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Résumé

Cette derniére décennie, la modélisation des villes 3D est devenue I'un des
enjeux de la recherche multimédia et un axe important en reconnaissance d’objets.
Dans cette thése nous nous sommes intéressés a localiser différentes primitives,
plus particulierement les fenétres, dans les facades de Paris. Dans un premier
temps, nous présentons une analyse des facades et des différentes propriétés des
fenétres. Nous en déduisons et proposons ensuite un algorithme capable d’ex-
traire automatiquement des hypothéses de fenétres. Dans une deuxiéme partie,
nous abordons l'extraction et la reconnaissance des primitives a 1’aide d’appa-
riement de graphes de contours. En effet une image de contours est lisible par
I'oeil humain qui effectue un groupement perceptuel et distingue les entités pré-
sentes dans la scéne. C’est ce mécanisme que nous avons cherché a reproduire.
[’image est représentée sous la forme d'un graphe d’adjacence de segments de
contours, valué par des informations d’orientation et de proximité des segments
de contours. Pour la mise en correspondance inexacte des graphes, nous proposons
plusieurs variantes d’une nouvelle similarité basée sur des ensembles de chemins
tracés sur les graphes, capables d’effectuer les groupements des contours et ro-
bustes aux changements d’échelle. La similarité entre chemins prend en compte
la similarité des ensembles de segments de contours et la similarité des régions
définies par ces chemins. La sélection des images d’une base contenant un objet
particulier s’effectue a I’aide d’un classifieur SVM ou kppv. La localisation des
objets dans I'image utilise un systéme de vote a partir des chemins sélectionnés
par l'algorithme d’appariement.

Abstract

This last decade, modeling of 3D city became one of the challenges of mul-
timedia search and an important focus in object recognition. In this thesis we are
interested to locate various primitive, especially the windows, in the facades of
Paris. At first, we present an analysis of the facades and windows properties. Then
we propose an algorithm able to extract automatically window candidates. In a
second part, we discuss about extraction and recognition primitives using graph
matching of contours. Indeed an image of contours is readable by the human eye,
which uses perceptual grouping and makes distinction between entities present in
the scene. It is this mechanism that we have tried to replicate. The image is re-
presented as a graph of adjacency of segments of contours, valued by information
orientation and proximity to edge segments. For the inexact matching of graphs,
we propose several variants of a new similarity based on sets of paths, able to
group several contours and robust to scale changes. The similarity between paths
takes into account the similarity of sets of segments of contours and the similarity
of the regions defined by these paths. The selection of images from a database
containing a particular object is done using a KNN or SVM classifier.
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Chapitre

Contexte et motivation

1.1 1Towns

Ce doctorat s’inscrit dans le cadre du projet "iTowns" (Image-based Town
On-line Web Navigation and Search Engine) de I’Agence Nationale de la Re-
cherche. L’objectif de ce projet est de mettre au point une nouvelle généra-
tion d’outils multimédia sur le web qui mélange un navigateur 3D géographique
(comme Geoportail, Google Earth, Microsoft live Earth) avec un moteur de re-
cherche basé sur une indexation des données images/visuelles par le contenu. Ce
projet gére des données images panoramiques trés haute résolution acquises, avec
une trés grande densité spatiale, au niveau de la rue par un véhicule instrumen-
talisé (Fig.(1.1)).

FIGURE 1.1 Une panoramique du flux d’images.

En collaboration avec différents partenaires (Institut Géographique Natio-
nal (IGN), Laboratoire LIP6, Laboratoire ETIS, Laboratoire Central des Ponts
et Chaussées, Centre de Morphologie Mathématique de I'Ecole des Mines, La-
boratoire Régional des Pont et Chaussées), nous souhaitons mettre en place un
service en ligne de navigation immersive a la maniére de ce que propose Google



1 Contexte et motivation

avec Street View. Dans un premier temps, les utilisateurs pourront explorer le
12e arrondissement de Paris. Mais I’ambition du projet est bien d’englober ra-
pidement la capitale avant d’étendre sa couverture a toute la France dans les
prochaines années.

(a) (b)

FIGURE 1.2 Le véhicule Stereopolis et ses caméras.

iTowns (Fig.(1.3)) est I'une des nombreuses applications concrétes qui fait
suite au projet Stereopolis. Le projet Stereopolis est un programme de numérisa-
tion du territoire a ’échelle de la rue. A la maniére des Google cars, 'IGN dispose
d’un véhicule sillonnant les rues pour les photographier. Ce camion (Fig.(1.2))
est équipé de 12 caméras Full HD, de 3 lasers répartis sur un mat et d’'un systéme
de géoréférencement élaboré permettant une acquisition trés précise. LL’ambition
de Stereopolis est de constituer une base de données qui pourra servir de source a
diverses applications grand public et professionnelles, et dont la premiére partie
sera le projet iTowns.

