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Résumé

Dans cette thése nous avons élaboré puis automatisé une chaine compléte de recherche
d’image par le contenu. Ceci nous a permis de définir une sémantique limitée relative a
la satisfaction de I'utilisateur quant a la réponse du systéme. Notre approche est locale
c’est-a-dire basée sur les régions de I'image. LLa décomposition en entités visuelles permet
d’exhiber des interactions entres celles-ci et du coup faciliter I'accés & un niveau d’abs-
traction plus élevé. Nous avons considéré plus particuliérement trois points de la chaine :
Iextraction de régions fiables, leur caractérisation puis la mesure de similarité. Nous avons
mis au point une méthode de type C-moyennes floues avec double contrainte spatiale et
pyramidale. La classification d’un pixel donné est contrainte a suivre le comportement de
ses voisins dans le plan de I'image et de ses ancétres dans la pyramide. Pour la carac-
térisation des régions deux méthodes ont été proposées basées sur les courbes de Peano.
La premiére repose sur un principe grammatical et la deuxiéme manipule le spectre par
I'utilisation des filtres de Gabor. La signature de I'image requéte ou cible consiste en une
liste d’entités visuelles. LLa mesure de similarité entre entités guide l'appariement. Nous
avons élaboré une méthode basée sur la mise en correspondance dans les deux sens, re-
quéte vers cible et vice versa, afin de donner indépendamment une grande priorité aux
éléments qui se préférent mutuellement. Chaque partie du systéme a été testée et évaluée
séparément puis ramenée a l'application CBIR. Notre technique a été évaluée sur des
images aériennes (et ou satellitaires). Les résultats en terme de "rappel x précision" sont
satisfaisants comparé notamment aux méthodes classiques type matrice de co-occurrence
des niveaux de gris et Gabor standard. Pour ouvrir sur de futures extensions et montrer
la généralité de notre méthode, la conclusion explique sa transposition a la recherche de
situations en conduite automobile, au prix d’une adaptation limitée des parameétres.
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Abstract

This thesis describes the design and realization of a complete processing chain for
content based image retrieval (CBIR). The study allows to define some limited semantics
with respect to the user’s satisfaction from the system response. The image is decompo-
sed on visual entities to obtain interactions between them, allowing to reach higher levels
of abstraction. We have addressed three points in the chain : reliable region-detection,
region characterization and then similarity measure. We have modified a Fuzzy C-means
by incorporating the spatial and multiresolution information into the objective function.
Therefore, the classification of a given point is forced to follow both neighbors and an-
cestors in a pyramidal representation. Two methods are proposed which exploit Peano
scans to coding region features. The first one is based on a grammatical representation of
the pixels neighbourhood called motif. The second method modifies the spectrum before
to apply Gabor filters. The image signature consists of a list of visual entities containing
features. The similarity measure between two images turns into a graph matching pro-
blem. We have elaborated a technique that allows a bidirectional matching from query to
target and vice versa. A high priority is assigned to those elements which prefer mutually.
Each part of the system is evaluated and tested independently then incorporated into the
CBIR application. The evaluation of CBIR in terms of "recall xprecision" shows that the
proposed methods perform better than classical ones, such as grey level co-occurrence
matrix and Gabor filters. To open on further extensions and suggest the generality of our
method, the conclusion deals with extending it to the situation assessment in car driving,
with limited tuning of parameters.
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Introduction

Avec la démocratisation et le développement technologique des moyens d’acquisition,
de calcul et de stockage I'utilisation de I'image a connu un essor considérable durant ces
deux derniéres décennies. Aujourd’hui le stockage de I'image sous une forme de document
numérique concerne aussi bien les professionnels que le grand public. Il a de multiples
applications : les systémes géographiques, I'imagerie médicale, la video surveillance, la
robotique, 'archivage personnel. Généralement les images sont compressées puis archi-
vées dans des bases de données, généralistes ou spécialisées. Ainsi les bases de données
contiennent des quantités d’'images de plus en plus grandes. La problématique nouvelle est
donc apparue d’extraire une information pertinente, selon un besoin qui varie dynamique-
ment et qui peut étre spécifié de maniére peu précise, hors d'une telle quantité croissante
de documents.

La recherche d’information dans de telles bases nécessite une organisation adéquate et
des outils efficaces. [’approche classique consiste en I'annotation par le texte : les images
sont étiquetées par des mots clefs décrivant leurs contenu. L’extraction d’une image est
donc ramenée a la manipulation de chaines de caractéres. Les méthodes textuelles dispo-
nibles sont jugées suffisamment abouties pour offrir des réponses satisfaisantes dans de
nombreuses situations, c’est ce que réalisent les moteurs de recherche bien connus sur le
web. Cependant rien ne permet d’affirmer que deux personnes décrivent une image avec
les mémes mots clefs. Il est difficile d’extraire des régles d’annotation textuelle d’image :
la difficulté est en réalité équivalente a celle de définir des carégories d’images, lesquelles
dépendent de l'utilisation envisagée pour les images extraites. Le passage d’une repré-
sentation visuelle a une représentation textuelle engendre donc des pertes d’'information.
De plus, la tache d’étiquetage est pénible en pratique quant il s’agit d’annoter un grand
nombre d’images.

La recherche d’images par le contenu (Content Based Image Retrieval CBIR ou en-
core RIC en Francais) est une alternative intéressante. Le CBIR cherche & représenter le
contenu d’'une maniére automatique, souvent a I’aide d’attributs visuels tels la couleur, la
texture, ou la forme. Des caractéristiques codant ces attributs sont calculées a bas niveau
pour en définir une signature. Le but est d’identifier les classes d’images cibles similaires a
celle de la requéte au sens du procédé de codage. La mesure de ressemblance est souvent
fondée sur le calcul d’une distance dans l'espace des caractéristiques. Méme si le contenu




2 INTRODUCTION

image est complexe et difficile & définir (une image vaut mille mots). Les descripteurs
visuels devraient en extraire des propriétés a la fois communes a des images similaires
et discriminantes pour celles qui sont visuellement différentes. A 1'usage le procédé est
apparu suffisamment efficace pour retrouver des documents pertinents dans de nombeux
cas. Il n’en reste pas moins que la sémantique adressée est faible, rendant par exemple
ces cas aussi imprédictibles que nombreux. Dans le but d’améliorer la recherche certaines
techniques mobilisent des descripteurs de niveau d’abstraction plus élevé dont les possibles
relations a priori entre objets projetés dans I'image. Cette tendance favorise un degré de
discrimination supplémentaire mais sans encore résoudre le probléme. La question devient
donc : "pour atteindre une sémantique plus élevée, comme celle du but poursuivi par I'uti-
lisateur, faut il un traitement de haut niveau (compréhension, apprentissage) 7" Nous nous
sommes inscrits dans cette problématique en essayant de définir une sémantique limitée
susceptible de satisfaire 1'utilisateur par une réponse statisiquement proche de la sienne
dans une application bien circonscrite. Pour preuve de sa validité, nous nous attachons a
automatiser une chaine compléte de traitements dont la réponse reste satisfaisante hors
intervention humaine.

[’analyse automatique a plusieurs niveaux d’abstraction nécessite par exemple une
décomposition de I'image en entités visuelles, la caractérisation de ces entités, ’extraction
d’une propriété relationnelle entre entité, la définition d’une mesure de ressemblance puis
le test, du processus complet dans des cas variés et représentatifs. La premiére difficulté
est dans la détermination d’un algorithme capable d’extraire les composantes image en
respectant un critére de cohérence visuelle suffisante. La deuxiéme réside dans le choix
d’attributs puis dans la définition de caractéristiques pour coder les composantes précé-
dentes. On peut ensuite doter le systéme d’une caractéristique plus abstraite, par exemple
captant 'interaction spatiale entre entités. Le dernier point avant expérimentation porte
sur la mise en oeuvre d'une mesure de ressemblance entre requéte et cible qui exploite les
éléments précédents. [L’automatisation de la chaine implique donc de traiter successive-
ment plusieurs problémes de natures différentes.

['image est d’abord considérée comme un ensemble d’objets définis par des régions
distinctes. Les régions correspondent généralement a des zones visuellement homogeénes.
Elle sont isolées par les frontiéres qui les séparent. Le but de la segmentation d’image est
d’identifier ces frontiéres en méme temps qu’attribuer chaque pixel a une classe. La classe
se résume a ce stade en I'étiquette d’'un groupe de pixels vérifiant un critére de ressem-
blance. Ce critére est maximisé intra groupe et maximisé inter groupes. Dans les images
du monde réel les régions que seraient les objets projetés ne sont pas assez contrastées
pour étre isolées sans erreur. En méme temps on dispose rarement d’information pré-
cise sur les bords. Le résultat est donc un ensemble de régions imprécises et peu siires a
cause des plausibles échecs de la classification. On rencontre deux type d’erreurs : sous
(regroupements intempestifs de régions) ou sur (éclatement de région) segmentation. On
cherchera donc a minimiser I'incertitude de sous/sur segmentation.

Il faut ensuite déterminer un attribut pertinent accentuant encore la séparation entre
classes mais robuste d'une image a l'autre du méme objet. Une telle séparation dépend
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du type d’image ou d’application visé, deux régions peuvent avoir par exemple une distri-
bution de couleur proche mais une texture différente. La texture est omni présente dans
les images naturelles ou satellitaires dont les surface présentent une certaine rugosité. La
texture a des propriétés discriminatoires élevées mais elle est difficile & caractériser. Elle
peut étre considéré comme distribution stochastique, arrangement ou répétition d’'un ou
plusieurs motifs conduisant & des modéles structurels ou fréquentiels. La résolution de
I’analyse est donc importante pour 'appréciation de la texture dans la mesure ot elle in-
flue sur le choix de I'éventuelle primitive autant que sur 'arrangement spatial. Par exemple
a une échelle grossiére les fenétres d'un building en constituent une texture répétitive en
damier marquant la facade, et a une échelle plus fine les veines du bois ou les pores du
ciment caractérisent la porte et le mur conduisant a retrouver de méme I'immeuble mais
selon un modéle différent. Ce probléme est également rencontré dans 'imagerie satellitaire
ou de surcroit 'image peut avoir été acquise a différents niveaux de résolution. Prendre
en compte l'application dans la caractérisation de la texture conduit donc a des descrip-
teurs discriminants a différentes échelles des différentes classes, ce qui pourait également
diminuer la complexité calculatoire tout en contraignant la précision de reconnaissance.

Aprés la décomposition en régions et leur caractérisation il faut mesurer une similarité.
Lorsque les deux entités sont représentées par des vecteurs la solution est le calcul d’une
distance dans I'espace caractéristique. Cependant un objet au sens humain du terme re-
couvre généralement plusieurs régions différentes. Pour comparer deux objets il est donc
primordial de prendre en considération les liens entre leurs régions. Et le calcul de res-
semblance devra impliquer toutes les régions de I'objet. On a donc un ensemble de com-
posantes d’une part coté requéte et d’autre part du coté cible un ensemble de méme type.
Si & nouveau un immeuble se décompose en fenétres et murs, pour trouver un building
similaire les entités de méme nature doivent se correspondre. On cherchera les couples de
régions (requéte, cible) qui ont des caractéristiques sembables. Un coiit total de cette mise
en correspondance est calculé pour évaluer la ressemblance. Ceci réléve de 'appariement
de graphes. Il existe plusieurs méthodes connues pour produire des résultats satisfaisants
sur entités bien déterminées et précises. Dans le cas présent la segmentation automatique
est comme déja dit source d’erreurs et d’imprécision. La mise en correspondance clas-
sique de graphes, notamment biparties, supporte mal une telle approximation qui résulte
en une pietre estimation du coiit de 'appariement global. Ce dernier devra prendre en
considération ces mauvaises conditions.

Notre approche a suivi les trois étapes précédentes, d’ou le plan du mémoire

Le premier chapitre est consacré a la présentation de différentes notions et méthodes
existantes liées au contexte de notre étude. Il est décomposé en deux parties : la pre-
miére concerne les principes fondamentaux de la recherche d’image par le contenu et la
deuxiéme étudie les méthodes de segmentation. Nous présentons les attributs usuels dé-
crivant le contenu. Nous exposons alors les différents techniques utilisées pour caractériser
ces attributs. Puis nous présentons le raisonnement spatial comme supportant une repré-
sentation du contenu d’un niveau plus élevé. La mesure de similarité est analysée selon
deux points de vue : les possibles distances dans I’espace caractéristique puis trois mé-
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thodes clefs de la mise en correspondance. La fin de la premiére partie présente quelques
systéemes CBIR populaires. La deuxiéme partie trace un état de 'art sur les méthodes
de segmentation et plus précisément les méthodes de classification par regroupement qui
nous ont intéressés. Nous décrivons les principales méthodes et leur principe fondateur
dans le but de mieux expliciter les différences entre ces méthodes.

Le deuxiéme chapitre est dédié a I’étude et la présentation de méthodes de caractéri-
sation de la texture. Nous nous intéressons aux techniques statistiques et fréquentielles.
En premier lieu nous rappelons quelques fondements théoriques et nous explicitons les
différents choix adoptés. La deuxiéme partie de ce chapitre est consacrée a I'étude ex-
périmentale des techniques que nous prenons pour les évaluer et les comparer avec des
méthodes plus classiques dans différentes conditions. Nous sommes attachés a travailler
sur des images de bases connues pour la texture et avec un Benchmark pour la comparai-
son avec d’autre caractéristiques.

Dans le troisiéme chapitre, nous présentons deux méthodes de détection de régions. Ces
méthodes doivent permettre une détection précise en minimisant le plus possible sous et
sur segmentation. Nous justifions d’abord la nécessité selon nous d’une décomposition en
régions. Puis nous exloitons quelque algorithmes classique de regroupement, notamment
les C-moyennes floues, que nous améliorons. Nous leur rajoutons deux types de contraintes
pour adapter I'algorithme a notre application CBIR tout en améliorant la segmentation.
Ce type d’algorithme nécessite un nombre de classes prédéterminé, nous proposons une
mesure pour déterminer ce nombre d’'une maniére entiérement automatique. La fin du
chapitre est consacrée également aux expérimentations sur différents types d’images.

Le quatriéme chapitre concerne la technique de recherche d’image. Les images sont
supposées avoir été segmentées par les techniques présentées dans le chapitre 3. Nous
définissons deux types de descripteurs, visuel et spatial. Les caractéristiques visuelles
retenues sont celles proposées au deuxiéme chapitre. La description spatiale est & nouveau
du type relations floues basées sur des variables linguistiques. Un résumé de l'image est
donc obtenu. Dans ce chapitre nous proposons une méthode de mise en correspondance
entres régions susceptible de compenser des erreurs de segmentation. Deux applications
sont visées, images satellitaires et images de route. L’évaluation et la comparaison sont
effectuées selon la méthode "Trec Eval".

En conclusion, nous dressons un bilan de ce travail et amorcons un nouveau déve-
loppement autour de I'utilisation du CBIR dans un véhicule intelligent afin d’aider a la
décision dans des situations particulierement ambigiies.




Chapitre 1

Etat de 'art

1.1 Introduction

L’objectif de ce chapitre est de dresser un état de I'art sur les méthodes de recherche
d’image par le contenu (RIC) et la segmentation qui en est souvent une étape préliminaire.
Etant donné la riche littérature de ces deux domaines la liste des références n’est pas ex-
haustive. Nous avons cité les mé thodes qui nous semblaient pertinentes et qui permettent
d’étayer le travail de cette thése.

Le chapitre est donc explicitement divisé en deux parties. La premiére est consacrée
aux principales approches utilisées dans les systémes RIC. Nous étudions successivement
les caractérisation visuelle et spatiale, la mesure de similarité, la mise en correspondance
de régions et terminons par quelque systémes populaires.

La deuxiéme partie s’intéresse a la segmentation de I'image en régions. Aprés un bref
rappel des principales approches nous détaillons les méthodes de regroupement utilisées
en segmentation.

1.2 L’information visuelle

Aujourd’hui avec le développement des systémes multimédia ou I’ecul de I’écrit, nous
utilisons de plus en plus le contenu visuel comme support de communication dans dif-
férents domaines. En effet I'image et la vidéo numérique sont partie intégrante de tels
systémes par la densité et la richesse de leur contenu. L.a méme image peut évoquer
plusieurs significations en passant d’un humain a l'autre. Elle peut également présen-
ter différentes significations a différents niveaux : analyse, description, reconnaissance et
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interprétation|Sha86|. La recherche d’information (RI) couvre le traitement de documents
numériques impliquant la structure, ’analyse, le stockage et ’organisation des données
[Sal68]. Dans le passé le terme "recherche d’information" était lié au concept de l'infor-
mation textuelle [JW77]. Actuellement RI pourra étre de type textuel, visuel ou autre.
Cependant da aux limitations des méthodes textuelles, le développement des méthodes
basées sur le contenu visuel est devenu primordial ; ceci explique 'activité de Recherche
intense consacrée aux systémes de RIC (Recherche d’image par le contenu) ces derniéres
années. Contrairement aux méthodes de recherche basées sur le texte, la RIC est souvent
confrontée au probléme de la sémantique car I'image est plus compliquée a interpréter
que le texte. Certains systémes de RIC associent le texte a I'image pour mieux réduire le
fossé sémantique.

1.3 Le RIC standard

L’objectif de n’importe quel systéme RIC est de satisfaire la requéte d’un utilisa-
teur par la pertinence des résultats. Comme 'accés direct a un document via sa pure
sémantique est impossible, les systémes RIC traditionnels s’appuient sur un paradigme
de représentation de bas niveau du contenu de l'image, par la couleur, la texture, la
forme,...etc. La recherche d’image se fait ainsi par comparaison de caractéristiques. Les
principales fonctions d’'un RIC selon Smeulders et al [SWS700] sont les suivantes :

- L’analyse et la représentation du contenu des données source mises sous forme de vecteur
caractéristique. L’information obtenue dans cette étape est une sorte de résumé des
images de la base (segmentation en régions, couleur, texture, relations spatiales,...). La
transformation est généralement gourmande en temps de calcul parce que les images
sont traitées d’'une maniére séquentielle dans la base de données. Mais elle est exécutée
en temps mort (off-line)

- L’indexation et le stockage des caractéristiques. Elle devra étre "scalable" pour répondre
a la variation en taille des bases et rapide pour les nécessités de type temps réel. Ces
contraintes requiérent une stratégie de recherche pour naviguer efficacement en bases
de données. Les techniques modernes de gestion de base multimédia incorporent de tels
concepts.

- L’analyse et représentation de la requéte utilisateur sous une forme compatible avec
celle de la base. Cette opération est analogue a celle de la premiére étape mais appliquée
seulement a I'image requéte.

- La mesure de similarité entre les image requéte et source, mesure généralement basée
sur une distance.

- L’interface utilisateur. C’est la vitrine du systéme permettant la présentation des résul-
tats ainsi que l'interaction avec 'humain. Elle doit étre intuitive et simple pour offrir
a l'usager le confort nécessaire a une utilisation souple et efficace. Cette partie sert
également lors du réglage des paramétres systéme ou de I’évaluation par retour de la
pertinence.
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1.4 Les paradigmes de la recherche d’information vi-
suelle

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

Requéte par exemple

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

Requéte par crayonnage (Sketch)

L’usager spécifie un exemple par un dessin pour lequel il cherche des documents simi-
laires. Outre la forme des “"contours” le dessin peut inclure la couleur et la texture.Cette
modalité entraine plus d’interaction avec l'utilisateur.

Requéte par caractéristique

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

Requéte exemple et texte

Cette méthode consiste a renforcer I'image requéte en lui associant du texte afin d’ac-
céder a un niveau d’abstraction supérieur. Les images sont organisées et indexées en
groupes de pertinence. Chaque groupe définit un type ou un domaine dont I'image reléve,
par exemple végétation ou animal,...etc. Cette approche permet une sémantique accrue
mais elle est plus biaisée voire moins générale que les précédentes en ce que la désignation
des groupes de pertinence est une tache a fort caractére subjectif ou expert.
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1.5 Extraction des caractéristiques

L’extraction des attributs est 'opération la plus élémentaire dans un systéme de re-
cherche d’information [RHC99]. Les caractéristiques peuvent étre de haut ou bas niveau;
les attributs intuitifs tels que la couleur, la texture et la forme sont les plus employés dans
le RIC & cause de leur fort pouvoir discriminant. En fait, il n’existe pas une caractéris-
tique meilleure qu’'une autre, I'optimalité dépend de la nature de I'image et du domaine
d’application. Les caractéristiques d’une image peuvnt étre décrites comme |GR95| :

- Caractéristiques physiques ou primitives : sont des primitives de nature tangible qui
peuvent étre exprimées d’une maniére quantitative. Elle sont obtenues souvent par des
opérations de bas niveau. La couleur, la texture, la forme et les surfaces de régions sont
autant d’exemples de caractéristiques physiques.

- Caractéristiques logiques : ces caractéristiques impliquent une opération de haut niveau
a sémantique plus élevée. Par exemple I'association de I’étiquette "Ciel” & une région de
I'image est considéré comme une caractérisation logique, méme si elle ne résulte que de
I’association d’une couleur et d’une position relative.

1.5.1 La couleur

La "couleur" est devenue un attribut largement utilisé dans les systémes opérationnels
de recherche d’image par le contenu. Elle facilite I’extraction et I'identification d’un objet
dans une scéne[SCZ01]|. Typiquement les images sont codées sur trois canaux contre un
seul pour les monochrome. Il semble que son efficacité a ce stade soit liée au fait que ’étre
humain peut distinguer des milliers de couleurs et seulement 24 niveaux de gris [GW02].

FiGg. 1.1 Images d'une base généraliste

Plusieurs études ont été réalisées sur l'identification d’espaces colorimétriques plus
discriminants [SO95, WGO1]. Par exemple la projection de I'image dans 'espace HSV
permet de séparer les informations relatives a la teinte, la saturation et l'intensité [SC96,
CLOPOT1]. Il a été démontré que la teinte est mieux invariante au conditions d’éclairage et
de prise de vue [GMD 797, GS99, GvdBSGO1]. D’autres espaces également fréquents dans
le domaine revendiquent d’étre perceptuellement uniformes et indépendants de 'intensité
tels que CIE XYZ et CIE LUV [GS97, STC97]. La encore ce sont des modéles de repré-
sentation et il n’existe pas un espace de couleur idéal, on trouve une comparaison entre les
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espaces de couleur ainsi que leurs caractéristiques et une analyse avantages/inconvénient
dans [KSGA9G|

B ~--_

. — - Teinte
(Rowaion, 3
Bleu(0,0,1) ‘
7 Magenta(1,0,1) | -
cyan(0,1,1) Blanc(1,1,1) Va;eur
: R
Noir(0,0,0) Rouge(1,0,0)
Vert(0,1,0)
jaune(1,1,0
G jaune(1,1,0)

F1G. 1.2 — Espaces de couleur RGB et HSI

L’espace RGB

Les composantes rouge, vert et bleu sont les trois couleurs primaires dont les autres dé-
rivent. Correspondant a la perception physiologique initiale, le format RGB est également
le plus adapté techniquement au traitement et surtout a la visualisation d’image parce que
les dispositifs CRT (affichage numérique) utilisent ces trois mémes composantes. L’espace
RGB, considéré comme vectoriel, est souvent représenté sous forme d'un cube figure 1.2.
Une image en format RGB est composée de trois plans images de couleurs rouge, vert,
bleu. Si chaque couleur est codée sur huit bits, la profondeur est de 24 bits soit (2°)?
couleurs possible. Les systémes RIC n’utilisent pas toute cette plage, I'espace couleur est
quantifié pour un nombre beaucoup plus limité de valeurs mais impliquant tous les axes
(eg. 216 (6%) pour 6 valeurs par axe).

L’espace HSI

Cet espace a été introduit pour une représentation intuitive de la couleur et pour se
rapprocher de la perception humaine. Trois caractéristiques de couleurs sont définies : la
teinte, la saturation et I'intensité. Le cone de la figure 1.2 illustre un modéle de 'espace
HSI. La teinte représente la couleur pure (i.e. la longueur d’onde), sur le cone elle constitue
I’angle entre une ligne de référence et la couleur considérée. La saturation indique la
quantité de blanc dans la couleur pure. L’intensité est ['axe joignant le point d’intensité
la plus faible (noir) au point d’intensité la plus forte (blanc), et représente la quantité
de lumiére contenue dans une couleur. L’espace HSI est facilement quantifiable, la teinte
est 'information la plus signifiante pour la couleur, sa quantification sera donc en général
plus fine que celle des autres composantes. Typiquement 162 couleurs sont retenues avec
18 cases pour la teinte et 3 pour saturation et intensité (18 x 3 x 3).
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Les espaces XYZ et LUV de la CIE

La CIE (Commission Internationale de I’Eclairage) a défini un espace de couleur
nommé XYZ. Y contient la luminance, X et Z l'information de chrominance. Cet es-
pace n’est pas uniforme pour la perception humaine. Chaque axe est quantifié avec la
méme précision. Un autre espace dérivé de ce dernier par transformation projective est
nommé LUV. La composante L représente I'information d’intensité et U et V représentent
la chrominance.

Les espaces YUV, YIQ et UCbCr

Les espaces YUV, YIQ et YCbCr sont trois espaces semblables. YUV est utilisé pour le
codage des couleurs dans le systéme de télévision PAL, YIQ pour le systéme NTSC. Dans
ces espaces Y indique l'intensité, UV et IQ sont les deux composantes de chrominance.
Cbh et Cr correspondent aux complémentaires du rouge et du bleu.

Histogramme de couleur

L’histogramme des couleurs exprime la distribution statistique de celles ci dans I'image.
Ce type d’histogramme est calculé typiquement sur un espace caractéristique quantifié.
Chaque valeur de caractére dans ’histogramme représente donc un rang de couleur dans la
palette. L’histogramme a été introduit pour la premiére fois en RIC par [SB91| , depuis il
est trés utilisé a cause de sa simplicité de calcul, son invariance aux changements d’échelle
et aux transformations géométriques. Les inconvénients majeurs de 1’histogramme sont
la perte de toute information spatiale dont la texture ou la forme. Par exemple un histo-
gramme d’un tapis rouge peut étre trés proche de celui d’une porte rouge ou d’'une voiture
rouge. Des méthodes alternatives ont été proposées pour augmenter efficacité de 'his-
togramme. Pour en citer quelques unes : les moments de la couleur [S594, RPGBYY], les
constantes de couleur [FSNT95, W(G01], la signature couleur [KXY 98], les blobs [CCMT97]
et le vecteur cohérent de couleur [PZM97].

1.5.2 La texture

La texture est une caractéristique intuitive facile a reconnaitre mais difficile a définir.
Des modeéles de la perception humaine ont été proposés tels que celui de Tamura et al
[TMY78]. On s’accorde sur six propriétés basiques : coarseness, contrast, directionality,
linelikeliness, reqularity et roughness. D’un point de vue sémantique la définition de Ta-
mura semble plus fiable que d’autre mesures plus classiques issues du Traitement de signal
ou inspirés par la théorie de I'information comme par exemple I'énergie du spectre de la
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texture ou 'entropie..., ceci se vérifie notamment dans les systémes RIC. Pour d’encore
meilleurs résultats cependant les systémes RIC associient différentes méthodes d’analyse
texturelle. On les classe en quatre principales catégories| 193] : statistique, basée sur un
modéle, fréquentielle et géométrique.

F1G. 1.3 — Des textures différentes

Méthodes statistiques

Ce sont les méthodes basées sur des évaluations quantitatives de la distribution de ni-
veaux de gris ou d’autres primitives, comme les micro-contours ou les maxima locaux. La
matrice de co-occurrence des niveaux de gris GLCM (Grey Level Co-occurrence Matriz)
[HSD73] est une distribution de ce genre. Souvent on en extrait des paramétres statis-
tiques tels que la moyenne, la variance, la corrélation, ’entropie, des moments d’ordre
supérieur. .. (voir chapitre 2).

Dans la littérature on trouve beaucoup de travaux qui traitent des matrices de co-
occurrence. Davis et al |DJAT9, DCASI| proposent une version généralisée impliquant
des prototypes structurels comme les contours et les lignes. Sun et al [SW83] calculent
une GLCM sur un voisinage normalisé. Gotlieb et Kreyszig [G1X90| ont réalisé une étude
statistique sur la GLCM en concluant que le contraste, I’entropie et I'inverse du moment
des différences ont un grand pouvoir discriminatoire. D’autres travaux exploitent des re-
lations entre GLCM et les champs de Gibbs, par exemple démontrant que I’histogramme
du spectre est équivalent aux champs de Markov mais avec moins de parameétres a calculer
[PE92, EP94, ZLW00|. Kovalev et Petrou [[XP96] présentent une méthode de mesure des
relations entres structures élémentaires de 1'image pour obtenir des caractéristiques inva-
riantes aux rotations et symétries. Une nouvelle approche par Al-Janobi [AJ01] associe les
propriétés de GLCM et le spectre de texture, 'avantage en est I'indépendance par rapport
a la dynamique des niveaux de gris. La statistique d’ordre supérieur a été également uti-
lisée dans la caractérisation de la texture pour diverses applications. Par exemple Murino
et al. [MOP98| Pemploient pour obtenir une invariance au bruit Gaussien. Johnson et al.
calculent les statistiques de I'image en utilisant la réponse d’un filtre "biologique” dans
des propriétés du premier et second ordre[JB04].
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Méthodes Géométriques

Elles sont dédiées a I'analyse structurelle basée sur I'identification d’un ou plusieurs
motifs et de leur répartition spatiale. Le résultat dépend donc des propriétés géométriques
des primitives et des contraintes spatiales sur elles. L.e modéle de texture s’exprime vo-
lontiers alors sous forme de régles de placement appliquées a ces primitives. Parmi les
méthodes les plus connues dans ce contexte on trouve le maillage de Voronoi. Chaque
cellule de ce maillage produit une primitive et le regroupement des cellules semblables
permet de définir une texture. Zuker |Zuc76] suppose que la texture est une version dis-
tordue d’une forme ou d’un arrangement idéal. Pour cela la structure idéale est considérée
comme maillage représenté par un graphe isomorphe dont on mesure la compatibilité avec
la texture observée. Voorhees et Poggio [V P87] considérent les régions élémentaires comme
primitives liées a la perception humaine. Ils utilisent le Laplacien d’une Gaussienne a dif-
férentes échelles pour extraire ces primitives. Avec le méme principe Blostein et Ahuja
[BARI] les intégrent dans l'estimation de surface des formes. Une méthode plus ancienne
considérait la texture comme un arrangement régulier d’éléments suivant une loi spatiale
donnée [Fu82]. Cette loi est déterminée par des régles grammaticales ou la texture est vue
comme une chaine dans un langage dont les symboles sont les primitives.

Meéthodes basées sur un modéle

Le but de ces méthodes est d’obtenir un modéle générateur de la texture [C'J83]. Les
paramétres de ce modéle permettent de caractériser ou synthétiser une texture. On peut
citer trois types de méthodes : les champs de Markov (MRF), les fractales et le modéle
autorégressif éventuellement en multirésolution .

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

Le modéle AR (Autoregressive models) ou (Simultaneous autorégressive models (SAR))
est I'approche le plus utilisée dans la modélisation et la reconnaissance de la texture
[CI85, MJ92]. L'un des avantage des modéles AR est leur faible complexité en terme de
paramétrage par rapport au MRF.

Plusieurs surfaces naturelles ont un aspect a la fois statistique et génératif. Mandelbrot
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[Man&2] a introduit les propriétés fractales en se basant sur cet aspect. Pentland a montré
que la plupart des surfaces naturelles peut étre modélisée comme des fractales spatiales
isotropes. La dimension fractale mesure la rugosité de la surface ce qui la rend pratique
pour la modélisation et I’analyse de la texture [T.J93]. Parmi les travaux dont le but est
de caractériser les textures par la dimension fractale citons [PNHA84, Pen84, KBTO1]

Méthodes fréquentielles

Elles sont plus spécifiques du traitement de signal et consistent a analyser la tex-
ture dans le spectre ou la répétition des motifs se traduit par des fréquences spéci-
fiques. Nous distinguerons trois types de filtrage : spatial, Gabor et ondelettes. Ces
deux derniers ont montré de bonnes performances en analyse et description de la tex-
ture [DHWO4, DHOI5, Uns9s]. Les filtres de Gabor sont particuliérement efficaces pour
la classification |Tur86, CB87]. Chen et Chen |CC96] en proposent une version modifiée
en vue de 'analyse multirésolution. Les travaux de Haley et Manjunath |[HM99| portent
également sur les filtres de Gabor associés a des ondelettes. [’avantage de leur méthode
est I'invariance en rotation. Smith et Chang [SC94] utilisent la moyenne et la variance des
sous bandes d’ondelettes. La transformée en ondellettes a été combinée aussi avec d’autres
caractéristiques pour obtenir de meilleures performances. Thyagarajan et al. [TNP94] et
Kundu et al. [[KC92] lui associent la matrice de co-occurrence pour extraire a la fois les
propriétés statistiques et fréquentielles. Pour ce qui est de filtrage plus classique, Jernigan
et D’Astous [JD84] proposent une mesure de I'entropie du spectre de puissance normalisé
comme caractéristique d’une région texturée. Bovik et al. [BCG90] codent les images sur
des canaux selon la fréquence spatiale et I'orientation. Malik et Perona |MP90| préférent
le filtrage spatial, I'image étant convoluée avec un banc de filtres symétriques d’inspiration

frontiére entre les différentes textures. Une autre méthode développée par He et Wang
[HW92] considére la texture comme un ensemble d’unités. Les caractéristiques sont obte-
nues a partir du spectre de puissance de la distribution fréquentielle de ces unités.

