontrouvera notamment des 
haînes montagneuses, des terres agri
oles, des zones urbaines,....Dans le but de favoriser une meilleure mesure de pertinen
e, les images similaires sonttriées en groupes de 6 à 10 éléments, soit 2 à 2,5 % de la base 
ha
un. Généralementles images d'un groupe sont 
hoisies dans des zones 
onnues pour voisines géographiqueset où les propriétés du terrain entraînent le même aspe
t visuel. Le 
hoix de zones ave
approximativement le même relief fa
ilite le jugement de la pertinen
e pour un humainnon expert.Les images utilisées sont de 600× 400 pixels en format jpeg mono
anal. Il est à noterque 
es images a
quises ave
 une an
ienne te
hnologie ont une qualité plus ou moinsbonne par rapport aux plus ré
entes 
omme 
elles de Googlearth. Toutefois Terraserver
ommen
e à proposer des image de haute qualité sur 
ertains lieux, et nous 
ontinuonsd'enri
hir notre base ave
 de nouvelles images.Pour mettre en éviden
e l'apport de la 
ara
térisation par les MCM (Matri
e de Co-o

urren
e des Motifs) et FGVPO (Filtre de Gabor des Valeurs de Par
ours Optimaux)étudiées dans le 
hapitre 2, nous les avons 
omparées ave
 les méthodes 
lassiques (GLCM,�ltre de Gabor,...). Les tests sont e�e
tués dans les mêmes 
onditions pour toutes les
ara
téristiques a�n de garantir une 
ohéren
e des mesures.4.10.2 Re
her
he partielleLa re
her
he partielle 
onsiste à séle
tionner une partie de l'image (région) dans lebut de trouver toute les images qui 
ontiennent 
ette partie. Ce type de re
her
he est4http ://terraserver.mi
rosoft.
om/
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Fig. 4.12 � Exemple de requête par région (segment marqué)fa
ile à implanter et ne ren
ontre pas le problème d'appariement de régions. L'interfa
eutilisateur propose une image segmentée et l'utilisateur séle
tionne une région de son 
hoixen 
liquant dessus. Cette te
hnique est similaire à 
elle du système Blobworld [CTB+99℄.La �gure 4.12 illustre un exemple de re
her
he en régions ave
 MCM5 
omme des
ripteurvisuel. Les images résultats sont triées, selon le s
ore, de gau
he à droite et de haut enbas.La table 4.2 résume les mesures statitstiques e�e
tuées pour un ensemble de 51 imagesrequêtes. Les régions sont 
hoisies aléatoirement dans 
haque image. Ces mesures in-diquent que MCM présente les meilleures performan
es ave
 un taux MAP supérieurd'environ 10% par rapport à la deuxième meilleure méthode (FGVPO). Suivient en 
las-sement par les �ltres de Gabor et en�n la GLCM qui présente un MAP, GMAP et RPre
plus faibles. Le rappel et la pré
ision moyenne sont représentés par la �gure 4.13. Nous re-marquons que la 
ourbe MCM est superieure à 
elles des autres 
ara
téristiques. On peutégalement 
onstater que GABOR et FGVPO ont pratiquement le même 
omportementave
 un léger apport de FGVPO.5MCM à 12 motifs ave
 re
ouvrement



122 4. Re
her
he d'image par 
omposantes visuellesStatistiques généralesNombre de requêtes : 51Do
uments extraits : 21726Do
uments pertinents : 768Do
uments pertinents trouvés : 528 Méthodes MAP GMAP RPre
MCM 0.2902 0.1005 0.2710GLCM 0.1301 0.0544 0.1119FGVPO 0.1939 0.0739 0.1727GABOR 0.1890 0.0717 0.1647Tab. 4.2 � Mesure des performan
es pour requêtes en région

Fig. 4.13 � Comparaison des performan
es pour une re
her
he de région
4.10.3 Re
her
he par multiples régionsNous testons à présent la re
her
he par multiples régions en 
omparant les di�érentesméthodes. Nous étudions le 
omportement du système vis à vis de la résolution de l'image,la méthode de mise en 
orrespondan
e et des transformations géométriques. La �gure 4.14montre un exemple de résultat de re
her
he selon la méthode de mise en 
orrespondan
eABIP en utilisant MCM 
omme 
ara
téristique. La résolution de l'image requête estde 1 mètre le groupe de pertinen
e pour 
es images 
ontient deux résolutions, 1m et50
m, ave
 15 images 
onsidérées pertinentes pour 
haque résolution. L'image requête (enmilieu haut) est 
omposée de trois prin
ipales régions, zone urbaine, plage et mer. Nousremarquons sur le résultat que la plupart des images retrouvées 
omprend 
es régions.Toutefois d'autres éléments pertinents ne sont pas déte
tés par le système. Les premièresimages trouvées dans 
et exemple sont d'une résolution de 1m. Les autres images que nous
onsidérons non pertinentes 
ontiennent au moins une région d'aspe
t visuel similaire àla requête.
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Fig. 4.14 � Un exemple de requête ave
 ABIP