Le projet iTowns a donc pour objectif d’exploiter et d’indexer cette immense
base de données des images numérisées par I'lGN. Grace a la qualité des différents
clichés (une image panoramique affiche une résolution de 20 millions de pixels) et a
I'utilisation des relevés laser, la précision est de I’ordre du centimétre. Le niveau de
détail est impressionnant. On peut zoomer au plus prés d’une facade et découvrir
les détails d'un batiment, lire les affiches présentes sur les vitrines. Dans iTowns,
la navigation est enrichie avec la base de données GeoNames (base mondiale qui

4



1.1 iTowns

i T#wns

FIGURE 1.3 — iTowns (Image-based Town On-line Web Navigation and Search
Engine) projet de I’Agence Nationale de la Recherche. www.itowns.fr

répertorie plus de 8 millions de points d’intérét), que 'on peut activer d’un clic.
Les noms des lieux et monuments alentour s’affichent en surimpression de I'image,
et il suffit de cliquer dessus pour s’y rendre directement. Outre la navigation,
iTowns intégre des outils qui permettent, a 1’aide de la souris, de calculer trés
facilement la surface d'une facade ou la largeur et la hauteur d’une fenétre. Autre
point fort du systéme, la possibilité d’extraire chaque élément d’une image, comme
le marquage au sol, le mobilier urbain, les piétons, etc. Ainsi, grace au moteur
de recherche intégré, on peut par exemple taper le nom d’'un magasin ou donner
une image de la boutique et étre projeté immeédiatement devant son entrée.

Le projet souhaite aller plus loin en proposant divers services multimédia :
on pourra par exemple, souhaitant retrouver un restaurant chinois dont on a
oublié I'adresse exacte mais dont on se souvient qu’il a une facade rouge et se
trouvant dans un quartier précis, taper "restaurant chinois rouge" avec le nom
du quartier et ainsi retrouver le lieu. iTowns posséde aussi un éditeur multimédia
grace auquel il est possible d’ajouter du contenu interactif (vidéos, liens hyper-
texte. .. ) en quelques clics. Par exemple, un bandeau animé est placé sur la facade
de l'opéra Bastille et présente le programme des spectacles. Pour le moment, cet
éditeur sera réservé aux établissements publics, mais il pourrait étre ouvert aux
professionnels du privé (notamment les commergants), voire au grand public une
fois un systéme de modération mis en place. Aprés le 12e arrondissement, iTowns
devrait rapidement proposer I'ensemble de la capitale, avant, d’ici quelques an-
nées, de couvrir la France.

Nous pouvons dégager et découper ce projet en deux objectifs scientifiques :

1. Le premier objectif est de naviguer de maniére fluide, libre et immersive,
dans un flux d’images panoramiques (sans modéles 3D) dans de trés grandes
collections de données de maniére a voir et visiter la ville comme si nous y
étions.
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2. Le deuxiéme objectif est de construire a partir des images un systéme d’in-
formation basé sur le contenu (image) de maniére & proposer au sein méme
du navigateur des services simples ou complexes basés sur des requétes
(aller & une adresse donnée, générer une carte de navigation enrichie avec
de l'image, trouver la localisation d’une image apportée par l'utilisateur,
sélectionner les images contenant tel objet, etc.).

Pour atteindre ces objectifs, le projet iTowns doit relever trois défis :

Le premier défi est de visualiser et de naviguer a travers le web a I'intérieur
de trés grands volumes d’images panoramiques géoréférencées, acquises
par le systéme de cartographie mobile de 'IGN (Fig.(1.2)). Dans le cadre
de ce projet, un Teraoctet de données acquises sur la ville de Paris sera
exploité. Cela correspond a 25000 vues panoramiques (composées de dix
images HD chacune) le long d’une centaine de kilométres linéaires de rues.

N

Le deuxiéme défi consiste a extraire des images de maniére compléte-
ment automatique et en un temps raisonnable autant de primitives, ob-
jets simples et complexes que possible ainsi que les relations géométriques
et topologiques entre objets pour une indexation par le contenu.

N

Le troisiéeme défi consiste a exploiter et combiner les différents objets,
primitives et autres signes précédemment extraits afin de construire des
systémes d’apprentissage efficaces sur ces données permettant des compa-
raisons et des classifications & un haut niveau sémantique. Des stratégies
de recherche par le contenu permettront alors de fournir des services de
fouille de données intelligents avec différents niveaux de complexité.

Dans cette thése nous allons nous intéresser plus particuliérement au deuxiéme
défi et la reconnaissance d’objets dans les facades de Paris.