Comparaison et évaluation

L’abondante littérature sur la texture nécessite des méthodes de comparaison pour
choisir parmi toutes ces techniques. Weszka et al [WDR76] s’intéressent aux images aé-
riennes et comparent les performances sur les surfaces des terrains. Les caractéristiques
utilisées sont de type : statistique en niveaux de gris et puissance spectrale dans le do-
maine de Fourier. Selon les expériences effectuées par ces auteurs cette derniére est la
moins fiable, les autres méthodes sont comparables. Faugeras et Pratt |F'P80| décrivent la
plupart des techniques en vue de la synthése aussi bien que de la classification et donnent
des figures de mérite dans les deux cas. Conners et Harlow [C'T180)] présentent une étude
comparative de quatre différentes méthodes SGLDM (Spatial Grey Level Dependence Me-
thod), GLDM (Grey Level Difference Method), GLRLM (Grey Level Run Length Method)
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et PSM(Power Spectral Method). Les auteurs trouvent SGLDM la plus performante. Du-
Buf et al [BIKS90| évaluent des techniques de types GLCM, extrema des niveaux de gris,
dimension fractale et décomposition spectrale. Les trois premiéres affichent les meilleurs
résultats. Ohanian et Dubes [OD92] comparent et évaluent quatre types de méthode ba-
sées sur les matrices de co-occurrence, les champs de Markov, les filtres de Gabor et la
représentation fractale. Dans leurs tests, menés sur un groupe d’images synthétiques et
naturelles, les matrice de co-occurrence exhibent les meilleures performances. Ojala et al.
[OPH96] étudient les performances des techniques de GLDM, CSCM (center-symmetric
covariance measures), LTM (Laws texture method) et LBP (local binary patterns). Testés
sur des images de Brodatz ' LBP a obtenu le meilleur score en terme de classification
de texture. D’autres évaluations ont été consacrées aux méthodes fréquentielles. Chen et
Chen |CC99] comparent les caractéristiques fondées sur des approches par transformée de
Fourier, filtres spatiaux, filtres de Gabor et ondelettes. Les résultats obtenus montrent que
les filtres de Gabor et les ondelettes sont meilleurs. Reste que ces études comparatives in-
dépendantes ne dégagent pas un processus d’évaluation et de classification standard. Leurs
modes d’analyse des résultats, souvent différents, ont un impact direct sur les résultats.
Une étude intéressante réalisée par Smith et Burns |SB97| évalue et compare la précision
des méthodes de classification de la texture. Les auteurs proposent un Benchmark libre
d’utilisation comportant les techniques de texture les plus courantes avec différentes mé-
thodes de classification. Dans le présent travail, les techniques que nous proposons pour
la caractérisation de textures sont évaluées sur cette plate forme.

1.5.3 La forme

Si I’'étre humain est particulierement sensible a I’attribut de couleur pour distinguer
les objets, pour certain types d’ambiguité cela n’est pas suffisant et 1’'on a besoin de
Iattribut de forme. L’objectif de la description par la forme est d’extraire une carac-
téristique géométrique pour coder un profil, estimer la ressemblance et reconnaitre un
objet |GW02|. Pour la recherche d’image par le contenu la forme d’un objet devra étre
invariante aux transformations affines classiques translation, rotation et facteur d’échelle
[MIK1.97]. Généralement les descriptions du profil d’'un objet se divisent en deux catégo-
ries : les contours et les régions. Les méthodes basées sur les contours comprennent les
descripteurs de Fourier |ZR72, PE77], et les chaines de Freeman |F'D77|. Les descripteurs
de Fourier traditionnels sont obtenus par application de la transformé de Fourier (DFT)
a un codage du contour résultant en une signature 1D de la forme. La DFT transforme
les variations spatiales le long des contours d'un objet en représentation fréquentielle. Les
caractéristiques sont donc obtenues a partir de la réponse fréquentielle, les détails corres-
pondant aux hautes fréquences et les traits grossiers aux basses fréquences. Le codage de
Freeman transforme également le contour en une chaine 1D. Chaque point dans la chaine
est codé en fonction de son orientation par rapport au point précédent. Le code est donc
basé sur quatre ou huit directions selon que I'angle de 1’élément est codé modulo /4
ou /8. 1l existe d’autres expressions des contours telles que codes de Freeman dérives,

' www.sipi.usc.edu
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signature polaire |Ott91, Dav97|, modeéles autorégressifs [[XC81, DGEE|. Pour la caracté-
risation des régions, divers moments invariants |[Hu62, TC88, JBI1, Tau92| sont souvent
utilisés comme descripteurs. Les moments invariants offrent une description robuste aux
transformations affines, propriété appréciable pour les systéemes RIC.

1.5.4 Raisonnement spatial

Les travaux sur la description d’image présentés jusque 1a se focalisent sur les caracté-
ristiques de bas niveaux. Il en existe qui tentent une description de plus haut niveau afin
de réduire le fossé sémantique entre I'humain et la machine. Par exemple le systéme IRIS
[HIKIKZ95] associe les relations spatiales aux caractéristiques de bas niveau en vue d’une
interprétation plus évoluée de la scéne. Le plus souvent on introduit I’arrangement spa-
tial dans la mesure de similarité. La recherche d’image par similarité spatiale (RISS) est
appliquée sur des images plus symboliques ou logiques constituant une version abstraite
de la représentation physique.

d
c . C d
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/55| b Y —
= ’
= b a
E‘
[ =
a

2D string : (c<d=a<b,c=d<b<a)

FiGg. 1.4 Exemple d'un arrangement spatial avec 2D string

2D string et ses variantes

Chang et al. [CSY87| proposent les 2D string, pour une description spatiale du contenu
par des chaines de symboles. Les objets dans I'image sont englobés par des rectangles
dénommés minimum bounding rectangle (MBR). Les 2D string résultent de la projection
des objets de I'image sur les axes x et y pour former deux chaines relatant leurs position
relatives. Les relations spatiales sont exprimées par des opérateurs logiques tels que (:, <
,=). La figure 1.4 illustre un exemple de ce type de relations. Et par conséquent la mesure
de ressemblance entre deux relations est reportée sur la similarité de chaines de caractére.

2D G-string [C'J1.89] est une extension de 2D string rajoutant plusieurs opérateurs spa-
tiaux ainsi que de nouvelles relations acceptant mieux le chevauchement entre objets. 2D
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G-string offre plus d’information spatiale ce qui facilite le filtrage des situations confuses.

Dans le méme contexte Lee et Hsu [[.H90] ont proposé 2D C-string basé sur un méca-
nisme de troncature des objets par MBR. Cette technique minimise le nombre des parties
impliquées dans le calcul des relations spatiales. Ceci réduit significativement la taille des
chaines sans affecter les relations spatiales.

2D B-string [LY (92| n’utilise pas le mécanisme de troncature, mais représente I’'objet
par deux symboles. L'un indique le début du bord d’un objet et 'autre la fin. 2D B-string
réduit également le nombre de relations.

Les méthodes de type 2D-string sont trés sensibles aux rotations. Les chaines générées
pour une image qui a subi une rotation sont complétement différentes de celles calculées
pour l'originale. Dans la section suivante nous présentons quelques méthodes reconnues
invariantes aux transformations géométriques.

O R-string et ses variantes

Gudivada |Gud98] propose une description fondée sur les orientations relatives des
objets dans I'image. § R-string ordonne les objets dans une chaine selon ’angle formé par
la ligne qui relie les deux centres de gravité et I'axe horizontal. La distance au centre de
gravité de 'image est considérée en cas d’égalité (ordre spiral en polaire). La figure 1.5
représente deux images requéte et cible contenant 4 objets. Dans la premiére 1'ordre est :
(d,c,a,b) en considérant 'ordinateur comme un élément d’ancrage. La deuxiéme image
a subi une rotation en gardant le méme point d’ancrage 'ordre des objet dans la chaine
reste le méme (d, ¢, a,b). La similarité est évaluée par mise en correspondance de graphes
de type SOG (spatial oriented graph) dont les noeuds correspondent aux objets et les arcs
retracent les relations spatiales.

Une extension de cette méthode est proposée par El-Kwae et Kabuka [FIKI<99] pour
inclure les contraintes spatiales topologiques en sus des directionnelles. I.’extension to-
pologique offre des relations qui ne peuvent pas étre traduites par les orientations. La
technique proposée est invariante aux multiples rotations. La mesure de ressemblance est
basée sur trois facteurs : nombres d’objets communs, distance entre relations direction-
nelles et distance entre relations topologiques.

1.5.5 Caractérisation de haut niveau

Les techniques d’apprentissage, supervisé ou non, peuvent servir a piloter un systéme
RIC. Elles ont pour tache de favoriser des regroupements de valeurs de caractéristiques
pour faire émerger de nouvelles variables plus abstraites et plus stables. On trouve parmi
elles les réseaux de neurones, les algorithmes génétiques ou le clustering [MN96G, MNM97,
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Fi1G. 1.5 Orientation spatiale entres objets : a gauche I'image requéte et a droite image
de la base

PAMO5, MP96| Ces algorithmes fournissent une approche plus évoluée sauf qu’il n’est
pas toujours possible d’en interpréter les résultats, a fortiori de maniére automatique,
au dela du fait par exemple qu’ils sont conformes a ceux de tels ou tels humains sur
un ensemble d’exemples donnés. La différence entre la recherche d’image par le contenu
et la vision par ordinateur c’est que dans la premiére ’humain fait partie intégrante
du systeme. Une tendance actuelle insiste donc sur l'interaction avec l'utilisateur pour
I’élaboration d'une stratégie de recherche adaptée au comportement humain qui boucle
sur les résultats affichés par le systéme. Jain et al. [Jai93, JPP95] indiquent qu’il y a
un besoin d’explorer ’énergie humaine avec celle de I'ordinateur. La perception humaine
est centrale dans les études de plusieurs équipes |MP96, CMOY96, PCCT98, RHOMO98|
avec 'idée d’intégrer a terme un modéle humain dans le RIC. Ces équipes recommandent
donc les méthodes de retour de pertinence (feedback) pour compenser le fossé sémantique.
Elles consistent a associer I'usager dans une boucle de retroaction o il privilégie les images
qui correspondes a ses préférences. Ces quatre derniéres années le concept du retour de
pertinence s’est trouvé particuliérement renforcé [CS01, MBIKB02, KJ03, KC03, GRO4].
De plus en plus de systéemes intégrent des attributs de raisonnement haut niveau pour
atteindre une sémantique satisfaisante.

1.6 Mesure de similarité entre attributs

La mesure de similarité quantifie la proximité des images dans I'espace des caractéris-
tiques. Elle est souvent métrique, les images sont considérées ressemblantes si la distance
est faible. La complexité de calcul d’'une distance doit étre raisonnable parce que dans
un systéme RIC cette tache s’exécute en temps réel. D’autres paramétres entrent en jeu
tels la dimension de l'espace caractéristique, la taille de la base... La méthode naive de
recherche calcule la distance entre la requéte et toutes les images de la base puis les or-
donne selon leurs score. Ceci par conséquent rend le temps de réponse proportionnel au
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nombre d’'images (O(N)). Les méthodes d’indexation du contenu permettent par ailleurs
de réduire cette complexité comparé a la recherche séquentielle. Pour résumer, la mesure
de similarité vérifie généralement les propriétés :

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

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

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

- La robustesse : La mesure devra étre robuste aux changements des conditions d’acqui-
sition d’image
Nous listons ci dessous les distances les plus utilisées pour comparer des images consi-
dérées comme vecteurs ou comme distributions statistiques.

Distances de Minkowski

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

1/p
& (f1, f2) = (Zm (1) ) (1.1)

p est le facteur de Minkowski et n la dimension de 'espace caractéristique. La distance
Euclidienne est un cas particulier de cette distance ot p = 2, de méme que la distance
dite de Manhattan (p = 1).

Distance quadratique

La distance de Minkowski traite les éléments du vecteur de caractéristique d’'une ma-
niére équitable. La distance quadratique en revanche favorise les éléments les plus ressem-
blant, sa forme générale est donné par

Do = /(i = f2)TA(fr — fo) (1.2)

Ou A = [a;;] est la matrice de similarité, a;; représente la distance entre deux éléments
des vecteurs f; et fo. Hafner et al. [[1SFE95] propose la formule suivante pour construire
la matrice A

maz(d;;)

(1.3)

aijzl—

Les propriétés de cette distance la rendraient proche de la perception humaine de la
couleur, ce qui en fait une métrique attractive pour I'application RIC [FSN795, C'TBT99).
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Distance de Mahalanobis

Cette distance prend en compte la corrélation entre les distributions des classes. Elle
est ainsi définie par :

D = /(fi — )TCfr — fo) (1.4)

Ou C' est la matrice de covariance. Dans les cas oil les dimensions des caractéristiques sont
indépendantes C' ne comporte que les variances et la distance de Mahalanobis se simplifie

Dy = >_(f1(2) - fa(i))? (1.5)

&

sous la forme :

Si C' est la matrice identité D), est la distance euclidienne

Intersection d’histogrammes

Cette mesure est I'une des premiéres distances utilisée dans la recherche d’image par
le contenu. Elle a été proposée par Swain et Ballard [SB91| mesurant la partie commune
entre deux histogrammes. Etant donné deux histogrammes h; et hs

_ 2 min (7 (i), ha(i))
Dlntersec - ZZ hg(l) (16)

deux images présentant une intersection normalisée d’histogrammes proche de 1 sont
considérées comme similaires. Cette mesure n’est pas une métrique parce que non symeé-
trique. Cependant il en existe des versions symétriques telles que celle proposée par Smith
[Smio7].

Earth Mover Distance (EMD)

EMD consiste a minimiser le cotit de transformation d’une distribution en une autre
sous certaines contraintes de déplacement des classes d’attributs. Elle est exploitée no-
tamment par Rubner et al. [RTG98]. EMD requiert une optimisation linéaire.

>ij 9iidi;

Deyp = S gu (1.7)
ij Jij

Ou d;; représente la dissimilarité entre deux indices (7, j) et g;; est le flot optimal entre
deux distributions dont le cotit total est :

Dgyp = Zgijdz’j (1-8)

ij
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Le cotit est minimisé sous les contraintes suivantes :
gi; > 0,Vi,j
Y g < b0V
Zgij < fi(i),¥i
J
Zzgij = min(fi(é), f2(5))
J

%

EMD prétend également mimer la vision humaine.

Divergence de Kullback-Leiber (KL)

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

Dgr = XZ: (@) log ;;8 (1.9)
Divergence de Jeffrey (JD)
La divergence de Jeffrey est définie par :
B N i) o fa(d)
D;p = Z(fl(l) log 7 + f2(i) log - ) (1.10)

Ou f; = (f1(2) + f2(7))/2. A la différence de la mesure KL, JD est symétrique et plus
stable.

Distance de Kolmogorov-Smirnov

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

Dgs = max|[fi(i) = f3(1)] (1.11)

Distance de Cramer-Von Mises

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

Devar = ) _(fi(i) = f5(0))? (1.12)

2




1.7. TECHNIQUES DE MISE EN CORRESPONDANCE 21

Distance de Bhattacharyya

La distance de Bhatacharya exploite la séparabilité entre deux distributions gaus-
siennes représentées par leur covariance X :

X ) 1 det(X)
D._ L . TE 1 _ -+ -
B 8(/“ ,uz) (,ul N2) 5 n\/det(zl)det(zz)

(1.13)

Ou ¥ = 0,5 x (X1 + Xy) La séparabilité entre classes est estimée par la distance des
moyennes et des matrices de covariance de chaque classe.

1.7 Techniques de mise en correspondance

Il s’agit d’apparier deux ensembles de régions appartenant a deux images différentes
afin d’élaborer une mesure de similarité globale entre images. Soit X et Y deux groupes
de régions respectivement de l'image requéte et cible figure 1.6. L’ensemble de régions
des deux cotés peut étre considéré comme un graphe bipartite dont les noeuds corres-
pondent aux régions et les arcs attribués (pondérés par des distances) relient ces noeuds
en couples . La solution optimale consiste en le graphe qui minimise le cotit global de mise
en correspondance. Généralement on distingue deux possibilités d’appariement :

1. Attribuer un élément de la requéte a un seul élément de la cible (1 : 1). (Assignment
Problem)

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

Y
)
X %
o
- o)
SN
\\\\\?///
o
)

F1G. 1.6  Probléme de la mise en correspondance

Nous présentons maintenant quelques méthodes utilisées dans la recherche d’image
par régions avec appariement 1:1et N : N.
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L’algorithme Hongrois

Proposée par Kuhn |Kuh55] cette méthode est la plus communément utilisée pour
résoudre VAP Assignement Problem. Les poids w(z;,y;) sont réunis dans la matrice D
appelée matrice de distance. Soit G(X,Y, X x Y) un graphe pondéré par les w(x;,y;).
Supposant que |X| < |Y]. Trouver pour chaque noeud z; € X un noeud y; € Y qui
contribue & minimiser la distance :

R

Dy =Y w(z;,y)) (1.14)

i=1

L’appariement est complet ou incomplet selon que |X| = |Y] ou |X| # |Y]. L’algo-
rithme Hongrois autorise d’ajouter une constante aux colonnes ou aux lignes sans que cela
affecte le cotit de la mise en correspondance.

Mariages stables

[’appariement entre plusieurs entités image peut se ramener & un probléme de ma-
riages stables (MS). La méthode également de type 1 : 1 est fondée sur les préférences
entre régions requéte (hommes) et régions cible (femmes). Chaque entité range par ordre
de préférence tous les membres de I'autre image (sexe opposé). La mise en correspondane
est dite instable si z; est marié avec y; et x; avec y,, alors que z; préfere y, a y; et y,
préfére x; a xzy, Ceci génére des paires bloquantes. Gale et Shapley [(G562] ont proposé
un algorithme linéaire en le nombre de couples. Ils ont montré qu’il existe toujours une
mise en correspondance stable dans n’importe quelle instance. Dans de nombreux cas les
listes de préférence peuvent étre incomplétes soit a cause d’icompatibilités ou parceque
les populations sont de taille différente. Une autre extension dite SMTI (stable marriage
with ties and incomplete lists) acepte des indifférences ou encore des paires ex aequo. Ces
types de MS peuvent étre résolus de la méme maniére que MS standard.

Liste homme Liste femme
L1 Y3, Y2, Y6y - | Y1 2 L4, L1, T3, -
T2 T Y2,Ys, Y1y --- | Y2 i@ T2,T9, Ty, ...
T3 Y3, Y7, Y5, ... | Y3 @ T2, T8, Ty, ...
L4+ Y9,Y1,Y6, .- | Y4+ X8, L1, Ts, ..

TaB. 1.1  Un exemple de liste de préférence

MS a eu de nombreux développements théoriques et s’emploie dans de nombreuses ap-
plications de I’élaboration d’emploi du temps a la gestion générale de stock en passant par
le probléme du voyageur de commerce. La contrainte de stabilité ajoutée aux préférences
peut faire que tous les couples soient malheureux d’ou une satisfaction globale faible.
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Graphes attribués

Dans ce cas le modéle objet/scéne est représenté par un graphe attribué (ARG) (at-
tributed relationnal graph). Les noeuds codent les caractéristiques visuelles et les arcs
spécifient les relations contextuelles entre noeuds. Un exemple de relation est le couple
orientation-distance entre objets déja mentionné. Le contenu est donc résumé dans cette
structure et la mesure de similarité se raméne & une mise en correspondance d’ARG.
[’appariement des graphes attribués est bien cerné dans la littérature avec différentes
approches [BF84, AD93, MB98, PFI7|, mais reste un probléme ouvert. Petrakis [Pet(2]
compare et évalue plusieurs méthodes de similarité spatiale par ARG, algorithme hon-
grois et 2D string. L’auteur conclue que la meilleure méthode est celle de ’ARG suivie
par I’algorithme hongrois puis 2D string.

Appariement par région intégrée

L’appariement par région intégrée IRM (Integrated region matching) introduit par Li
et al. [LWWOO] est une méthode de type (N : N), la figure 1.7 en représente un exemple.
Le but ici est de compenser les imperfections de segmentation ce qui est souhaitable
pour un systéme CBIR. IRM définit une matrice de signification de taille | X| x |Y| dont
chaque élément est une pondération du couple de régions requéte et cible s(z;,y;). Cette
pondération controle le cotit d’appariement de ces régions dans la distance globale. Elle
dépend de la distance, plus celle ci est petite plus la contribution est grande.

Dy (i, y5) = Y s(wi, y;)d(wi, ;) (1.15)

]

O d(x;,y;) est la distance entre deux segments de I'image.

match — |
/7
. match <

Fi1Gc. 1.7 Exemple d’appariement IRM
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1.8 Interaction homme machine

La recherche d’image implique une interaction avec l'utilisateur qui est dificile a for-
maliser. Elle dépend de plusieurs facteurs : type de recherche, fonctions disponible, en-
vironnement mis a disposition, etc. Les premiers travaux sur la RIC étaient consacrés
a l'aspect algorithmique plus qu’a la conception d’environnement facilitant l'interaction.
Ces derniéres années l'interaction homme machine est devenue partie intégrante des sys-
téemes RIC. En effet la multiplication des choix d’actions que propose I'environnement a
I'utilisateur aide a augmenter les performance d’un systéme.

Espace requéte

[’espace de la requéte est la premiére étape que l'utilisateur saisit. Smeulders et al.
[SWST00] décompose 1'espace requéte ) en quatre entités :

{1, Fo,Sq, Zq}

La premiére recouvre la sélection d’une image I dans la base I. [y C F' consiste en
le choix des caractéristiques de I'image . La troisieme entité est le choix de la fonction
de ressemblance. La derniére Zg C Z est un ensemble d’étiquettes caractérisant un objet
dans I'image avec un langage de haut niveau pour accéder a une sémantique. Ces trois
premiéres composantes constituent la base de toute requéte, la quatriéme est optionnelle
et dépend des procédures adoptées. En examinant cette instanciation () au plan interactif
on constate que Fg est la composante la plus susceptible d’actions de 'usager, et d’autant
plus si le systéme propose de multiples choix d’attribut. La mesure de ressemblance étant
estimée dans I'espace F{, 'exploitation de cette interaction pourrait s’en trouver limitée
lorsqu’on veut améliorer le résultat parcequ’elle est figée indépendamment de I'utilisateur.
En revanche, si le systéme intégre une boucle sur la pertinence l'interaction devient une
variable prépondérante dans le calcul du prochain résultat.

1.9 Les Systémes RIC

Dans cette section nous décrivons quelques systémes de recherche d’image par le
contenu qui sont opérationels. Nous avons sélectionné les systémes les plus réputés ou
ceux qui sont proches de notre travail. Parmi les articles de synthése répertoriant les sys-
témes existant on pourra se référer par exemple a Veltkamp et al. [V'T02] Ils exposent
un état de I'art avec une taxonomie selon les méthodes de requéte, les caractéristiques
utilisées, la mesure de similarité, la présentation des résultats et le domaine d’application.
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QBIC

QBIC [FSNT95] est le premier systéme commercialisé dans le domaine du RIC. QBIC
supporte différents types de requéte : par exemple crayonnage (sketch), choix de couleur
et texture. Il intégre trois types de caractéristiques couleur, texture et forme. La premiére
est une moyenne de la couleur dans les espaces RGB, YIQ, Lab et Munsell. La deuxiéme
est représentée par une version modifiée des caractéristiques de Tamura [TMY78]. La troi-
sitme comprend la surface de la forme, sa circularité, son excentricité, I'orientation des
principaux axes et les moments invariants. Ce systéme utilise principalement la distance
Euclidienne pour comparer les images et la distance quadratique pour comparer les histo-
grammes. QBIC est le premier systéeme RIC a pratiquer I'indexation multidimensionnelle
(R* — tree) pour accélérer la recherche.

Virage

Virage est un moteur de recherche RIC qui emploie également la couleur, la texture
et la forme comme attributs. Il offre & 'usager une interface interactive souple pour
formuler sa requéte avec insertion d’image, fonction de dessin, réglage des poids,... La
fonction de calcul de similarité est laissée au choix du développeur. L’ajustement des
poids par l'utilisateur pour augmenter la pertinence des résultats est une sorte de retour
de pertinence (feedback).

Photobook

Photobook [PP596] intégre des ensembles d’'images comprenant forme ou texture et
ultérieurement visages. Une signature de I'image est extraite différente selon 1’étiquette
et 'utilisateur peut interroger chacune des bases séparément avec des attributs corres-
pondants. Pour la description de la texture, caractére prépondérant, Photobook considére
I'image comme un champs aléatoire dont il identifie la périodicité, I'orientation et la dis-
tribution stochastique. Une modélisation par éléments finis dont on dérive des attributs
pertinents est utilisée pour décrire la forme. La requéte s’effectue classiquement par choix
d’une image candidate. La ressemblance est estimée par une distance euclidienne.

Netra

Netra [MM99] emploie une description par région segmentée dont chacune est caracté-
risée par couleur, texture, forme et localisation spatiale. La couleur est représentée par un
dictionnaire avec quantification sur 256 couleurs. Les filtres de Gabor avec ondelettes est
I’approche adoptée pour les textures. Le systéme utilise courbures et centroide de la forme
comme descripteurs. Cette représentation permet a I'utilisateur de formuler sa requéte en
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sélectionnant une région d’intérét a laquelle il peut adjoindre 'attribut qui lui convient.
Pour la mesure de similarité Netra utilise une distance Euclidienne.

Blobworld

Au méme titre que Netra, Blobworld [CTB"99] repose sur les régions caractérisées
par la couleur, la texture, la forme et la localisation spatiale. La couleur est décrite par
un histogramme de 218 cases dans l'espace Lab. Pour représenter la texture Blobworld
utilise le contraste et 'anisotropie. La surface, I'excentricité, et ’orientation sont les ca-
ractéristiques de forme. La requéte consiste a sélectionner une région et caractériser son
importance selon une variable linguistique a deux valeurs (’somewhat’ ’very’). Puis 1'usa-
ger indique de méme I'importance de chaque attribut selon trois valeurs ('not’, 'somewhat’,
'very’). La distance employée combine la distance quadratique (pour couleur) avec la dis-
tance Euclidienne (pour texture et forme). L’indexation du contenu est similaire a celle
du systeme QBIC. Blobworld est appliqué a 10000 images de la base Corel.

VisualSEEK

VisualSEEK |SC96] supporte des requétes basées sur des descripteurs visuels et spa-
tiaux. Les caractéristiques sont un ensemble de couleurs définies dans I'espace HSV, les
ondelettes pour la texture ainsi que les relations spatiales entres régions. Le systéme per-
met & 'utilisateur de crayonner les régions d’'intérét et sélectionner la couleur appropriée
puis paramétrer les attributs de type spatial. Les distances quadratique et Euclidienne
sont les deux mesures de similarité. VisualSEEK utilise la technique R — tree pour l'in-
dexation.

PicHunter

L’histogramme et la distribution spatiale de la couleur constituent la signature de
I'image. La distance utilisée est de type Minkowski L;. Le systéme PicHunter [CMOY96]
incorpore une boucle de retour de pertinence probabiliste qui prédit les images cible
d’aprés l'interaction systéme/usager. Ce systéme a été testé sur des image de la base
Corel.

SIMPLIcity

Le systéme SIMPLIcity [WILWO00] vise a augmenter la sémantique dans la RIC. Les
images de la base sont classifiées automatiquement en catégories par une méthode séman-
tique. La recherche s’effectue dans I'une de ces catégories. Les images sont segmentées en
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région, la caractérisation de chaque région étant basée sur des ondelettes. L’utilisateur
formule sa requéte en présentant un exemple au systéme. Pour la mesure de similarité
SIMPLIcity propose une méthode de mise en correspondance (IRM) entre régions des
deux images permettant a une région requéte d’avoir plusieurs correspondants cible. Le
systéme est testé avec des images généralistes de type phototheque.

MARS

Mars [ORCT97] est un systéme inter disciplinaire qui implique plusieurs domaines de
recherche : traitement d’image, gestion de base de données et recherche d’information.
Pour la caractérisation visuelle, I'image est découpée en blocs 5 x 5. Des indices de tex-
ture et couleur sont calculés pour chaque imagette. La couleur est représentée par un
histogramme 2D (coordonnées HS), les coefficients d’ondelettes décrivent la texture. La
segmentation des images se déroule en deux procédures. La premiére est I’algorithme des
k-moyennes sur l'espace couleur/texture, la deuxiéme une détection de régions par re-
groupement selon un modéle d’attraction. Le systéme est paramétrable : par exemple on
peut choisir la palette de couleurs. De plus MARS offre un nombre d’opérateurs logiques
pour formuler la requéte. La ressemblance entre couleurs est mesurée par l'intersection
d’histogrammes. Pour les textures le systéme applique une distance euclidienne.

1.10 Techniques de segmentation d’image

Les méthodes de segmentation peuvent étre classées en trois catégories [PP93, GW02]

- Approche région (domaine spatial).
- Approche contour (domaine spatial).

- Approche classification (espace de caractéristique).

Le seuillage d’aprés histogramme est un élément fondamental de la segmentation
[Ots79, SSWC88] La technique de base pour un choix automatique de seuil consiste
a séparer un objet contrasté sur un fond, chacun obéissant a& une distribution Gaus-
sienne. Le choix du seuil est critique car le résultat de segmentation en dépend. Pour des
images contenant plusieurs objets ou régions la méthode s’étend en un multi seuillage.
[PG87, WS89, Abu89].

La croissance de région peut étre considérée déja comme une sorte de classification
|[R1<82|. Elle consiste a faire s’élargir une cellule a partir d’un pixel initial selon un critére
d’homogénéité (couleur, texture,...). Les problémes inhérents a cette technique sont la
détermination des pixels de départ et le choix du critére d’arrét. Pour pallier la complexité
des premiéres étapes ot I’on traite un grand nombre de petites régions cette technique peut
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étre associée avec la précédente (multiseuil sur histogramme). De nombreuses stratégies
de croissance de région ont été publiées |FM81, HS85, GWO02|.

La technique de division /fusion (split-and-merge) procéde d’abord au partitionnement
récursif de I'image. La décision de diviser une région est déterminée par un critére du
type moyenne, variance, étendue etc . Le processus de fusion permet dans un second
temps de regrouper les régions voisines qui satisfont un méme critére d’homogénéité.
Cette technique est volontiers supportée par une structure de données hiérarchique (arbre
quaternaire)|JIXS95].

La détection des bords [FM&1, PP93, GW02| permet de segmenter I'image en générant
des frontieres entre les régions. Un point de contour est défini comme le siége d’une
discontinuité dans I’homogénéité de région. Le modéle de contour est une transition rapide
entre niveaux de gris dans une direction associée a une faible variation dans la direction
orthogonale. La forte variation est donc communément détectée par un opérateur type
gradient tel que le filtre de Sobel ou celui de Canny-Deriche par exemple. On trouve
dans littérature des méthodes hybrides qui combinent les approches région et contour
[TA97, Z1.98| pour allier la robustesse des premiéres avec la précision des secondes.

1.10.1 Les méthodes de regroupement

La segmentation sera donc vue comme un probléme de regroupement ot I’on cherche
a mettre les points de la méme région dans le méme ensemble. Le clustering, en tant que
méthode d’apprentissage non supervisé, consiste a organiser des objets dans des groupes
dont les membres partagent des propriétés communes et vérifient donc un critére de si-
milarité souvent explicité au sein du méme groupe. De nombreux articles témoignent de
I'intérét essentiel du regroupement dans de nombreux domaines [Fuk90, KR90, JME99,
D97, BB99, JDMO0]. Les méthodes proposées dans la littérature peuvent étre divisées
en deux groupes : méthodes hiérarchiques et méthodes de partitionnement [JME99]. Le
principal avantage des méthodes hiérarchiques par rapport aux méthodes de partitionne-
ment (fonction objectif), c’est qu’elles n’ont pas besoin d’une connaissance a priori du
nombre de groupes. En revanche elles présentent des anomalies croissant avec la taille des
données. Bien que les techniques de partitionnement nécessitent un certain paramétrage
elles sont largement utilisées car elles délivrent des résultats cohérents avec la perception
humaine.

Les algorithmes de partitionnement les plus populaires sont fondés sur les centres,
ou prototypes, des classes. Ils consistent généralement en la minimisation d’une fonction
objectif qui implique la distance entre le point de données et le prototype du cluster. On
peut distinguer deux types de tels algorithmes :

- Le regroupement exact (Hard Clustering) dont dérive la famille des K-Moyennes et ot
chaque point doit étre assigné a une seule classe a chaque itération.

- Le regroupement flou (Fuzzy Clustering) qui exploite le concept d’appartenance floue
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|Zad65] et tolére pour un point d’appartenir a plusieurs classes.

Fi1G. 1.8 — Exemple d’'un nuage de point dans un espace 3D

1.10.2 Techniques hiérarchiques

Les techniques hiérarchiques consistent a produire un graphe (dendrogramme figure
1.9) dans lequel les régions sont imbriquées a plusieurs niveaux d’abstraction. Ces tech-
niques permettent d’examiner un objet a plusieurs échelles en évaluant sa similarité aux
différents niveaux du dendrogramme [JNMF99, dSO1]. Les méthodes proposées dans la
littérature [JD88, Eved3, DHS00| sont généralement divisées en deux catégories qui rap-
pellent les tendances en détection de région : aglomérative vs. fractionnelle. La premiére
procéde par approche ascendante, en commencant d’assigner chaque entité a un cluster
pour fusionner itérativement les couples de clusters similaires. La deuxiéme procéde d’une
maniére descendante. Au départ I’ensemble des points est considéré comme un seul groupe
puis d’une maniére hiérarchique il est divisé jusqu’ au dernier cluster. On obtient de méme
des classes dans chaque niveau d’abstraction. La premiére méthode est la plus répandue,
elle se résume en les étapes suivantes :

1. Etant donné n entités, initialise p a n

2. Détermine les deux plus proches clusters ¢; et ¢; selon une mesure de similarité
appropriée

3. Fusionne ¢; et ¢; et décrémente p de 1

4. Répéte 2 et 3 tant que p > 1.

Comme un cluster contient plusieurs entités la mesure de similarité entre deux groupes
ne dépend pas seulement de la métrique mais également de la technique utilisée. C’est pour
cela que la principale différence entre les méthodes hiérarchiques réside dans la technique
de mesure. Soit A et B deux clusters contenant respectivement n; et no, éléments. No-
tons par d(A, B) la distance entre deux groupes. Nous distinguerons typiquement quatre
concepts :
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B

Fi1G. 1.9 Exemple d'un clustering hiérarchique
Liaison simple

La méthode dite single link |Joh67, JD88, Eved3, DHS00, dS01| fusionne deux clusters
si la distance entre leurs plus proches membres est faible. Elle se calcule par la formule :

d(A,B) = min d(z,y) (1.16)

r€AyeB

Cette méthode semble bien adaptée aux images car les régions peuvent présenter une
variance importante, dans un tel cas la présente fusion n’exclut pas les points qui dans
les deux clusters sont loin de la moyenne.