124 4. Re
her
he d'image par 
omposantes visuellesIn�uen
e de la résolutionNous avons testé une dizaine de requêtes par la méthode ABIP à di�érentes réso-lutions. En premier lieu une seule résolution est 
onsidérée, les images pertinentes sontdon
 
elles qui appartiennent au même groupe de pertinen
e et ont la même résolution.En se
ond lieu nous rajoutons des images du même endroit géographique prises à unerésolution di�érente mais ave
 une petite di�éren
e du fa
teur d'é
helle, par
e que ladissemblan
e 
roît ave
 
ette di�éren
e. Une zone urbaine à 8m de résolution n'a pas lemême arrangement stru
turel quand elle est vue à 0,5m. Ce problème d'é
helle est généralpour les textures. Pour éviter 
ela nous avons 
ouplé les résolutions (4m ave
 8m) et (1mave
 0,5m).Le tableau 4.3 représente les mesures de performan
e du système en 
onsidérant uneseule résolution pour les images pertinentes. Le tableau 4.4 
ontient les mesures é�e
-tuées pour les mêmes requêtes du tableau pré
édent, en revan
he la pertinen
e des images
omprend deux résolutions 
onfondues. On remarque que le nombre de do
uments perti-nents est supperieur à 
elui pour une seule résolution. On peut véri�er l'éviden
e que lesrésultats pour une seule résolution sont meilleurs que 
eux de deux résolutions.Les 
ourbes du rappel et pré
ision obtenues pour les même images par Tre
 Eval(�gure 4.15) montrent que, indépendament du type de 
ara
étristique, les performan
esdiminuent quand on implique plusieurs résolutions dans le pro
essus de re
her
he. Enintroduisant une résolution suplémentaire sur les images pertinentes nous avons 
ontraintle système à trouver plus d'images pertinentes. Comme la 
ara
térisation ne peut passupporter parfaitement les variations du fa
teur d'e
helle alors 
ela mène logiquement àune dégradation des performan
es.Statistiques généralesNombre de requêtes : 10Do
uments extraits : 4260Do
uments pertinents : 188Do
uments pertinents trouvés : 108 Méthodes MAP GMAP RPre
MCM 0.2074 0.0052 0.1722GLCM 0.0671 0.0027 0.0389FGVPO 0.1229 0.0037 0.1167GABOR 0.1001 0.0033 0.0778Tab. 4.3 � Résultat ave
 une seule résolution pour les images pertinentesStatistiques généralesNombre de requêtes : 10Do
uments extraits : 4260Do
uments pertinents : 377Do
uments pertinents trouvés : 177 Méthodes MAP GMAP RPre
MCM 0.1107 0.0827 0.1395GLCM 0.0441 0.0424 0.0450FGVPO 0.0723 0.0622 0.0978GABOR 0.0544 0.0422 0.0605Tab. 4.4 � Résultat ave
 deux résolutions pour les images pertinentes
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(a) (b)

(
) (d)Fig. 4.15 � Comparaison des résolutions. Légendes U : une seule résolution, D : deuxrésolutions. (a) MCM (b) GLCM (
) FGVPO (d) GABOR
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her
he d'image par 
omposantes visuellesIn�uen
e de la méthode de "mat
hing"Dans 
ette se
tion nous allons 
omparer trois méthodes de mise en 
orrespondan
edes régions : ABIP, ABI et mariage stable (MS). Nous avons évalué les performan
es de
haque méthode sur les di�érentes 
ara
téristiques.Dans le tableau 4.5 nous avons les résultats des di�érentes méthodes selon les troispro
édures de mise en 
orrespondan
e. En 
omparant les MAP, GMAP et RPre
 sur leplan de la 
ara
térisation on remarque que MCM produit les meilleures performan
espour toutes les méthodes du mat
hing. Sur le plan de la mise en 
orrespondan
e, ABIPest supérieure aux autres méthodes.La �gure 4.16 montre la réponse que notre système fournit pour 
es 3 méthodes demat
hing. Les 
ourbes du rappel et pré
ision indiquent que ABI et ABIP ont le même
omportement ave
 une amélioration des performan
es pour ABIP. Cependant MS donnedes résultats moins intéressants.Statistiques généralesNombre de requêtes : 51Do
uments extraits : 21726Do
uments pertinents : 768Do
uments pertinents trouvés : 528Méthodes MAP GMAP RPre
ABI ABIP MS ABI ABIP MS ABI ABIP MSMCM 0.3556 0.3667 0.1926 0.1266 0.1331 0.0685 0.3202 0.3290 0.1946GLCM 0.1955 0.1962 0.1206 0.0717 0.0730 0.0494 0.1670 0.1690 0.0905FGVPO 0.2723 0.2852 0.1395 0.0952 0.0970 0.0543 0.2452 0.2611 0.1098GABOR 0.2651 0.2780 0.1294 0.0876 0.0938 0.0538 0.2309 0.2559 0.1094Tab. 4.5 � Mesures des performan
es ave
 di�érentes méthodes de mat
hingIn�uen
e des transformations géométriquesLes transformations géométriques induisent un 
hangement de position des pixels etdes régions. La rotation est 
elle qui pose généralement le plus de problèmes. Pour testerson e�et sur la re
her
he nous avons e�e
tué des rotations sur des images requêtes. Lebut est de voir quelle est la réponse du système si l'image requête a subi une variationgéométrique. Une 
olle
tion de 10 images a été 
hoisie pour subir des transformationsgéométriques. Nous avons 
rée 5 images par rotation de la photo originale de 90� et 5autres ave
 une rotation de 180� (�gure 4.17). Ces deux angles représentent des valeursextrêmes permettant de tester les fortes rotations. Les résultats de re
her
he sont résumésdans le tableau 4.6. Selon les valeurs des MAP, GMAP et RPre
 : MCM, GABOR et
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(a) (b)