1.2 La reconnaissance d’objets et 'indexation d’
images

Le domaine de I'image numérique est un domaine en pleine expansion.
Depuis quelques années, avec I'explosion d’Internet et aussi le développement
a grande échelle de la photographie numeérique, il n’est pas rare d’avoir des
bases d’images numériques contenant plusieurs millions (voire milliards) d’images
(exemple : Flickr avec plus de 4 milliards d’images en 2010), que ce soit des bases
ciblées pour un domaine d’activité professionnelle (journalisme, tourisme, édu-
cation, musées, ...) ou tout simplement des bases de particuliers qui accumulent
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d’immenses quantités de photographies numériques (souvenirs, voyages, famille,
événements, ...).

Il faut donc trouver des méthodes permettant de gérer et de rechercher de
I'information dans ces bases d’images. Il s’agit d’un sujet de recherche trés ac-
tif dans les communautés de recherche en apprentissage automatique et vision
par ordinateur depuis plus d'une vingtaine d’années. Ce sujet hérite des connais-
sances et des méthodes accumulées dans d’autres domaines liés a I'image, entre
autres pour la reconnaissance des formes. En reconnaissance des formes, le but est
d’identifier le contenu d’une image, de catégoriser, de trouver des caractéristiques
permettant d’indexer 'image et de retrouver des images similaires lors d’une re-
quéte en fonction du contenu des images. L'indexation et la recherche d’images
héritent des nombreuses problématiques de la reconnaissance de forme. Cepen-
dant la recherche interactive s’oriente vers la caractérisation de grandes bases,
avec peu d’exemples, et la possibilité de faire intervenir des utilisateurs lors de la
recherche.

Un probléme resté ouvert dans cette recherche concerne I'identification d’in-
formations a caractére sémantique dans I'image. En effet, une image numérique
est avant tout un signal représenté le plus souvent sous la forme d’une matrice a
deux dimensions. Pour chaque élément de I'image, ou pixel, nous avons une infor-
mation, en niveau de gris ou en couleur (rouge-vert-bleu ou autre codage), d'un
élément de la scéne que nous observons. De cette matrice ne contenant que des
nombres, nous voulons extraire des informations sur le contenu sémantique réel de
la scéne (exemple figure (Fig.(1.4)). Par exemple, une telle matrice de nombres
peut représenter une scéne contenant un paysage, composé de montagnes, de
mers ou d’édifices urbains avec des personnes en avant-plan que nous souhaitons
identifier.

Il existe en fait deux fossés majeurs pour un logiciel essayant d’interpréter
automatiquement le contenu d’une image :

Le fossé sensoriel est défini comme le fossé existant entre le monde réel 3D
et sa représentation en une image 2D. En effet, la réalité qui nous entoure
existe en trois dimensions. La prise d'une photographie de cette réalité
se fait aujourd’hui en deux dimensions seulement. Ceci résulte donc en
une perte nette d’information dont il faut tenir compte lorsqu’on tente
d’analyser le contenu d’une image.

— Le fossé sémantique est défini comme le fossé entre la représentation bas
niveau d’une image et l'interprétation haut niveau que les humains en
font. Une image est une matrice de nombres ol chaque nombre, ou pixel,
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1 Contexte et motivation

représente une intensité lumineuse en un point de 'espace. Elle est dé-
finie principalement en termes mathématiques et physiques. Par contre,
lorsque nous, humains, regardons ces images, nous voyons les objets, en
termes sémantiques, qui se trouvent dans les images (les gens, les pay-
sages, les objets).

chlen*femrx

FiGURE 1.4 Comment caractériser une image, matrice a deux dimensions, pour
que le programme interpréte la bonne sémantique de 'image et puisse indexer et
classer correctement ces images. L’information texture et couleur sur les oreilles
du chien est assez proche des informations sur les cheveux de la demoiselle.

Il existe donc un énorme décalage entre trois niveaux : la représentation que
se fait l'ordinateur d’une image, I’'observation de cette image par les humains et
la réalité qui est représentée par cette image. Le décalage le plus grand est créé
par l'ordinateur dans ses modes de représentation. Dans cette thése, nous nous
intéressons au deuxiéme fossé, concernant ’aspect sémantique. En effet, nous, hu-
mains, arrivons a saisir le sens d’une image 2D que nous observons, ce qui signifie
que le fossé sensoriel ne perturbe pas notre compréhension des images et la réalité



1.2 La reconnaissance d'objets et I'indexation d' images

qu’elles représentent. La recherche d’images par similarité (CBIR. : content-based
image retrieval) est un grand challenge de ces vingt derniéres années. Plusieurs
voies complémentaires sont possibles pour combler le fossé sémantique dans un
processus d’indexation et/ou de recherche de forme.