Liaison compléte

La méthode dite complete link [INF99, dS01] définit la similarité entre deux groupes
comme la distance entre leurs membres les plus distants. Ils sont fusionnés si cette distance
est faible.

d(A,B) = max d(z,y) (1.17)

r€AyeB
Cette méthode est efficace sur des données formant des groupes compacts.
Les deux précédentes techniques représentent deux extrémes dans 1’acception de la
similarité et tendent & étre sensibles aux intrus, puisque dépendant seulement de plus

proches ou plus lointains voisins. La technique suivante mélange les deux informations
dans une sorte de moyenne qui la rend moins sensible aux élément atypiques.

Liaison moyenne

Le group average link est connu également comme UWGMA (un-weighted within-group
method using arithmetic averages) [IZWG6, Fve93|. Elle consiste a calculer la distance
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moyenne entre toutes les paires du produit des deux groupes.

d(4,B) = card(A)lcard(B) xEAz,y:eB d@,y) (1.18)

Il est bien évident que cette méthode est plus coiiteuse en temps de calcul que les deux
précédentes.

Méthode de Ward

La méthode de Ward [War63| mesure la distance en calculant la somme des écarts
types de chaque point par rapport a la moyenne du futur groupe.

1 2
A B) = E — 1.1
d(A, B) card(A) + card(B) S Il —m | (1.19)

ot m est le centroide du cluster fusionné. A chaque étape deux clusters sont réunis si leur
erreur quadratique est la plus petite.

Le coiit de calcul est un inconvénient majeur des méthodes hiérarchiques. Kurita
[[Kurd1] estime ce temps pour les méthode aglomératives en O(n?logn). Cela ne convient
pas pour les données volumineuses. Dans le but de réduire la complexité du calcul Ama-
dasun et King [AK&8| combinent 'approche région et la technique aglomérative. La tech-
nique consiste a extraire des blocs uniformes, puis obtenir un vecteur moyen pour chaque
bloc. Ces vecteurs seront regroupés selon la méthode aglomérative, le processus s’arrétant
a I'obtention d'un nombre de clusters prédéterminé.

1.10.3 Techniques de partitionnement

Les techniques de partitionnement semblent mieux adaptées a 'approche hiérarchique
pour les applications impliquant un nombre important de points. Dans les méthodes hié-
rarchiques la classification des point n’est pas flexible, si a une étape donnée un élément est
classé il ne peut étre reclassé dans les prochaines étapes. Le partitionnement permet alors
a un point de se déplacer d'une classe a une autre pendant le processus de clustering. La
difficulté pour les techniques de partitionnement réside dans la détermination du nombre
de classe que le nuage de données comporte [Dub87|. Idéalement les méthodes de par-
titionnement optimisent une fonction objectif qui favorise la similarité a 'intérieur d’un
groupe et la dissimilarité inter groupes. Si X = x1,xs,...,xy est 'ensemble des points et
v; est un centre de cluster, les techniques de partitionnement tentent de former des amas
de points z; autour de chaque centre v;. Le résultat consiste en C' groupes séparés.
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K-moyennes

Les K-moyennes |Mac67, TG74] est '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 centres des clusters.

N
=33 ey - w P (1.20

=1 j=1

Nous détaillons cet algorithme dans le chapitre 3. Il existe d’autres versions des K-
moyennes visant a améliorer le résultat de la segmentation en introduisant des critéres
suplémentaires [JMEF99).

K-moyennes adaptatif

Pappas [Pap92] propose une version généralisée de K-moyennes appliquée sur des
images en niveaux de gris. Deux caractéristiques interviennent : I'intensité et la position
spatiale. Le K-means généralisé est donc un algorithme adaptif permettant I'incorporation
d’une contrainte spatiale. Il inclut une fonction de densité de la probabilité a posteriori
qui modélise la contrainte spatiale et celle de I'intensité d'une région.

ISODATA

Proposé par Ball et Hall [BHG7| ISODATA (Iterative Self-Organizing Data Analysis)
est une variante de K-means qui vise a contruire une partition optimale a partir d’une
partition initiale. Les clusters sont fractionnés ou fusionnés durant le processus de clas-
sification selon un critére bien déterminé par exemple la variance. [’ ISODATA requiert
un paramétrage traduit par différents seuils imposés par 'utilisateur, rendant le résultat
sensible aux choix des parameétres.

DYNOC

Une autre variante de K-moyennes et voisin de 'ISODATA a été introduit par Diday
[Did 73], DYNOC (DYNamique Optimal Cluster-seeking) ou Nuées Dynamiques utilise le
principe division/fusion pour atteindre & un nombre optimal de classes. On trouve encore
d’autres extensions ou variantes de cet algorithme par exemple exploitant simplement des
critéres différents tel que maximum-vraisemblance [Sym&1].




1.10. TECHNIQUES DE SEGMENTATION D’IMAGE 33

1.10.4 Techniques de mélange de distributions

Ces techniques supposent que I'objet a classifier correspond a une distribution iden-
tifiable, le but est alors d’extraire les paramétres de chaque distribution constituant la
distribution globale. En version paramétrique cela conduit au mélange de gaussiennes
[IME99] et les paramétres a estimer sont donc la collection des couples "moyenney; - ma-
trice de covariance ¥;”. L'algorithme dit Expectation Maximisation (EM) [DLR76, MK96]
a été employé dans cette perspective pour l'estimation des parameétres, ou les densités
des composantes et les paramétres dérivent d’'un modéle d’objet par identification itéra-
tive. Le mélange des distributions est controlé par les proportions 7; (avec la contrainte
Zic:1 v; = 1). La densité de probabilité de la résultante s’exprime par :

c
p(z,0) = Z%’pi(x“aei) (1.21)

C
1 1 .
- Z;%WGXP(—g(@“ — 1) TS (2 — )

Ou 0; = {;, i, vi} est le paramétre global de mélange. p est la distribution des données
x. Le critére d’optimalité est par exemple le maximum de vraisemblance.

N C
L©O) =3 _ind_p(w;li) (1.22)

La procédure considére

Ezxpectation : estimation de la probabilité d’appartenance.

p*(ilz;) = %ﬁi@m (1.23)

Mazimisation : maximisation du log de vraisemblance.

L Z%lpk(i\xj)% (1.24)
Zj:lpk(i‘xj)

s S i) (@ — p) (@ — )T (1.25)

Z SO (i)

VORI (1.26)
j=1

ou k est le nombre d’itération
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La premiére étape de la procédure EM consiste a estimer un vecteur initial de para-
métres, puis on applique un processus itératif en deux étapes (expectation et maximisa-
tion). Pendant ces deux étapes les entités (ou régions de I'image) sont évaluées par leur
score en regard du mélange de densités généré a partir de ces parameétres. Les nouvelles
entités sont attribuées a des clusters selon leurs scores. Les paramétres sont alors recalculés
pour chaque nouvelle composante impliquant ces entités. Le choix initial des parameétres
affecte le déroulement de la classification jusqu’a engendrer des clusters incohérents dans
le résultat final.

Certaines méthodes sont des versions non paramétriques |JD88| de la précédente.
D’autres combinent EM avec des techniques de décision différentes exploitant par exemple
une structure d’arbre [FD97]. Caillol et al. [CPH9I7| segmentent I'image avec une esti-
mation floue des distributions gaussiennes. Delingnon et al. [DMP97] ont introduit une
estimation généralisée appliquée a des images SAR.

1.10.5 Techniques floues

Les données organisées en groupes compacts et bien séparées sont statistiquement
rares. Dans les zones ot les groupes se chevauchent les points appartiennent a la fois aux
différents groupes. Cette situation d’appartenance partielle est fréquente dans les images.
Les techniques du clustering flou ont justement étaient pensées en vue de cette situation.
Elles déterminent pour chaque point un degré d’appartenance a une classe. La matrice de
partition floue u;; code la probabilité qu'un point x; soit dans la classe v;. Cette matrice
doit satisfaire certaines conditions, précisées plus loin dans le chapitre 3.

C-moyennes floues

Parmi les algorithmes adaptés avec sucés du déterministe au flou figure celui des C-
moyennes floues FCM (fuzzy C-means ). Le procédé FCM [Bez81] est donc une version
floue des k-moyennes ot 1'on introduit le degré d’appartenance d’'un point a une classe.
La fonction objectif de FCM est :

c N
Jrow = Zzugb 2 — v || (1.27)

i=1 j=1

Ot u;; est la matrice de partition, Nous détaillons cette algorithme dans le chapitre 3.




1.10. TECHNIQUES DE SEGMENTATION D’IMAGE 35

K-moyennes possibilistes

Krishnapuram et Meller [K1X93, [KI<96] introduit dans le clustering la notion de possi-
bilité |DP&8] trés voisine du flou ou d’autres extensions des probabilités comme 1'évidence
[Sha76]. Les auteurs considérent le degré d’appartenance d’un point & une classe comme
une possibilité d’appartenir a une classe. Contrairement & FCM la somme des degrés
d’appartenance de toute les classes n’est pas 1. La fonction objectif modifiée est, :

N

C N C
Tp=> Y ulldi+ Y n y (1—uy)" (1.28)
=1

i=1 j=1 j=1

O n; est un nombre positif qui détermine la distance a laquelle le degré d’appartenance
égale 0,5. d;; est la distance d'un échantillon j au centre de cluster ¢. Le premier terme
est identique a celui de FCM, le second force u;; a la plus grande valeur possible. Cet
algorithme est robuste au bruit mais il souffre du méme inconvénient que FCM : le nombre
de classe doit étre spécifié.

Algorithme d’agrégation compétitive

Frigui et Krishnapuram [FK97| proposent un algorithme CA ( Competitive Aglome-
ration Algorithm) qui combine les approches hiérarchique et de partitionnement. CA est
un algorithme itératif. Il partitionne les données dans un premier temps en un grand
nombre de cluster qui entrent en compétition ; progressivement les clusters qui perdent
sont fusionnés. CA minimise la fonction objectif suivante :

c N c [N 2
Joa = Z Zu{?dfj - ozz [ uzl] (1.29)
i=1 Lj=1

i=1 j=1

Initialement le nombre de groupes est surestimé puis a chaque itération ce nombre décroit
jusqu’a atteindre le nombre optimal. [.'un des attraits de cette méthode est que le nombre
exact de cluster n’est pas requis a priori.

FCM sous contrainte spatiale

Les techniques standard de type FCM ou K-moyennes sont sensibles aux bruit, aux
intrus, etc. Les considérations spatiales visent a rendre la segmentation plus consistante.
Nous décrivons quelque méthodes clefs qui imposent la contrainte spatiale sur la fonction
objectif.

Tolias et Panas [TP98b| proposent une méthode basée sur un vote des voisins du
pixel donné. La contrainte spatiale est appliquée a la fonction de partition par le bais




36 1. ETAT DE L’ART

d’un automate appelé (Sugeno-type fuzzy system) |TS85] & trois entrées, une sortie et 11
régles. Les entrées sont des variables linguistiques, HIN et LON, traduisant le nombre des
pixels d'une classe présentant respectivement un fort et faible degré d’appartenance. La
variable DUMAX définit les connexions relatives entre un pixel et ses voisins. Ce systéme
génére une matrice de correction DU et la nouvelle fonction de partition est obtenu par :

U = U + DU (1.30)

Le comportement des pixels voisins influence la nouvelle fonction U. Cette méthode est
générique car elle s’applique comme post traitement sur les résultats des algorithmes de
type FCM.

Ahmed et al. [AYMEF99] modifient la fonction objectif de FCM en rajoutant un
deuxiéme terme Eq. 1.31. Ce terme représente la contrainte spatiale exercée par les voisins
en chaque pixel d’aprés leurs distances au méme cluster. Si un pixel est proche d’un centre
de groupe et ses voisins affichent également une proximité pour ce méme centre, alors le
degré d’appartenance a ce cluster augmente. Donc un point est contraint de suivre son
voisinage ce qui produit un effet de régularisation

C N C N
=3 ul o v |+ card Zzuy; > lwk—v | (1.31)

i=1 j=1 i=1 j=1 zLEN;

ou NV est I'ensemble des voisins "spatiaux” et a controle 'influence du deuxiéme terme. La
fonction objectif est optimisée avec la méthode de Lagrange sur les centres et la fonction de
partition . L’algorithme est similaire & celui de FCM. Cette méthode a été appliquée a des
image de résonance magnétique et s’est montrée plus d’efficace en présence de bruit que
EM et FCM. Chen et Zhang [CZ04| proposent une extension de la technique précédente
en calculant la distance par la méthode du Noyau. Il en résulte une certaine amélioration.

Pham [Pha0l| opte pour un critére différent qui consiste a contraindre la classification
par les appartenances des voisins. Il propose la fonction objectif suivante :

c N
JrrCM = ZZu | z; — v | —i—éZZuZLZ Z (i (1.32)

=1 j=1 =1 j5=1 lENj kEMk

On N; représente aussi un ensemble de voisins et M, = {1,....,C}\{k} représente 'en-
semble des clusters a I'exception du cluster k. Ici appartenance d’un pixel & une classe
déterminée est conditionnée par I'appartenance de ses voisins aux autres classes, ce qui
revient a une corrélation inverse. En d’autres termes si 'appartenance des voisins aux
autres classes est faible alors cela renforce la confiance dans la classe en question. Cette
méthode dépend donc des valeurs des autres classes et non pas uniquement de la classe
envisagée. Comme il n y a pas de contrainte sur les centres des clusters ’équation reste
identique a celle de FCM. En revanche la fonction de partition est différente mais obtenue
également par optimisation lagrangienne. L’algorithme procéde selon les mémes étapes
que FCM.
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1.10.6 D’autres méthodes, d’autres modéles

Selon Bensaid et al. [BHBC906] les algorithmes de clustering sont sensibles au nombre
de clusters de méme que I'attribution aux classes aprés terminaison du processus (deffuzifi-
cation). Ils proposent un FCM semi supervisé dont chaque classe comporte des prototypes
de données étiquetés.

Liew et al. [LL.1.O0O] proposent un FCM avec contrainte spatiale adaptative selon I'in-
formation locale et I'espace de caractéristique. [.’adaptation est fonction de I’homogénéité
région. Cette fonction controle la contrainte du voisinage permettant 'annulation de 1'in-
fluence des pixels voisins dans des régions non homogénes. Un processus de fusion est
adopté permettant a deux clusters proches dans ’espace de caractéristique et qui par-
tagent le méme contexte spatial d’étre fusionnés.

Une autre technique originale proposée par Yung et Lai [Y1.98| adopte un principe de
contrainte gravitationnelle. Deux points z; et z; dans un espace de couleur RGB sont consi-
dérés comme deux particules p; et p; avec les masse respectives m; et m;. Ces particules
sont soumises a la loi d’interaction gravitationnelle. F' = —Gm;m;(z; — x;)/|xz; — z;>. G
est la constante de gravitation. Chaque particule détermine la recombinaison d’un point
dans un cluster dont le cardinal est régi par une force.

Shi et Malik [SMO7] et Shi et al. [SBLMO8] traitent la segmentation via le clustering
comme un probléme de partitionnement de graphe. Ils considérent les points d’un espace
de caractéristiques arbitraire comme un graphe pondéré G = (V, E), ot les points sont
les noeuds et les arcs représentent les lien entre ces points. Le poids w(i, j) de chaque arc
indique la similarité entre les noeuds ¢ et j. Le but est de partager I'’ensemble des vertex
V en groupes disjoints V7, ...V respectant la contrainte d’une forte similarité a I'intérieur
du groupe et faible similarité inter groupes. La séparation entre deux groupes se fait par
la suppressions de tout les arcs reliant leurs vertex. Le cout total des suppressions (cut)
détermine la ressemblance : cut(Vi,Va) = >, cvi voer, (1, 02). La valeur optimale du
partitionnement est celle qui minimise le cut.

1.10.7 Mesure de validité

[’objectif des méthodes de clustering est de déterminer les groupes présents dans
les données, au sens ou ces groupes ont des membres qui se ressemblent a l'intérieur
et sont aussi différents que possible des membres d’un autre groupe. Cette définition
n’impose pas un nombre de groupes dans le cas général. La difficulté qui se pose alors
est la détermination du nombre optimal de clusters. La recherche de la solution optimale
est appelée mesure de validité CVI (cluster validity indices) |Bez74]. Les méthodes CVI
exploitent les critéres suivant :




38 1. ETAT DE L’ART

1. Compacité : 1l s’agit de la mesure de dispersion des éléments d’un groupe. La va-
riance peut étre un indice de cette mesure, plus elle est petite plus grande est la
densité .

2. Séparation : Indique le degré de séparation entre deux groupes en calculant une
distance généralement entre les prototypes.

D’apreés ces deux critéres la mesure de validité réalise un compromis entre les distances
intra-cluster et inter-cluster. Une grande variété de méthodes a été proposée dans ce
contexte [JMF99]. Nous focalisons ici sur les principales techniques floues.

Indices de Bezdek

Le premier indice associé¢ avec FCM est le coefficient de partition [Bez81] défini par :

PO(c) = %Zzufj (1.33)

L’indice PC' prend ses valeurs dans 'intervalle [%, 1]. Dans le cas particulier o toutes
les fonctions de partition sont égales, u;; = %, PC' atteint donc le minimum ce qui signifie
qu’il n y a pas de groupes potentiels. L.e nombre optimal de cluster est obtenu par la
recherche du maximum (maxs<.<y—1 PC(c)).

Le deuxiéme indice consiste & mesurer une entropie des fonctions de partition [Bez74].

c N
1

i=1 j=1

L’indice est calculé pour ¢ > 1 et PE(c) € [0,log, ¢|. Les valeurs de ¢ proches des bornes
indiquent I'absence d'une structure en groupes. La solution consiste & minimiser PFE,

(min2§c§N_1 PE(C)) .

L’inconvénient des deux indices c¢’est leur tendance monotone en fonction de ¢. Dave
[Dav96] propose une mesure pour réduire cette tendance.

MPC(c) =1 — —<

—(1— PC(c)) (1.35)

C —

Ou MPC(c) € [0,1]. L’optimum est obtenu par une maximisation comme pour PC.
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L’indices de Fukuyama et Sugeno

La mesure de validité de Fukuyama et Sugeno |F'589blest définie par :

c N c N
FS(C):ZZUZ? | z; — v Hz—ZZug | v —7 |2 (1.36)

i=1 j=1 i=1 j=1
Ou v est la moyenne des centres des groupes ou la moyenne des données. Le premier

terme mesure la compacité des clusters et le deuxiéme mesure la séparation. Le minimum
exprime une bonne densité et séparation (ming<.<y_1 F'S(c)).

L’indice de Gath et Geva

Cette indice est basé sur le concept de 'hypervolume et sur la densité. Gath et Geva
|GGRI| proposent une fonction de validité dénommée fuzzy hypervolume validity function

définie par :
C

FHV(c) =) [det(F;)]"/* (1.37)
i=1
Ou F; est la matrice floue de covariance du cluster ¢
= > ()™ (= vi) (= 0i)”
v N
Zj=1(uij)m

Une petite valeur de FHV (¢) indique Iexistence d'un cluster compact.

(1.38)

L’indice de Xie et Beni

Xie est Beni [XB91]| définissent la mesure de validité comme le rapport de la compacité

a la séparation.
N
ity = |

N * minz-j || Vi — ’Uj ||2

XB(c) (1.39)

La minimisation de cette fonction produit le nombre optimal de cluster que peuvent com-
porter les données. La fonction XB(c¢) a tendance a décroitre avec le nombre de cluster pour
réduire cette tendance une borne maximale ¢,,,, est introduite. La recherche de la valeur
minimale se limite dans un intervalle inférieur au nombre de points (mins<.<.,.,. X B(c)).

L’indice de Zahid et al.

La mesure de validité proposée par Zahide et al. [Z1.E99] est définie par :
SC(c) = SCi(c) — SCy(e) (1.40)
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Ou

SOl(C) _ _ Zf—l || v; — U H2 /C (141)
Zi:l(Z] 1 Uij | zj — v |? /Z] 1 Uij)

et
Z Zl_z+1(z (mln(uzj,ul]))2)/2;y:1 min(“l’iv“b’)

S (maxycice wy)?/ Y000, max <<, Ui

SCy(c) =

(1.42)

les deux composantes mesurant la séparation et la compacité des groupes. SC; prend
en compte les propriétés géométriques de la structure de données et les fonctions de
partitions. SC5 ne considére que le degré d’appartenance. Le nombre optimal est obtenu
par maximisation du résultat (maxs<.<y—15C(c)).

1.11 Bilan

Dans ce chapitre nous avons cerné I'état de I’art des techniques de traitement d’image
ou de vision utiles dans le cadre de la recherche d’image par le contenu. Dans la pre-
miére partie nous avons parlé de la description de I'image par la couleur, la texture et
la forme. Ces attributs constituent les descripteurs fondamentaux des systémes RIC. Le
raisonnement spatial est appliqué au contenu pour obtenir une description d’un niveau
d’abstraction plus élevé. Le résumé de I'image contient donc toute information nécessaire
au calcul de la similarité. LLa mesure de cette derniére repose souvent sur un calcul de
distance dans un espace de caractéristique. Le choix de la distance est lié également a
I"attribut par exemple pour 'histogramme on utilise généralement l'intersection d’histo-
grammes ou la distance quadratique. Cependant la mesure de ressemblance devient plus
complexe pour I'approche par région : pour faire correspondre deux images elle nécessite
un traitement particulier qui se rameéne a l'appariement sur graphe bipartie. La recherche
d’image basée sur les régions requiert donc une détection préalable des objets ou régions
significatives, c’est le but de la segmentation. La deuxiéme partie aborde les principales
approches de segmentation par regroupement. Les techniques de partitionnement sont
les mieux adaptées aux systémes RIC. Leur inconvénient majeur est la spécification du
nombre de groupes. Il existe des techniques qui permettent de déterminer ce nombre,
techniques dites de mesure de validité. De 1’exposé des techniques précédentes nous dé-
duisons nos propres choix successivement détaillés dans les trois chapitres principaux de
ce mémoire.

Les objets supportant la recherche seront chez nous des régions caractérisées par leur tex-
ture. Cette texture sera décrite par des indices de type statistique mais qui captent des
proprietés fréquentielles grace au parcours d’image optimal. Ce sont les co-occurrences
de motifs que nous étudions au chapitre 2 et dont nous montrons chapitre4 qu’elles
supportent une recherche comparable a celle d’'un humain au moins par le taux de
réussite
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- Pour extraire les régions automatiquement nous tablons sur des techniques FCM qui
sont apparues parmi les plus efficaces et s’accomodent particuliérement des parcours
de Peano, récursifs et locaux. En effet nous les exploitons pour proposer deux exten-
sions nouvelles de FCM, par contraintes de voisinage et en multi-résolution. I.’indice de
validité est de méme adapté en multi-résolution et nous avons réalisé une étude de la
qualité de segmentation, comparative pour plusieurs techniques classiques et celle que
nous proposons.

- Enfin la recheche proprement dite exploite une distance Ly entre caractéristiques de
régions associée a des relations spatiales floues et un appariement bidirectionnel de type
XOR flou sur matrice de cotit que nous avons developpé. L’ensemble est mis a portée
de T'utilisateur via une interface que nous avons spécialement concue et qui a permis
notamment une évaluation circonstanciée de performances allant de la robustesse aux
transformations affines jusqu’a la compétition avec I'opérateur humain.

Il est important de souligner pour conclure cette étude que la justification
ultime de tous nos choix ne se congoit que dans la performance mesurée sur
une collection de requétes estimées suffisament représentatives.
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Chapitre 2

Caractérisation locale de la texture par
des parcours récursifs

2.1 Introduction

La texture est un attribut visuel majeur quasi omniprésent dans les images naturelles.
Pourtant la reconnaissance et la classification automatique de formes par leur texture
apparait difficile, notamment en vue d’une recherche d’image par le contenu. Bien qu’on
recense de nombreuses techniques pour caractériser la texture aucune ne ressort comme
un détecteur universel : chacune présente des avantages et désavantages qui dépendent
notamment du domaine d’application. Dans ce chapitre nous décrivons une méthode uti-
lisant les courbes de Peano pour extraire localement (voisinage du pixel) puis & un niveau
plus global (régions) des attributs caractérisant la texture.

2.2 Analyse de la texture

[’analyse de la texture a été abordée d’une maniére intensive ces derniéres années
en vue d'un systéeme intelligent comparable a celui de I'étre humain. Les capacités de ce
dernier a discerner les textures restent trés supérieures a celles de la machine. Cependant
plusieurs méthodes permettent de caractériser automatiquement des textures et résoudre
ainsi certains problémes liés a ce phénomeéne tels que extraction ou reconnaissance d’objet,
reconstruction 3-D ou perception de la déformation. Les performances de la caractéristique
codant la texture sont alors souvent jugées via celles de la perception elle-méme fondée sur
la classification de ces textures et la segmentation. Une caractéristique efficace présente
des propriétés discriminantes élevées. Il n’existe pas une définition précise de la texture
au-dela du fait qu’elle restitue I’état de surface, mais certaines propriétés en ont été a
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I'usage vérifiées pertinentes. On retiendra deux d’entres elles :

- répétition réguliére ou aléatoire d’une (famille de) primitive(s) de base.

- distribution spatiale des niveaux de gris, incluant donc des notions fréquentielles.

Elles conduisent a des définitions trop générales dans le cas pratique et doivent encore
étre déclinées en des paramétres qui prennent des formes variées et des techniques d’ana-
lyse qui obéissent a des modéles et des interprétations diverses. L.'une des difficultés réside
ensuite dans l'adaptation d’'une méthode non universelle & la variété des problémes visés
pour 'application. Par exemple les données peuvent étre multispectrales, la résolution
peut étre variée, la texture peut participer a une vision plus ou moins attentive etc. mais
aussi la puissance de calcul disponible, le temps de réaction, la précision spatiale sont des
facteurs d'importance variable.

2.3 Schéma général

Un systéme de classification se décompose généralement en trois taches principales :

Extraction de

e — Classification
caractristiques

Acquisition —

Fi1G. 2.1  Systéme de classification

A Tacquisition d’image, plusieurs paramétres physiques entrent en jeux tels que 1’éclai-
rage, la position de la caméra, la résolution. Dans la plupart des applications réelles il est
difficile de controler ces parameétres, les méthodes de caractérisation sont donc supposées
robustes a leurs effets et variations.

L’extraction des caractéristiques est la phase du traitement qui quantifie les descrip-
teurs. Le choix de ces variables et de la méthode de mesure a un impact direct sur le
résultat et la performance de classification

La classification est 1’étape finale dont on attend des résultats cohérents et répon-
dant aux critéres prédéterminés par l'application. LLa mesure de similarité et le type du
classifieur déterminent la construction des classes.
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2.4 Description de la texture

Qu’il s’agisse de modéle (description a priori) ou de codage du résultat (description a
posteriori) la segmentation des images par la texture implique la description des entités
de I'image texturées (régions, facettes, objets etc. selon le degré d’interprétation immé-
diate) avant classification. Une description efficace améliorera les performances d’analyse
d’image. Le role du descripteur est d’exhiber les indices pertinents communs au rendu d’un
méme phénoméne. Par exemple, si nous considérons la texture comme une distribution de
primitives de base les descripteurs seront plutdot de nature statistique. En revanche si on
essaye de mimer le comportement visuel humain plutét sensible aux fréquences spatiales,
des paramétres (amplitude ou énergie) liés a des transformations orthogonales de I'image
seront favorisés. Nous décrivons ci-dessous des méthodes illustrant les deux approches.

2.4.1 L’approche par mesures statistiques

Ces approches consistent a évaluer des propriétés statistiques d’une région ou d'un
certain voisinage autour d’un pixel comme information texturale. Il est évident que ces
mesures dépendent de la taille de la région ou fenétre d’analyse. Déja une statistique
valide sinon robuste requiert une taille qui comprend au moins un "motif" de base. La
taille dans ce cas dépend de facteurs interdépendants tels que la résolution, la dynamique
des niveaux de gris, la granularité de la texture, le niveau de détail souhaité... dont certains
sont inconnus sauf & supposer la texture connue! Par exemple plus la fenétre est réduite
plus la dynamique doit I'étre pour garder significative I'occurrence d’un niveau de gris
donné.

Statistiques du premier ordre

Elles prennent en compte un pixel a la fois pour construire une distribution, par
exemple 1’histogramme qui est celle des niveaux de gris dans I'image. Certaines appli-
cations utilisent ce genre de distribution (vecteur) directement comme attribut. Dans
d’autres on en extrait des propriétés statistiques comme moyenne, variance ou kurtosis.
Bien que les statistiques de premier ordre prouvent des propriétés discriminantes dans
des cas simples, elles demeurent une représentation limitée des textures comparé aux
statistiques d’ordre supérieur.

Statistiques du deuxiéme ordre

Ce sont celles qui exploitent les paires de pixels en incluant donc une certaine dépen-
dance spatiale. Parmi ces méthodes on trouve la fonction d’autocorrection et la matrice de
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co-occurrence des nivaux de gris (GLCM). Cette derniére a fait 'objet de plusieurs études
et s’avere souvent efficace. Mais comme elle conduit en réalité a un vecteur de matrices,
la complexité de calcul et de stockage d’un tel descripteur augmente considérablement si
bien qu’on est conduit souvent & en dériver des mesures (4 nouveau d’inspiration statis-
tique ou informationnelle) qui résument le phénoméne en un attribut plus dense. Un tel
attribut capte des facettes de la texture qui peuvent s’avérer plus difficiles & interpréter.

Notons que deux textures percues comme différentes peuvent avoir des attributs sta-
tistiques du premier ordre identiques et des attributs du deuxiéme ordre différents, notam-
ment par le caractére directionnel introduit : ceci permet de relativiser les roles respectifs
dans la discrimination entre classes de textures.

Matrice de co-occurrence des niveaux de gris

La construction de GLCM consiste & mesurer une probabilité conjointe dans une paire
de pixels en calculant la fréquence d’apparition simultanée de deux niveaux de gris aux
extrémités d'un vecteur donné U = (d, ). Supposant que g(x) est la valeur du pixel x
appartenant a un voisinage déterminé du pixel (7, 7), GLCM correspond a I’histogramme
2D des paires [g(z), g(z + U)] sur ce voisinage. La normalisation de cette matrice pro-
duit une distribution de probabilité jointe pU(i, 7). Dans la pratique la GLCM peut étre
moyennée sur toutes les orientations possibles pour d fixé. La taille de la matrice dépend
de la dynamique des nivaux de gris : pour une image en 256 niveaux les dimensions de
GLCM seraient 256 x 256 ; la figure 2.2 illustre les valeurs GLCM calculées pour deux
textures. Les voisinages considérés étant de taille bornée, le simple bon sens conduit a
limiter le nombre d’éléments a priori nuls de GLCM en limitant la dynamique. De plus
on réduit encore les données de description en associant des mesures aux matrices. 14
mesures statistiques ont été initialement proposées dans [[1SD73], seulement une partie
de ces mesures est utilisée |\WDR76, CH80, CTH&4|. Parmi ces caractéristiques :

Contrast 2”(2 —7)°p(i,7)
Energy Z” P*(i, j)

Entropie - Zi,j p(7'7.]) lOg(p(Z,]))
Homogenété ZZ] mp(i, 7)
Correlation 2 (i_ujg_w)p(i’j)

Moment inverse > ij TEG72 i sp(%, j)
Shade > (0= i) + ( — 1;))°p(i, )
Prominence Z”((Z — i)+ (7 — 1)) *p(, 4)

Ou p; = Z”ZP(ZJ) s My = Zm’jp(@j)
0i = ZZJ( 11)*p(i, j) et o; = ZZJ(J — 113)*p(i, )
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Fi1G. 2.2 Matrice de co-occurence des niveauw de gris pour deux textures différentes

2.4.2 L’approche fréquentielle

Ces approches consistent a extraire I'énergie portée par le signal dans diverses bandes
de fréquence. Parmi les méthodes largement utilisées en description de texture les filtres de
Gabor ont démontré de bonnes performances. Ce banc de filtres réalise la décomposition
spectrale du signal en fréquence et en orientation. Des études ont montré que le processus
de ce filtrage est similaire aux champs récepteurs des cellules du cortex visuel. Nous nous
contenterons donc de décrire cette technique pour résumer les principes fréquentiels de la
texture.

Filtres de Gabor

Les filtres de Gabor sont des filtres passe bande. Leur forme générale résulte de la mul-
tiplication d’une fonction de forme d’enveloppe Gaussienne avec une fonction sinusoidale
complexe. Nous utilisons la famille de filtres suivante :

2 /

z y /
(z+iz) x

Grop(z,y)=e = 72 70 cos(2m 3

»

NI

+¢) (2.1)

z' =z cos(h) + ysin(b)

/

y' = —xsin(0) + y cos(0)

L’ecart type o de la gaussienne détermine la largeur de la fenétre autour du pixel centre
de la convolution. 6 est I'orientation du lobe gaussien. Le paramétre A est la longueur
d’onde ou % est la fréquence spatiale dans 1'image. ¢ représente le décalage en phase. La
détection effective de texture consiste a convoluer I'image avec un banc de filtres de Gabor
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parameétrés par \,0 et ¢. Bien que le résultat de la convolution puisse étre directement
utilisé comme un attribut de la texture, on préfére souvent la fonction d’énergie comme
caractéristique [IF'589a]. Cette fonction peut étre définie en chaque pixel comme suit :

ES o(x,y) = () Gagole =Ly —k)I(1, k) (2:2)

1,keQ

Le vecteur de caractéristique sera constitué des énergies calculées pour un nombre
déterminé de paramétre. La figure 2.3 montre un echantillon de filtres de Gabor.

F1G. 2.3 — De gauche a droite un banc des filtres de Gabor orientés respectivement en 0°,
457,907, 135°.