(
) (d)Fig. 4.16 � Comparaison des méthodes d'appariement : (a) MCM (b) GLCM (
) FGVPO(d) GABOR
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her
he d'image par 
omposantes visuellesFGVPO sont les méthodes qui a�
hent une 
ertaine dégradation des performan
es dansle 
as d'une rotation. En revan
he on peut 
onstater une 
ertaine stabilité dans le 
asde GLCM. Les 
ourbes rappel-pré
ision de la �gure 4.18 indiquent également l'in�uen
ede la rotation sur les 
ara
téristiques. Le même 
omportement a été également 
onstatépour les textures (
hapitre 2). Cette dégradation est dû au 
hangement des relations devoisinage dans les blo
s de pixels, 
e qui a�e
te les fréquen
es spatiales dans l'image.Statistiques généralesNombre de requêtes : 10Do
uments extraits : 4260Do
uments pertinents : 155Do
uments pertinents trouvés : 105Méthodes Ave
 rotation Sans rotationMAP GMAP RPre
 MAP GMAP RPre
MCM 0.2272 0.0573 0.2260 0.3585 0.1028 0.3149GLCM 0.1798 0.0594 0.1584 0.1842 0.0606 0.1584FGVPO 0.2064 0.0429 0.1783 0.2673 0.0743 0.2388GABOR 0.1633 0.0454 0.1505 0.2595 0.0812 0.2310Tab. 4.6 � Evaluation de l'e�
a
ité du système sous l'in�uen
e de rotation

(a) (b)Fig. 4.17 � Exemple de rotation. (a) image originale (b) rotation d'un angle de 90�
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(a) (b)

(
) (d)Fig. 4.18 � Comparaison des performan
es pour la rotation. La 
ourbe NR : requêtesans rotation, la 
ourbe R : requête ave
 rotation. (a) MCM (b) GLCM (
) FGVPO (d)GABOR



130 4. Re
her
he d'image par 
omposantes visuelles4.10.4 Comparaison entre segmentation humaine et automatiqueMéthode de di�éren
e des surfa
esLe but de 
es expérien
es est d'étudier le fossé sémantique que peut induire la seg-mentation automatique. Les images de la base ont été segmentées par un humain nonexpert, déployant un e�ort raisonnable pour déte
ter des régions homogènes. La 
om-paraison des performan
es entre les deux types de segmentation est basée sur la 
ourberappel-pré
ision. Nous 
onsidérons qu'un résultat de re
her
he est d'autant meilleur parrapport à un autre que sa 
ourbe rappel-pré
ision est supérieure. La surfa
e entre les deux
ourbes indique l'é
art entre les 
ourbes 
omme illustré �gure 4.19. Plus 
ette surfa
e estgrande plus l'é
art des performan
es est important.

Fig. 4.19 � Di�éren
e entre deux 
ourbes rappel/pré
isionSoit Ch et Ca les 
ourbes du rappel-pré
ision produites respe
tivement par une seg-mentation humaine et automatique. La di�éren
e entre les 
ourbes est donnée par laformule suivante :
Sf =

∑

i

Ca(i)− Ch(i) (4.20)où Sf est une surfa
e qui détermine le taux de supériorité d'une 
ourbe. Le signe positifsigni�e que la segmentation automatique est meilleure et 
'est la ma
hine qui gagne. Enrevan
he si le signe est négatif alors 
'est l'humain qui gagne.Nous avons e�e
tué des tests sur une 
entaine d'image de la base pour à la fois lasegmentation automatique et humaine (la 
ara
téristique utilisée dans 
e 
as est MCM).On a établi un histogramme des surfa
es entre 
ourbes. La �gure 4.20 est le résultat de
ette expérien
e : l'histogramme a une allure gaussienne. On 
onstate que les performan
esentre l'homme et la ma
hine sont 
omparables, l'humain gardant une légère supériorité.
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Fig. 4.20 � Comparaison entre l'homme et la ma
hine en terme de segmentationStatistiques généralesNombre de requêtes : 35Do
uments extraits : 8260Do
uments pertinents : 342Do
uments pertinents trouvés : 301Méthodes Humain Ma
hineMAP GMAP RPre
 MAP GMAP RPre
MCM 0.5603 0.1682 0.4994 0.3869 0.1163 0.3403GLCM 0.3047 0.0967 0.2612 0.2404 0.0735 0.2105FGVPO 0.4939 0.1514 0.4382 0.3237 0.1025 0.2824GABOR 0.4658 0.1413 0.4311 0.3179 0.0944 0.2794Tab. 4.7 � Comparaison des performan
es de segmentation manuelle et automatiqueMéthode Tre
 EvalUne deuxième mesure de performan
es est e�e
tué à l'aide du logi
iel Tre
 Eval pourobtenir les pré
isions moyennes du CBIR des deux segmentations. Les mesures obtenues(tableau 4.7) nous montrent que le 
omportement des méthodes de 
ara
térisation est
onsistant indépendament du type de segmentation. Par ailleurs nous remarquons queMAP, GMAP et RPre
 sont superieurs pour une déte
tion de régions par un humain.La dégradation 
onstatée pour une segmentation automatique est dû en fait aux erreursproduites au niveau des régions. La ma
hine 
onsidère la région 
omme une zone homogèneen terme de 
ouleur ou texture alors qu'en images satellitaires on trouve souvent dessituations plus 
omplèxes. L'humain arrive à mieux segmenter 
ar il est opportunisteet utilise à la fois la texture, la 
ouleur, la forme ainsi que des 
onnaissan
es à priori.
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her
he d'image par 
omposantes visuellesCependant on peut admettre que les résultats fournis par la ma
hine sont a