Une voie de plus en plus utilisée pour pallier le manque de connaissance
dans un systéme de vision par ordinateur est de concevoir des systémes semi-
automatiques (par exemple : RETIN systéme de recherche d’images par le contenu
du laboratoire ETIS). L’interaction homme/machine permet de faire un appren-
tissage par renforcement. L’'utilisateur fournit en entrée du systéme une image,
dite image requéte, et souhaite trouver d’autres images qui lui sont similaires. La
notion de similarité reste a définir mais, en général, c’est une similarité visuelle en
couleur, texture et/ou forme qui est utilisée. Eventuellement, la fonction de simi-
larité peut étre affinée en fonction des besoins de 'utilisateur avec des techniques
dites de "retour de pertinence", connues en anglais sous le nom de relevance feed-
back. Nous supposons que ’humain maitrise la sémantique et qu’avec l'aide de
quelques interactions simples et ciblées (par exemple, I'identification d’exemples
positifs et négatifs & partir d’un premier retour du programme), le systéme pourra
apprendre ce que l'utilisateur veut retrouver.

Afin de réduire le fossé sémantique, nous souhaitons dans cette thése pro-
poser des méthodes de reconnaissance et d’extraction d’objets dans les facades
de batiments lors de 'annotation automatique d’images.



1 Contexte et motivation

FI1GURE 1.5 - Pouvez-vous identifier les objets présents dans ces deux
images de contours ?A partir de la seule information des contours, notre sys-
téme visuel est capable de percevoir, d’interpréter et de reconnaitre les différents
objets. Les objets évidents a identifier sont donnés sur la figure (Fig.(2.19)) dans
le chapitre 2.

1.3 Notre démarche

Considérons les images de la figure (Fig.(1.5)), et tentons d’identifier les ob-
jets présents. Les identités des objets nous paraissent évidentes. Cette simple ex-
périence illustre le fait que les contours peuvent étre utilisés pour reconnaitre des
objets dans les images. Des études psychophysiques telles que celles de Biederman
et Ju |[BJ88| confirment cette hypothése. Le systéme visuel humain est capable
d’interpréter une image et de reconnaitre les objets présents dans l'image avec
le peu d’information portée par les contours principaux. L’information contenue
dans les images couleurs avec 24 bits par pixel est considérablement réduite a une
image binaire de contours, mais néanmoins l'interprétation reste encore évidente.
En partant de cette intuition, nous avons décidé de construire un systéme automa-
tique de reconnaissance d’objets qui utilise uniquement les contours principaux.
Une information importante incluse dans les images de contours est la relation
spatiale entre les différents contours, ce qui est souvent qualifiée de groupement
perceptuel (des contours). De plus, nous constatons sur la figure (Fig.(1.5)) que
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1.3 Notre démarche

les fenétres sont des objets importants des facades. Afin de réduire le fossé sé-
mantique, nous nous sommes intéressés a la caractérisation des objets présents
dans les facades et notamment les fenétres. Nous avons donc cherché a extraire
des objets simples puis a les caractériser par des ensembles de contours afin de
pouvoir les comparer et les classer. Afin de pouvoir comparer des ensembles de
contours, nous avons décidé de structurer ces ensembles en formant des graphes
de contours. Nous sommes confrontés alors a un probléme d’appariement inexact
de graphes. Notre objectif est de déterminer les similarités entre des images ou
des formes a partir de leur représentation par graphes de contours.

L’approche proposée dans cette thése est illustrée sur la figure (Fig.(1.6)).
Nous pouvons la voir comme constituée de plusieurs parties :

extraction d’objets simples
appariement de graphes et apprentissage des fagades
— extraction de sous-graphes dans un graphe.

Nous présentons dans le chapitre 2 I'extraction d’hypothéses de fenétres.
Comme le montre I'état de l'art (section 2.1.1), différentes techniques cherchent a
extraire des fenétres afin d’apporter de I'information sur le style de fenétre ou la
modélisation 3D des fenétres. En nous basant sur une de ces méthodes due a Lee
et Nevatia [LN04]|, nous proposons une méthode d’extraction automatique d’hy-
potheéses de fenétres. Cependant I’extraction conduit & de nombreux faux positifs.
Afin de classer les fenétres et d’écarter les faux positifs, nous souhaitons apprendre
un modéle de fenétre. Ce modéle de fenétre est décrit par un ensemble de contours
représentant les fenétres. Avant d’introduire les techniques d’apprentissage et les
différents techniques d’appariements de graphes (chapitre 3), nous décrivons dans
la section 2.1.2 nos facades et hypothéses de fenétres comme des graphes relation-
nels attribués de contours. Nous introduisons quelques définitions sur les graphes
et les relations topologiques, puis nous décrivons les facades comme des graphes
relationnels attribués de contours.