2.5 Les courbes de Peano

Les courbes de remplissage de I’espace "Space Filling Curves" (SFCs) appliquent d’une
maniére récursive un espace a plusieurs dimensions sur un espace monodimensionnel.
Les points sont ainsi ordonnés en une séquence ou l'ordre dépend d’une permutation
locale (initiale) et de la récursion. Les parcours ainsi définis trouvent application dans
I'indexation, le stockage et la manipulation de données en plusieurs dimensions [FR89,
ARRTI7|. Souvent en effet, la nature physique des supports de stockage rend nécessaire
une vectorisation des données. Par exemple le transfert et 'accés aux données dans un
disque dur est une opération séquentielle que le parcours peut accélérer |SZ97, PW00|.
Ces courbes présentent également des propriétés intéressantes dans le traitement d’image.
Elles matérialisent autant de balayages et les différentes relations d’ordre entre pixels
engendrées par les différentes séquences modulent les fréquences présentes dans I'image.
On sait par exemple qu’un balayage type Peano de base (parcours dit en 7Z) exhibe plus
de régularité en moyenne que le classique balayage ligne a ligne. On peut ainsi défendre
I'intuition que certains parcours résonnent plus ou moins avec certaines textures jusqu’a
permettre leur caractérisation. Un exemple de tel parcours d'image est illustré figure 2.4.
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Définition 2.5.1 Etant donné un entier x € 7Z, son code de Peano pour un facteur
d’étalement de 2 (i.e. dans le plan) "en Z" est :

pa) = 2w g p (o glon) 23)
p2(0) = 0

Définition 2.5.2 pour un point de l'image (x,y) € Z2, son indice dans le parcours de
Peano en Z est :

p(,y) = p, () + 2p,(y) (2:5)

Une opération trés simple permet d’obtenir I'indice de Peano d’une position donnée
(x,y). La fonction py(x) s’obtient par insertion d’un 0 entre chaque bit du nombre. Exemple :
y=1:1—012=>5:101 — 010001 . Le pixel (5,1) sera donc le 19°™¢ élément visité
(voir figure 2.4 (a)). Cette opération fournit une implantation matérielle efficace.

60 6 — |

62 6]

(a) (b)

F1G. 2.4 — (a) Balayage de Peano en motif "Z" (b) Balayage horizontal classique

Avantage supplémentaire la séquence de pixels obtenue par balayage de Peano sur une
image, supporte une représentation naturelle en arbre binaire. Seetharaman et Zavido-
vique [SZ98, Z501| en ont dérivé des propriétés algébriques intéressantes pour manipuler
les données image. Les travaux plus récents de [JCSZ02| portent sur la manipulation du
parcours de Peano et de I’arbre associé. Ils ont démontré que la permutation des noeuds
de I'arbre (pixels ou un groupes de pixels) selon un critére d’optimalité permet de réduire
les transitions rapides entre pixels ou bloc de pixel. Cela se traduit par I’élimination des
hautes fréquences spatiales dans I'image. Ce résultat a été appliqué pour la recherche
d’image par le contenu avec le spectre de puissance comme signature des images.

2.6 Les parcours locaux

Les relations entre pixels spatialement proches révélent des caractéristiques intéres-
santes telle que la dépendance entre points voisins e.g. en terme de variation de l'intensité
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lumineuse. Les parcours locaux résultent de I’'ordonnancement des pixels selon des courbes
de Peano définies sur un voisinage limité. L’opération associée est donc locale. Notre but
est d’optimiser des propriétés choisies de ces courbes pour extraire des caractéristiques
proches des attributs visuels. En effet les parcours locaux supportent un certain codage
par un attribut local nommé "motif" [JCSZ04]. Pour des raisons de complexité on se
limite a un voisinage de 4 points. L’image est donc divisée en blocs de 4 pixels, soit 24
parcours (permutations) possibles et un codage exhaustif par 24 motifs comme illustreé
figure 2.5. Un critére d’optimalité étant choisi, chaque bloc élémentaire engendre le motif
particulier approprié qui va le représenter.
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Fi1G. 2.5 Tous les motifs possibles pour 4 points

Définition 2.6.1 Ftant donné un ensemble de J points voisins g = {a,b,c,d} € au plan
w, un motif M est défini comme le chemin parcouru par une courbe ( passant par chaque
point une seul fois. En fivant l'origine du parcours on obtient 6 motifs possibles voir
figure 2.5.

Le point de départ détermine un sous ensemble de 6 motifs. La symétrie (abed/dcba)
fait que les motifs s’apparient par sens de parcours. Etant donné que le sens n’a pas
d’incidence physique sur les propriétés concernées dans notre cas, le nombre de motifs
peut étre réduit de moitié. On remarquera la redondance sur la figure 2.5.

Définition 2.6.2 Pour tous les points € g les 2/ différents motifs sont réduits a 12.

Mt = {vx S gElC/C € {Z7 07 Na U,Oé,’}/, Z_l,C_l,N_l,U_l,a_l,’}/_l}} (26)

M, est le nouvel ensemble de parcours locaux qui engendre tous les sous ensembles de
motifs figure 2.5.
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F1G. 2.6 — Motifs représentant tous les cas possibles

2.7 Le parcours optimal

Dans cette section nous décrivons le critére d’optimalité utilisé pour obtenir les motifs
appropriés. Nous exploitons les variations de l'intensité dans le voisinage pour choisir
entre les différentes courbes possible. On considére que l'intensité lumineuse d’un pixel
représente un niveau d’énergie. Supposons qu’une particule veut visiter 4 niveaux une
seule fois pendant le parcours en fournissant le moindre effort. Le changement de niveau
provoque une perte d’énergie pour la particule, cette perte est liée aux différences entre
niveaux. Une grande différence se traduit par une grande perte d’énergie. Le comportement
de la particule consiste a chercher le chemin optimal de maniére a réduire les transitions
rapide des niveaux énergétiques. Le parcours doit engendrer la courbe la plus réguliére
parmi celles de I’ensemble et ainsi on obtient le motifs correspondant.

Définition 2.7.1 Un parcours optimal est défini comme le chemin qui minimise la va-

riation d’intensité lumineuse le long de la courbe. Soit quatre pizels adjacents Zl 52 le
3 D4
scan optimal suit la permutation r* qui correspond a :
0 = min{[pry = ppa| + [pra = pral + |prs — pral} (2.7)

La valeur minimale de § détermine un parcours optimal. Un des 12 motifs représen-
tera donc le bloc de 2x2 pixels. L’application de ces parcours sur toute I'image produit
I'image de motifs associée. Ce codage produit toujours la meilleure disposition entre les
pixels voisins en défavorisant les transitions rapides. Il constitue localement un attribut de
texture. En effet les motifs sélectionnés sont déterminés par les relations entre des pixels
voisins.

Remarque 1 Plusieurs motifs peuvent parcourir la grille d’une maniére optimale. Par
exemple dans le cas particulier ou les pixels du bloc ont la méme intensité lumineuse tous
les parcours sont optimau.
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Image de motifs

Il existe a priori deux variantes pour obtenir une image de motifs. Dans la premiére
méthode I'image est divisée en grille 2x2 pixels ot chaque élément de la grille (bloc) est
traversé par un parcours optimal et remplacé ainsi par un motif sans recouvrement. La
taille de I'image résultat est réduite d’un facteur 2 en largeur et en hauteur par rapport
a l'image originale. La deuxiéme méthode consiste a extraire pour chaque pixel et ses
3 voisins immeédiats le motif correspondant. Ceci résulte en un opérateur local dont le
résultat peut étre par exemple un code du motif retenu. Par convention on commence par
le point le plus haut a gauche.

2.8 Description par les motifs

[’approche que nous allons décrire par la suite peut étre considérée comme a la fois
structurelle et statistique. Aprés avoir obtenu un élément de description locale de la tex-
ture par le biais des parcours locaux, nous cherchons maintenant a extraire une information
au niveau global pour caractériser la texture.

2.8.1 Matrice de co-occurrence des motifs (MCM)

Les parcours locaux nous offrent une primitive locale de texture en déterminant des
relations entre les pixels parcourus. Cependant pour caractériser la texture de maniére
plus robuste on procédera d’une maniére globale en exploitant une distribution spatiale
des motifs. Pour cela nous utilisons les matrices de co-occurrence. Nous déterminons les
relations spatiales entre paires de motifs en mesurant la probabilité qu'un motif soit associé
a un autre. Un terme de la matrice de co-occurrence des motifs MCM est défini comme la
probabilité de trouver un "motif i" a une distance donnée d du "motif j'. En cela la MCM
généralise la matrice de co-occurence de niveaux de gris. La distance d est définie selon
les coordonnées polaires (d, ) discrétes. En pratique o prend les valeurs de 0”& 315" par
pas de 45°. A cause de la symétrie on peut n’utiliser que les 4 premiers codes de Freeman
en 8-connexité. Comme le nombre de motifs est de 12, le vecteur de caractéristiques est
représenté dans un espace de dimension 12x12 ajoutant un avantage de compression par
rapport & GLCM dont la taille peut aller jusqu’a de 256x256. Le fait de transformer
d’abord les intensités lumineuses en une description plus symbolique engendre un ordre
statistique supérieur au niveau des données et par conséquent MCM code le troisiéme
ordre statistique de I'intensité lumineuse alors que GLCM ne code que le deuxiéme ordre.
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2.8.2 Probléme de translation

La MCM calculée sans recouvrement est trés sensible aux translations. Une image
décalée d’un nombre impair de pixels peut engendrer deux MCM différentes. En effet
le décalage change les positions relatives des pixels voisins considérés sur la grille. Les
parcours adressent alors les points dans un contexte et donc un ordre différents de ceux
de I'image initiale. Cela produit des motifs différents voir figure 2.7 et par conséquent leur
distribution statistique conjointe en sera affectée. Afin d’éviter ce probléme deux solutions
sont testées :

1) L’image originale est décalée d’un pixel horizontalement, verticalement et diagona-
lement afin de cerner tout les cas possibles. Pour chaque translation on calcule une MCM.
On obtient 4 MCM dont, en cas de décalage, 'une correspond a l'originale.

2) Le parcours avec recouvrement est invariant aux translations car tous les pixels sont
visités et la relation entre voisins n’est pas affectée.

129| 106| 101| 95| 11 161 119 106 ‘ — ‘ — 106 | 101| 95| 119 16 11 10p 129

[
[

a

138 | 127| 170| 13Q 10: 14 106 106 ‘ — ‘ — 127| 170| 130| 102 14 10! 106138

113 | 107| 138| 121 82 15! 164 94 — ‘ ‘ ‘ 107 | 138 121| 82| 15 164 94 | 113 r

1

158 | 155| 123| 11§ 12 17 157 7 — ‘ 155 | 123| 115 122 17 15] 76 158 ‘

[

140 | 173| 144| 119 186! 15 116 103 — — — 173 | 144| 119| 16§ 15 11 10 140 — — ‘ L

98 | 131| 96 | 117| 183 16} 13 6 — 131| 96 | 117| 185 16 13 64 98 — —
[ | | |

153 | 115| 84 126 22 20: 16f 126 ‘ ‘ — ‘ 115| 84 126| 229 204 16 126153 ‘ ‘

(a) (b)

Qs

F1G. 2.7 a) l'image motif originale b) I'image motif aprés un décalage horizontal
gauche de I'image originale

2.8.3 Propriétés de MCM
Invariance au changement de luminance

Le changement des conditions d’illumination influence 'extraction de caractéristiques
image, y compris des mesures de textures comme GLCM. Cela peut engendrer certaines
incohérences dans l'information extraite (contours artificiels, mirages etc.). Il est inté-
ressant de garantir une certaine consistance du phénomeéne. Supposons que la lumiére
incidente est uniforme et que le changement dans les conditions d’éclairage est monotone.
On peut constater que dans un tel cas I’histogramme de I'image ou GLCM seront affectés
par ce changement. [.’avantage de MCM est d’étre invariante par rapport a ces conditions.
En effet supposant que c est une constante additive de I'intensité lumineuse, pour calculer
le parcours optimal on se référe a I’équation 2.7; on a donc :
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0 = min{|(pr1 + ¢) = (pr2 + )| + |(Pr2 +¢) = (Prs + ) + [(Prs +¢) = (pra + )|} (2.8)

Il est évident que I’équation 2.8 est équivalente a I’équation 2.7. Dans les deux cas ils en
résulte le méme motif.

Séparabilité entre classes

Dans cette section nous allons étudier les propriétés de la MCM quant a la séparation
de différentes classes de texture. La dimension importante du vecteur MCM (144) sug-
gere d’'utiliser une technique de regroupement optimal comme l'analyse en composantes
principales (ACP) pour réduire la dimension de I'espace caractéristique en le projetant
sur les (deux) premiers axes principaux.

Analyse en composantes principales

La technique de ’'ACP a pour but de condenser les données originelles en une nou-
velle représentation qui conserve au mieux leur information intrinséque. La réduction de
dimensionnalité est obtenue dans l'espace caractéristique par projection sur la base des
vecteurs propres de la matrice d’autocorrélation et troncature. En effet si I'information
(énergie) est une fonction de la trace de cette matrice, donc invariante par rapport a la
base, on minimise I’erreur de projection en ne retenant que les vecteurs propres (directions
principales) associés aux valeurs propres (variance dans la direction considérée) les plus
grandes.

Expérimentation sur des classes de textures

Pour étudier les propriétés discriminantes de MCM on traite 13 classes de textures
issues de la base Brodatz (un exemple figure 2.8(a)) chaque classe est représentée par
deux images en niveaux de gris; la deuxiéme image est le résultat d’'une égalisation d’his-
togramme sur la premiére. On extrait aléatoirement de chacune des deux images 5 blocs
de taille w soit 10 blocs par classe de texture. Chaque bloc est caractérisé par sa MCM et
on applique ’ACP sur 'espace caractéristique des MCM pour ne garder que les deux axes
principaux. Ce choix de 2 permet notamment de visualiser la distribution des points de
chaque classe dans un plan. La figure 2.9(a) représente des échantillons d’images aériennes
prises avec une résolution de 16 métres au sol. Ces images échantillons contiennent diffé-
rents types ou classes de reliefs (champs cultivés, chaine montagneuse, zones urbaines,...).
La figure 2.9(b) montre la dispersion des points de chaque classe aprés projection. On
remarquera dans cette figure que les points de la méme classe ont une tendance a former
des groupes séparés dans le plan.
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Fic. 2.8 a) Exemple de texture "Brodatz" b) A gauche l'analyse en composantes
principales; les numéros sur la figure correspondent aux classes ci-dessus. A droite les
valeurs propres de la matrice de covariance

Effet de la multirésolution

La résolution constitue intuitivement un probléme majeur pour la caractérisation et
I’analyse de texture. Le probléme d’échelle est confirmé expérimentalement et souvent
cité dans les image réelles. Dans cette section nous examinons l'effet de la résolution
sur la MCM. Nous testons encore une série d’images satellite parcequ’elles constituent
dans la suite notre application privilégiée. Dans la figure 2.10 les images au dessus des
courbes sont obtenues du site terraserver. Ce serveur nous permet de naviguer sur des
images satellites en plusieurs résolutions, de gauche a droite 4m, 2m, 1m, 0,5m et 0,25m
au sol. La zone d’intérét est un terrain de type agricole. Les MCM correspondantes sont
normalisées pour compenser le facteur d’échelle. Pour les deux premiéres images, la MCM
est calculée a l'intérieur du cadre blanc. On remarquera sur les courbes la stabilité en
valeur des MCM malgré la variation de résolution. Les paramétres de la matrice de co-
occurrence (d, o) sont maintenus constants. L’écart entre MCM est fonction croissante de
I’écart en résolution. Dans la figure 2.10 la premiére courbe a droite qui correspond a une
résolution de 4m a des valeurs plus élevées que celle de 0,25m (extréme gauche). On peut
I'expliquer par la distribution spatiale des niveaux de gris qui induit une distorsion de la
texture entre images. La déminution de la résolution peut avoir un effet de lissage sur les
images ainsi qu’une influence sur la finesse ou le caractére grossier de la texture. A cela
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F1G. 2.9 — a) Différentes classes d’images aériennes b) Les points des classes représentés
suivant les deux axes principaux

s'ajoutent les facteurs de distorsion classiques tels que les conditions d’acquisition, 1'effet
de 'optique, des capteurs, etc.

IS R

F1G. 2.10 — Les valeurs de MCM (6 motifs) en fonction des colonnes et des lignes corres-
pondant aux images ci-dessus

2.9 Description par valeur des parcours optimaux

Dans cette section nous allons introduire une nouvelle approche qui est basée également
sur les parcours locaux mais qui différe en termes de représentation. En effet chaque
parcours appliqué sur un voisinage de 4 pixels engendre une valeur de parcours optimal
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(VPO) désignée selon § (voir section 2.7). Cette valeur peut étre considérée comme indice
de variation des niveaux de gris dans un voisinage. Une grande valeur de ¢ traduit une
forte variation des niveaux de gris, si elle est plutot faible le voisinage est plutot lisse.
Dans le cas particulier ot  est nul tous les pixels parcourus ont la méme valeur. Cette
représentation offre aussi ’avantage d’étre robuste au changement monotone de I'intensité
comme décrit dans la section 2.8.3. Il est donc intéressant de représenter un bloc de pixels
par la valeur de ¢ optimale, la transformation d’image étant déterminée par 'optimalité
choisie. Cette transformation peut également se concevoir comme un filtrage obtenu par
convolution avec un ensemble de 6 masques organisés selon 12 combinaisons (12 parcours).
Les figures 2.11 et 2.12 illustrent un exemple de ce filtrage.

135 122 10§ 103 97 81| 77 7B

NININT T L | 2 19| 22| 13| 11| 16| 6 | 13
141| 130 116 107 96 82| 83 9D

ZILHINININT T 2 12| 14| 20| 17/ 1§ 11 2
130| 129| 127 113 96| 82 93| 105

T ZZINININ XX 13| 7| 21| 28| 21| 11| 23
117| 128 134 126 108 83| 82| 9

NENAaZIIaran 29| 27| 25| 31| 24| 6| 13
99| 107| 114 109 9§ 79 77| 77

T 20X 19| 27| 27| 26/ 1§ 2| 2
90| 88| 87| 90| 83| 77| 79| 77

NN | ZININ 1T 16| 9| 7| 11| 12| 16/ 20
104| 96| 92| 94| 89| 86| 93| 97

NN | ZININ 17 29| 23| 18| 21| 20| 18 19
125 115 104 110 106 99| 104 112

(a) (b) (c)

Fi1Gc. 2.11 a) image originale b) image motifs ¢) image VPO

F1G. 2.12 — a) b) image originale/image vpo avec egalisation de I’histogramme

2.9.1 Matrice de co-occurrence des VPO

Une fois encore nous mesurons une probabilité jointe pour décrire la texture. Cette fois
ci la matrice de co-occurrence, notée "MCVPQ", est calculée pour les VPO ; les calculs
sont les mémes que pour GLCM. En revanche le principe résultant est différent puisqu’on
détermine en fait la relation spatiale entre des indices de la variation de niveau de gris.
L’occurrence de ¢ est indépendante de 'occurrence des niveaux de gris de méme que la
valeur d’une fonction en un point ne préjuge pas de celle de sa dérivée. Par exemple,
trivialement pour un groupe de pixels tels que p; = ps = p3 = ps = c alors § = 0 quelle
que soit la valeur de c. Dans ce cas les valeurs de GLCM dépendent de la valeur de c.
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2.9.2 Filtres de Gabor des VPO

Pour mieux apprécier le changement dans la répartition spectrale, nous appliquons
les filtres de Gabor sur les images de valeurs optimales (FGVPO). On constate que la
transformation en VPO implique un changement de fréquence spatiale, comme on peut le
remarquer sur la figure 2.13. L’analyse dans le domaine fréquentiel montre que le spectre
de puissance de I'image originale exhibe plusieurs pics de lobe d’harmonique au croisement
des lignes verticales et horizontales : ceci est dii a la forme générale de la texture qui est un
arrangement de petits objets carrés. Apres transformation en VPO le spectre de puissance
de 'image résultat devient celui de la figure 2.13 (b) on constate un étalement du spectre
et plus de hautes fréquences. Ce n’est pas contradictoire avec le critére d’optimalité qui
a pour but de régulariser en réduisant I'effet des transitions rapides dans un voisinage.
En effet la transformation en VPO remplace globalement les niveaux par des gradients
(Eq. 2.7) donc privilégie les hautes fréquences spatiales. Une description efficace par filtres
de Gabor nécessite une bonne résolution en fréquence et une bonne préservation des
contours. Ces deux objectifs sont contradictoires, il peut s’avérer difficile de conjuguer
les deux propriétés. L'image VPO réalise un certain compromis entre les deux critéres.
Une fois I'image filtrée, on lui applique une fonction non linéaire pour calculer 1’énergie
de chaque pixel (Eq. 2.2) et le résultat est pris pour caractéristique de la texture.

(2) (b)

F1G. 2.13 a) b)FFT d’image original et image VPO

2.10 Evaluation des performances

Reste a vérifier la capacité des attributs proposés a capter les propriétés de surface
des régions identifiées dans 'image. [.’évaluation des méthodes de description de texture
consiste a vérifier les propriétés suivantes :

- L’invariance aux variations d’illumination : le procédé doit fournir la méme valeur d’in-
dice malgré des variations de niveaux de gris, par exemple dans les images aériennes
dues a un changement des conditions météorologiques qui peut modifier localement
'intensité lumineuse dans 'image (e.g. ombre d’un nuage).

- L’invariance aux distorsions géométriques telles que par exemple la position relative de
la camera peut en induire.
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- L’invariance en résolution ou facteur d’échelle : I'algorithme doit permettre la recon-
naissance d’une texture en cas d’éloignement ou rapprochement, et plus généralement
tout décalage en fréquence

- La robustesse : la méthode doit étre consistante vis a vis du bruit ou d’autres artéfacts.
- La taille minimale de la fenétre nécessaire pour capturer I'information de texture.

- La base de textures : le choix des images de test est un facteur des performances d’un
algorithme

- Le temps d’exécution ou la complexité.

L’évaluation supervisée d’une mesure de similarité entre textures constitue le test de
la pertinence des caractéristiques proposées. Le caractére discriminant de ces derniéres
supportera la détermination des classes identifiées comme étant de texture différente. La
classification dépend en effet du choix des attributs (espace des variables) et de la dis-
tance ou du modéle de décision choisi. Les mesures des performances sont basées sur
des techniques statistiques de classification qui peuvent étre de type paramétrique (e.g.
théorie bayesienne) ou non paramétrique telles que les K plus proches voisins (KPP) ou
les réseaux de neurones et dérivés. L’évaluation des performances dépend donc du choix
du classifieur, mais encore de la plateforme expérimentale comprenant des algorithmes
de référence, ainsi que des images de test. Le caractére trés subjectif de ces choix a en-
gendré des polémiques autour de la validité de telles ou telles mesures expérimentales,
notamment le choix des tests de référence[HS92|. Pour remédier a ¢a des équipes de re-
cherche [SB97] ont construit des plateforme expérimentales accessibles sur le Web et qui
sont devenues des "benchmark" pour la mesure des performances. Pour la confrontation
avec des algorithmes classiques nous avons choisi le logiciel (open source) de Meastex' qui
comprend des procédures de référence codées en langage C. Cette plateforme récemment
créée est devenue d’aprés sa fréquence d’emploi dans la littérature la meilleure base de
référence pour les tests d’opérateurs de textures. Cependant les bases d’images de test of-
fertes dans Meastex sont pauvres qualitativement et quantitativement comparé a d’autres
comme Outex ? [OMP 7 02]. Son inconvénient majeur est sa pauvreté en images naturelles
ou de scéne réelles.

2.10.1 La base Outex

Outex contient une large variété de textures organisées en plusieurs catégories selon
des critéres liés aux problémes a résoudre. On y trouve par exemple des textures prises
sous différentes conditions d’illumination pour tester l'invariance au changement d’éclai-
rage, des prise de vue avec rotation ou translation en vue d’invariance au changement
géométrique etc. Le systéme d’acquisition d’image est montré figure 2.14. Il réunit une
source de lumiére (Macheth SpectralLight II) et une caméra CCD (Sony DXC-755P) sus-
pendue & un bras de robot. La station de travail pilote les composantes du systéme. Elle

thttp ://www.cssip.elec.uq.edu.au/ guy/meastex/meastex.html
2http ://www.outex.oulu.fi
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permet de controler la source pour obtenir l'illumination désirée, la caméra pour obte-
nir la résolution souhaitée, le bras de robot pour opérer des mouvements de caméra et la
carte d’acquisition pour le format et la taille d’image (24-bit RGB). Les positions relatives
entre source de lumiére, caméra et échantillon texturé sont illustrées par la figure 2.14.
[’acquisition des images est réalisée avec trois types d’éclairage simulés : lumiére natu-
relle horizontale, source incandescente (Inc) ou fluorescente (t184). Ce systéme fournit des
images référencées de texture a partir des surfaces de matériaux tels que le textile, le bois,
le plastique. ... La figure 2.15 montre quelques exemples de textures produites par ces
surfaces.

Fillumination saurce

camera ™

AT
texture sample’y

hase

Fi1G. 2.14  Systéme d’acquisiton Outex

2.10.2 Le classifieur des "K plus proches voisins"

La méthode dite des K Plus Proches voisins, KPP, a engendré un ensemble d’algo-
rithmes de base pour la classification et la reconnaissance de forme : sa simplicité et
son efficacité ont conduit a I'utiliser communément dans 1I’évaluation de performance de
caractéristiques texturelles. Les KPP présentent l'avantage par rapport aux méthodes
paramétriques de ne pas demander une connaissance a priori ou hypotheése initiale sur
les données. En revanche le paramétre principal que constitue K est souvent défini de
maniére empirique, le nombre optimal de voisins reste une notion subjective que le choix
de la distance vient encore relativiser. Un algorithme "des k plus proches voisins" mesure
une similarité entre des échantillons de test et des exemples d’apprentissage dont la classe
est déja bien déterminée. Les k exemples les plus semblables d'une épreuve sont ses k plus
proches voisins. La mesure de similarité est le plus souvent la distance Euclidienne entre
vecteurs de caractéristiques, c’est la distance que nous utiliserons également. La distance
entre deux MCM sera donc donnée par I’équation suivante :

n 12 12
D(MCM',MCM?) => "> "> (MCM;? — MCM;?)? (2.9)

p=1 i=1 j=1

ot n est le nombre des plans dans I'image.
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Fi1Gg. 2.15 Echantillons de classes de texture Outex
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2.10.3 Paramétrage

Pour évaluer notre approche il est naturel de comparer avec la matrice de co-occurrence
des niveaux de gris (GLCM) ainsi qu’avec d’autres méthodes classiquement admises
comme efficaces pour la caractérisation des textures telles que les filtres de Gabor.Le
paramétrage des algorithmes est comme suit :

- GLCM : 0 =07, 457, 90°, 135", 180", 270", 315°. La distance d = 1, la dynamique est de
256 niveaux de gris. Caractéristiques : énergie, inertie, entropie, inverse des différences
des moment, différence d’entropie, différence de variance, somme des moyennes, somme
des variances, somme d’entropie, corrélation d’Haralick.

- Filtre de Gabor : A =2,4,8, 0 =07,45",90", 135" , taille de la fenétre — 17 x 17 pixels.

2.11 Reésultats et discussion

Nous conduisons une évaluation quantitative des performances en vérifiant des critéres
mentionnés ci-dessus tels que 1'effet du changement d’éclairage, de la résolution,.... Nos
expériences sont réalisées sur des images de la base Outex. Les performances des caracté-
ristiques sont mesurées d’aprés la discrimination entre classes de texture par minimisation
d’une distance euclidienne. Le taux de succés est calculé par 'association des KPP avec
I’algorithme de "winner take all" . La stratégie de ce dernier consiste a mettre a 1 le taux
de succeés si les plus proches voisins appartenant a la méme classe que ’échantillon sont
absolument majoritaires, ce taux vaut 0 s’ils sont minoritaires. En cas de majorité relative
le taux de réussite appartient a l'intervalle [0,1]| et sa valeur dépend de la participation
des autres classes. Nous présentons ici des résultats détaillés obtenus pour plusieurs ca-
tégories de textures. Soulignons encore que toutes les méthodes ont été testées sous les
méme conditions. Les MCM et GLCM sont calculées pour une distance fixe et toutes les
orientations : la notation MCMG6 représente MCM a 6 motifs [JCSZ04] et MCM12 dénote
la MCM a 12 motifs décrite dans ce chapitre.

Remarque 2 Les MCM utilisées dans les expérimentations sont calculées avec recou-
vrement. Nous complétons les résultats d’expériences par une comparaison séparée entre
MCM avec et sans recouvrement.

2.11.1 Classes de texture générale

Dans ces expériences nous comparons les performances des caractéristiques pour chaque
classe de texture. Les tests ont été effectués sur les images de la catégorie Outex TC 00000
contenant 24 classes de texture ; chaque classe comprend 20 images monochromes de taille
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128128 avec une illumination incandescente constante et une résolution de 100dpi (fi-
gure 2.15). Ces images sont divisées en deux groupes test et apprentissage, chaque groupe
contient 240 images indexées par leurs classes d’appartenance. Nous testons 10 images
par classe en utilisant les KPP (section 2.10.2). Chaque image de test est comparée avec
tous les exemples d’apprentissage. Le score de chaque classe est obtenu par le calcul de
la moyenne sur les 10 images. Le tableau 2.1 illustre une comparaison entre 6 différentes
méthodes. Le nombre k des plus proches voisins est fixé a 3. On remarque dans tous les cas
I’écart important entre GLCM et les MCM, FGVP ainsi que le filtre de Gabor. Pour la
GLCM nous avons testé systématiquement plusieurs valeurs de parameétres : les résultats
présentés ici sont les meilleurs obtenus. On constate également que MCM12 produit un
taux de réussite supérieur & MCMG6 et se compare favorablement aux filtres de Gabor.
La transformation d’image en VPO augmente les performances d’une maniére consistante
que ce soit pour GABOR ou GLCM. La combinaison entre le filtrage de Gabor et les
VPO (FGVPO) produit le meilleur résultat par rapport aux autres techniques. Certaines
textures posent des problémes pour Gabor et GLCM, en revanche elle sont correctement
détectées par MCM6 et MCM12 et réciproquement, pour certaines autres textures.

2.11.2 L’effet des transformations géométriques

Le systéme visuel humain arrive rapidement a se recaler en cas de transformations
géométriques d’une scéne ou d’une image, il n’en va pas de méme pour les systémes de
vision artificielle. La complexité du recalage est naturellement fonction du nombre de pa-
ramétres définissant la transformation géométrique. Donc les rotations, plus complexes,
posent plus de problémes que les translations. Nous avons effectué les tests sur des images
ayant subi différentes rotations selon plusieurs angle. La catégorie Outex TC 00010
répond & ce besoin ot chaque classe comporte 20 images avec les rotations suivantes :
0°,05°,10°,15°,30°,45°,60°, 75°,90°. Il en résulte 180 images par classe Cela augmente le
nombre d’échantillons et d’exemples a tester par rapport a la catégorie Outex TC 00000.
Cependant les autres conditions et paramétres restent inchangés par rapport a la section
précédente. Les exemples d’apprentissage correspondent & un jeu de 480 (20/classe) images
originales, les échantillons de tests comprennent 3840 élément toutes classes confondues.
On peut apprécier les résultats sur la catégorie Outex TC 00010. Le tableau 2.2 montre
la dégradation du score pour les MCM, FGVPO et les filtres de Gabor par rapport aux
résultats obtenus pour Outex TC 00000. Cela est dit au déplacement important des
pixels et vérifié d’autant plus sur les grandes rotations. Comme les parcours sont for-
tement sensibles aux relations de voisinage, une fois cette relation modifiée par le fait
que les pixels prennent des positions différentes dans le quadrant 2 x 2 il est difficile de
récupérer les positions originales. Dans ce cas les parcours optimaux peuvent changer et
du coup les MCM et les VPO correspondantes. Bien que la GLCM demeure invariante a
ces transformations géométriques elle reste moins efficace. On remarque une dégradation
importante du taux de réussite pour les filtre de Gabor. Les performance FGVPO restent
supérieures a celles d’autres méthodes.
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classe MCM6 | MCM12 | MCVPO | GLCM | FGVPO | Gabor
canvas001 | 1.000 1.000 0.267 0.900 1.000 1.000
canvas002 | 1.000 1.000 0.400 0.200 1.000 1.000
canvas003 | 0.900 1.000 0.067 0.033 1.000 1.000
canvas005 | 1.000 1.000 0.233 0.100 1.000 1.000
canvas006 | 0.900 1.000 0.067 0.800 1.000 1.000
canvas009 | 1.000 1.000 0.533 1.000 1.000 1.000
canvas011 | 1.000 1.000 0.400 0.567 1.000 1.000
canvas021 | 1.000 1.000 0.600 0.033 1.000 1.000
canvas022 | 0.733 0.867 0.467 0.133 1.000 0.900
canvas023 | 0.833 0.933 0.067 0.167 0.600 0.733
canvas025 | 1.000 1.000 0.100 0.367 0.800 1.000
canvas026 | 1.000 1.000 0.700 0.133 1.000 1.000
canvas031 | 1.000 0.900 0.167 0.033 1.000 0.900
canvas032 | 0.533 0.900 0.200 0.433 1.000 1.000
canvas033 | 0.533 0.633 0.033 0.100 0.600 0.800
canvas035 | 1.000 1.000 0.233 0.067 1.000 1.000
canvas038 | 0.700 0.767 0.200 0.067 1.000 0.800
canvas039 | 0.500 0.733 0.033 0.067 0.900 0.800
carpet002 | 0.767 0.700 0.300 0.233 1.000 0.900
carpet004 | 0.733 0.900 0.067 0.000 0.900 0.667
carpet005 | 1.000 1.000 0.600 1.000 1.000 1.000
carpet009 | 1.000 1.000 0.800 0.067 1.000 1.000

tile005 1.000 0.900 0.200 0.067 0.900 0.533

tile006 0.600 0.733 0.333 0.067 0.700 0.701

Total : 0.864 0.915 0.294 0.276 0.933 0.906

TAB. 2.1 — Comparaison des caractéristiques pour chaque classe de la catégorie Ou-
tex TC 00000




2.11. RESULTATS ET DISCUSSION 65

Catégorie MCM6 | MCM12 | MCVPO | GLCM | FGVPO | Gabor
Outex TC 00010 | 0.454 0.484 0.311 0.282 0.514 0.349
Outex TC 00011 | 0.803 0.828 0.284 0.294 0.747 0.623
Outex TC 00014 | 0.724 0.714 0.153 0.113 0.490 0.454

TAB. 2.2 — Comparaison des caractéristiques pour chaque catégorie de probléme

2.11.3 L’effet de la résolution

Le but ici est d’étudier I'effet du changement multi échelles en testant des textures
prises a différentes résolutions. Pour cette fin on utilise la catégorie Outex TC 00011 qui
comporte des images prises a deux résolution 100dpi et 120dpi. Dans une classe il existe
20 images pour chaque résolution. Le nombre de classes, la taille des images et les condi-
tions d’éclairage ainsi que les paramétres des algorithmes sont identiques a ceux indiqués
précédemment. Les résultats sont résumés dans le tableau 2.2. On peut remarquer que les
MCM sont moins sensibles au facteur d’échelle que les autres méthodes. Bien que robustes
les MCM finissent par produire des résultats incohérents si le changement d’échelle est
trés important et conduit & un changement catastrophique d’apparence visuelle.