eptables etréalisent un bon 
ompromis.4.10.5 Re
her
he ave
 
ontraintes spatialesLa requête de l'utilisateur peut être soumise à des 
ontraintes spatiales pour �ltrerdes situations indésirables. En e�et pour plus de pré
ision on peut indiquer au systèmed'in
lure les relations spatiales entre les régions. Les images pertinentes doivent don
répondre aux 
ritères de ressemblan
e visuelle ainsi qu'à l'arrangement spatial. Prenonsl'exemple de la �gure 4.14 ave
 MCM 
omme 
ara
téristique. Nous imposons au systèmede re
her
her des images qui 
ontiennent zone urbaine, plage et mer dans l'ordre spatialsuivant : la ville est à gau
he de la plage et de la mer, la plage est à gau
he de la mer,la symétrie est également prise en 
onsidération. Nous remarquons sur la �gure 4.21l'amélioration des résultats par rapport à la requête sans 
ontrainte spatiale. Nous avonségalement 
omparé les performan
es sur les autres 
ara
téristiques. La �gure 4.21 montrel'amélioration apportée par 
ette 
ontrainte supplémentaire. On remarque également quel'amélioration di�ère d'une 
ara
téristique à une autre. En e�et dans notre environnementla déte
tion de similarité visuelle est un préalable indispensable pour une bonne déte
tionde similarité spatiale.Cependant nous avons 
onstaté en multipliant les tests que l'information spatialen'améliore pas systématiquement le résultat de la re
her
he. Cela est dû aux imperfe
tionsde la segmentation et de la mesure de similarité visuelle. Il est à noter que l'utilisationdes relations spatiales dépend de la nature des images de la base ainsi que du 
hoix del'utilisateur. Si par exemple la base 
omprend un nombre important d'images 
ontenantles même 
atégories de régions, l'utilisation des relations spatiales permet de guider lare
her
he ave
 davantage de pré
ision.
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Fig. 4.21 � Un exemple de requête ave
 relations spatiales
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her
he d'image par 
omposantes visuelles
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Con
lusion et perspe
tives

Dans 
e travail, nous avons distingué trois aspe
ts fondamentaux de la re
her
hed'image par le 
ontenu : des
ription, extra
tion et re
onnaissan
e d'objets. Notre études'est 
on
rétisée en la réalisation d'une 
haîne de traitement entièrement automatiséemais dédiée à une appli
ation relativement restreinte : les images satellitaires. Nous avonsainsi développé de nouvelles méthodes de segmentation ou de re
onnaissan
e d'image enveillant à exploiter et respe
ter la spé
i�
ité des 
ontraintes RIC. Dans 
ette 
on
lusion,nous présentons d'abord la synthèse des travaux e�e
tués et les leçons tirées, puis nousesquissons en guise d'ouveture sur l'avenir le passage à une appli
ation di�érente : l'aideau re
alage d'un véhi
ule autonome.Si on doit retrouver une image par son 
ontenu, les 
ara
téristiques extraites par trai-tement de 
ette image doivent garantir une dis
rimination élevée pour des surfa
es jugéesd'aspe
t visuel di�érent par des humains. En e�et,la mesure de ressemblan
e entre deuximages dépend dire
tement de 
es 
ara
téristiques. Nous avons 
hoisi la texture pour in-di
e dis
riminant, à 
ause de sa 
onstante pertinen
e dans les images aériennes. Pour lamodéliser ou la paramétrer nous avons 
onsidéré deux de ses tendan
es re
onnues quiprouvent une 
ertaine e�
a
ité en RIC, les 
ara
tères statistique et fréquentiel. Nousnous sommes atta
hés à développer des te
hniques invariantes aux 
hangements d'é
lai-rage, d'é
helle et aux transformations a�nes. Nous exploitons pour 
e faire les par
oursde Peano. Ils exhibent des propriétés intéressantes en projetant l'image dans l'espa
e desvarian
es minimales le long du par
ours adapté. Deux types de 
odage sont proposés :grammati
al et numérique. Le premier dé
rit l'allure du par
ours optimal traversant unblo
 de 4 pixels par référen
e à un "motif". La texture est alors mesurée de manièrestatistique par matri
es de 
o-o

urren
e des dits motifs. Le deuxième exploite 
e même
ritère d'optimalité mais i
i 
'est dire
tement la variation totale le long du par
ours desquatre voisins que nous retenons. Cette valeur rempla
e l'intensité en 
haque pixel et lespe
tre de fréquen
e s'en trouve atténué, même s'il s'agit en réalité d'un gradient, puisquele par
ours favorise les plus basses parmi les hautes fréquen
es. Les �ltres de Gabor sontalors appliqués à l'image transformée pour une des
ription fréquentielle de 
e 
ompromis.Nous avons montré expérimentalement par des 
omparaisons menées sur des texturesstandards l'apport de notre méthode par rapport aux mêmes te
hniques appliquées dire
-tement sur images non transformées. Cette première étude a 
onstitué l'étape d'analysevers une des
ription des régions d'images de s
ène réelles. Nous avons également évalué à
e stade les performan
es de notre des
ription de texture en rappel/pré
ison sur une base