Dans le chapitre 3, nous réalisons un état de 'art sur les techniques d’ap-
pariements de graphes. Parmi toutes ces techniques, nous avons choisi de nous
intéresser tout particuliérement a une similarité par fonction noyau, qui offre de
nombreux avantages pour I'analyse et ’exploitation des graphes dans le cadre de
I’apprentissage. Nous réalisons un état de I’art sur les techniques d’apprentissages
a noyaux sur graphes. Puis nous proposons dans le chapitre 4, un cadre théorique
de mise en correspondance de graphe de contours basé sur un noyau sur graphes
de contours. Nous proposons une nouvelle similarité de chemins de contours a
I’aide d’'un noyau sur chemins. La recherche des meilleurs appariements de che-
mins nous permet de donner une valeur de similarité entre différents graphes
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1 Contexte et motivation

et de classer les images. D'une part, nous introduisons et utilisons les graphes
globaux de contours pour classer des imagettes contenant des hypothéses de fe-
nétres selon leurs similarités. D’autre part, nous nous affranchissons de I'étape
d’extraction d’hypothéses de fenétres et exploitons directement le graphe des fa-
cades pour localiser la position des sous-graphes fenétres. Nous cherchons donc a
apparier les graphes requétes avec des sous-graphes des facades. Pour celd, nous
proposons de mixer ’approche contours et une approche région autour de che-
mins d’intérét. Enfin, pour réduire la complexité de calcul, nous proposons une
derniére méthode basée sur un dictionnaire de chemins de contours et d’un noyau
incrémental. Différentes expérimentations ont été menées et sont présentées dans
le chapitre 5.

Dans le chapitre 5, nous discutons de I'implémentation et de la représen-
tation par arbre de recherche des noyaux sur graphes. Cette représentation nous
permet d’utiliser 'algorithme de "séparation et évaluation" afin de réduire la com-
plexité des calculs. Puis nous évaluons le modéle mis en place dans le chapitre 4
pour comparer des graphes de contours.
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Chapitre

Analyse et représentation des images de
facades

Afin de représenter les images, la premiére étape que nous proposons est
d’analyser les facades présentes dans les images et plus particulierement 1’objet
fenétre. La fenétre est un élément constitutif important des facades. Aprés un
état de I'art sur la détection d’hypothéses de fenétres, nous avons choisi de nous
concentrer principalement sur 'amélioration et 'automatisation de l'algorithme
de détection de Lee et Nevatia |[LNO4|. De plus nous introduisons la notion d’en-
semble de contours pour analyser I'information architecturale présente dans les
fagades. Nous travaillons sur I'idée de groupement perceptuel de contours et ainsi
représenter les images par un Graphe Relationnel Attribué de contours.

2.1 Détection d’hypothéses de fenétres

2.1.1 Etat de ’art

Ces quinze derniéres années, les batiments étaient modélisés de fagon gros-
siére (polyhédre...) et étaient pauvres en informations sémantiques et caracté-
risations texturelles. Le besoin d’améliorer la visualisation et 1’extraction d’in-
formation des facades a contribué a orienter les recherches sur 'extraction de
primitives dans les facades. Bien que les travaux sur I'extraction des fenétres et
autres entités architecturales soient récents et peu nombreux, ils se rejoignent
tous sur le fait qu’une fagade posséde des caractéristiques particuliéres (symétrie,
alignement des entités) et ils décrivent une fenétre comme un élément de forme
rectangulaire avec un ratio hauteur/largeur défini et se trouvant aligné avec les
autres fenétres. Profitant de cet alignement, la plupart des auteurs proposent d’en
tirer un histogramme vertical et horizontal (accumulation des points 3D, accu-
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2 Analyse et représentation des images de facades

mulation du gradient, information mutuelle) puis d’extraire les fenétres ou autres
entités architecturales (étages, portes) a partir de ces histogrammes.

2.1.1.1 Accumulation et histogrammes des gradients verticaux et ho-
rizontaux

Dans [LNO04], Lee et Nevatia utilisent 'alignement des fenétres dans les
facades et leurs propriétés géométriques. Ils supposent qu'une fenétre est rectan-
gulaire et se trouve alignée verticalement et horizontalement aux autres fenétres
de la facade. Partant de ce constat, ils proposent une méthode basée sur I’accumu-
lation et la projection des normes en x et en y du gradient selon I'axe horizontal
et vertical (Fig.(2.1)). Grace a I'alignement des fenétres, des accumulations se
forment alors sur les histogrammes horizontal et vertical. Les hypothéses des fe-
nétres peuvent étre extraites ensuite par intersections de ces accumulations sur
le profil vertical et le profil horizontal. Les résultats qu’ils obtiennent sont bons
et précis sur des bases simples ol les fenétres sont réguliérement alignées et les
murs uniformes et sur les fagades sans problémes d’occlusion et/ou de variation
de luminosité.