2.11.4 L’effet de I’éclairage

Dans cette section nous vérifions I'impact du changement d’éclairage sur le calcul
des attributs. Les expériences sont menées sur la catégorie Outex TC 00014 dédiée
a ce probléme. Cette derniére contient 68 classes de textures. Pour rester conforme aux
expériences précédentes on ne teste que les 24 classes présentées dans ce chapitre. Chaque
classe contient des images de la méme texture, mais prises sous trois éclairages différents
(voir section 2.10.1). Au total il y a 20 images pour chaque type de lumiére. Les résultats
obtenus pour la catégorie en question sont montrés dans le tableau 2.2. On constate une
fois de plus que les MCM produisent des meilleurs résultats.

2.11.5 MCM sans recouvrement

Une comparaison entre les deux méthodes de calcul de MCM a montré que les MCM
avec recouvrement supportent une meilleure discrimination que ceux calculés sans recou-
vrement. Cette comparaison implique les différentes catégories évoquées précédemment.
Le tableau 2.3 illustre les résultats obtenus pour MCM6 et MCM12. On constate que le
seul cas ot MCM sans recouvrement dépasse MCM avec recouvrement est le test en multi
résolution. Cela est di au sous échantillonnage associé au calcul de MCM sans recou-
vrement, qui engendre un équivalent de niveau de résolution plus élevé et donc accroit la
robustesse.
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classe MCM6 MCM12
Sans recouv avec recouv Sans recouv avec recouv
Outex TC 00000 0.882 0.864 0.907 0.915
Outex TC 00010 0.422 0.454 0.458 0.484
Outex TC_ 00011 0.826 0.803 0.855 0.828
Outex TC 00014 0.720 0.724 0.690 0.714

TaB. 2.3 Comparaison des deux méthodes de calcule des MCM, avec recouverement et

sans recouverement

k=1 | k=3 | k=5 | k=7 | k=9

MCM6 | 0.900 | 0.864 | 0.822 | 0.795 | 0.747

MCM12 | 0.954 | 0.915 | 0.873 | 0.849 | 0.820
MCVPO | 0.321 | 0.294 | 0.304 | 0.282 | 0.299
GLCM | 0.283 | 0.276 | 0.293 | 0.288 | 0.311

FGVPO | 0.933 | 0.933 | 0.917 | 0.902 | 0.889
Gabor | 0.900 | 0.906 | 0.844 | 0.856 | 0.824

TAB. 2.4 Variation du nombre de KPP

2.11.6 L’effet du nombre de KPP

Nous avons testé le comportement des différentes méthodes fonction du nombre de
KPP. Le tableau 2.4 résume 1’évaluation pour des variations croissantes de KPP. Pour
k =1 MCM12 produit le meilleur résultat, pour les autres valeur de k c’est toujours
FGVPO qui exhibe les plus hautes performances. On remarque en outre que FGVPO
présente une bonne stabilité par rapport a ces changements de k. La valeur optimale de
k pour les filtres de Gabor est 3, pour les autres méthodes elle est de 1.

2.12 Conclusion

On a vérifié expérimentalement, sur un échantillon de textures considéré comme re-
présentatif dans la littérature, que les parcours locaux associés a des mesures statistiques
ou des méthodes fréquentielles décrivent ces textures d’'une maniére efficace. A des fins
de comparaison nous avons proposé une description détaillée de ces méthodes ainsi que
des caractéristiques résultantes. Les expériences effectuées sur les bases d’images dédiées
"Benchmark" ont montré ’amélioration des performance des approches proposées com-
paré a des approches plus classiques et reconnues comme techniques de références. L'éva-
luation a pris en compte des différents problémes de robustesse aux perturbations associés
a I'identification de textures.
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Chapitre 3

Extraction d’entités visuelles par
décomposition en régions

3.1 Introduction

Le contenu d’une image peut étre décrit par un ensemble (organisé) de composantes
visuelles. Les relations entre elles traduisent donc une sémantique limitée. Leur détection
est une tache ardue et un probléme fondamental du Traitement d’Image. Une solution
élémentaire mais naturelle fait partie de la segmentation et consiste a partitionner I'image
en régions homogénes selon certains critéres tels que la couleur, la texture ou la forme.
Pour décomposer I'image en entités visuelles nous utilisons des techniques de regroupe-
ment (Clustering) améliorées afin d’obtenir une segmentation a la fois plus efficace et plus
cohérente. L’image est donc considérée comme un nuage de points représentés dans un
espace de caractéristiques. Les points similaires sont regroupés sous contraintes en amas
(Cluster) eux-mémes décomposés naturellement en parties connexes de 'image i.e. régions
séparées. L.es méthodes que nous proposons reposent sur la technique de C-Moyennes
floues "Fuzzy C-Means" (FCM). Bien que ce type de technique soit considéré comme mé-
thode d’apprentissage non supervisé le nombre de classes est ici introduit manuellement.
Ceci rend le résultat subjectif en méme temps que la tache difficile pour une grande base
d’images. Afin de surmonter ce dernier probléme nous proposons une technique qui per-
met d’extraire automatiquement le nombre de groupes que peut éventuellement contenir
le nuage de points en se basant sur leur densité et leur séparation.




70 3. EXTRACTION D’ENTITES VISUELLES PAR DECOMPOSITION EN REGIONS

FiG. 3.1 Image de synthése représentant une scéne urbaine
3.2 Description par régions

Une région de I'image correspond a un ensemble de pixels qui présentent une certaine
homogénéité visuelle par exemple de couleur, de texture, de forme globale émergeante, etc.
Une région peut contenir un objet ou une partie de celui ci. La notion d’objet est étroi-
tement liée a la perception humaine. C’est ainsi que les régions et les relations entre elles
accédent a une certaine sémantique basique et limitée du contenu image. Les techniques
de CBIR fondées sur les régions (approche locale) annoncent des résultats prometteurs par
rapport aux méthodes optant pour un traitement global sur I'image [C'TB799] [MM99]. En
effet la décomposition de I'image en plusieurs entités permet un plus grand degré de liberté
dans le processus de recherche justement favorisé par cette sémantique de bas niveau. Le
but des systémes CBIR basés sur les régions est d’obtenir une description la plus compléte
possible d'un ou plusieurs objets dans I'image. Une fois ces derniers détectés, il est plus
facile au systéme d’identifier les images cibles. D’ott un gain en performance[\WLW01].

Les méthodes locales sont donc conditionnées par la détection automatique d’objets
qui nécessite une segmentation précise. Si on note une région par ” R” et 'objet physique a
détecter par ”O”. Une segmentation idéale regrouperait donc ici les points connexes d’une
image dans R telle que R = O. Cette description demeure trés difficile & obtenir avec les
méthodes actuelles et & ce niveau de segmentation, en particulier pour les objets constitués
de plusieurs entités visuellement différentes (par construction, occlusion, ombrage etc.).
Shi et Malik [SM97] supposent que la segmentation ne pourra pas et ne devra pas fournir
un résultat final objet complet, mais qu’elle engendre une séquence de partitionnement
hiérarchique basée sur les attribut de bas niveau et assurant une cohérence de couleur,
texture ou mouvement. Le role de la segmentation serait alors limité a regrouper en
régions homogénes des points qui partagent les mémes propriétés. Ce d’autant plus que
les techniques de CBIR montrent une certaine tolérance a la segmentation imparfaite
parce que le processus de recherche de régions similaires s’accommode d’une mise en
correspondance partielle entre composantes de I'image. Une détection de région sera donc
considérée pertinente si elle satisfait un critére moins exigeant de type R € O.
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Notre but est de capter des zones d’intérét qui seront signifiantes pour l'utilisateur,
afin d’apparier les images d’une maniére plus siire. Par exemple I'image de la figure 3.1
représente du ciel, des batiments et des voitures... si I'utilisateur associe les objets bati-
ments et voitures cela permet de guider la recherche dans une direction plus précise. Il
augmentera encore la sémantique en ajoutant des contraintes spatiales sur les objets dans
I'image, nous abordons cette notion dans le prochain chapitre.

3.3 La segmentation d’image

La segmentation est :

- Essentielle parce qu’elle constitue I’étape préliminaire a ’analyse d’image et la recon-
naissance de formes.

- Critique parce que du résultat final dépend notamment la recherche d’image par le
contenu.

Une grande activité de recherche lui a été consacrée durant ces trois derniéres décen-
nies mais elle reste un probléme difficile dans son aspect universel. Comme décrit ci-dessus
on admet donc que le role de la segmentation consiste a partitionner I'image en régions
respectant une certaine cohérence visuelle et une continuité spatiale. Les éventuelles im-
perfections de segmentation pourront étre surmontées par le processus de mise en cor-
respondance fondant la recherche en base de données. Nous retenons donc la définition
donnée par Horowitz et Pavlidis [HP76].

Définition 3.3.1 Soit I(x,y) la valeur du pizel en (x,y) et P() un prédicat qui mesure
luniformité sur un groupe de pizels connexes : la segmentation est définie comme une
partition de I en n sous-ensembles ou régions {Ry, ..., R,} tels que :

i Ro= 1
RNR;, = & (i#}))
P(R;) vrai Vi€ {l,...,n}
P(R,UR;) = faur si i#}j

Une grande variété de méthodes de segmentation a été proposée dans la littérature.
Les techniques de segmentation sont généralement catégorisées en 4 groupes : fondé sur
les contours, sur les régions, par regroupement et les hybrides. On trouve des articles de
synthése [HS85, FM81, PPO3| portant sur I'état de I'art antérieur aux années 1990. Ces
techniques ont le plus souvent été mises au point sur des images mono canal a cause des
contraintes de calcul et de la capacité mémoire. Cela n’a pas été trop génant parce que
selon plusieurs modéles de la vision humaine, nous serions plus sensibles aux variations
de luminance qu’a la sensation de couleur. Cette hypothése trouve une application par
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exemple en compression d’images couleur (JPEG) ou on sépare la chrominance de la lu-
minance pour coder la couleur sur moins de bits. Les avancées technologiques des moyens
de calcul et de stockage ont permis la banalisation des images en couleur, d’ou l'utilisa-
tion plus récente de cette derniére comme primitive dans le processus de segmentation.
Pendant cette derniére décennie on note une augmentation remarquable des techniques de
segmentation traitant la couleur (voir notamment [SK94, LMO1, CJST01] qui en tracent
un état de l'art).

3.4 Particularité de la segmentation pour CBIR

Dans le contexte du CBIR relatif & des bases généralistes la segmentation est confron-
tée a des problémes plus larges. Comme déja dit en 3.2 la recherche d’image par le contenu
est en partie subjective et la segmentation vise a réduire le fossé sémantique en créant des
régions significatives. Nous listons & nouveau ici les principaux systémes de CBIR qui uti-
lisent la segmentation pour fonder une recherche dans les bases d’image. Cette liste n’est
évidemment pas exhaustive. Le systéme "BlobWorld" [CBGMO02] repose sur I'algorithme
Expectation Maximisation (EM) [DLR76] pour extraire des régions. L’algorithme est em-
ployé pour le regroupement des pixels en exploitant la couleur, la texture et la position
comme primitives avant un post traitement supposé éliminer le bruit de la segmentation.
"Netra" [MM99] est un autre systéme segmentant les images en régions homogénes grace
a un algorithme basé sur le modéle prédictif nommé "edge flow" [MMO7] avec les mémes
primitives. "SIMPLIcity" adopte une stratégie de recherche différente : la segmentation
exploite les C-Moyennes. L'image est divisée en blocs 4x4, chacun représenté par 6 at-
tributs de couleur et texture. Citons encore un couple de travaux qui adressent la méme
problématique et différent par les méthodes de segmentation [MANLO3| [FB04|. La plu-
part des méthodes citées ci-dessus emploient des algorithmes fondés sur le regroupement
partant du principe que la perception humaine tend a regrouper les points homogeénes.
Notre travail est motivé par ce méme principe. Nous développons des algorithmes encore
optimisés pour notre type d’application.

3.4.1 Algorithme de C-Moyennes

Le C-Moyennes standard est un algorithme général de regroupement qui tend a ras-
sembler N points ou primitives dans C' groupes dont le nombre est prédéterminé. Etant
donné un ensemble de points X = x, 29, ..., 2x. Chaque point z; est caractérisé par n va-
riables(attributs) et donc représenté dans un espace a n dimensions z; € R". L’algorithme
de C-Moyennes minimise la fonction objectif suivante :
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IEV) =33 Ny =i (3.1

=1 j5=1

ou v; est le centre du cluster ¢ et || - || représente la norme, ici Euclidienne, qui mesure
la dissimilarité entre un point et un centre. L’algorithme se résume en les étapes suivantes :

Algorithm 1: Algorithme de C-Moyennes

Step 1. Choisir aléatoirement les C' centres initiaux vy, vo, ..., v¢ a partir des points
{Z’l,l'g,. . .,Z'N}
repeat
Step 2. Assigner zj, j =1,2,..., N au clusters Z; , 1 =1,2,...,C
Si

|| Tj— U ||§H Lj—Up H:p: 1727"'70 avecj;«ép
Choix aléatoire si conflit
Step 3. Calculer les nouvaux centres :
vl = n%_zzjezixj, i=12,....C
n; est le nombre d’éléments dans le cluster Z;
until v} =v;, Vi =1,2,...,C

3.4.2 Classification floue

Il s’agit de partionner un nuage de points selon les ensembles flous tels qu’ils ont été
définis par Zadeh [Zad65]. Dans notre cas, les ensembles flous sont les nuages de points
et les objets sont les pixels.

Définition 3.4.1 Un ensemble flou A est caractérisé par une fonction fa qui varie conti-
nuement sur [0,1] et qui associe a chaque objet x d’un ensemble & la valeur fa(z) € R
considérée comme le degré d’appartenance de x a &.

3.4.3 Algorithme de C-Moyennes Floues

Comme nous l'avons décrit ci-dessus 'algorithme de C-Moyennes compte parmi les
algorithmes classiques de regroupement qui affectent chaque point & une seule classe
a chaque étape. Pour pallier ce qui apparait comme une limitation dans de nombreux
cas, le C-Moyennes flou (FCM) établit un degré d’appartenance a une classe donnée.
Cette représentation correspond mieux au cas réel que le "Hard Clustering" : par exemple
les points des bords d'un objet dans une image naturelle sont généralement imprécis et
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peuvent appartenir a plusieurs classes a la fois jusqu’a décision finale, voire au dela. FCM
détermine une partition floue d'un ensemble de données X = {z;|j=1,2,...,N} sur C
classes et cela également par la minimisation d’une fonction objectif :

C N
JX,UV) =) ul| oy —wi | (3.2)

i=1 j=1

U = {[wij] | ui; € [0,1]} est la matrice de partition floue qui détermine le degré d’ap-
partenance d’'un point z; a un cluster ¢ . Elle satisfait les conditions suivantes :

N
0<> uj; <N, Vie{l,2,...,C} (3.3)
J
C
d ug=1, Vje{l,2,...,N} (3.4)

Le paramétre m € [1, +oo[ est appelé pondérant exponentiel ou "Fuzzifier". 11 détermine
le degré de chevauchement entre les bords des classes. Pour une grande valeur de ce
parameétre les frontiéres deviendront plus lisses, en revanche une petite valeur de m produit
des bords en pente rapide. Une valeur de m typique est 2.

La contrainte Eq. 3.3 garantit qu’il n'y a aucun groupe vide. La deuxiéme contrainte
Eq. 3.4 est une propriété de type stochastique et controle la maniére dont un point in-
fluence a la fois plusieurs groupes. Certain auteurs |[DHS00| considérent u;; comme la
probabilité conditionnelle P(w;/x;).

On résout 'équation 3.2 par un algorithme itératif. Il a deux principales étapes : calcul
de la fonction d’appartenance, puis définition des centres de chaque groupe. Les formules
de calcul sont obtenues classiquement par annulation d’une dérivée partielle de J par
rapport au terme qu’on veut optimiser|Bez81]. Le degré d’appartenance a une classe est

donné par la formule :

1
uz-j = 1 (35)

ZC <||Ij—vi||2> m-l
— 2
P=1\ llzj vy

On remarque que u;; dépend de la distance des points aux centres des classes. Elle
atteint en pratique une valeur maximale quand cette distance est globalement minimale :

I si zj=v;

Les centres sont calculés selon la formule barycentrique :

N m
Zj:l Uij Tj

3.7)
- (
Zj:l Uij

V; =
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v; est ainsi une moyenne pondérée ol les éléments participent avec un poids plus ou
moins important : les points qui ont une appartenance forte au cluster ¢ influencent plus
la valeur du centre.

L’algorithme FCM standard est donc le suivant :

Algorithm 2: Algorithme de FCM
Step 1. Initialisation :
Choisir le nombre de classes
u;; < valeur aléatoire € [0, 1]
repeat
Step 2. Calculer les centres en utilisant (3.7)
Step 3. Calculer la distance || z; — v; ||?
Step 4. Mise a jour de la Matrice U par (3.5)
until || UF — U ||< e
Step 5. Déffuzification

La convergence est atteinte quand le changement dans la matrice floue entre les itéra-
tions k et k+ 1 est inférieur a € (e.g 0.001). La "défuzzification" consiste a affecter chaque
pixel a la classe pour laquelle il présente une valeur maximale d’appartenance. En cas
d’égalité le choix est aléatoire.

3.4.4 Corrélation Spatiale

Nous avons déja rappelé que les images réelles du monde contiennent généralement
du bruit et autres artefacts. La qualité d’image dépend des conditions d’acquisition, de
stockage,...etc. Par exemple dans les images satellitaires, conditions météorologiques et
capteurs constituent une source de bruit. De méme la compression JPEG, que la plupart
des bases de données adopte, introduit une perte d’information et une certaine distor-
sion au niveau des contours. Beaucoup d’algorithmes traitent les points individuellement
et ne prennent pas ces conditions en compte, omettant toute dépendance spatiale inter
pixel. Cela peut engendrer des ambiguités lors de la classification et par conséquent un
partitionnement peu cohérent avec multiplication de petites régions non signifiantes. Ceci
affecte alors les performances du CBIR car des régions de taille suffisante et donc mieux
signifiantes sont nécessaires le plus souvent a 'extraction de caractéristiques pertinentes.
A cause de ces problémes certains systémes ont recours a un post traitement pour éliminer
le bruit et régulariser les régions [CBGMO02]. En revanche rares sont les systémes CBIR qui
introduisent I'information spatiale dés le processus de clustering. Or, les travaux récents
de Tolias [TP98a, TPI8h, AYME99, Pha0l] ont montré ’amélioration que peut apporter
I'incorporation de la contrainte spatiale a ce stade du clustering. Les champs de Markov
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(MRF) [Li95] supportent également une approche fondée sur les contraintes spatiales. Ils
sont largement utilisés dans le contexte de la segmentation et fournissent des résultats
intéressants, au prix toutefois d’'une complexité de calcul significative due au nombre de
parameétres a estimer. Il nous a semblé intéressant d’exploiter 'information spatiale et
de l'introduire dans le processus de regroupement afin d’améliorer la segmentation et
augmenter les performances de CBIR. Dans la suite de ce chapitre nous proposons une
approche fondée sur ces algorithmes FCM mais avec une contrainte spatiale selon Peano.

3.5 Le choix des caractéristiques

Le processus de segmentation suppose l'image transformée pour étre codée selon des
primitives caractéristiques a partir desquelles on saura définir une homogénéité sur un en-
semble de points. Nous avons vu que traditionnellement la couleur et la texture constituent
les principaux attributs pour segmenter I'image en région. Elles sont utilisées indépendam-
ment ou fusionnées. La couleur dépend initialement des 3 valeurs RVB, en revanche la
texture peut concerner I'intensité lumineuse seule. S’il est facile d’obtenir dés ’acquisition
I'information de couleur ou d’intensité en un pixel, la texture a besoin d’une certaine ex-
tension spatiale autour du pixel pour capter suffisamment d’information (voir chapitre 2).
Nous allons voir plus loin qu’avec les contraintes spatiales nous pourrons obtenir une
certaine homogéniété sur les textures.

3.5.1 Contribution du voisinage

Il s’agit donc de définir une caractéristique locale pour capter de I'information spatiale.
Comme nous l'avons vu chapitre 3.2 le parcours optimal définit une relation entre les
points qu’il visite. Nous exploitons particuliérement cette propriété afin d’introduire une
contrainte supplémentaire au niveau des primitives.

Considérons un voisinage de 8 pixels dont le centre constitue un point de départ de
la courbe de Peano. Nous formons ainsi 4 groupes a partir de ce point (voir figure 3.2).
Soit g1 = {0,a,b,c}, g2 = {o0,c,d,e}, g3 = {o,e, f,g9} et g1 = {0,9,h,a} les 4 groupes
issus de ce voisinage. En utilisant cette configuration on peut engendrer une valeur du
scan optimal (&) pour chaque groupe. Cette valeur est considérée comme une caracté-
ristique représentant l'interaction d’un point avec ses voisins. Un poids w est attribué a
cette caractéristique pour controler son influence. Finalement le vecteur de caractéristique
s’établit comme suit :

r=1{a',..a’, w(d},85,03,6,,....,00, 05,65 o%)}

ol a? représente la valeur de l'intensité lumineuse dans le plan p de I'image et 0} est la
VPO (valeur du parcours optimal) du groupe g / k € {1,2,3,4} dans le p¢ plan. Cette
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méthodes nous permet de capter les basses fréquences dans le voisinage en utilisant le
critére de minimisation de l'intensité lumineuse le long du parcours.

d c b
¢} ¢} ¢}
o
€o o o a
()]
¢} ¢} ¢}
f g h
d c c b e o [¢] a
Qoo Q S Q Qoo L4 & Q
O-------- * & 6 A 0 O-------- 0
e o o a f g g h

Fi1G. 3.2  Decomposition du voisinage 3x3 en un ensemble de 4 groupes

3.6 FCM avec contrainte spatiale

Nous avons évoqué précédemment le peu de robustesse des algorithmes de regrou-
pement tels que FCM vis a vis du bruit et autres artéfacts. La fonction objectif (3.2)
est minimisée pour répartir les points dans les groupes en fonction de leur distance par
rapport au centre du groupe sans prendre en compte aucune consistance locale. Pour amé-
liorer la segmentation nous proposons de modifier FCM en rajoutant un deuxiéme terme
a I'équation générale. Ce terme contraint la classification d’un point par ses voisins; la
fonction objectif se présente donc sous la forme suivante :

C N
(U V) = Y 3wl a— v |

i=1 j=1

c N
+ aZZu?}e‘ 2keq Uik (3.8)

i=1 j=1

ol u;, représente toujours la fonction d’appartenance de 1'élément k£ & la classe i et
un voisinage tel que k # j. Le deuxiéme membre se comporte comme un terme de pé-
nalité dont le parameétre o controle I'influence. Ce terme de contrainte spatiale atteint
son minimum quand la fonction d’appartenance des points du voisinage prend des valeurs
maximales pour la classe i. L’optimisation de (3.8) sous la contrainte U sera résolue par
la technique du multiplicateur de Lagrange sachant 3.4.

c N
Ju(U,V) = ZZUZL(H z; — v; ||° + ae” Lrea ki)

i=1 j=1

A (1= Zuz’j) (3.9)

1 =1

.

+

J
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La derivée de (3.9) par rapport a u;;

oJ m
auZ = mu (|| @ — v |* 4 ae” Zreait) — (3.10)

Pour calculer u;; on annule la dérivée, soit :

1
>\] m—1
i m 3.11
] (m(H Tj— U ||2 +O{€_Zk€ﬂuik>> ( )

En remplagant u;; dans I'équation (3.4) on obtient :

1

C m—1
> ( A ) (3.12)

i=1 m(|| z; — v H2 + ae‘zkenuﬁ)

I
—

Aj ne dépend pas de i, donc aprés mise en facteur :

=1 ¢ —L
)\;nfl _ Z (mH T; — v; ||2 + e~ > keq “7)@) m—1 (3.13)

i=1

En substituant A\; dans (3.11) nous obtenons I’équation de la fonction d’appartenance :

1

ZC |l —vi || *Fae™ ZkeQ ik met
p=1 ke Uy,

ij—vp||2—|—ae

On remarque apparition du terme de contrainte spatiale dans I’équation ( 3.14). La
valeur d’appartenance d'un point j a une classe ¢ est désormais bien influencée par la
fonction d’appartenance des voisins. Par exemple si un point a une préférence pour une
classe particuliére et ses voisins pour une autre classe alors le deuxiéme terme pénalise
ce point en l'incitant a suivre le comportement du voisinage. Ceci produit un effet de
régularisation. Le poids a controle I'importance de cette régularisation : pour la valeur
particuliére 0 de o on se retrouve dans le cas du FCM standard. Si «a est trop grand un
lissage important se produira dans le résultat de la segmentation qui pourra affecter la
forme de la région. Donc le choix du poids est important mais n’est pas critique, il doit
réaliser un compromis entre les deux termes.

Pour obtenir I’équation de mise a jour des prototypes ou centres on minimise I’équation
(3.8) par rapport au centre v;.

0Ju m
50 0= Zu(x] —v;) =0 (3.15)
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La résolution de cette équation ne dépend pas du deuxiéme terme ce qui nous rameéne
au cas du FCM : la mise a jour de v; suit donc la méme equation (3.7). Le déroulement

de l'algorithme du FCM avec contrainte spatiale, qu’on note SCFCM, est résumé dans la
procédure (Algorithm 3)

Algorithm 3: Algorithme de SCFCM
Step 1. Initialisation :
Choisir le nombre de classes
Choisir le poids & u;; < valeur aléatoire € [0, 1]
repeat
Step 2. Calculer les centres en utilisant (3.7)
Step 3. Calculer la distance || z; — v; ||?
Step 4. Mise a jour de la Matrice U par (3.14)
until || UF — UM ||< e
Step 5. Déffuzification

On remarquera que la seule différence entre cet algorithme et le FCM classique est la
fonction d’appartenance u;;. Pour le reste on a les mémes étapes dans les deux cas.

3.7 La contrainte spatio-pyramidale

Dans cette section nous continuons de développer la méthode précédente, dans le
méme but, en testant d’autres contraintes pour augmenter les performances. Ici nous
contraignons FCM non seulement par influence spatiale mais également par influence
multirésolution permettant a I'ancétre d’un point de conditionner sa classification.

3.7.1 La multirésolution

La multirésolution permet une analyse plus efficace de I'image en I’examinant dans dif-
férentes bandes de fréquence. En effet la décomposition de 1'image a plusieurs niveaux de
résolutions exhibe différents types de détail & chacun des niveaux. La relation hiérarchique
entre éléments des couches maintient une consistance dans les propriétés de 'image. Par
exemple un contour qui se manifeste a tous niveaux augmente la confiance dans sa clas-
sification. La décomposition pyramidale se fait souvent par la combinaison d’'un filtrage
linéaire, une convolution, avec un sous échantillonnage. Etant donné une image I de taille
N x N, et en utilisant un filtre approprié¢ h de taille L x K, on obtient I'image de plus
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2x2 Niveau :

4x4 Niveau :

[
N
/></></<

AN

N ——

8x8 Niveau !

<X/¥/<

Fi1G. 3.3 — Representation pyramidale

FiG. 3.4 A gauche un Z arbre, a droite ’arbre binaire associé

faible résolution (n — 1) selon la formule suivante :

L K

" Na,y) =YY (i )IM2x — i, 2y — j) (3.16)

i=1 j=1

Parmi les filtres les plus populaires est le passe-bas Gaussien. D’autres filtres pourront
étre utilisés suivant le type d’application et les propriétés qu’on veut mettre en avant. La
structure pyramidale est obtenue par I'application successive de la procédure Eq. 3.16 en
réduisant la taille de I'image d’un niveau a 'autre dans le sens ascendant (figure 3.3). Cette
structure est naturellement supportée par un arbre quaternaire ou binaire. Les parcours
de Peano bénéficient d’'une représentation efficace par de tels arbres, voir figure 3.4.

3.7.2 FCM avec contrainte spatio-pyramidale

Nous avons vu dans la section 3.6 l'intégration de I'information spatiale dans le pro-
cessus de segmentation par une contrainte sur les fonctions d’appartenance. La représen-




3.7. LA CONTRAINTE SPATIO-PYRAMIDALE 81

tation pyramidale fournit une information supplémentaire consistante et robuste. Il est
donc avantageux d’analyser la classification des pixels a plusieurs niveaux de résolution.
Supposons qu'un pixel appartient a une classe bien déterminée avec une forte vraisem-
blance; si son ancétre dans la pyramide appartient a la classe correspondante par sous
échantillonnage et avec une degré d’appartenance aussi important, la confiance que le pixel
soit bien classé augmente dans la mesure o 'ancétre résume par filtrage un point avec
ses voisins. L’idée est donc d’influencer la classification d’un point dans chaque niveau de
résolution avec les deux contraintes : spatiale et pyramidale. Notons de plus que les voisi-
nages respectivement impliqués dans ces derniéres peuvent étre différents. La contrainte
par multirésolution est donc introduite par le biais d'un troisiéme terme rajouté a la
fonction objectif 3.8 qui se présente alors sous la forme :

¢ N n C N
JSPC’(Ua V) = ZZuZLH Tj—v; H2 + iazzuze_Zkeﬂ“?ﬁ

i=1 j=1 i=1 j=1

c N
+ ﬁZZuZI e~ (3.17)

i=1 j=1

ou n est I'indice du niveau de résolution dans la pyramide. u;; est la fonction d’appar-
tenance a une classe i de I'ancétre immédiat (niveau n — 1) d’un point j (niveau n), La
figure 3.5 illustre la nature de la contrainte pyramidale. Le paramétre § permet de contro-
ler 'influence du troisiéme terme. La construction de la pyramide engendre un lissage qui
croit en montant d'un niveau a I'autre. Cela augmente l'effet de la régularisation dans les
niveaux plus haut et peut mener & une sous segmentation. Intuitivement, la contrainte
spatiale devra donc étre moins importante dans les niveaux de faible résolution. Le pa-

n

ramétre 5 a pour but de limiter la régularisation aux niveaux plus hauts ou le lissage

devient trop fort.

Niveau n-1

Vo~
SN iU
Y AU

Niveau n

Fi1G. 3.5 Contrainte en multirésolution par fonctions d’appartenance

A Tinstar de la fonction objectif (3.8) I'optimisation de (3.17) s’opére par la méthode
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du lagrangien.

C N
n m am
Jsom(UV) = DO (I =i I + Sae Zhearit 4 5o
i=1 j=1
N C
j=1 i=1

[’équation de la matrice d’appartenance est résolue de la méme maniére que dans la
section 3.6, on obtient donc :

1

—_gm o1
C  llw—vil 4 gae” Zhe2 Migpe M )
Zp:l m

— m —
||xj—vp||2+%ae 2keQ Upk +Be” “Pi

La conjugaison des deux termes de contrainte dans w;; unifie les contraintes spatiale et
de multirésolution imposées a la fonction objectif. On constate que la valeur de la fonction
d’appartenance est doublement conditionnée par influence horizontale et wverticale. Le
dosage de cette influence est controlable a partir des poids associés a chaque terme de
contrainte. Dans le cas particulier ot @ = 3 = 0 on retrouve le cas du FCM standard.
Pour 3= 0il y a que la contrainte spatiale qui est prise en considération (SCFCM).

La contrainte pyramidale se propage de la racine a I'image, o on obtient la segmen-
tation finale. Si le pére appartient a une classe particuliére avec une grande probabilité et
de méme pour ses fils cela renforce la confiance locale en cette classe. Sinon on pénalise
les fils pour les rapprocher du comportement de leur pére.

[’algorithme FCM avec contrainte spatio-pyramidale (SPFCM). est résumé dans la
procédure (Algorithm 4)
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Algorithm 4: Algorithme de SPCFCM
Step 1. Initialisation :
Choisir le nombre de classes
Choisir les poids « et 3
u;; < valeur aléatoire € [0, 1] pour tout niveau de résolution
Forcer = 0 pour le premier niveau
repeat
foreach niveau de résolution do
Step 2. Calculer les centres en utilisant (3.7)
Step 3. Calculer la distance || z; — v; ||?
Step 4. Mise a jour de la Matrice U par (3.19)
end
until || UF — UF || < ¢
Step 5. Défuzzification dans le dernier niveau

Le premier niveau ne posseéde pas d’ancétre ce qui fait que ;; ne peut pas y étre cal-
culé et par conséquent ce terme est forcé a 0 via le poids 3. Le critére de convergence est
par ailleurs respecté pour toutes les couches de résolution. I.’avantage de cet algorithme
est qu’a chaque itération on a une information sur 1’état de classification pour les nou-
velles fréquences impliquées. Ceci permet d’augmenter progressivement les performances
du clustering. Le choix de résolution dépend du taux de régularisation qu’on souhaite
incorporer dans le processus. Il reste expérimental dans notre étude. S’agissant d’un pa-
ramétre d’ordre plus élevé, il n’a pas semblé intéressant de ’automatiser a ce stade, par
exemple d’aprés une analyse grossiére du spectre.