136 4. Con
lusion et perspe
tivesd'images segmentée par un humain et les résultats ont 
on�rmé la tendan
e observée surles textures isolées.Le 
hoix de la texture pourrait 
onduire à 
onsidérer l'image dans sa globalité, parexemple la dé
ouper en blo
 ou lui faire subir une transformée orthogonale globale (e.g.Fourier ou Hadamard) ou se
torielle (e.g. Gabor ou ondelettes). Nous avons 
hoisi de
onsidérer 
ette image 
omme une 
omposition d'entités visuelles organisées. La déte
tionde 
es entités nous semble en e�et un préalable né
essaire à la 
onstru
tion progressived'une sémantique. Texture impliquant logiquement régions, les des
ripteurs de bas niveausupporteront la mesure d'une 
ohéren
e visuelle i.e. l'homogénéité ou quasi 
onstan
e, enun sens à dé�nir, des attributs dans une partie de l'image. Nous avons alors eu re
ours à desalgorithmes de segmentation par 
lassi�
ation et nous avons 
hoisi le type C-moyennes,très 
lassique et dont les mérites sont bien 
ernés. Compte tenu de l'in
ertitude et del'indétermination des objets dans une image satellitaire (il arrive que des experts di�érents,e.g. géographes ou 
limatologues, ne redessinent pas l'image de la même manière !)nous enessayons les versions "�ou"(FCM pour fuzzy 
-means). La 
ohéren
e spatiale des régionsnous semble 
ritique : nous avons don
 parti
ulièrement travaillé la 
ontrainte spatialeimposée à FCM. En e�et FCM divise l'espa
e des points en 
lasses sans tenir 
ompte d'unequel
onque 
orrélation entre pixels voisins. Nous avons don
 modi�é la fon
tion obje
tif deFCM en y introduisant la 
ontinuité spatiale. La 
lassi�
ation d'un pixel est 
ontrainte parl'appartenan
e des voisins dans l'image. Cette in�uen
e du voisinage permet de réduireles petites régions isolées ou le bruit pour les intégrer dans d'autres plus représentatives.Cependant nous avons 
onstaté que la 
ontrainte spatiale n'est pas su�sante pour déte
terles régions d'une manière assez sûre. Nous avons introduit une deuxième 
ontrainte de
onsistan
e par le biais d'une analyse en multi é
helles. En e�et nous 
onstruisons unepyramide sur l'image originale par un �ltrage itéré qui réduit ré
ursivement la résolution.L'idée est d'in�uen
er la 
lassi�
ation de manière des
endante : lors de la 
lassi�
ationd'un pixel on regarde non seulement ses voisins dans le plan mais en
ore ses an
êtresdans la pyramide en in
orporant leur préféren
e quant aux 
lasses. La fon
tion obje
tif deFCM 
ontient désormais deux termes supplémentaire exerçant deux 
ontraintes, spatialeet pyramidale. Les tests que nous avons e�e
tués sur de nombreuses image de 
ontextesdi�érents ont montré l'e�
a
ité de la méthode 
omparé aux méthodes FCM plus 
lassiquesou à la segmentation humaine.Cependant les algorithmes de type FCM né
essitent une intervention humaine pourdéterminer préalablement le nombre de 
lasses. Ce
i devient une tâ
he fastidieuse lorsquela base d'images est volumineuse. Pour éviter 
e problème nous avons automatisé l'assi-gnation de 
e nombre gra
e à une mesure adaptée à la te
hnique des C moyennes. Cettemesure exprime la densité et la séparation entre les groupes de points 
onstituant l'image.Les expérien
es e�e
tuées nous ont permis i
i en
ore de valider l'ensemble de la méthodepour une dé
omposition de l'image en régions.Une fois l'image dé
omposée en régions et 
elles-
i 
ara
térisées vient la mesure deressemblan
e. Nous distinguons trois prin
ipes de re
her
he laissés au 
hoix de l'utilisa-teur.
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lusion et perspe
tives 137- Région singulière- Multiples régions- Régions et relations spatialesEn 
e qui 
on
erne les régions singulières la mesure de similarité se résume en un 
al
ul dedistan
e eu
lidienne entre les ve
teurs 
ara
téristiques respe
tifs des deux régions. L'image
ible 
omportant un segment pro
he est 
onsidérée similaire. Le deuxième prin
ipe sup-pose que les segments de l'image ne sont pas indépendants et parti
ipent 
olle
tivementau 
ontexte de la s