FIGURE 2.1 — Extraction des hypothéses de fenétres (a) Image originale
(b) Norme du gradient en x (c) Norme du gradient en y (d) Accumulation et
histogrammes vertical et horizontal (e) Résultat. Ces résultats sont obtenus a
l'aide de I'algorithme de [LN04]| sur une image redressée de la base iTOWNS.

2.1.1.2 Découpage de maniére hiérarchique

Une autre approche consiste a représenter la facade par une structure hiérar-
chique des éléments qui composent la facade. Miiller et al. [IMZWGO7| , Brenner
et al. |BRO6|, Alegre et al. [AD04| et Moslah et al. [MVNTT10] utilisent des
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modéles procéduraux afin de découper de maniére hiérarchique “top/down” les
facades en sous-éléments tels que les étages, fenétres et portes. A partir d’une
image de facade rectifiée, les auteurs la transforment en un modéle contenant un
arbre sur la structure sémantique de la facade. Cette transformation se déroule
en 3 étapes :

— Détection de la structure de la facade (Fig.(2.2 a)) : Un algorithme basé
sur I'information mutuelle permet de détecter les diverses symétries conte-
nues dans la fagade. La facade est alors divisée en étages et chaque étage
en tuiles. Une tuile est un découpage régulier de la facade. Elle représente
un élément architectural comme par exemple une fenétre.

Précision des tuiles (Fig.(2.2 b)) : Les tuiles sont regroupées par simi-
larité a ’aide d’un algorithme de clustering, puis segmentée en régions
rectangulaires. Un cluster représente un type de fenétre ou de porte.

— Reconnaissance des éléments architecturaux (Fig.(2.2 ¢)) : A partir d’une
base prédéfinie d’éléments architecturaux, les auteurs recherchent les meilleurs
appariements entre chaque prototype des clusters et les éléments de la
base. Ils détectent ainsi les éléments structurant la facade et proposent
un modéle basé sur cette structure sémantique.

(a) (b) (c)

FIGURE 2.2 — Division de la fagade : Approche procédurale. (a) Découpage
de la facade en étages et tuiles a I'aide des propriétés de symétrie. (b) Segmen-
tation des tuiles. (¢) Bases d’éléments architecturaux servant pour le matching
avec les tuiles segmentées. Figures issues de [MZWGO7].
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2 Analyse et représentation des images de facades

2.1.1.3 Détection de fenétres basée sur un modéle implicite de forme

Mayer et Reznik [MRO7|, Dick et al. [DTC04] et Moslah et al. [MVNTT10]
proposent de définir un modéle paramétrique de fenétres. En changeant les para-
meétres de leur modéle (comme la largeur, le ratio hauteur /largeur, la luminosité,
etc.) et a I'aide de méthodes de Monte-Carlo par chaine de Markov (MCMC), ils
tentent de créer I'image qui est la plus similaire a 'image donnée. Par exemple,
[MRO7]| utilise des “patchs” de points d’intérét (points de Forstner) pour ap-
prendre un modeéle implicite d'une fenétre qui est ensuite réutilisé pour extraire
des hypothéses de fenétres par le biais de méthodes MCMC.

Suite & de nombreux tests, Mayer [MRO7| caractérise une fenétre par :

La plupart des fenétres sont rectangulaires.

— Le ratio hauteur/largeur d’une fenétre est généralement compris entre
0,25 et 5.

— Les fenétres sont fréquemment sombres, et plus particuliérement pour le
canal rouge. En effet les fenétres étant constituées de verre, le rouge la
traverse, tandis que le bleu du ciel est reflété.

A T'aide de ces mémes caractéristiques combinées a des techniques de mor-
phologie mathématique, Hernandez et Marcotegui [HMO8| facilitent I'interpréta-
tion des facades et I'extraction de grammaire en segmentant la facade et en faisant
ressortir les éléments architecturaux. Les auteurs proposent d’utiliser des algo-
rithmes d’ouverture ultime avec des contraintes de formes. Ils définissent ainsi
une fonction de similarité pour la structure interne de la facade a partir des
caractéristiques propres aux fenétres (Mayer [MRO7]).

Les résultats (Fig.(2.3)) obtenus donnent une bonne segmentation des fe-
nétres malheureusement d’autres entités, comme les briques par exemple, res-
sortent aussi de cette segmentation.