3.8 Détermination automatique du nombre de classes

Les algorithmes de type partitionnement tels que FCM et ses variantes nécessitent
une connaissance préalable du nombre de classes. Le choix de ce nombre est d’autant plus
délicat que son impact est direct sur le résultat final. D’ou I'intérét de sa détermination
automatique. La recherche du nombre optimal de groupes est appelé mesure de validité. Il
existe plusieurs travaux qui ont abordé ce probléme [FS89h, GG89, XBI1, PBY5, ZLEI9,
HBVO1|. Ces travaux sont généralement basés sur des méthodes itératives qui mesurent
la densité et la séparation des groupes. Afin d’obtenir une mesure de validité efficace pour
notre algorithme de SPCFCM nous proposons de méme une méthode adaptée mesurant la
densité et la séparation des groupes pour chaque niveau de résolution. L’indice de validité
se présente sous la forme suivante :

_ ZZC=1 Z%l ugj(k) I 33](]{?) — (k) H2 /N e ming_||v; (k)—v; (k)||?
>t L vop(k) =o(k) |* /C

S(c) (3.20)

on peut ecrire :

D
Sk(c) = seplik + sep2y, (3.21)
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ou ¢ est une variable entiére qui correspond au nombre de groupes, v correspond a la
moyenne des centres de clusters. k£ est I'indice de la couche dans la représentation pyra-
midale. D, est basé sur la fonction d’appartenance et les distances, indique la densité des
données au sein d’un groupe au niveau de résolution k. Le terme seply intervient quant
a lui dans la mesure de séparation. Il est basé sur la variance des centres normalisés par
leurs somme. Une grande valeur de celui ci indique que les centres ont une dispersion
suffisante pour que les groupes soient, distants. sep2; obtient I'information concernant la
séparation inter groupe et cela par le calcul de la distance minimale entre les centres. Une
petite valeur de cette distance signifie que les centres sont proches et les groupes ne sont
pas bien séparés.

Une valeur optimale ¢* du nombre de groupe est inversement proportionnelle & seply
et proportionnelle a sep2), donc décroissante en || v;(k) — v;(k) ||>. La valeur minimale de
Sk(c) est obtenue pour ¢* : cela traduit une division de 'espace des points en groupes qui
ont une tendance a étre compacts a I'intérieur et séparés par rapport aux autres groupes.

min {mkm Sk(c)} (3.22)

2<e<N-1

La mesure de validité est obtenue par une minimisation globale de Si(c) impliquant
tous les niveaux de résolution. En d’autre termes la valeur de ¢ qui sera retenue est
celle qui est minimale tous niveaux confondus. L.’idée c’est qu'un objet peut étre mieux
identifié¢ & une résolution qu’a une autre. Grace a la multirésolution nous retracons ainsi
une configuration plus compléte de ’état des groupes en examinant leur densité et leur
séparation a diverses fréquences. Cela nous a permis d’évaluer d'une maniére plus stre le
nombre optimal de classes que peuvent contenir les données brutes.

L’algorithme de mesure de validité est de type itératif : il consiste a accroitre la valeur ¢
jusqu’a un maximum (Cl,,; ). Théoriquement N —1 est la valeur d’arrét de ¢. La complexité
serait trop grande, mais en pratique Cl,,, << N —1 [XB91]. A la fin des itérations le min
de Si(c) Vk représente ¢* (nombre optimal). La procédure est illustrée par I'algorithme 5

Algorithm 5: Algorithme de mesure de validité

Step 1. ¢« 2, S;(c) <00, " «— 1

repeat

Step 2. Utiliser I'algorithme 4 (SPCFCM)

pour calculer v;(k) et u;;(k)

Step 3. Calculer la fonction Si(c) en utilisant (3.21)
if Si(c) < S;(c)Vk =1,..,n then

| Si(e) = Skle), ¢ —c

end

Step 4. ¢ «— c+1

until ¢ = C),,4
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v;(k) et u;j(k) représentent respectivement le centre d'une classe et la fonction d’ap-
partenance au niveau de résolution £

3.9 Reésultats et discussion

Les expériences que nous avons effectuées se divisent en deux parties. La premiére
consiste a comparer les algorithmes de regroupement proposés avec les méthodes standard.
Dans ce cas le nombre de classes est choisi manuellement et nous détaillons rubrique aprés
rubrique comment les classes sont choisies. La deuxiéme partie est consacrée a tester les
performances de 'algorithme avec détermination automatique du nombre de classes.

3.9.1 Critéres d’évaluation

La mesure de qualité de la segmentation d’images du monde réel ne peut étre que
subjective et souvent experte. On a vu qu’il n’existe pas de banc test commun ni a
fortiori une méthode commune. Pour évaluer nos algorithmes qualitativement il nous a
semblé pertinent de respecter les critéres suivants :

1. Choix des images : la selection doit étre alétoire avec un échantillon d’environ 10%
du nombre d'images dans la base.

2. Robustesse au changement de contexte : les algorithmes doivent avoir un compor-
tement consistant indépendant du type d’image ou d’application.

3. Mesure de performance : I'évaluation du résultat doit inclure une comparaison des
segmentations de I’lhomme et de la machine.

Les tests ont été menés sur trois types d’image différents. La premiére série est syn-
thétique avec cinq classes parfaitement identifiées. On rajoute trois types de bruit de
distributions différentes : Gaussien, grenaille (shot noise) et uniforme. Nous en donnons
un exemple figure 3.11. Le choix d’une image de synthése permet de controler le brui-
tage artificiel. La deuxiéme concerne notre application dans la recherche d’image par le
contenu. Elle contient dix images aeriennes et satellitaires; le but ici est de tester 1'in-
fluence des paramétres de pondération sur le résultat de la segmentation afin de mieux
choisir les valeurs des poids lors de la segmentation effective avant traitement de la base
des données. Enfin le troisiéme type d’images comporte également dix photographies natu-
relles de différents paysages extraites de la base de Berkeley! la figure 3.13 est un exemple
de telles images. Cette base est considérée comme un Benchmark dont on dispose d’une
verité terrain. Martin et al. [MFTMO1] font segmenter chaque image par plusieurs per-
sonnes puis un critére de rappel /précision est utilisé pour determiner les régions les plus

Thttp ://www.cs.berkeley.edu/projects/vision /grouping/segbench /
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pertinentes. L’interét ici est de comparer les méthodes a une segmentation de référence
appliquée a des photographies dans différents contextes.

Indice de qualité de la segmentation

Toute région retrouvée correspondant a l'image de référence est considérée comme
pertinente. Notre mesure de qualité adresse les trois points suivant :

1. Lalocalisation : les régions detectées doivent étre en cohérence spatiale (e.g. position,
taille, forme etc.) avec les régions de reférences.

2. La sur segmentation : elle, est considérée comme un bruit et pénalisée dans I'indice
de qualité

3. La sous segmentation : elle exprime un trop fort lissage et elle est également pénalisée

Soit A; et B; deux régions respectivement référence et résultat. L'indice de qualité @)
est ainsi donné par :

Az’ N Bj
_ ) 2
Q= X B (3.23)

1,7 /AiNB; max

La mesure de qualité implique les segments "résultat" en recouvrement localement
maximal avec les segments "référence" dans le plan de l'image. Le rapport intersec-
tion/union est un indice morphologique exprimant la cohérence spatiale entre deux ré-
gions. En effet, en cas de supperposition parfaite le rapport vaut 1, en cas de correspon-
dance partielle le rapport est toujours inferieur & 1 et a surfaces égales I'inclusion stricte
(intersection totale) est moins pénalisée que l'intersection partielle. Le facteur 1 mesure
la sur/sous segmentation : il est exprimé par :

NA/NB St NBZNA
n = (3.24)

1
Tog(NATNB) autrement

ot N4 et Np sont les nombres de régions respectifs dans I'image référence et I'image
résultat. Le logarithme sert a pénaliser moins la sous que la sur segmentation, a la fois
parcequ’elle est plus rare et surtout parcequ’elle porte logiquement sur des sous ensembles
de pixels plus larges.
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3.9.2 Evaluation et comparaison

Dans cette section nous étudions les performances des méthodes comparant les algo-
rithmes de C-Moyennes, FCM, SCFCM et SPCFCM. Tous les algorithmes de type FCM
sont expérimentés dans les mémes conditions : le "Fuzziffier" m = 2 et ¢ = 0.0001. La
pondération des caractéristiques du voisinage est w = 0.3 (choisie heuristiquement). Notre
méthode repose sur les contraintes spatiale et pyramidale. Pour étudier I'influence de ces
derniéres on en varie les poids « et . Sachant que o« = 3 = 0 annule les contraintes et
on se retrouve dans le cas de FCM, et que pour 5 = 0 c¢’est le cas SCFCM. La mesure de
performance est déterminée par le calcul de 'indice de qualité Q).

Remarque 3 Trois niveaux de résolution sont impliqués pour l’algorithme SPCFCM. Ces
niveaur sont obtenus par ’équation 3.16 en choisissant un filtre gaussien de taille 5x 5.
Nous considérons que trois couches de résolution sont suffisantes pour exercer la contrainte
pyramidale.

Test 1

Le but de ces expériences est d’étudier I'influence du bruit sur la détection des régions.
Pour cela nous avons testé 4 différentes valeurs pour chaque bruit : le choix de ces valeurs
est en fonction du rapport signal/bruit. On commence par une valeur faible puis on
augmente la proportion du bruit. Ceci permet de tester les algorithmes selon la variation
du bruit. Le bruit Gaussien est défini par le couple moyenne, variance (u,0) dont les valeurs
sont successivement : (10,20), (10,40), (30,50) et (30,70). Le bruit de grenaille est exprimé
en taux de corruption on a : 5%, 8%, 10% et 12%. Le dernier bruit est de type uniforme
caractérisé par un minimum et un maximum, (0,10), (0,20), (0,40) et (0,50). Le nombre de
classes est initialisé a 5 pour tous ces tests car I'image comporte 5 régions et la classe bruit
est ignorée. On obtient donc 12 images synthétiques bruitées. La figure 3.6 (a) représente la
mesure de qualité de segmentation en fonction de a. Nous remarquons que la contrainte
spatiale améliore le résultat d’'une maniére croissante jusqu’a une valeur limite ou les
performances commencent a se dégrader. En fixant o = 0 et variant 5 on constate sur la
figure 3.6 (b) que la contrainte pyramidale est moins efficace. Cependant la combinaison
entre les deux contraintes donne des résultat meilleurs que ceux des contraintes séparées
comme illustré sur la figure 3.6 (c¢). Il est a noter que « et (3 varient avec les mémes valeurs.
Chaque courbe de la figure 3.6 (d) est obtenue & partir de la moyenne du bruit sur les 4
valeurs.

La figure 3.7 concerne les résultats du bruit de grenaille on retrouve pratiquement le
méme comportement de FCM, SFCM et SPCFCM pour ce type de bruit. Ce dernier a un

impact plus important sur la qualité de segmentation que le bruit gaussien.

En ce qui concerne le bruit uniforme (figure 3.8), on remarque que la contrainte spatiale
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FiG. 3.6~ Mesure de la qualité de segmentation pour 4 valeur de bruit gaussien(a)

contrainte spatiale (b) contrainte pyramidale (c) les deux contraintes avec les méme valeurs

augmente l'indice de qualité, en revanche la contrainte pyramidale le diminue.
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Fi1G. 3.7 Mesure de qualité de segmentation pour un bruit de grenaille (a) contrainte
spatiale (b) contrainte pyramidale (¢) les deux contraintes avec les méme valeurs

Sur ces trois expériences on constate l'apport des algorithmes SCFCM et SPFCM. Une
forte régularisation peut conduire a une dégradation de la segmentation. S’il est difficile
de determiner une valeur optimale des poids, on peut définir une plage de valeurs : par
exemple pour ces exemples les valeurs de l'intervalle [40, 100] améliorent systématiquement
le résultat. Ces expériences indiquent que la régularisation spatiale ainsi que la contrainte
pyramidale sont efficaces pour rendre la classification mieux résistante au bruit. D’une
maniére générale I'indice de qualité est fonction décroissante du rapport signal /bruit.
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Fic. 3.8 Qualité de segmentation pour un bruit uniforme (a) contrainte spatiale (b)
contrainte pyramidale (¢) les deux contraintes avec les méme valeurs

Exemple 1

Ici on présente un exemple du type d’image utilisé pour ces expériences. Les images
du haut de la figure 3.11 représentent les échantillons a segmenter. De gauche a droite la
premiére image est l'original, la deuxiéme contient un bruit gaussien de moyenne 10 et
variance 30, la troisiéme contient 10 % de bruit et dans la quatriéme un bruit de distri-
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bution uniforme (min=0 , max=>50) a été rajouté. Le résultat de segmentation de chaque
image est illustré dans les images de la méme colonne en dessous. On remarque que toutes
les méthodes donnent le méme résultat pour I'image sans bruit et les classes sont parfai-
tement détectées. Par ailleurs dans le cas ot I'image comporte du bruit les résultats sont
contrastés. On constate que K-moyenne et FCM produisent une segmentation erronée,
le bruit a affecté significativement la classification. En revanche SFCM et SPCFCM ont
réussi a éliminer une grande partie du bruit, on peut remarquer que SPCFCM produit la
meilleure classification.

Test 2

Les expériences dans cette section portent sur 10 images aeriennes et sattelitales choi-
sies aléatoirement de notre base de donnée (voir chapitre 4). Nous avons segmenté manuel-
lement ces images selon ’homogénieté des régions en texture ou en couleur. La figure 3.9
montre les courbes des trois contraintes. On constate que la contrainte spatiale est légeére-
ment meilleure que la pyramidale. L’utilisation des deux contraintes ensemble augmente
I'indice de qualité d'une maniére linéaire, en tout cas jusqu’a la valeur 200. Comme pour
les images synthétiques I'influence de ces contraintes dégrade le résultat aprés une valeur
limite. Expérimentalement nous avons trouvé que les valeurs entre (40,100) réalisent un
bon compromis pour ces images et choisissons les poids dans cette plage.
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FiGc. 3.9 Comparaison entre 3 contraintes : spatiale, pyramidale et spatio-pyramidale
pour des images sattelitales

Exemple 2

Dans cet exemple nous traitons des images aériennes de différentes natures.
Nous avons vu dans la section précédente 'impact du bruit artificiel sur la segmentation.
Cependant dans le monde réel les images contiennent un bruit plus complexe et de type
différent. Souvent il est difficile de ’associer & un modéle prédéfini. Nos expériences sont
motivées par ce fait et les images de télédétection sont un bon exemple de telle situation.




92 3. EXTRACTION D’ENTITES VISUELLES PAR DECOMPOSITION EN REGIONS

Le bruit présent dans ces images est généralement dii aux capteurs, systémes électroniques,
conditions atmosphériques, etc. La premiére ligne de la figure 3.12 présente des images
prises avec différents systémes. De gauche a droite la premiére et la deuxiéme image
proviennent d'un radar a ouverture synthétique (SAR bande C/X) du CCRS?. La premiére
image est un champ forestier et la seconde représente des terrains agricoles, chaque pixel
est codé sur 3 bandes spectrales. La troisiéme image est une image satellite de USGS?
prise par Landsat 7 avec une échelle de 2,9 km, elle représente une région du désert de
Namibie. La quatriéme image qui représente des champs cultivés de la région Kozloduy en
Bulgarie est produite par le satellite multi-spectral FORMASAT-2* avec une résolution
de 8 métres. Les résultats de segmentation qui sont au dessous de chaque image montrent
que les algorithmes classiques de C-Moyenne et FCM produisent beaucoup de petites
régions insignifiantes. Les méthodes de FCM avec contraintes spatiales et pyramidales
favorisent comme attendu la cohérence spatiale au sein d’une région ce qui se traduit par
un découpage plus homogéne. On remarque aussi que malgré la régularisation les bords
sont préserveés

Test 3

Les expériences sont menées a présent sur 10 images naturelles de la base Berkley. Ces
images de type naturel et généraliste comportent différentes scénes et paysages; la couleur
et la texture y sont pratiquement omni présentes. Le nombre de classes varie d'une image
a une autre. Il est donc choisi en fonction des images de références. La courbe de la figure
3.10 montre la variation de l'indice de qualité selon la pondération de la contrainte de
régularisation employée. On remarque que « et 3 ont la méme tendance pour ces images
cependant Il est bien evident que I’association de la contrainte spatiale et pyramidale
améliore le résultat de segmentation.
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F1G. 3.10 — Comparaison entre 3 contraintes : spatiale, pyramidale et spatio-pyramidale
pour des images de la base Berkley

2Canadian Center for Remote Sensing (http ://www.ccrs.nrcan.ge.ca)
3US Geological Survey (http ://edc.usgs.gov)
4Spot Tmage (http ://www.spotimage.fr)
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Exemple 3

Dans ces expériences nous appliquons les algorithmes sur les images de Berkeley. La
figure 3.13 illustre des exemples de segmentation de ces derniéres. On constate que SCFCM
et SPCFCM produisent des régions cohérentes et signifiantes ce qui est important pour
un systéeme CBIR. La raison, en est probablement que ces deux méthodes supportent la
texture sans l'introduire explicitement dans le processus de segmentation. Ce n’est pas le
cas pour C-Moyennes et FCM.

3.9.3 Mesure de validité

Comme nous 'avons décrit auparavant, la détection automatique du nombre ¢* dé-
pend de la nature des données. Pour cette raison nous essayons de tester 'algorithme avec
différents types d’images ou les données n’ont pas toujours la méme structure de regrou-
pement. Pour ces expériences on pose C,,,. = 15. Dans cette mesure nous cherchons le
nombre de classes produisant la valeur minimale de S.

Exemple 1

Cet exemple vise & mesurer la robustesse de la détection dans un milieu bruité. Pour
cette fin nous utilisons des images synthétiques dont on connait parfaitement le nombre
de classes ainsi que la quantité de bruit qu’elles contiennent. On reprend les images de
test de la section 3.9.2 exemple 1 ou le nombre de groupes vaut 5. Dans la figure 3.14
au dessous de chacune des images originales on trouve des courbes de mesure de validité
avec Sy en fonction du nombre de classes ¢ . La premiére mesure en partant de la gauche
sur la figure 3.14 affiche un minimum sur ¢* = 6 ce qui est proche du nombre exact
des classes. La deuxiéme mesure est appliquée sur la méme image bruitée (gaussienne
uw = 10, o = 30) elle affiche également le méme nombre de clusters. L’'image d’aprés
(bruit de grenaille) engendre deux minimums a 6 et 11 classes, ceci refléte la difficulté
rencontrée par l'algorithme pour segmenter cette image. Pour la derniére courbe ou les
valeurs minimales sont 3 et 5. On peut constater que les valeurs obtenues par la mesure de
validité sont généralement proches de la valeur optimale. Ceci permet de segmenter 'image
d’une maniére entiérement automatique indépendament du bruit ou d’autres artefacts.

Exemple 2

Dans cette partie la détection automatique du nombre de classes est appliquée a des
images contenant des scénes naturelles. Il est difficile d’avoir un préjugé sur le nombre
exact de classes que comporte ce genre d’image parce qu’il est subjectif. On considére
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que la pertinence du c* est liée au résultat de la segmentation. La cohérence des régions
atteste si le nombre été bien choisi. La figure 3.15 illustre des exemples de segmentation par
SPCFCM aprés la détection de ¢*. Sur la figure 3.15 de gauche la premiére courbe affiche
un nombre optimal de 6 groupes, la suivante ¢* vaut également 6, celle d’aprés détecte
4 classes et dans la derniére le nombre optimal est 5. Les résultats de segmentation en
dessous des courbes indiquent une détection correcte des régions avec une possible sur
segmentation de ces derniéres.

3.9.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé deux méthodes de segmentation qui reposent
sur le regroupement flou ainsi qu'une technique de détection automatique du nombre
de classes. La premiére méthode exploite une contrainte spatiale et la deuxiéme utilise
deux contraintes, spatiale et pyramidale. Cette derniére est particuliérement intéressante
car elle est associée a une représentation robuste qui conduit & examiner I’'évolution de
I’état du processus a différents niveaux de résolution. Les tests effectués supportent I'idée
du départ et confirment 'amélioration apportée a la segmentation par rapport aux mé-
thodes standard. La contrainte spatio-pyramidale affiche de bonnes performances et un
comportement plus stable et plus robuste comparé a une régularisation spatiale seule. Les
contraintes sont controlées par des poids qui déterminent 1’équilibre de la régularisation
qu’on veut obtenir. Notons que ce type de contraintes peut s’appliquer a d’autres algo-
rithmes. En tenant compte de 'application que nous visons, la détection automatique
du nombre de classes est nécessaire. L’indice de validité que nous proposons répond a ce
besoin et permet d’obtenir un nombre adéquat. D’autres exemples de segmentation de
base d’images seront donnés dans les chapitres suivants.
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Chapitre 4

Recherche d’image par composantes
visuelles

4.1 Introduction

Dans ce chapitre nous nous focalisons sur la recherche d’image en base de données.
Notre méthode est locale basée sur des régions munies d’une signature attribuée dans
chaque image. Des descripteurs de type visuel et spatial servent a caractériser les régions
a cet effet. La mesure de similarité entre deux images est alors ramenée & un probléme
d’appariement entre leurs régions. Nous proposons une nouvelle méthode de mise en cor-
respondance fondée sur un double appariement et permettant a un élément d’étre associé
avec une ou plusieurs entités de la deuxiéme image. La similarité entre deux images est ju-
gée en fonction de la distance entre descripteurs et le nombre d’entités visuelles appariées.
La validité de notre méthode est testée dans deux applications différentes. La premiére
reléve du domaine des systémes géographiques utilisant des images aériennes et satelli-
taires. La deuxiéme est destinée a la conduite routiére ou les images proviennent d’une
caméra placée sur un véhicule intelligent. Les résultats de la recherche et les performances
supportent la comparaison de différentes méthodes.

4.2 Description du contenu

Le contenu d’'une image décrit par un aspect visuel i.e. des entités munies d’attributs
de forme, d’intensité ou de fréquence supporte une certaine sémantique. Le contenu visuel
implique la couleur, la texture ou la forme de zones définies mais encore des caractéris-
tiques qui peuvent étre plus élaborées telles que points d'intéréts, géométrie ou mesure des
contours,...etc. La sémantique image, quant a elle, va beaucoup plus loin que ces simples
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attributs visuels de régions et par exemple comporte aussi des relations entre entités.
Mais il est difficile de la définir exactement et notamment de produire des régles pour son
expression. Plusieurs méthodes automatiques sont proposées revendiquant une introduc-
tion de la sémantique ou son exploitation accrue dans la reconnaissance d’image via des
relations d’interférence entre entités visuelles au sein de I'image. Les méthodes manuelles
se contentent de lui associer du texte exploitable lors d’une requéte. En I'absence d’une
caractérisation rigoureuse de la sémantique image on parlera d’une sémantique limitée,
codée via des attributs associés aux entités extraites de I'image dont leurs interrelations.
Ces attributs référent de maniére plus ou moins exacte et directe aux intentions ou a
I’action portées par la requéte. Le contenu visuel sera donc pour nous la caractéristique
prépondérante dans la mesure de ressemblance entre images car il offre un pouvoir dis-
criminant élevé. Les attributs de sémantique limitée sont un apport supplémentaire pour
filtrer les indésirables et augmenter la précision.

Les performances d’un systéme CBIR dépendent évidemment de la nature des des-
cripteurs et attributs visuels ainsi que de leur méthode de calcul qui peut étre de type
global ou local. L’approche globale consiste a extraire des caractéristiques représentant
I'image entiére par traitement impliquant tous les pixels de I'image : I'histogramme ou
corrélogramme de l'image est par exemple fréquemment utilisé pour cette fin. Une des-
cription globale s’accommode mal de requétes partielles ol I'on fait se correspondre des
parties d’images. L’approche locale au contraire permet une description partielle offrant
ainsi une représentation plus fine et plus naturelle. I.’approche locale opére sur des parti-
tions de I'image. La maniére la plus simple pour obtenir ces partitions est la division de
I'image en blocs égaux dont on extrait des descripteurs; on peut calculer ces descripteurs
par bloc simplement avec les mémes procédures que celles mises en oeuvre globalement
(e.g. histogramme). Dans ce type de partitionnement les régions ne sont pas signifiantes.
Il peut donc s’avérer plus judicieux d’utiliser un partitionnement en régions homogenes,
qui reléve de la segmentation.

4.3 Extraction de descripteurs visuels locaux

La premiére étape de notre procédure de recherche consiste a décomposer I'image en
entités visuelles via une segmentation en régions (voir chapitre 3). Les différentes parties
de I'image issues de cette décomposition sont chacune représentées par des descripteurs
visuels. La figure 4.1 montre un exemple de décomposition de I'image en plusieurs régions
aprés segmentation par l'algorithme SPCFCM. On remarque que chaque entité présente
une certaine homogénéité visuelle correcte du point de vue de l'interprétation géogra-
phique élémentaire, sémantique qu’il faut ensuite traduire en parametres.

Les applications que nous visons, images satellite ou paysages automobile, concernent
des images ot la texture est une caractéristique dominante. Pour représenter cette derniére
nous utilisons des descripteurs de type MCM ou FGVPO introduits dans le chapitre 2.
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F1G. 4.1 — Decomposition d’une image en entités visuelles

Notre choix est motivé par leur puissance de discrimination des textures dans ’absolu.
Dans la partie expérimentale nous comparons a nouveau les performances de ces caracté-
ristiques avec les méthodes classiques d’analyse de texture, mais dans le cadre du CBIR.

Définition 4.3.1 Soit une image I décomposée en M régions, chaque région R catacté-
risée par son vecteur d’indices F, l'ensemble des descripteurs visuels Edv est défini par :

Edv = {Dvy, Duvsy, ..., Duy}
D’Ui = (R“ Fz)

h est un opérateur plutot de bas niveau qui calcule des primitives visuelles ou métriques
(e.g. filtre pour la texture ou opérateur morphologique pour la taille). Un descripteur est
donc un couple (région, vecteur caractéristique associé).

4.4 Concept de la sémantique

Une description visuelle n’est pas suffisante pour accéder a une interprétation robuste
de I'image. Deux régions peuvent avoir la méme couleur ou la méme texture ou tout autre
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attribut identique, et leurs sémantiques étre complétement différentes. Par exemple le
soleil couchant et une voiture rouge, un fleuve et une autoroute vus du ciel dans certaines
longueurs d’onde sont semblables. Ou encore une requéte d’image contenant un ours blanc
peut donner un résultat contenant une personne portant un manteau de fourrure blanche
voire un divan recouvert de méme. D’un point de vue sémantique ces résultats sont "non
signifiant" mais eu égard aux seules caractéristiques visuelles, couleur ou texture, ils sont
trés proches. L’élaboration d’une description contextuelle de I'image par des machines est
un probléme ouvert qui sort du cadre de la présente thése. La machine aujourd’hui dans
I’état actuel des connaissances ne sait pas répondre a tout coup avec exactitude a une
requéte intelligente telle qu’un utilisateur humain le souhaite. En ce sens I'interprétation
d’une image ou d’une scéne reste subjective. La différence entre ce que le systéme produit
par traitement automatique et le résultat que I'utilisateur humain juge pertinent est définie
comme le fossé sémantique.

4.4.1 Niveaux sémantiques

L’objectif principal d’un systéme CBIR est de satisfaire une requéte dont le contexte
n’est pas absent. Dans le but d’améliorer l'interprétation automatique du contenu, des
traitements de niveau plus élevé sont utilisés aprés extraction des descripteurs visuels.
Le schéma général de description de la sémantique comprend alors plusieurs niveaux
d’abstraction comme illustré sur la figure 4.2. Chaque niveau correspond a un traitement
élaboré en vue d’'une information additionnelle par exemple extraction des positions re-
latives entre objets de I'image. En montant dans les couches d’abstraction la nature des
descripteurs devient de plus en plus contextuelle. Par exemple la description visuelle ou
fonctionnelle d’un objet sont deux concept trés différents. On remarquera seulement que
la fonctionnalité occupe un niveau plutot haut sur 'axe de la sémantique tandis que le
caractére visuel serait plus volontiers situé en bas d’échelle. Cela ne veut pas dire que
I’aspect visuel est pauvre en information contextuelle. En fait il est la base de tout trai-
tement visant a réduire le fossé sémantique : dans certains cas le pouvoir discriminant
d’'un descripteur visuel pourra restituer un degré sémantique élevé i.e. il est directement
interprétable. Il est a noter également qu’une information additionnelle n'implique pas
toujours une augmentation de performance. Plusieurs facteurs entrent en jeux tels que le
type d’application, la stratégie de recherche, la mesure de similarité utilisée, les caracté-
ristiques contextuelles choisies...etc.

4.5 Les relations spatiales

[’analyse spatiale est couramment exploitée dans plusieurs applications dont la re-
cherche d’image|C1.91, Sam90|. Elle a pour but d’extraire et représenter des relations
entre objets dans le plan. Généralement la description linguistique de 1’agencement spa-
tial s’exprime par des prépositions de lieu, par exemple "a coté, dessous, dessus, dans,...".
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Dimension de la smantique

‘ Caracterisation de haut niveau

Information additionnel

‘ Caracterisation d’ordre supperieur‘

‘ Information additionnel

‘ Caracterisation visuelle de bas nive%u

‘ Traitment de bas nivee

‘ Reprsentation physique de 'objet ‘

F1G. 4.2 — Les niveaux d’abstraction de la sémantique du contenu

Avec la richesse du vocabulaire des langues naturelles cette description varie d’un langage
a un autre. Les méthodes de raisonnement spatial cependant exploitent un nombre limité
de telles relations écrites dans un langage universel. Les relations spatiales peuvent étre
divisées en deux principales catégories (topologiques vs. métriques et directionnelles). La
recherche d’image par similarité spatiale est notamment utilisée dans les Systémes d’In-
formation Géographique (SIG) qui constituent une de nos applications. La requéte peut
étre par exemple du style "extraire les situation ot un musée est en face d'une station
service". L’analyse spatiale est considérée comme relevant d’un concept lié au langage
humain. La mesure de similarité sur les caractéristiques spatiales indique quelles sont les
relations spatiales des images de la base qui sont en conformité avec les relations de celle
de la requéte.

Relations topologiques

Généralement huit attributs fondamentaux sont employés pour déterminer la relation
entre deux objets dans le plan [EF91]. Il s’agit des caractéres intérieur, contient, disjoint,
adjacent, chevauchement, recouvre, recouvert par, égal fig. 4.3. Entre deux objets il existe
toujours une relation topologique mutuellement exclusive [[LH92]. C’est a dire qu’il y a
une et une seule relation valide entre deux objets.

o L oo e

Disjoint Chevauchement Adjacent Egal Interieur/Contient Reouvre/Recouvert |

F1G. 4.3 — Relations topologiques
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F1G. 4.4 — Orientation entre deux objets dans le plan
Relations directionnelles

Ces relations expriment les positions relatives entre objets. En d’autres termes elles
déterminent comment un objet se situe par rapport & un autre. Ces relation peuvent étre de
type direction conventionnelle tel que Est, Nord, Ouest, Sud traitée comme variable floue,
ou de type métrique représenté par des angles. Dans la figure 4.4 la position relative des
deux objets est mesurée par 'angle 6 (R, Ry) formé par I’axe reliant les deux centroides et
la ligne horizontale. Les relations directionnelles peuvent également avoir une description
floue relative telle que a gauche, en bas, a droite,....

4.6 Extraction de descripteurs spatiaux

En montant dans 'axe de la sémantique la caractérisation du contenu a tendance a
suivre un modéle de raisonnement logique exprimé en langage humain. Dans cette section
nous définissons I’ensemble de relations entre régions qui a été effectivement implanté pour
supporter une description d’ordre supérieur du contenu. Une information directionnelle
exprime plus précisément une situation spatiale qu’'une information topologique. Nous
avons testé d’abord ce genre d’expression. Mais certaines situations importantes comme
intérieur ou extérieur sont difficiles voire impossibles a exprimer par de simples relations
d’orientation. La combinaison de types de relations permet d’obtenir une description
spatiale plus compléte du contenu.

La figure 4.4 illustre une configuration spatiale par exemple Ry est en bas a droite par
rapport a R;. On remarque que 'objet Ry peut subir un déplacement significatif sans que
cela affecte cette relation spatiale du point de vue humain. Une approche naturelle pour
représenter les relations spatiales est la théorie du flou [Zad65] qui est largement utilisée
dans ce contexte et que nous avons finalement retenue. On peut se référer a un état de
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I'art récent dressé par Bloch [Blo05] sur les relations spatiales floues.

Une expression linguistique d’'une position spatiale entre deux objets ou régions peut
se traduire par une mesure floue de I'angle 6. Le degré d’appartenance d’un angle 6 a
un ensemble ¢ déterminé par une variable linguistique L est mesuré par la fonction p(6).
Cette fonction permet de compenser les imprécisions du langage humain en définissant
pour chaque situation son degré d’appartenance a une classe bien déterminée. Un intervalle
[0~,07] est associé a chaque classe dont les bornes cernent toutes les valeurs possibles de
0 pour une relation donnée. Plus on se rapproche des bornes plus faible est la probabilité
d’appartenir a la classe.

Définition 4.6.1 Une relation directionnelle entre deux objets (Ry, Ry) de limage est
définie par l'angle 0 associé a la fonction u tel que

— ot
Ha(0) = { fgg) eajtr[‘:m’eit]

q e 5,{5 = {51,52, ,Sm}/SZ - L}

(4.1)

f peut étre une fonction trapéze ou trigonométrique [VMR94]. S; est une relation spatiale
définie selon une variable linguistique L. m est le nombre de relations choisies. Dans notre
cas nous optons pour les quatre situations basiques (§ = {haut, bas, droite, gauche}) dé-
finies selon une variable linguistique de position plus générale et respectivement associées
aux fonctions jig, fig, ftn, iy Ce petit nombre de fonctions d’appartenance a I'avantage de
réduire la complexité des calculs. Toutefois la mesure du degré d’appartenance induit im-
plicitement d’autres relations. La valeur de p permet en effet de distinguer si par exemple
un objet est plutot a droite ou plutot en bas. La relation intermédiaire "en bas a droite"
n’existe pas dans €. En effet p4(0) = 1,(0) = 0,5 signifie que 'objet n’est ni tout a fait a
droite ni tout a fait en bas. Dans la mesure de similarité deux situations correspondant a
wa(0) = 0,5 ou pp(0) = 0,5 sont considérées identiques : en bas a droite, valeur linguis-
tique qui les caractérise conjointement n’est supportée ici que par I’expression numeérique.
Pour le calcul des fonctions d’appartenance nous utilisons les fonctions trigonométriques
sin? et cos? parcequ’elles apparaissent les mieux adaptées pour supporter les relations
directionnelles [MR91].

cos?(6) 0 € [6,0" sin?(f) 0 € [0-,0F
Hid.g} (6) - { O( autr[ement] ’u{h’b}(e) - { 0( autr[ement] (4'2)

Une relation entre deux objets quelconques dans I'image se résume en les cas suivants :
- pg 00 =—m/2et Ot =7/2 => pu, = 0.
- g0 =7m/2et 07 = —7/2 => g — 0.
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- pp 0T =0et 0" =7 =>p, = 0.
- =met 0t =0=> p, =0.
ta et pg sont mutuellement exclusives, de méme pour puy, et p, Le cas particulier du

strict droit, gauche, haut et bas correspond respectivement aux valeurs § = 0, § = ,
0 = /2 et § = —m/2. Remarquons que ces choix de mesure et d’exclusion impliquent

116(0) + 11g(0) + p1n(0) + pp(6) = 1 fig. 4.5.