ène. Nous in
luons la 
olle
tion des régions de l'image dans un pro
es-sus de mise en 
orrespondan
e qui 
apte de 
e 
ontexte. Nous somme don
 ramenés à unappariement de graphe bipartie dont nous voulons qu'il tienne 
ompte de l'imperfe
tionde la segmentation et la parti
ularité de la re
her
he d'image par le 
ontenu. Nous avonsélaboré une te
hnique de mise en 
orrespondan
e basée sur un prin
ipe de préféren
e bidi-re
tionnelle. Nous avons 
onsidéré que deux images requête et 
ible sont similaires si leursentités exhibent globalement une ressemblan
e mutuelle su�sante. La te
hnique 
onsisteen la 
onstru
tion préalable de la matri
e de similarité dont 
haque élément représentela distan
e entre deux régions respe
tivement requête et 
ible. On asso
ie par ailleurs à
haque élément d'une partie une liste de préféren
es où sont triées les régions de la partieopposée par distan
e 
roissante. Notre pro
essus de 
hoix mutuel basé sur les minimapar ligne et par 
olonne dans la matri
e de similarité permet l'asso
iation de un versplusieurs et bidire
tionnel, requête/
ible et vis versa. La mesure de ressemblan
e �nalein
orpore toutes les distan
es issues de l'appariement pondérées par l'ordre de préféren
e.Au delà du groupe de régions que 
onstitue l'image, leur organisation spatiale à l'intérieurde 
elle-
i peut être déterminante : à notre idée, la re
her
he implique alors ave
 pro�tdes relations dire
tionnelles �oues entre régions. Dans 
e 
as deux images sont 
onsidéréessimilaires si leurs 
omposantes sont visuellement pro
hes et montrent deux arrangementsspatiaux 
ohérents l'un ave
 l'autre. Cela 
onduit à rajouter dans l'expression de la dis-tan
e un terme représentatif des di�éren
es entre images dans les orientations relatives etles re
ouvrements de leurs régions.L'appli
ation visée 
on
erne les systèmes d'information géographique 
ontenant desimages aériennes et/ou satellitaires. Nous avons testé les performan
e de notre systèmeen étudiant l'in�uen
e de 
haque élément de la 
haîne sur le pro
essus de re
her
he. Lesrésultats obtenus sont satisfaisants au sens de la mesure 
lassique dans le domaine qu'estla dépendan
e rappel/pré
ision. Pour les améliorer on peut penser in
orporer des 
ara
-téristiques 
omplémentaires 
omme les 
ontours ou des point d'intéret (amers). Cela nesemble pas très prometteur pour 
e qui est de l'appli
ation qui nous a fortement guidésjusque là, fournissant su�samment de 
ontraintes pour que nous 
onstruisions un sys-tème quasi opérationnel. Nous envisageons plut�t de 
hanger d'appli
ation dans le butde tester plusieurs limitations du même 
oup. Nous avons 
ommen
é la transpositionde notre système à l'extra
tion de la base de données d'images représentatives de situa-tions ou phases parti
ulières dans la 
onduite automobile. C�té appli
atif le but serait dere
aler la 
ommande du véhi
ule lorsqu'il est 
omplètement perdu, soit par suite d'unedéfaillan
e de 
apteur soit à 
ause d'une ambigüité parti
ulièrement 
omplexe de sa situa-tion en regard de son intelligen
e. La référen
e à des ar
hétypes de s
ènes introduit alors
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lusion et perspe
tivesune salutaire expertise. Comme exemple de deux situations di�éren
iées regardons deuxgroupes d'images 
orrespondant à deux a
tions distin
tes : entrée et sortie d'un espa
e
los. La série d'images de la �gure 4.22 montre une s
ène prise par le véhi
ule PICAR.PICAR est une plate forme expérimentale pour la 
onduite assitée par ordinateur d'unvéhi
ule routier [BFL+03℄. Cette plate forme est installée sur un véhi
ule éle
trique, elleutilise trois 
améras CCD (deux pour vue avant et une sert 
omme rétroviseur) pourexplorer l'environement exterieur. La vérité terrain indique qu'on se dirige vers un espa
e
los. En revan
he les images de la �gure 4.23 représentent des e
hantillons du 
hemin desortie de 
e même espa
e. Nous donnons à titre d'illustration les résultats de segmenta-tion 
orrespondant. Pour obtenir un résultat a