2.1.1.4 Densité des points 3D

Dans les méthodes précédentes, les auteurs utilisaient I'alignement et la
forme des fenétres pour les détecter. Dans le contexte de modélisation des bati-
ments, une autre méthode [SB03| souligne le fait que les fenétres ne se trouvent
pas dans le méme plan que la facade. Werner et Zisserman [WZ02| et Schindler et
Bauer [SB03| détectent les fenétres comme des objets situés en renforcement par
rapport au plan de la fagade. Schindler [SB03| propose un algorithme de détection
de fenétre basé sur des points 3D qui ont été extraits de 'image correspondante,
ce qui nécessite au moins 2 images de la méme facade.
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(b)

FI1GURE 2.3 — Résultats de segmentation de fagades & partir d’un algo-
rithme d’ouverture ultime. On note une sur-segmentation de la facade, les
fenétres ressortent bien, mais des éléments ,comme les briques, sont sur détectés.
Résultats issus de [HMO0S|.
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FIGURE 2.4 Deétection d’hypothése de fenétre.a Une des 4 images de la
séquence. b Plan de la facade rectifiée avec la projection des “outliers” et les
hypothéses de fenétres(rectangle). En bas et a gauche, les fonctions de la direction
du gradient en x et y. Figures issues de [SB03|.

Dans cette approche, ils recherchent les “outliers” (points qui ne sont pas
dans le plan de la fagade) qu’ils projettent ensuite sur I'image 2D. Les zones
denses en points sont des hypothéses de fenétres. Puis ils réalisent le découpage
a l'aide d’un histogramme des directions du gradient en x et y (Fig.(2.4)). Ils
profitent eux aussi de 'alignement des fenétres pour calculer les histogrammes
verticaux et horizontaux.
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2 Analyse et représentation des images de facades

2.1.1.5 Apprentissage des fenétres

Une nouvelle approche basée sur ’apprentissage de nombreux exemples a
différentes échelles et différentes luminosités est proposée par Johansson [Joh(2]
et Ali et al. [ASJT07]. Les auteurs proposent d’utiliser les propriétés de forme
d’une fenétre et de la décrire par un ensemble de descripteurs extraits a l'aide
des ondelettes de Haar. Leurs travaux difféerent ensuite dans la technique d’ap-
prentissage de ces descripteurs. Johansson [Joh02| propose dans sa thése d’utiliser
les séparateurs a vastes marges (support vector machine SVM Vapnik |[Vap98|),
tandis que le modéle de détection de fenétres d’Ali et al. [ASIT07| est basé sur
un apprentissage par boosting (Viola et Jones [VJO01] et Lienhart et al. [LKP03]).

Profitant de la forme rectangulaire d’une fenétre, les auteurs (Ali et al.
[ASJT07]) représentent une fenétre par un ensemble de descripteurs de Haar.
Leur classifieur fort est défini en utilisant Gentle Adaboost de Freund et Scha-
pire |FS96| et se compose d’'une cascade de classifieurs faibles. Au cours de la
phase d’apprentissage supervisé un sous-ensemble de caractéristiques (classifieurs
faibles), qui distinguent fenétre et non-fenétre, est extrait. Puis dans la phase de
détection, une fenétre de taille variable (multi-échelle) est déplacée sur I'image.
Les classifieurs faibles sélectionnés par Gentle Adaboost, sont alors calculés. Si le
contenu de I'image a l'intérieur de la fenétre glissante passe toutes les étapes de
la classification, il est alors déclaré comme fenétre de facade. Pour 'apprentissage
et I'évaluation de leur systéme de détection de fenétre, ils utilisent les bases de
données référencées dans la littérature sur la reconnaissance de batiment (Zurich

building base [ZuB|, Graz base [TSGa|,[TSGb]).

Les résultats obtenus par Johansson [Joh02] et Ali [ASJT07] sont satisfai-
sants, répondant a leur problématique selon laquelle au moins quelques fenétres
par batiments doivent étre détectées. Cependant il faut noter que leur systéme
a un taux de vrais négatifs élevé et donne de bons résultats uniquement sur les
vues de face.

2.1.1.6 Conclusion

Les résultats obtenus des différentes approches sont satisfaisants sur des
bases simples (facade bien symétrique, fenétre simple et rectangulaire, fenétres
alignées horizontalement et verticalement...). Dans le cadre des villes historiques
anciennes comme Paris I'architecture est différente et les images sont plus com-
plexes : les fenétres ne sont pas nécessairement alignées (Fig.(2.5a)), les textures
ne sont pas uniformes, il y a des variations de luminosité et de nombreuses occlu-
sions diies aux arbres, voitures, etc... De plus ['utilisation de nombreux paramétres
sont utiles pour segmenter la facade. Afin d’extraire les fenétres, nous proposons
un nouvel algorithme automatisé inspiré de celui de Lee et Nevatia [LNO4].
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2.1 Détection d'hypothéses de fenétres

2.1.2 Notre approche

Dans I'état de I'art précédent, nous remarquons que la plupart des auteurs
utilisent le fait que les fenétres sont alignées verticalement et horizontalement
dans les facades. De plus ils utilisent aussi la forme rectangulaire de la plupart
des fenétres. Dans un premier temps, nous avons donc décidé d’'utiliser la méthode
de Lee et Nevatia [LNO4| basée sur I'accumulation et projection des gradients en
x et en y. Etant donné que les fagades sont découpées en étages, les fenétres sont
généralement alignées horizontalement. Nous proposons donc d’extraire d’abord
les étages puis de travailler séparément sur chacun d’eux pour extraire des fenétres
ou du moins des rectangles qui sont susceptibles d’étre des fenétres. De plus, nous
améliorons la méthode en automatisant I’extraction d’hypothéses de fenétres par
la recherche du meilleurs poids d’échelle. En effet, dans Iarticle de Lee et Nevatia
[LNO04], ils fixent les mémes paramétres de lissage et de dérivation pour toutes les
facades. Or des réglages adaptés a la texture de la facade pourraient fournir de
bien meilleurs résultats.