.2
Hp =sine
Hp =0

Mg =0 Hd = co® /\

ug=co§9 Hg =0

Hh =0
Hp =sing

Fi1G. 4.5 Représentation des quatres situations basiques

Définition 4.6.2 L’ensemble des descripteurs spatiaur Eds effectivement mis en oeuvre
dans notre systéme est défini par le couple (py(0),7) :

Eds ={Dsy, Dss, ..., Dsy}
Ds; = {(1q(0i5),7)}
qc (gad> h7 b)v‘gl] = H(Rza R])

T € {interieur, exterieur}

0oopoog 1=
0oooooo
0000000y o
noooooo

Fi1G. 4.6  Un exemple d’une situation réelle

La figure 4.6 illustre une situation d'une scéne réelle. Les relations intérieur et extérieur
sont notées par 7;,; et 7., elle prennent les valeurs binaires vra: ou faux. Le tableau 4.1
résume l’ensemble d’arrangements spatiaux entre entités de I'image figure 4.6.
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A B C D E F
A - (,Uha Te:ct) (Mh; Tezt) (:uha Te:ct) (:uha Tezt) (:uha Te:ct)
B (16, Teat) - (,Ug> Tint) (K, Tint) (,U Teat) (:u Teat)
C (s Text) (M Tint) - (Hhs Text) (g Tewt)  (Hgs Text)
D (N Tert) (:u Tmt) (:uln Tewt) - (:ugv Tewt) (N Tert)
B (,U, Temt) (,u Tewt) (Md? Tewt) (,U/da Temt) (,U/ga Temt)
F (,uba Te:ct) (:ud> Tezt) (:uda Tezt) (:uda Te:ct) (:ud> Tezt) -

TaB. 4.1  Un exemple de relations spatiales

4.7 Techniques de recherche

Dans cette section nous détaillons les différentes stratégies de recherche employées
pour traiter une requéte. Quand un usager présente une image requéte au systéme on ne
sait pas s’il cherche une région particuliére (par exemple un champs de blé), des régions
multiples (champs de céréales) ou des régions spatialement organisées (champs de blé a
'est de champs de mais). Un systéme fiable devra prendre en considération les différents
critéres. Par analogie avec les systémes de recherche textuelle on peut autoriser plusieurs
options pour composer sa requéte : par exemple un mot seul, plusieurs mots dans le texte
ou plusieurs mots associés qui devront étre I'un a coté de 'autre. Une telle stratégie offre
une marge de manoeuvre supplémentaire a l'utilisateur pour raffiner le résultat. Dans ce
contexte notre systéme supporte trois modes de CBIR, recherche par région singuliére, par
plusieurs régions et par régions avec relations spatiales. Sur le plan technique la recherche
par région est facile & implanter et les performances ne dépendent que des descripteurs
visuels. En revanche dans le cas de plusieurs régions la similarité est contrainte par les
caractéristiques visuelles mais aussi par la méthode de mise en correspondance entre
composantes visuelles respectives de la requéte et de la cible. Nous aborderons ce probléme
dans la suite du chapitre. Soulignons qu’en tous cas ce n’est pas l'utilisateur qui segmente
I'image requéte, il est obligé d’utiliser la segmentation fournie par la machine.

4.7.1 Requéte par région

La stratégie de recherche adoptée a ce niveau consiste a extraire toutes les images
qui comportent des régions similaires a celles distinguées dans I'image requéte. La région
requéte est donc comparée a toutes les régions de I'image cible de la base, celle qui affiche
une distance faible entre attributs sera retenue. Les attributs utilisés dans ce cas sont de
type visuel.
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Mesure de similarité entre deux régions

La similarité entre deux régions requéte (R;) et cible (R) est déterminée par une
distance pondérée de type norme Lo appliquée aux vecteurs de caractéristiques.

D? = oY (Fy — F) (4.3)
k=1

Ou Fy, et F} représentent respectivement les composantes des vecteurs de caractéristiques
de R; et R}. n est donc la dimension de I'espace de caractéristiques. Le poids a favorise
les régions de grande taille dans I'image.

1
min{p;, p;} (44)

p est la proportion de surface (en nombre de pixels) d’une région dans I'image. Soit w;
et w} les surfaces respectives de (R;) et (R}) le ratio d'une région est égal a la surface de
celle ci divisée par la surface totale des régions (taille de I'image) :

/

Wi / Wy
= o (45)
S w Ty wy
On a donc
wr — 0= D, — 00 (4.6)

On notera que si deux régions trés différentes par la taille sont comparées, la plus pe-
tite pénalise D, en augmentant « . De méme comparer deux régions de surface S pixels
engendre un D, k fois plus petit que comparer deux régions de caractéristiques respecti-
vement identiques aux deux premiéres mais de surface S/k pixels.

4.7.2 Requéte par multiples régions

La recherche par multiples régions implique tous les segments de 1'image fig. 4.7. Le
but de la recherche ici est d’obtenir le nombre maximum de régions requétes correspon-
dant & celles de la cible. Quand il s’agit d’une recherche par région singuliére ou d’une
approche globale la mise en correspondance des images ne pose pas de probléme pour
estimer la similarité. En revanche le probléme devient plus complexe avec une requéte a
plusieurs régions car il faut satisfaire un critére global impliquant toutes les composantes,
ce critére réalisant un compromis entre par exemple le nombre de régions impliquées dans
I'appariement (global) et le degré de ressemblance dans chaque couple (local). Le mé-
canisme de la mise en correspondance est illustré par la figure 4.7 ou chaque noeud du
graphe correspond a une région dans I'image. [.’appariement de deux images avec régions
en nombre différent pose la difficulté supplémentaire du choix des intervenant dans le
calcul de distance. Une solution est de garder les meilleurs couples, un sous graphe est
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donc considéré. D’autres solutions consistent a rajouter des noeuds fictifs pour compenser
la différence en nombre de régions telle la méthode hongroise (chapitre 1). De plus la
segmentation ne fournit pas toujours un résultat fiable. Il devient illusoire de viser une
optimalité de la solution. Les éventuelles erreurs de segmentation conduisent également
a une mise en correspondance de sous graphes qui favorise des recoupements. D’autres
méthodes reposant sur des principes différents visent & compenser les erreurs de segmenta-
tion en testant plusieurs appariements simultanés ou en fusionnant des noeuds d’aprés les
premiers résultats d’appariement. La plus populaire est IRM (Integrate Region Matching)
[LWWOO0] qui consiste a donner une grande priorité aux paires de régions présentant une
distance minimale i.e. ressemblance maximale. IRM ne met pas I’accent sur une stratégie
d’appariement efficace : elle s’appuie principalement sur les distances entre attributs, deux
régions adjacentes ou non seront par exemple traitées a l'identique. Dans notre méthode
on tient compte de deux notions principales : les distances et les préférences. Nous la
décrivons dans les sections suivantes.

Image requete

Image de base

Fic. 4.7 Comparaison exclusive des regions

Appariement bipartite imparfait

L’appariement bipartie imparfait (ABI) est une technique qui repose sur l'idée d’un
appariement a double sens, c’est a dire de mesurer la ressemblance des régions requéte vers
les régions de la cible et wvice versa. Cette méthode permet d’estimer la préférence de la
requéte entre les cibles d'une part, et d’autre part a la cible d’exprimer son taux d’attirance
selon une formule identique. A cause de l'incertitude sur la segmentation automatique on
laisse une région correspondre a plusieurs homologues suivant le principe IRM. Mais un
plus grand poids est accordé aux couples qui satisfont les deux parties requéte et cible
i.e. qui se préférent mutuellement. Il nous a semblé judicieux d’introduire cette notion
dans le calcul de similarité pour réduire les erreurs systématiques que peut produire une
requéte avec régions incomplétes. L’estimation de I'indice de similarité est consolidée par
la mesure bidirectionnelle. Par exemple si une région appartenant a un objet dans I'image
requéte correspond a plusieurs régions dans I'image cible qui appartiennent a des objets
différents, I'objet le plus vraisemblable est celui dont la région a comme premier choix la
région requéte. On vérifie d’ailleurs expérimentalement sur des groupes d’une vingtaine
d’images que la satisfaction d’une requéte aprés mise en correspondance bidirectionnelle
est plus pertinente que chacune des deux aprés appariement monodirectionnel.
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base B={B = {R/}{'/B = Ry UR,U --- UR)}. La distance entre Q et B est basée sur
I’appariement des régions. En comparant chaque segment de () avec tous les segments de
B nous obtenons une matrice de similarité S de dimensions M x N. Chaque élément s;;
représente la distance D, (R;, R}) indiquant le degré de similarité entre la région i de @
et la région j de B. On écrit la matrice S sous la forme suivante :

S11 S12 "t SIN
$21 S22  SaN

S = , : , (4.7)
SmM1 Sm2 °° SMN

La matrice S offre une représentation adéquate de la correspondance entre régions. Les
lignes indiquent la correspondance entre chaque région de @) et toutes les régions de B. Et
les colonnes représentent la correspondance des régions cible B avec celles de 'image (). Si
on regarde le long d’une ligne (resp. colonne), le minimum donne forcément la région cible
(resp. requéte) la plus ressemblante a la région requéte (resp. cible) considérée. A partir
de cette représentation on peut extraire une liste de préférence pour chaque région dans
la quelle on range les régions correspondantes de l'autre image par distance croissante.
Une liste de préférence est un indicateur traduisant l'interaction entre les éléments de
la requéte et de la cible; elle fournit une information compléte sur I'état de similarité.
Supposons que la matrice de similarité engendre les listes de préférence suivantes :

R. : R, Ry, R, (4.8)
Ry : Ry,Rb--- R

. / / /
RM . 27R47"'7RN

Rll : RQ,RM,"',R?, (49)
/2 : Ry, Rs--- Ry

R;V . RM7R3H'7R1

Une telle représentation est la méme qui supporte naturellement une optimisation
de type mariage stable avec listes incomplétes. Le mariage stable (stable matching) et
ses variantes a engendré plusieurs algorithmes |GI89|, notamment celui de Gale et Sha-
pley (chapitre 1). Le but d’un algorithme de mariage stable est d’exhiber des couples
tels que deux éléments dans deux couples différents ne se préférent pas mutuellement a
leurs conjoints respectifs actuels. Outre que ce type d’algorithme permet difficilement une
mise en correspondance a plusieurs éléments, fondamentale ici, la contrainte de stabilité
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n’est pas majeure dans les appariements requéte/image-base. En revanche, la satisfac-
tion globale qui elle est importante peut étre gravement pénalisée par 'imperfection de
la segmentation. En effet pour Gale et Shappley, si un élément n’est pas préféré par le
partenaire visé alors il est obligé d’en choisir un autre a distance plus élevée donc le coiit
augmente. Nous choisissons d’agir au contraire sur la réduction du cott en favorisant les
segments les plus proches, sans contraindre un élément a changer ses préférences. Nous
ne retenons des mariages que la représentation par liste de préférence qui sert & pondérer
les minimums trouvés dans S. Non seulement un élément peut étre apparié avec plusieurs
autres mais encore la complexité de calcul est en N au lieu de N?

Mise en correspondance par lignes

La mesure consiste a extraire de chaque ligne de la matrice S un minimum. Dans ce
cas 1a nous obtenons la région cible j la plus semblable a la région requéte 7. Le couple
(1, 7) traduit la mise en correspondance entre ces deux régions avec le coiit minimal. La
formule suivante exprime 'appariement en question :

min; = min{s;;}|j=1,2,..., N (4.10)

Mise en correspondance par colonnes

A Tinstar de la mise en correspondance par lignes les minimums sont obtenus cette
fois ci sur les colonnes de la matrice S. Ici la région cible j cherche la meilleure région
requéte qui lui correspond :

min; = min{s;}|i=1,2,..., M (4.11)
J
| | J | | | | j | |
04 b0 0 04500
Y Y Y Y Y Y Y Y
0 1 0 O 0O 0 O O

F1G. 4.8 — Deux exemples d’extraction des minimums lignes et colonnes
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Appariement bipartite imparfait pondéré (ABIP)

ABIP consiste a calculer la fonction cotut de la mise en correspondance ABI avec
une contrainte supplémentaire qui est la pondération par ordre de préférence. Il semble
intéressant de favoriser les régions proches dans l'espace caractéristique en ce que leur
association est mieux porteuse de sémantique. Quand nous construisons la matrice de
similarité S une région peut correspondre 4 un minimum dans un sens (lignes ou colonnes)
mais pas dans 'autre. Cela ne signifie pas que cette région est véritablement ressemblante :
il se peut qu’elle soit la plus proche parce que les autres régions de la méme partie sont trop
loin. Pour augmenter donc la confiance dans cette région il faut examiner si elle est choisie
par l'autre partie. Ceci rappelle & nouveau les mariages stables si ce n’est qu’on ne marie
pas les couples. La technique se limite a donner, via une pondération, plus d’importance
aux éléments qui préférent un partenaire d’une partie et qui sont préférés de cette autre
partie.

Supposant que (R;, ) et (R}, i) sont deux couples appariés respectivement sur la
ligne ¢ et la colonne j de la matrice S. Soit p; I'ordre de R; dans la liste de R} et p; celui
de R; dans la liste de préférence de R;. p; ou p; est I'indice de préférence, décroissant avec
cette préférence.

1<p<M , 1<p <N (4.12)

Nous accordons plus d'importance aux éléments issus de la mise en correspondance par
lignes ou colonnes et qui présentent un indice de préférence minimal, cet indice devra
également minimiser une distance. La pondération de chaque appariement est exprimée
sous la forme suivante :

vy =7 (4.13)

Remarquons que la pondération ~, est exponentielle croissante avec I'indice de préfé-
rence p,. 7, est donc minimale quand p, = 1. K est une constante qui détermine I'influence
des préférences dans le calcul de la distance. En variant K de 0,01 a 1, une évaluation
heuristique sur une centaines d’image a indiqué que K = 0,1 réalise un bon compromis
entre ABI et ABIP.

Calcul de la fonction coitt

Le calcul de la fonction coiit est la phase finale qui permet de déterminer le degré
de similarité entre deux images. La mesure doit inclure le coiit global de la mise en
correspondance, pour cela nous utilisons la distance de Chamfer qui exploite justement
les minimums par ligne et colonne. Elle est pondérée par 'ordre de préférence.

1 1
Dv =~ Z:; Yeming + - ; yymin; (4.14)
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Nous constatons ici que la distance entre Q) et B est le résultat de la double mise en
correspondance qui exprime leur interaction. Dans le cas particulier out M = N et on a le
méme minimum ligne et colonne (min; = min; => ~; = ~; = 1) 'appariement est exact.
C’est a dire que chaque région de () correspond a une seule région de I'image base B.
Pour retrouver la fonction cott de ABI il suffit d'imposer v; =, = 1.

4.7.3 Recherche par multiples régions avec relations spatiales

Une deuxiéme contrainte s’impose maintenant au systéme de recherche. Les images
sont jugées similaires non seulement par le critére visuel mais aussi parceque satisfaisant
une certaine configuration spatiale. La mesure de similarité spatiale est appliquée apreés
celle de similarité visuelle sur les régions candidates ayant un bon score au premier test.

Mesure de similarité spatiale

Dans notre approche la similarité spatiale s’applique aux régions issues de 'apparie-
ment visuel. En effet deux régions de () engendrent une relation spatiale de méme que
leurs correspondants respectifs dans B. La distance entre ces deux relations mesure la
similarité spatiale. Cependant une telle distance ne peut pas étre calculée sur des régions
a multiple correspondant parce que cela méne a une situation de conflit. Un exemple ex-
tréme est que si deux régions de () correspondent & une seule région de B il n’existe pas de
relation dansB donc pas de distance entre relations. Compte tenu d’une possibilité de mise
en correspondance multiple il est alors nécessaire de revoir I'appariement. Nous optons
donc pour un filtrage des éléments sources de conflit en ne gardant qu'un seul élément &
la fois, le pus proche. Notons que 1'on pourrait le cas échéant opérer des regroupements
type "croissance de région".

La distance spatiale est calculée de () vers B. Soit les deux couples (R;, ) et (R, Ry},)
la distance spatiale peut étre formulée comme suit :

ds; = ﬁZ(Mq(Ru Ri) — pg(R}, Ry))? + Z(TQ(Rh Ry) XOR 74(R}, Ry,)) (4.15)

q=1

La distance spatiale globale est alors ainsi :

C
Ds=ds (4.16)
=1

C' est le nombre de relations possibles entre couples appariés C' < min{Cq,Cp} (Cq et
Cp nombre de relations spatiale dans @) et B respectivement), p, et 7, définis tel qu’en
4.6.
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Calcul de la fonction coit

Dans le cas de recherche d’image avec multiples régions et relations spatiales nous
définissons la distance entre deux images par la somme des distances visuelle et spatiale.

D = Dv+ Ds (4.17)

4.8 Application

4.8.1 Implantation

Le schéma général du systéme de recherche est constitué de plusieurs modules dont
chacun prend en charge une tache spécifique. De la segmentation a la recherche la chaine
du traitement est entiérement automatisée et l'intervention humaine ne porte que sur
quelques paramétres. On distingue deux phases de traitement, hors-ligne et en ligne, qui
facilitent respectivement la recherche et la navigation de I'usager.

Base
d’'image

SegmentatioH Etiquetage %

Extraction de4

caractristique
Hors-ligne
E———
En-ligne
Base
caractristiques

image requete
Precessus Presentation
de matching du rsultat

Fi1G. 4.9 L’architecture du systéme de recherche

4.8.2 Signature visuelle

Dans notre systéme le choix de 'attribut visuel est paramétrable. Outre les notres,
nous avons implanté principalement des méthodes classiques de texture et pour la couleur
nous utilisons I’histogramme. Les caractéristiques de texture sont donc celles déja étudiées
dans le chapitre 2 (GLCM, MCM, GABOR, FGVPQO). Ces descripteurs sont régis par le
paramétrage suivant :
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- GLCM : distance = 1 , moyennage sur les orientations (0°, 457, 90°, 135°) avec symétrie,
taille de la matrice 256 x 256. Les caractéristiques sont celles déterminées par Meastex
(voir chapitre 2). Dimension de 'espace de caractéristique : n = 12.

- MCM : 12 motifs avec recouvrement, mémes orientations que GLCM. Taille de la ma-
trice : 12x12.

- Filtres de Gabor (GABOR) : A = 2,4,8 et § = 07,45°,90°, 135" , taille de la fenétre =
17 x 17, n = 12

- Filtre de Gabor pour valeur du parcours optimal (FGVPO) : 12 motifs avec recouvre-
ment, méme paramétrage que les filtres de Gabor précédents. n = 12

- Histogramme : RGB avec 256 niveaux pour chaque plan.

4.8.3 Signature spatiale

Pour la signature spatiale nous avons considéré les informations suivantes :

- L’importance relative de la région dans I'image (rapport surface région / surface image).

Coordonnées du centre de gravitée de chaque région mesurées en pixel.
- Orientation entre régions 14, tig, fin, Lo
- Relations de topologie intérieur / extérieur (Tin, Text)-

Distance entre centres de gravité.

4.8.4 Traitement hors-ligne

Le traitement hors-ligne est une tache qui s’effectue sans contrainte temporelle vé-
ritable parce qu’indépendante du processus de recherche. Il produit un indice signature
de chaque image sur une base d’attributs (couleur, texture, forme, taille, relations spa-
tiales,...). La phase hors-ligne de notre systéme se construit en trois étapes principales :
la segmentation pour extraire les composantes visuelles, 1'étiquetage en composantes
connexes pour exhiber les régions et I'extraction de caractéristique de chaque région puis
leur stockage dans un fichier index (voir figure 4.9). Ce fichier est utilisé par la suite
comme base de caractéristiques image. Toute modification de la base nécessite une mise
a jour du fichier index.

4.8.5 Traitement en ligne

Lors de cette phase 1'usager fournit un ou plusieurs exemples sous forme d’image
ou de parties d'image et le systéme explore la base pour trouver les images les plus
ressemblantes. Le traitement en-ligne de notre systéme se décompose en deux parties :
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une comparaison avec les images de la base et I'affichage des résultats. La procédure de
comparaison exploite I'une des techniques de recherche décrites précédemment et opére
sur la base des caractéristiques. L’affichage dispose simplement les images selon le score
engendré par la procédure de comparaison.

4.8.6 Interface utilisateur

Nous avons construit une interface graphique pour faciliter I'interaction usager-systéme.
Cette interface est basée sur la bibliothéque GTK+' sous un environnement linux. L uti-
lisation de GTK+ pour la création de I'interface est avantageuse sur plusieurs points :
logiciel multi plateformes libre et utilisable avec plusieurs langages de programmation.
L’interface se veut intuitive avec des fonctionnalités simplifiées pour permettre a un uti-
lisateur non expert d’effectuer des recherches et naviguer sur les images sans avoir des
connaissance approfondies en traitement d’image ou en informatique.

L’interface graphique est composée de deux parties principales ainsi q'une barre de
menu voir figure 4.10. La fenétre de droite est celle qui contient 1’affichage du résultat :
I'usager peut choisir le nombre d’images en spécifiant la taille de la matrice d’affichage.
La gauche de I'interface contient I'image requéte et les options de la recherche "globale",
"locale", "texture", "couleur" ainsi qu’un bouton pour la lancer. Pour 'option locale trois
types de recherche sont autorisés : simple région, multiple régions et relations spatiales.
Les entités de la barre de menu sont "Fichier" "Base", "Image" "Edit", "Outils", " 7"
supportant les actions :

- Fichier : sauver ou quitter une session
- Base : charger une base

- Image : charger une image requéte, sachant qu’on peut le faire aussi a partir de la partie
droite en cliquant sur I'une des images.

- Edition : sélectionner la taille d’affichage

- Outils : afficher la courbe rappel-précision (la sélection des images pertinentes se faisant
dans un fichier éditable).

7 . aide & 'utilisation

4.9 Evaluation des performances

La détermination de la pertinence d'un résultat reste I'une des grandes problématique
dans la recherche d’image par le contenu. On manque méme encore de sens commun en la
matiére |[MMST01, NKWO7|. Par exemple la notion de test standard en CBIR et donc a
fortiori I’élaboration d’une plateforme d’évaluation d’algorithmes, se heurtent au fait que

'www.gtk.org
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Fi1G. 4.10 Interface utilisateur

les humains ne sont pas forcément d’accord. Il y a une difficulté ne serait ce qu’a établir
une base d’image commune avec des classes sur la pertinence desquelles le jugement serait
commun. Ce manque vient de la diversité des applications visées qui implique des images
spécialisées mais encore de la subjectivité liée a 1’action envisagée ou au but poursuivi
qui motivent la recherche, tout ce que nous avons évoqué comme faisant la sémantique.
Dans tous les cas on ne peut s’attendre a ce qu'un étre humain examine des grandes
bases d’image de 'ordre du Méga images ou Téra octets. Le jugement humain quant a la
pertinence portera au mieux sur des portions séparées de la base.

Dans ce contexte, une difficulté d’ordre plus pratique réside dans la création de col-
lections assez diverses pour répondre au différents domaines de spécialisation comme par
exemple les images satellite, médicales, anthropométriques, généralistes,... Malgré cela
plusieurs efforts ont été déployés pour répondre a ce besoin, par exemple la base généra-
liste ou photothéque Corel? oti I'on peut distinguer une centaine de groupes contenant des
images admises comme similaires [C'TB799]. Ces groupes facilitent la mesure de pertinence
et autorisent une certaine confiance sur des classes qui contiennent des images de sujets
différents (eg. autobus, batiment,...). On constate que plusieurs groupes de recherche ont
utilisé cet outil pour juger leurs résultats. 11 Reste que des applications spécifiques, ou
Iexpertise est diffuse, générent plus de difficulté que les images dites générales ou cette

2www.corel.com
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expertise peut se matérialiser comme du simple bon sens. Notre travail vise justement de
tels domaines spécifiques comme celui des images satellite ou aériennes. Il n’existe pas
des bases communes organisées (Benchmark) pour tester la recherche de ces images. En
revanche il existe des serveurs Web qui mettent a disposition des images du genre (voir
section 4.10)pour que les chercheurs tentent progressivement de se comparer. La méthode
la plus commune ici est de définir des classes de consensus comme par exemple "zone ur-
baine'". Toutefois ceci reste général et ne répond pas forcément aux besoins de I'utilisateur
Visé.

Rappel et précision

Le Rappel et la Précision Precisionx Recall sont les jauges communément utilisées
pour I'évaluation des performances en recherche d’information et notamment en CBIR.
Le rappel est le rapport du nombre des documents pertinents trouvés au nombre de
documents pertinents stockés dans la base (si tant est donc qu’on le connaisse), souvent
exprimé en pourcentage Eq. 4.18. Si nous admettons qu’il y a par exemple 100 images
pertinentes dans la base et le systéme en trouve 10 alors le rappel vaut 10%. Du paragraphe
précédent sur la relativité de la pertinence on comprend qu’il soit difficile de mesurer le
rappel. La précision est le rapport du nombre des documents pertinents trouvés sur le
nombre total des documents trouvés Eq. 4.19 (eg. 5 images pertinentes sur 10 trouvées,
précision — 50%). Elle souffre des mémes manques.

B A

Fi1G. 4.11 A ensemble d’éléments trouvé et B ensemble d’éléments pertinents

Si on suppose que A est le nombre total de documents trouvés et B le nombre total
des documents pertinents dans la base (voir figures 4.11) le rappel et la précision peut se
traduire par les formules suivantes :

#(AN B)
. #(ANnDB)
Precision = Z(A) (4.19)

Pour une mesure plus relative donc plus sire le rappel et la précision devront étre
utilisés ensemble. Une grande précision et un grand rappel témoignent de performances
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élevées. La représentation graphique du rappel en fonction de la précision est la méthode
standard pour évaluer et comparer les performances.

La méthode d’évaluation Trec Ewval

Cette méthode s’affirme comme un des standards d’evaluation de performances des
systémes de recherche d’information. Elle opére selon la norme NIST (National Institute
of Standards and Technology). Trec-Eval ? est un logiciel qui permet, a partir d’un résultat
de requéte, de générer les valeurs du rappel et précision ainsi que des mesures statistiques.
La méthode de calcul du rappel et précision repose sur le moyennage des valeurs sur un
ensemble de requétes. L.a moyenne est calculée aprés une interpolation de la précision sur
des valeurs du rappel bien déterminées et cela pour chaque résultat de recherche. Dans
nos expériences nous avons utilisé une version récente du Trec-Eval (trec eval.8.0). Les
diférentes mesures prises en compte dans I'evaluation de notre systéme sont :

Statistiques générales : comprenent le nombre total d’images requétes, documents per-
tinents, documents extraits et images pertinentes trouvées.

- MAP : (Mean Average Precision) Précision moyenne.

GMAP : (Geometric Mean Average Precision ) Moyenne géométrique du MAP.

RPrec : Précision aprés un nombre R de documents pertinents trouvés.

Courbe rappel-précision

4.10 Application au SIG

Les systémes d’information géographique ou SIG sont des outils constitués d'un en-
semble de logiciels et matériels qui permet d’analyser, gérer et représenter des données
géographiques. La richesse des SIG en matiére d’information en a fait des outils indis-
pensables dans plusieurs domaines tels que la planification urbaine, la prévention des
catastrophes naturelles, les guides touristiques, les outils pédagogiques,...etc. Les données
d’'un systéme géographique proviennent de plusieurs sources de types différents cartes,
image,...stockés conjointement dans des bases de données. Parmi les sources d’informa-
tion importantes dans un systéme SIG sont les images satellite. Le développement de la
technologie spatiale a facilité la mise en orbite de plus en plus de satellites de technologie
récente pour des application SIG. Historiquement les images du satellite "Landsat" ont
été utilisées pour I'étude des changements climatiques ou écologiques et de leurs consé-
quences, entre autres application la déforestation du bassin Amazone. Plus récemment un
satellite tel que ERS-1 équipé d’un radar a ouverture synthétique a été utilisé pour sur-
veiller la zone polaire nord et le réchauffement de la planéte. Parmi les applications les plus
récentes utilisant des images satellitaires on trouve le systéme de navigation "Googlearth"
lancé par la société "Google".

3http ://trec.nist.gov/trec_eval/
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Les bases d’images satellite actuelles déja gigantesques (10 < - < 102 octets), aug-
mentent d’une maniére exponentielle. Parmi les objectifs visés est par exemple celui d’étu-
dier le phénomeéne des inondations dans le monde. [’indexation manuelle pour une telle
tache est difficile a cause du volume des données; de plus l'indexation textuelle méme
réalisée par un expert reste une procédure subjective qui varie d’un spécialiste a 1'autre.
Il y a donc un réel besoin d’automatiser pour une utilisation plus rapide et efficace.

4.10.1 Base d’image

Les images que nous traitons ici proviennent de la base du serveur Terraserver * [Bar9s,
BGCO4]. Avec la collaboration de USGS (U.S Geological Survey) ce serveur contient I'une
des plus grande base de données géographique mise en ligne permettant une navigation sur
des images aériennes et satellitaires en plusieurs résolutions (512m/pixel - 0,25m/pixel).
La base d’image que nous avons construite compte environ 400 images dont 300 avec une
résolution de 8m et 4m et 100 a résolution de 1m et 0,5m. Nous avons choisi des sites
géographiques diversifiés avec différents reliefs pour enrichir le contenu de la base. On
trouvera notamment des chaines montagneuses, des terres agricoles, des zones urbaines,....
Dans le but de favoriser une meilleure mesure de pertinence, les images similaires sont
trices en groupes de 6 a 10 éléments, soit 2 & 2,5 % de la base chacun. Généralement
les images d'un groupe sont choisies dans des zones connues pour voisines géographiques
et ot les propriétés du terrain entrainent le méme aspect visuel. Le choix de zones avec
approximativement le méme relief facilite le jugement de la pertinence pour un humain
non expert.

Les images utilisées sont de 600 x 400 pixels en format jpeg monocanal. Il est & noter
que ces images acquises avec une ancienne technologie ont une qualité plus ou moins
bonne par rapport aux plus récentes comme celles de Googlearth. Toutefois Terraserver
commence a proposer des image de haute qualité sur certains lieux, et nous continuons
d’enrichir notre base avec de nouvelles images.

Pour mettre en évidence I'apport de la caractérisation par les MCM (Matrice de Co-
occurrence des Motifs) et FGVPO (Filtre de Gabor des Valeurs de Parcours Optimaux)
étudiées dans le chapitre 2, nous les avons comparées avec les méthodes classiques (GLCM,
filtre de Gabor,...). Les tests sont effectués dans les mémes conditions pour toutes les
caractéristiques afin de garantir une cohérence des mesures.

4.10.2 Recherche partielle

La recherche partielle consiste a sélectionner une partie de I'image (région) dans le
but de trouver toute les images qui contiennent cette partie. Ce type de recherche est

*http ://terraserver.microsoft.com/
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F1G. 4.12 — Exemple de requéte par région (segment marqué)

facile a implanter et ne rencontre pas le probléme d’appariement de régions. L’interface
utilisateur propose une image segmentée et 1'utilisateur sélectionne une région de son choix
en cliquant dessus. Cette technique est similaire a celle du systéme Blobworld [C"TB*99].
La figure 4.12 illustre un exemple de recherche en régions avec MCM® comme descripteur
visuel. Les images résultats sont triées, selon le score, de gauche a droite et de haut en
bas.

La table 4.2 résume les mesures statitstiques effectuées pour un ensemble de 51 images
requétes. Les régions sont choisies aléatoirement dans chaque image. Ces mesures in-
diquent que MCM présente les meilleures performances avec un taux MAP supérieur
d’environ 10% par rapport a la deuxiéme meilleure méthode (FGVPO). Suivient en clas-
sement par les filtres de Gabor et enfin la GLCM qui présente un MAP, GMAP et RPrec
plus faibles. Le rappel et la précision moyenne sont représentés par la figure 4.13. Nous re-
marquons que la courbe MCM est superieure a celles des autres caractéristiques. On peut
également constater que GABOR et FGVPO ont pratiquement le méme comportement
avec un léger apport de FGVPO.