eptable il a su� de 
hanger les valeursde α et β dans les expresions de uij et de la distan
e. La segmentation doit en
ore êtreaméliorée en équilibrant mieux les in�uen
es de la texture, 
ontrainte de voisinage et enmultirésolution, par rapport à 
elle du niveau ou de la 
ouleur. Plut�t qu'approfondir
et aspe
t de l'appli
ation déjà étudié dans la thèse, nous nous sommes 
on
entrés surl'identi�
ation de situation.

Fig. 4.22 � Entrée dans un esp
e 
losOn remarque que 
ertains objets sont volatiles et peuvent disparaître de la s
ène àtout moment, 
omme les voitures. Mais elles peuvent également passer de gau
he à droite,
ontribuant alors à la véri�
ation du sens de progression. D'autres élements sont 
onstantset 
onstituent les invariants de la s
ène. Un but i
i pourrait être de 
olle
ter plusieursimages prises dans di�érentes 
onditions et extraire 
es invariants ainsi que leurs proprietéspour 
onstruire des images types.Nous présentons en guise de 
on
lusion expérimentale la re
her
he d'images 
ompre-nant un passage piéton. La gallerie des images de 
e type 
ontenues dans la base esta�
hée �gure 4.24 asso
iée à leur segmentation. On 
onstate que le passage 
louté estdéte
té dans la majorité des 
as même si très partiellement parfois. Nous a�
hons ensuiteles résultats de deux requêtes 
orrespondant à la situation 
her
hée �gure 4.25. Dans 
ha-
une les résultats apparaissent très bons, ave
 toutefois l'apparition d'un étranger (sans
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Fig. 4.23 � Sortie d'un espa
e 
lospassage piéton) dans les dix meilleurs, si 
e n'est que 
et étranger est en fait une imagede la même rue de l'Université ! On en déduit don
 que la requête n'est pas absolumentsatisfaite grâ
e au passage piéton, plus ou moins 
orre
tement segmenté d'ailleurs, et 
e
ipeut apparaître inquiétant à bien des égards. En revan
he on est fondé à 
on
lure desexpérien
es que, dans la réponse, une importan
e signi�
ative est a

ordée aux relationsentre régions attribuées, 
omme un immeuble en haut gau
he de la 
haussée. Et 
e
i esttrès en
ourageant. Nous allons don
 poursuivre l'analyse des résultats sur plus d'imageset de situations pour améliorer notamment l'équilibre entre segmentation et extra
tiond'image dans le problème 
onsidéré.

Fig. 4.24 � Gallerie d'images 
ontenant des passages piéton ave
 une segmentation parSPFCMPlus généralement, 
�té re
her
he, le 
hangement radi
al d'appli
ation devrait d'abord
ontribuer à mesurer et 
on�rmer la généralité de notre appro
he. Ensuite l'appli
ationrobotique justi�e mieux un essai de nouvelles 
ara
téristiques plus propi
es au re
alage
omme les amers mais en
ore le mouvement ou la profondeur. Cela 
onduit à re
herh
ernon plus des images isolées mais des ensembles, 
ouples ou séquen
es, d'images introdui-
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Fig. 4.25 � Un exemple d'une requête 
ontenant un passage piéton en utilisant la te
hniqueABIP. Les résultats sont rangés du droite à gau
he et du haut en bas.sant de nouvelles 
ontraintes propres à rendre le problème traitable. En�n, même si d'unpoint de vue automatique la 
ommande par solution sto
kée n'est pas la plus attra
tive,elle introduit dans le 
as présent une expertise intéressante à étudier sur le plan système.D'autant que l'expertise en question ne doit plus être très éloignée du niveau sémantiquede la plupart des requêtes 
ourantes dans l'utilisation banalisée a
tuelle de la Re
her
hed'Images par le Contenu. On peut imaginer réussir en quelques années, dans un pro
essusrestreint 
omme la 
onduite sur route, à asso
ier des 
ommandes per
eptives ou a
tivesbien dé�nies à des phases d'une tâ
he identi�ées voire expli
itées et don
 nommées.
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Fig. 4.26 � Deuxième exemple de requête 
hoisie des résultats pré
edents
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Annex : Interfa
e homme ma
hine
A.1 NotionL'interfa
e que nous présentons a été 
onçue puis réalisée dans le 
adre d'un staged'ingénieur que nous avons en
adré. Le but de 
ette interfa
e est de transformer les dif-férentes tâ
hes de notre système en une appli
ation graphique intuitive permettant à unnon spé
ialiste de le manipluler. La 
on
eption d'une interfa
e graphique doit répondre àplusieurs 
ritères :- Le système doit être sous 
ontr�le de l'utilisateur et non l'inverse pour rendre l'appli-
ation plus attra
tive et assurer un 
ertain 
onfort.- L'a

ès à toutes les fon
tionnalités du système doit rester simple pour fa
iliter l'utilisa-tion et l'intera
tion homme/ma
hine.- L'uniformité de la présentation de l'information est essentielle. En 
e qui 
on
erne lesroutines 
lassiques, l'interfa
e doit être 
onforme aux appli
ations graphiques standardainsi qu'à leur logique i
onographique (par exemple le X pour fermer un �
hier).- L'exploration permet à l'usager de dé
ouvrir les di�érentes fon
tions o�ertes par lesystème dans un esprit intera
tif. Cela favorise l'apprentissage au détriment des faussesmanoeuvres qui peuvent détruire le système.- Le 
onfort visuel de l'environnement graphique fa
ilite l'intera
tion ave
 le système et
ontribue à la 
ompréhension des fon
tionalités.A.2 S
héma de prin
ipeA�n de répondre aux 
ritères 
ités 
i-dessus l'interfa
e se stru
ture en trois prin
ipalesparties illustrées par la �gure A.1 : le menu, partie gau
he requête et 
ommande, z�ned'a�
hage du résultat. Le fond englobe toutes les 
omposantes de l'interfa
e.Comme nous l'avons indiqué au 
hapitre 4 l'appli
ation graphique a été 
onçue àl'aide des fon
tions GTK de base. Nous détaillons par la suite les di�érentes parties del'interfa
e.
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e homme ma
hine
Menu