SMCM & 12 motifs avec recouvrement




122 4. RECHERCHE D’'IMAGE PAR COMPOSANTES VISUELLES

Statistiques générales Méthodes | MAP | GMAP | RPrec
Nombre de requétes : 51 MCM 0.2902 | 0.1005 | 0.2710
Documents extraits : 21726 GLCM | 0.1301 | 0.0544 | 0.1119
Documents pertinents : 768 FGVPO | 0.1939 | 0.0739 | 0.1727
Documents pertinents trouvés : 528 || GABOR | 0.1890 | 0.0717 | 0.1647

TAB. 4.2 — Mesure des performances pour requétes en région
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FiG. 4.13 Comparaison des performances pour une recherche de région

4.10.3 Recherche par multiples régions

Nous testons a présent la recherche par multiples régions en comparant les différentes
méthodes. Nous étudions le comportement du systéme vis a vis de la résolution de I'image,
la méthode de mise en correspondance et des transformations géométriques. La figure 4.14
montre un exemple de résultat de recherche selon la méthode de mise en correspondance
ABIP en utilisant MCM comme caractéristique. La résolution de l'image requéte est
de 1 métre le groupe de pertinence pour ces images contient deux résolutions, 1m et
50cm, avec 15 images considérées pertinentes pour chaque résolution. L’image requéte (en
milieu haut) est composée de trois principales régions, zone urbaine, plage et mer. Nous
remarquons sur le résultat que la plupart des images retrouvées comprend ces régions.
Toutefois d’autres éléments pertinents ne sont pas détectés par le systéme. Les premiéres
images trouvées dans cet exemple sont d'une résolution de 1m. Les autres images que nous
considérons non pertinentes contiennent au moins une région d’aspect visuel similaire a
la requéte.
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Fic. 4.14 Un exemple de requéte avec ABIP
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Influence de la résolution

Nous avons testé une dizaine de requétes par la méthode ABIP a différentes réso-
lutions. En premier lieu une seule résolution est considérée, les images pertinentes sont
donc celles qui appartiennent au méme groupe de pertinence et ont la méme résolution.
En second lieu nous rajoutons des images du méme endroit géographique prises a une
résolution différente mais avec une petite différence du facteur d’échelle, parce que la
dissemblance croit avec cette différence. Une zone urbaine a 8m de résolution n’a pas le
méme arrangement structurel quand elle est vue a 0,5m. Ce probléme d’échelle est général
pour les textures. Pour éviter cela nous avons couplé les résolutions (4m avec 8m) et (1m
avec 0,bm).

Le tableau 4.3 représente les mesures de performance du systéme en considérant une
seule résolution pour les images pertinentes. Le tableau 4.4 contient les mesures éffec-
tuées pour les mémes requétes du tableau précédent, en revanche la pertinence des images
comprend deux résolutions confondues. On remarque que le nombre de documents perti-
nents est supperieur a celui pour une seule résolution. On peut vérifier I’évidence que les
résultats pour une seule résolution sont meilleurs que ceux de deux résolutions.

Les courbes du rappel et précision obtenues pour les méme images par Trec Eval
(figure 4.15) montrent que, indépendament du type de caracétristique, les performances
diminuent quand on implique plusieurs résolutions dans le processus de recherche. En
introduisant une résolution suplémentaire sur les images pertinentes nous avons contraint
le systéme a trouver plus d’images pertinentes. Comme la caractérisation ne peut pas
supporter parfaitement les variations du facteur d’echelle alors cela méne logiquement a
une dégradation des performances.

Statistiques générales Méthodes | MAP | GMAP | RPrec
Nombre de requétes : 10 MCM 0.2074 | 0.0052 | 0.1722
Documents extraits : 4260 GLCM | 0.0671 | 0.0027 | 0.0389
Documents pertinents : 188 FGVPO | 0.1229 | 0.0037 | 0.1167
Documents pertinents trouvés : 108 || GABOR | 0.1001 | 0.0033 | 0.0778

TaB. 4.3 Reésultat avec une seule résolution pour les images pertinentes

Statistiques générales Méthodes | MAP | GMAP | RPrec
Nombre de requétes : 10 MCM 0.1107 | 0.0827 | 0.1395
Documents extraits : 4260 GLCM | 0.0441 | 0.0424 | 0.0450
Documents pertinents : 377 FGVPO | 0.0723 | 0.0622 | 0.0978
Documents pertinents trouvés : 177 || GABOR | 0.0544 | 0.0422 | 0.0605

TaB. 4.4 Reésultat avec deux résolutions pour les images pertinentes
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Influence de la méthode de "matching"

Dans cette section nous allons comparer trois méthodes de mise en correspondance
des régions : ABIP, ABI et mariage stable (MS). Nous avons évalué les performances de
chaque méthode sur les différentes caractéristiques.

Dans le tableau 4.5 nous avons les résultats des différentes méthodes selon les trois
procédures de mise en correspondance. En comparant les MAP, GMAP et RPrec sur le
plan de la caractérisation on remarque que MCM produit les meilleures performances
pour toutes les méthodes du matching. Sur le plan de la mise en correspondance, ABIP
est supérieure aux autres méthodes.

La figure 4.16 montre la réponse que notre systéme fournit pour ces 3 méthodes de
matching. Les courbes du rappel et précision indiquent que ABI et ABIP ont le méme
comportement avec une amélioration des performances pour ABIP. Cependant MS donne
des résultats moins intéressants.

Statistiques générales

Nombre de requétes : 51
Documents extraits : 21726
Documents pertinents : 768
Documents pertinents trouvés : 528

Méthodes MAP GMAP RPrec
ABI ABIP MS ABI ABIP MS ABI ABIP MS

MCM 0.3556 | 0.3667 | 0.1926 | 0.1266 | 0.1331 | 0.0685 | 0.3202 | 0.3290 | 0.1946
GLCM | 0.1955 | 0.1962 | 0.1206 | 0.0717 | 0.0730 | 0.0494 | 0.1670 | 0.1690 | 0.0905
FGVPO | 0.2723 | 0.2852 | 0.1395 | 0.0952 | 0.0970 | 0.0543 | 0.2452 | 0.2611 | 0.1098
GABOR | 0.2651 | 0.2780 | 0.1294 | 0.0876 | 0.0938 | 0.0538 | 0.2309 | 0.2559 | 0.1094

TAB. 4.5 Mesures des performances avec différentes méthodes de matching

Influence des transformations géométriques

Les transformations géométriques induisent un changement de position des pixels et
des régions. La rotation est celle qui pose généralement le plus de problémes. Pour tester
son effet sur la recherche nous avons effectué des rotations sur des images requétes. Le
but est de voir quelle est la réponse du systéeme si 'image requéte a subi une variation
géométrique. Une collection de 10 images a été choisie pour subir des transformations
géométriques. Nous avons crée 5 images par rotation de la photo originale de 90° et 5
autres avec une rotation de 180" (figure 4.17). Ces deux angles représentent des valeurs
extrémes permettant de tester les fortes rotations. Les résultats de recherche sont résumés
dans le tableau 4.6. Selon les valeurs des MAP, GMAP et RPrec : MCM, GABOR et
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FGVPO sont les méthodes qui affichent une certaine dégradation des performances dans
le cas d'une rotation. En revanche on peut constater une certaine stabilité dans le cas
de GLCM. Les courbes rappel-précision de la figure 4.18 indiquent également I'influence
de la rotation sur les caractéristiques. LLe méme comportement a été également constaté
pour les textures (chapitre 2). Cette dégradation est di au changement des relations de
voisinage dans les blocs de pixels, ce qui affecte les fréquences spatiales dans I'image.

Statistiques générales

Nombre de requétes : 10
Documents extraits : 4260
Documents pertinents : 155
Documents pertinents trouvés : 105

Méthodes Avec rotation Sans rotation
MAP | GMAP | RPrec | MAP | GMAP | RPrec
MCM 0.2272 | 0.0573 | 0.2260 | 0.3585 | 0.1028 | 0.3149
GLCM | 0.1798 | 0.0594 | 0.1584 | 0.1842 | 0.0606 | 0.1584
FGVPO | 0.2064 | 0.0429 | 0.1783 | 0.2673 | 0.0743 | 0.2388
GABOR | 0.1633 | 0.0454 | 0.1505 | 0.2595 | 0.0812 | 0.2310

TAB. 4.6 — Evaluation de lefficacité du systéme sous l'influence de rotation

Fi1G. 4.17 Exemple de rotation. (a) image originale (b) rotation d'un angle de 90
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Fi1G. 4.18 — Comparaison des performances pour la rotation. La courbe NR : requéte
sans rotation, la courbe R : requéte avec rotation. (a) MCM (b) GLCM (¢) FGVPO (d)

GABOR
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4.10.4 Comparaison entre segmentation humaine et automatique
Méthode de différence des surfaces

Le but de ces expériences est d’étudier le fossé sémantique que peut induire la seg-
mentation automatique. Les images de la base ont été segmentées par un humain non
expert, déployant un effort raisonnable pour détecter des régions homogeénes. L.a com-
paraison des performances entre les deux types de segmentation est basée sur la courbe
rappel-précision. Nous considérons qu’un résultat de recherche est d’autant meilleur par
rapport a un autre que sa courbe rappel-précision est supérieure. La surface entre les deux
courbes indique I’écart entre les courbes comme illustré figure 4.19. Plus cette surface est
grande plus I'écart des performances est important.

Précision

Fi1G. 4.19 Différence entre deux courbes rappel /précision

Soit C}, et C, les courbes du rappel-précision produites respectivement par une seg-
mentation humaine et automatique. La différence entre les courbes est donnée par la
formule suivante :

S =2 Cali) = Cali) (4.20)

ot Sy est une surface qui détermine le taux de supériorité d’une courbe. Le signe positif
signifie que la segmentation automatique est meilleure et c¢’est la machine qui gagne. En
revanche si le signe est négatif alors ¢’est I’humain qui gagne.

Nous avons effectué des tests sur une centaine d’image de la base pour a la fois la
segmentation automatique et humaine (la caractéristique utilisée dans ce cas est MCM).
On a établi un histogramme des surfaces entre courbes. La figure 4.20 est le résultat de
cette expérience : I'histogramme a une allure gaussienne. On constate que les performances
entre I’lhomme et la machine sont comparables, I’humain gardant une légére supériorité.
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F1G. 4.20 — Comparaison entre I’homme et la machine en terme de segmentation
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Statistiques générales

Nombre de requétes : 35
Documents extraits : 8260
Documents pertinents : 342
Documents pertinents trouvés : 301

Méthodes Humain Machine
MAP | GMAP | RPrec | MAP | GMAP | RPrec
MCM 0.5603 | 0.1682 | 0.4994 | 0.3869 | 0.1163 | 0.3403
GLCM | 0.3047 | 0.0967 | 0.2612 | 0.2404 | 0.0735 | 0.2105
FGVPO | 0.4939 | 0.1514 | 0.4382 | 0.3237 | 0.1025 | 0.2824
GABOR | 0.4658 | 0.1413 | 0.4311 | 0.3179 | 0.0944 | 0.2794

TAB. 4.7 — Comparaison des performances de segmentation manuelle et automatique

Méthode Trec Eval

Une deuxiéme mesure de performances est effectué a I'aide du logiciel Trec Eval pour
obtenir les précisions moyennes du CBIR des deux segmentations. Les mesures obtenues
(tableau 4.7) nous montrent que le comportement des méthodes de caractérisation est
consistant indépendament du type de segmentation. Par ailleurs nous remarquons que
MAP, GMAP et RPrec sont superieurs pour une détection de régions par un humain.
La dégradation constatée pour une segmentation automatique est dii en fait aux erreurs
produites au niveau des régions. La machine considére la région comme une zone homogéne
en terme de couleur ou texture alors qu’en images satellitaires on trouve souvent des
situations plus compléxes. L’humain arrive a mieux segmenter car il est opportuniste
et utilise a la fois la texture, la couleur, la forme ainsi que des connaissances a priori.
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Cependant on peut admettre que les résultats fournis par la machine sont acceptables et
réalisent un bon compromis.

4.10.5 Recherche avec contraintes spatiales

La requéte de l'utilisateur peut étre soumise a des contraintes spatiales pour filtrer
des situations indésirables. En effet pour plus de précision on peut indiquer au systéme
d’inclure les relations spatiales entre les régions. Les images pertinentes doivent donc
répondre aux critéres de ressemblance visuelle ainsi qu’a 'arrangement spatial. Prenons
I'exemple de la figure 4.14 avec MCM comme caractéristique. Nous imposons au systéme
de rechercher des images qui contiennent zone urbaine, plage et mer dans I’ordre spatial
suivant : la ville est a gauche de la plage et de la mer, la plage est a gauche de la mer,
la symétrie est également prise en considération. Nous remarquons sur la figure 4.21
I’amélioration des résultats par rapport a la requéte sans contrainte spatiale. Nous avons
également comparé les performances sur les autres caractéristiques. La figure 4.21 montre
I’amélioration apportée par cette contrainte supplémentaire. On remarque également que
I’amélioration difféere d’une caractéristique a une autre. En effet dans notre environnement
la détection de similarité visuelle est un préalable indispensable pour une bonne détection
de similarité spatiale.

Cependant nous avons constaté en multipliant les tests que I'information spatiale
n’améliore pas systématiquement le résultat de la recherche. Cela est di aux imperfections
de la segmentation et de la mesure de similarité visuelle. Il est a noter que l'utilisation
des relations spatiales dépend de la nature des images de la base ainsi que du choix de
I'utilisateur. Si par exemple la base comprend un nombre important d’images contenant
les méme catégories de régions, 'utilisation des relations spatiales permet de guider la
recherche avec davantage de précision.
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F1G. 4.21 Un exemple de requéte avec relations spatiales
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Conclusion et perspectives

Dans ce travail, nous avons distingué trois aspects fondamentaux de la recherche
d’image par le contenu : description, extraction et reconnaissance d’objets. Notre étude
s’est concrétisée en la réalisation d'une chaine de traitement entiérement automatisée
mais dédiée a une application relativement restreinte : les images satellitaires. Nous avons
ainsi développé de nouvelles méthodes de segmentation ou de reconnaissance d’image en
veillant & exploiter et respecter la spécificité des contraintes RIC. Dans cette conclusion,
nous présentons d’abord la synthése des travaux effectués et les lecons tirées, puis nous
esquissons en guise d’ouveture sur l'avenir le passage a une application différente : 1’aide
au recalage d’un véhicule autonome.

Si on doit retrouver une image par son contenu, les caractéristiques extraites par trai-
tement de cette image doivent garantir une discrimination élevée pour des surfaces jugées
d’aspect visuel différent par des humains. En effet,la mesure de ressemblance entre deux
images dépend directement de ces caractéristiques. Nous avons choisi la texture pour in-
dice discriminant, a cause de sa constante pertinence dans les images aériennes. Pour la
modéliser ou la paramétrer nous avons considéré deux de ses tendances reconnues qui
prouvent une certaine efficacité en RIC, les caractéres statistique et fréquentiel. Nous
nous sommes attachés a développer des techniques invariantes aux changements d’éclai-
rage, d’échelle et aux transformations affines. Nous exploitons pour ce faire les parcours
de Peano. Ils exhibent des propriétés intéressantes en projetant I'image dans I’espace des
variances minimales le long du parcours adapté. Deux types de codage sont proposés :
grammatical et numérique. Le premier décrit I'allure du parcours optimal traversant un
bloc de 4 pixels par référence & un "motif". La texture est alors mesurée de maniére
statistique par matrices de co-occurrence des dits motifs. Le deuxiéme exploite ce méme
critére d’optimalité mais ici c’est directement la variation totale le long du parcours des
quatre voisins que nous retenons. Cette valeur remplace I'intensité en chaque pixel et le
spectre de fréquence s’en trouve atténué, méme s’il s’agit en réalité d’un gradient, puisque
le parcours favorise les plus basses parmi les hautes fréquences. Les filtres de Gabor sont
alors appliqués a I'image transformée pour une description fréquentielle de ce compromis.
Nous avons montré expérimentalement par des comparaisons menées sur des textures
standards I’apport de notre méthode par rapport aux mémes techniques appliquées direc-
tement sur images non transformées. Cette premiére étude a constitué I'étape d’analyse
vers une description des régions d’images de scéne réelles. Nous avons également évalué a
ce stade les performances de notre description de texture en rappel/précison sur une base
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d’images segmentée par un humain et les résultats ont confirmé la tendance observée sur
les textures isolées.

Le choix de la texture pourrait conduire a considérer I'image dans sa globalité, par
exemple la découper en bloc ou lui faire subir une transformée orthogonale globale (e.g.
Fourier ou Hadamard) ou sectorielle (e.g. Gabor ou ondelettes). Nous avons choisi de
considérer cette image comme une composition d’entités visuelles organisées. La détection
de ces entités nous semble en effet un préalable nécessaire a la construction progressive
d’une sémantique. Texture impliquant logiquement régions, les descripteurs de bas niveau
supporteront la mesure d’une cohérence visuelle i.e. I'’homogénéité ou quasi constance, en
un sens a définir, des attributs dans une partie de I'image. Nous avons alors eu recours a des
algorithmes de segmentation par classification et nous avons choisi le type C-moyennes,
trés classique et dont les mérites sont bien cernés. Compte tenu de l'incertitude et de
I'indétermination des objets dans une image satellitaire (il arrive que des experts différents,
e.g. géographes ou climatologues, ne redessinent pas I'image de la méme maniére !)nous en
essayons les versions "flou" (FCM pour fuzzy c-means). La cohérence spatiale des régions
nous semble critique : nous avons donc particuliéerement travaillé la contrainte spatiale
imposée & FCM. En effet FCM divise I’espace des points en classes sans tenir compte d’une
quelconque corrélation entre pixels voisins. Nous avons donc modifié la fonction objectif de
FCM en y introduisant la continuité spatiale. La classification d’un pixel est contrainte par
I’appartenance des voisins dans I'image. Cette influence du voisinage permet de réduire
les petites régions isolées ou le bruit pour les intégrer dans d’autres plus représentatives.
Cependant nous avons constaté que la contrainte spatiale n’est pas suffisante pour détecter
les régions d'une maniére assez stre. Nous avons introduit une deuxiéme contrainte de
consistance par le biais d'une analyse en multi échelles. En effet nous construisons une
pyramide sur I'image originale par un filtrage itéré qui réduit récursivement la résolution.
L’idée est d’influencer la classification de maniére descendante : lors de la classification
d'un pixel on regarde non seulement ses voisins dans le plan mais encore ses ancétres
dans la pyramide en incorporant leur préférence quant aux classes. La fonction objectif de
FCM contient désormais deux termes supplémentaire exercant deux contraintes, spatiale
et pyramidale. Les tests que nous avons effectués sur de nombreuses image de contextes
différents ont montré I'efficacité de la méthode comparé aux méthodes FCM plus classiques
ou a la segmentation humaine.

Cependant les algorithmes de type FCM nécessitent une intervention humaine pour
déterminer préalablement le nombre de classes. Ceci devient une tache fastidieuse lorsque
la base d’images est volumineuse. Pour éviter ce probléme nous avons automatisé 1’assi-
gnation de ce nombre grace a une mesure adaptée a la technique des C moyennes. Cette
mesure exprime la densité et la séparation entre les groupes de points constituant I'image.
Les expériences effectuées nous ont permis ici encore de valider ’ensemble de la méthode
pour une décomposition de I'image en régions.

Une fois I'image décomposée en régions et celles-ci caractérisées vient la mesure de
ressemblance. Nous distinguons trois principes de recherche laissés au choix de 1'utilisa-
teur.
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- Région singuliére
- Multiples régions
- Régions et relations spatiales

En ce qui concerne les régions singuliéres la mesure de similarité se résume en un calcul de
distance euclidienne entre les vecteurs caractéristiques respectifs des deux régions. L’'image
cible comportant un segment proche est considérée similaire. Le deuxiéme principe sup-
pose que les segments de I'image ne sont pas indépendants et participent collectivement
au contexte de la scéne. Nous incluons la collection des régions de I'image dans un proces-
sus de mise en correspondance qui capte de ce contexte. Nous somme donc ramenés a un
appariement de graphe bipartie dont nous voulons qu’il tienne compte de I'imperfection
de la segmentation et la particularité de la recherche d’image par le contenu. Nous avons
élaboré une technique de mise en correspondance basée sur un principe de préférence bidi-
rectionnelle. Nous avons considéré que deux images requéte et cible sont similaires si leurs
entités exhibent globalement une ressemblance mutuelle suffisante. La technique consiste
en la construction préalable de la matrice de similarité dont chaque élément représente
la distance entre deux régions respectivement requéte et cible. On associe par ailleurs a
chaque élément d’'une partie une liste de préférences ou sont triées les régions de la partie
opposée par distance croissante. Notre processus de choix mutuel basé sur les minima
par ligne et par colonne dans la matrice de similarité permet 1’association de un vers
plusieurs et bidirectionnel, requéte/cible et vis versa. La mesure de ressemblance finale
incorpore toutes les distances issues de 'appariement pondérées par I'ordre de préférence.
Au dela du groupe de régions que constitue I'image, leur organisation spatiale a 'intérieur
de celle-ci peut étre déterminante : & notre idée, la recherche implique alors avec profit
des relations directionnelles floues entre régions. Dans ce cas deux images sont considérées
similaires si leurs composantes sont visuellement proches et montrent deux arrangements
spatiaux cohérents I'un avec 'autre. Cela conduit a rajouter dans I'expression de la dis-
tance un terme représentatif des différences entre images dans les orientations relatives et
les recouvrements de leurs régions.

L’application visée concerne les systémes d’information géographique contenant des
images aériennes et/ou satellitaires. Nous avons testé les performance de notre systéme
en étudiant I'influence de chaque élément de la chaine sur le processus de recherche. Les
résultats obtenus sont satisfaisants au sens de la mesure classique dans le domaine qu’est
la dépendance rappel/précision. Pour les améliorer on peut penser incorporer des carac-
téristiques complémentaires comme les contours ou des point d’intéret (amers). Cela ne
semble pas trés prometteur pour ce qui est de 'application qui nous a fortement guidés
jusque la, fournissant suffisamment de contraintes pour que nous construisions un sys-
teme quasi opérationnel. Nous envisageons plutot de changer d’application dans le but
de tester plusieurs limitations du méme coup. Nous avons commencé la transposition
de notre systéme a l'extraction de la base de données d’images représentatives de situa-
tions ou phases particuliéres dans la conduite automobile. Coté applicatif le but serait de
recaler la commande du véhicule lorsqu’il est complétement perdu, soit par suite d’une
défaillance de capteur soit & cause d'une ambigiiité particuliérement complexe de sa situa-
tion en regard de son intelligence. La référence a des archétypes de scénes introduit alors
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une salutaire expertise. Comme exemple de deux situations différenciées regardons deux
groupes d’images correspondant a deux actions distinctes : entrée et sortie d’'un espace
clos. La série d’images de la figure 4.22 montre une scéne prise par le véhicule PICAR.
PICAR est une plate forme expérimentale pour la conduite assitée par ordinateur d’un
véhicule routier [BFT.703]. Cette plate forme est installée sur un véhicule électrique, elle
utilise trois caméras CCD (deux pour vue avant et une sert comme rétroviseur) pour
explorer I’environement, exterieur. La vérité terrain indique qu’on se dirige vers un espace
clos. En revanche les images de la figure 4.23 représentent des echantillons du chemin de
sortie de ce méme espace. Nous donnons a titre d’illustration les résultats de segmenta-
tion correspondant. Pour obtenir un résultat acceptable il a suffi de changer les valeurs
de a et 3 dans les expresions de u;; et de la distance. La segmentation doit encore étre
améliorée en équilibrant mieux les influences de la texture, contrainte de voisinage et en
multirésolution, par rapport a celle du niveau ou de la couleur. Plutét qu’approfondir
cet aspect de l'application déja étudié dans la thése, nous nous sommes concentrés sur
I'identification de situation.

uuﬂd

Fi1G. 4.22 — Entrée dans un espce clos

On remarque que certains objets sont volatiles et peuvent disparaitre de la scéne a
tout moment, comme les voitures. Mais elles peuvent également passer de gauche a droite,
contribuant alors a la vérification du sens de progression. D’autres élements sont constants
et constituent les invariants de la scéne. Un but ici pourrait étre de collecter plusieurs
images prises dans différentes conditions et extraire ces invariants ainsi que leurs proprietés
pour construire des images types.

Nous présentons en guise de conclusion expérimentale la recherche d’images compre-
nant un passage piéton. La gallerie des images de ce type contenues dans la base est
affichée figure 4.24 associée a leur segmentation. On constate que le passage clouté est
détecté dans la majorité des cas méme si trés partiellement parfois. Nous affichons ensuite
les résultats de deux requétes correspondant a la situation cherchée figure 4.25. Dans cha-
cune les résultats apparaissent trés bons, avec toutefois I'apparition d’un étranger (sans




4. CONCLUSION ET PERSPECTIVES 139

F1G. 4.23 — Sortie d'un espace clos

passage piéton) dans les dix meilleurs, si ce n’est que cet étranger est en fait une image
de la méme rue de I'Université! On en déduit donc que la requéte n’est pas absolument
satisfaite grace au passage piéton, plus ou moins correctement segmenté d’ailleurs, et ceci
peut apparaitre inquiétant a bien des égards. En revanche on est fondé a conclure des
expériences que, dans la réponse, une importance significative est accordée aux relations
entre régions attribuées, comme un immeuble en haut gauche de la chaussée. Et ceci est
trés encourageant. Nous allons donc poursuivre 'analyse des résultats sur plus d’images
et de situations pour améliorer notamment [’équilibre entre segmentation et extraction
d’image dans le probléme considéré.

|

FiGc. 4.24  Gallerie d'images contenant des passages piéton avec une segmentation par
SPFCM

Plus généralement, coté recherche, le changement radical d’application devrait d’abord
contribuer a mesurer et confirmer la généralité de notre approche. Ensuite 'application
robotique justifie mieux un essai de nouvelles caractéristiques plus propices au recalage
comme les amers mais encore le mouvement ou la profondeur. Cela conduit a recherhcer
non plus des images isolées mais des ensembles, couples ou séquences, d’images introdui-




140 4. CONCLUSION ET PERSPECTIVES

i
-

\\ 7 _‘ |

F1G.4.25 Un exemple d'une requéte contenant un passage piéton en utilisant la technique
ABIP. Les résultats sont rangés du droite a gauche et du haut en bas.

sant de nouvelles contraintes propres a rendre le probléme traitable. Enfin, méme si d'un
point de vue automatique la commande par solution stockée n’est pas la plus attractive,
elle introduit dans le cas présent une expertise intéressante a étudier sur le plan systéme.
D’autant que I'expertise en question ne doit plus étre trés éloignée du niveau sémantique
de la plupart des requétes courantes dans l'utilisation banalisée actuelle de la Recherche
d’Images par le Contenu. On peut imaginer réussir en quelques années, dans un processus
restreint comme la conduite sur route, a associer des commandes perceptives ou actives
bien définies a des phases d’une tache identifiées voire explicitées et donc nommeées.
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4TS

F1G. 4.26 — Deuxiéme exemple de requéte choisie des résultats précedents
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Annex : Interface homme machine

A.1 Notion

L’interface que nous présentons a été concgue puis réalisée dans le cadre d’un stage
d’ingénieur que nous avons encadré. Le but de cette interface est de transformer les dif-
férentes taches de notre systéme en une application graphique intuitive permettant & un
non spécialiste de le manipluler. La conception d’une interface graphique doit répondre a
plusieurs critéres :

- Le systéme doit étre sous controle de l'utilisateur et non l'inverse pour rendre 1’appli-
cation plus attractive et assurer un certain confort.

- L’acces a toutes les fonctionnalités du systéme doit rester simple pour faciliter 'utilisa-
tion et l'interaction homme/machine.

- L’uniformité de la présentation de l'information est essentielle. En ce qui concerne les
routines classiques, l'interface doit étre conforme aux applications graphiques standard
ainsi qu’a leur logique iconographique (par exemple le X pour fermer un fichier).

- L’exploration permet a 'usager de découvrir les différentes fonctions offertes par le
systéme dans un esprit interactif. Cela favorise 'apprentissage au détriment des fausses
manoeuvres qui peuvent détruire le systéme.

- Le confort visuel de I'environnement graphique facilite 'interaction avec le systéme et
contribue a la compréhension des fonctionalités.

A.2 Schéma de principe

Afin de répondre aux critéres cités ci-dessus 'interface se structure en trois principales
parties illustrées par la figure A.1 : le menu, partie gauche requéte et commande, zone
d’affichage du résultat. Le fond englobe toutes les composantes de I'interface.

Comme nous l'avons indiqué au chapitre 4 I'application graphique a été congue a
I'aide des fonctions GTK de base. Nous détaillons par la suite les différentes parties de
I'interface.
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Menu Fond

Image requete

Zone de command

0]

Affichage du resultat

Fic. A.1  Schema de principe de I'interface graphique

A.2.1 Barre de menu

Elle contient six rubriques avec un sous-menu pour chacune. Leurs fonctions sont
principalement de type organisation de fichiers, préparation des données,... fig. A.2 Ces
rubriques ne sont pas impliquées dans le processus de recherche d’image.

Fichier Base Image Edition Outls 7?7

FiGc. A.2 — Menu de l'interface

Fichier

Vu notre besoin actuel, cette commande est réduite a une simple action qui est la
fermeture de I'application. Il est possible de rajouter facilement d’autres champs d’actions.
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Base

Cette rubrique permet a 'usager de charger une base d’images existant sur le disque
dir. Un sous menu apparait en cliquant sur cette reburique comme le montre la figure

A 4. Les images acceptées sont de type jpg ou bmp. Le chargement d’'une base se déroule
en 3 étapes :

- Activation du sélecteur de répertoire

- Sélection du répertoire contenant les images soit en parcourant ’arborescence soit en
saisissant le chemin absolu vers la base dans la case d’en dessous.

- Une fois la base choisie les premiéres images de celle ci seront affichées dans la zone
résultat permettant ainsi a I'utilisateur de naviguer sur toute la base.

Chargement d'une base

| /home/adel/retrieval/dossa ¥ |

Dossiers
¥

of

IMG/
plot/ e
test/ i

]
=]

[4]

3

Sélection : /homefadel/retrieval/dossa
I |

‘ $2 Annuler ‘ | o Valider I

Fi1G. A.3  Selecteur de répertoire

Remarque 4 Chaque base contient les images originales et segmentées.

Image

A travers cette commande on peut choisir une image requéte et la visualiser dans
la partie gauche de linterface. Un selecteur de fichier apparaitra en cliquant sur cette
commande, puis une navigation classique sur ’arborescence.

Edit

Ici on dispose de deux sous menus espace de couleur (non utilisé dans cette version)
et taille d’affichage. Cette derniére détermine la taille de la matrice d’affichage dans la
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Chargement d'une image

| Mouveau dossier | Supprimer le fichier | Renommer le fichier |

| /home/adel/retrieval/GIS._image_base * |

Dossiers — |Eichiers
l|r TS LPY

of
California33.jpg

edge/
. | California34.j
S5 A ifornia34.jpg

- -
ot

California32.jpg

California35.jpg
California36.jpg

California3?.jpg
|| | California38.jpg
fhch -

Sélection : /home/adel/retrieval/GIS_image_base

-

‘ 8 Annuler ‘ ‘ o Valider ‘

Fig. A4 Selecteur de fichier

partie droite voir figure A.4. Les images sont ordonnées de gauche a droite sur les lignes

et du haut en bas sur les colonnes. Pour une matrice 8 x 8 la premiére image est 1’élément
(1,1) et la 64°™¢ se trouve dans (8,8).

nombre dimages en largeur ; |

nombre dimages en hauteur: |8

‘ o Valider | ‘ #2 Annuler ‘

F1G. A.5 — Définition du nombre d’images a afficher en lignes/colonnes

Outils

Les taches du menu "Outils" sont consacrées a ’étude des performances du systéme
en utilisant le critére du rappel /précision. Pour cela 'utilisateur doit introduire les images
pertinentes. Il y a deux facgons de le faire, en cliquant sur le sous menu "Choix des images
pertinentes" nous obtenons un fichier editable. On peut choisir les documents pertinents en
cliquant directement sur les images dans la zone d’affichage du résultat ou tout simplement
on les saisit dans le fichier. A chaque action sur I'image un chemin absolu vers celle ci est
introduit dans le fichier des images pertinentes fig. A.6.

Une fois que les images pertinentes sont chargées dans le fichier appropié, I'exécution
de la procédure de recherche produit des résultats qui sont bien siir affichés mais aussi triés
et stockés dans un fichier. Le rappel et la précision sont alors obtenus en comparant les
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v Recherche d'image EICIES

Fichier Base Image Edition Outis ?

Selection Des Images Pertinentes

IMAGE REQUETE

METHODE
O Globale ‘

® Locale

® Couleur
O Texture
O Texture et Couleur

Selection Des Images Pe

homesade] Aretrieval AGIS_image_baze/Minneapoli=0l, @
iP9
homesade] retrieval /GIS_image_baze/MinneapolisiZ, @
ipa
homesade] Aretrieval AGIS_image_baze/Minneapoliz03, @

3
home/adel /retrieval AGIS_image_base Minneapoli=id, @

FiGg. A.6 — Choix des images pertinentes

résultats et les pertinences des deux fichiers selon la formule décrite au chapitre 4. Enfin
le rappel /précision est affiché sous la forme d’une courbe dans une fenétre séparée d’ou la
possiblité de sauvegarder le résultat en format Post Script (illustration en figure A.7).

A.2.2 Paramétrage et recherche

Dans la partie gauche de 'interface on trouve les commandes qui gérent et agissent
d’une maniére directe sur le déroulement de la recherche. On dispose de multiples choix sur
les attributs, les caractéristiques, la mesure de similarité (voir figure A.8. Nous résumons
les différentes actions dans les points suivants :

- Approche Globale : dans ce cas les caractéristiques sont calculées sur I'image entiére et
par concéquent ¢a ne nécessite pas une segmentation

- Approche Locale : basée sur les régions on y trouve les trois possibilités déja expliquées :
simple région, multiple régions et relations spatiales. En ce qui concérne la recherche par
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COURBE RESULTAT

COQURBE DE PRECISION

PRECISION

oo 01 02 03 04 05 06 07 08 08 1.0
R&AFPFEL

Fermer Sauvegarder

Fic. A.7 La courbe rappel /precision

simple région on peutsélectionner une région dans I'image requéte en cliquant dessus.

- Methodes : Consiste en le choix des attributs couleur, texture ou une mixture entre les
deux. Les méthodes de couleur ne sont pas encore implantées.

- Texture : la possibilité de choisir une méthode parmi les quatres étudiées dans cette
thése.

Cette plate forme a été destinée essentiellement a faciliter notre études mais elle sup-
porte l'intégration de plusieurs autres algorithmes.
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£ Simple Région
() Multiple Région

@: Relations Spatiales

o Valider 38 Annuler

Bal Recherche par couleul |E]

o Valider 28 Annuler

s
.,

B3] Recherche par Texture [E3)

() GABOR
) VPOGABOR

o Valider %8 Annuler

Couleur en % :

Texture en % 0

Fi1G. A.8 — Exemple de différents paramétres du systéme
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