Zone de commande

Affichage du resultat

Image requete

Fond

Fig. A.1 � S
hema de prin
ipe de l'interfa
e graphiqueA.2.1 Barre de menuElle 
ontient six rubriques ave
 un sous-menu pour 
ha
une. Leurs fon
tions sontprin
ipalement de type organisation de �
hiers, préparation des données,... �g. A.2 Cesrubriques ne sont pas impliquées dans le pro
essus de re
her
he d'image.
Fig. A.2 � Menu de l'interfa
e

Fi
hierVu notre besoin a
tuel, 
ette 
ommande est réduite à une simple a
tion qui est lafermeture de l'appli
ation. Il est possible de rajouter fa
ilement d'autres 
hamps d'a
tions.
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ipe 145BaseCette rubrique permet à l'usager de 
harger une base d'images existant sur le disquedûr. Un sous menu apparait en 
liquant sur 
ette reburique 
omme le montre la �gureA.4. Les images a

eptées sont de type jpg ou bmp. Le 
hargement d'une base se dérouleen 3 étapes :- A
tivation du séle
teur de répertoire- Séle
tion du répertoire 
ontenant les images soit en par
ourant l'arbores
en
e soit ensaisissant le 
hemin absolu vers la base dans la 
ase d'en dessous.- Une fois la base 
hoisie les premières images de 
elle 
i seront a�
hées dans la zonerésultat permettant ainsi à l'utilisateur de naviguer sur toute la base.

Fig. A.3 � Sele
teur de répertoireRemarque 4 Chaque base 
ontient les images originales et segmentées.ImageA travers 
ette 
ommande on peut 
hoisir une image requête et la visualiser dansla partie gau
he de l'interfa
e. Un sele
teur de �
hier apparaîtra en 
liquant sur 
ette
ommande, puis une navigation 
lassique sur l'arbores
en
e.EditI
i on dispose de deux sous menus espa
e de 
ouleur (non utilisé dans 
ette version)et taille d'a�
hage. Cette dernière détermine la taille de la matri
e d'a�
hage dans la
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Fig. A.4 � Sele
teur de �
hierpartie droite voir �gure A.4. Les images sont ordonnées de gau
he à droite sur les ligneset du haut en bas sur les 
olonnes. Pour une matri
e 8×8 la première image est l'élément(1,1) et la 64eme se trouve dans (8,8).
Fig. A.5 � Dé�nition du nombre d'images à a�
her en lignes/
olonnesOutilsLes ta
hes du menu "Outils" sont 
onsa
rées à l'étude des performan
es du systèmeen utilisant le 
ritère du rappel/pré
ision. Pour 
ela l'utilisateur doit introduire les imagespertinentes. Il y a deux façons de le faire, en 
liquant sur le sous menu "Choix des imagespertinentes" nous obtenons un �
hier editable. On peut 
hoisir les do
uments pertinents en
liquant dire
tement sur les images dans la zone d'a�
hage du résultat ou tout simplementon les saisit dans le �
hier. A 
haque a
tion sur l'image un 
hemin absolu vers 
elle 
i estintroduit dans le �
hier des images pertinentes �g. A.6.Une fois que les images pertinentes sont 
hargées dans le �
hier appropié, l'exé
utionde la pro
édure de re
her
he produit des résultats qui sont bien sûr a�
hés mais aussi triéset sto
kés dans un �
hier. Le rappel et la pré
ision sont alors obtenus en 
omparant les
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Fig. A.6 � Choix des images pertinentesrésultats et les pertinen
es des deux �
hiers selon la formule dé
rite au 
hapitre 4. En�nle rappel/pré
ision est a�
hé sous la forme d'une 
ourbe dans une fenêtre séparée d'où lapossiblité de sauvegarder le résultat en format Post S
ript (illustration en �gure A.7).A.2.2 Paramétrage et re
her
heDans la partie gau
he de l'interfa
e on trouve les 
ommandes qui gèrent et agissentd'une manière dire
te sur le déroulement de la re
her
he. On dispose de multiples 
hoix surles attributs, les 
ara
téristiques, la mesure de similarité (voir �gure A.8. Nous résumonsles di�érentes a
tions dans les points suivants :- Appro
he Globale : dans 
e 
as les 
ara
téristiques sont 
al
ulées sur l'image entière etpar 
on
équent ça ne né
essite pas une segmentation- Appro
he Lo
ale : basée sur les régions on y trouve les trois possibilités déjà expliquées :simple région, multiple régions et relations spatiales. En 
e qui 
on
èrne la re
her
he par
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Fig. A.7 � La 
ourbe rappel/pre
isionsimple région on peutséle
tionner une région dans l'image requête en 
liquant dessus.- Methodes : Consiste en le 
hoix des attributs 
ouleur, texture ou une mixture entre lesdeux. Les méthodes de 
ouleur ne sont pas en
ore implantées.- Texture : la possibilité de 
hoisir une méthode parmi les quatres étudiées dans 
ettethèse.Cette plate forme a été destinée essentiellement à fa
iliter notre études mais elle sup-porte l'intégration de plusieurs autres algorithmes.
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Fig. A.8 � Exemple de di�érents paramètres du système
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