Principe général

Afin de situer les étages, nous calculons a l'aide d’un filtre dérivateur les
composantes horizontales du gradient(Fig.(2.5 b)), puis nous projetons horizon-
talement et accumulons les normes pour former un histogramme (Fig.(2.5 ¢)). La
répartition des composantes horizontales du gradient est ainsi représentée dans
cet histogramme et permet de visualiser plusieurs classes. En effet nous consta-
tons des hautes valeurs correspondant plus ou moins aux fenétres d’un étage
tandis que les basses valeurs représentent les murs, toit, ciel... Pour séparer les
classes (étages/pas étages), I'histogramme est ensuite seuillé par rapport a sa
valeur moyenne. La fagade est ainsi divisée en étages (Fig.(2.5 d)). Le proces-
sus est répété dans 'autre sens séparément pour chaque étage, donnant alors les
hypothéses de fenétres.

Extraction automatique des étages

Etant donné que nous avons besoin d’un ensemble précis de contours, nous
utilisons les opérateurs de lissage et de dérivation de Shen-Casten [SC92|. Shen
et Castan ont proposé des opérateurs optimisant un critére incluant la bonne
détection et la bonne localisation. Comme le souligne Cord et al. [CHP97|, les
filtres de Shen-Castan offrent un meilleur compromis pour une bonne localisation
et bonne détection que les filtres de Canny.

f(z) =cx e Pl
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2 Analyse et représentation des images de facades

FIGURE 2.5 — Extraction d’hypothéses de fenétres. (a)Exemple de fagade
ou les fenétres ne sont pas allignées verticalement. (b)Normes des composantes
horizontales du gradient. (c)Projection horizontale et accumulation des normes.
(d)Division en 4 étages selon la moyenne (trait bleu sur (c)). (e)Projection
verticale et accumulation des normes des composantes verticales du gradient.
(f)Hypothéses de fenétres.

dxe B giz>0

Le filtre de dérivation est : h(z) = { dx e sz <0

Ces filtres de lissage et de dérivation dépendent du paramétre 3. Ce pa-
ramétre définit la "largeur" du filtre : plus [ est petit, plus le lissage effectué
par le filtre est important. Le niveau de détails des contours dépend donc de ce
parameétre.

Si le lissage est trop fort, certains contours disparaissent (Fig.(2.6)). Au
contraire si le lissage est trop faible, il y a alors trop de bruit (texture entre
les fenétres). En fonction du parameétre § I'histogramme est plus plus ou moins
précis. Le nombre d’étage sélectionné est alors choisi sur I’histogramme seuillé
par rapport a la valeur moyenne des accumulations sur I’histogramme. L.e nombre
d’étages extraits dépend donc du paramétre [, mais n’évolue pas réguliérement
avec (8 (Fig.(2.7)). Sur la courbe d’évolution du nombre d’étages extraits par
rapport au paramétre (3, nous observons un plateau qui est un bon compromis
entre trop de bruit et trop de contours.

Afin de déterminer la valeur du 3 correspondant a ce plateau, nous calculons
un score Sg, pour chaque valeur de ; (f; évoluant entre 0 et 1). L’idée est de
maximiser un score dépendant de la stabilité de ’histogramme (méme nombre de
pics) et amplitude des pics H,;. Nous définissons Sg, :
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2.1 Détection d'hypothéses de fenétres

(a) 8=0.01  (b) B=0.07 (c) B=0.1

FIGURE 2.6 - Le nombre d’étages dépend du paramétre de lissage et
de dérivation (3. Ce nombre d’étage est extrait a l'aide de I'histogramme des
composantes horizontales du gradient. L’histogramme est seuillé par rapport a

sa valeur moyenne (trait bleu). (a)Fort lissage. (b)Bon compromis. (c)Faible
lissage. (d)Evolution du nombre d’étages en fonction de 3

amplitudemoyennedespics
Ppg;

Stabilit maxH .
TR

i—1 J= .
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‘ Dg; Dg;
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avec pg, le nombre de pics pour ;.

Découpage des étages en hypothéses de fenétres.

Pour chaque étage extrait, nous répétons séparément le méme processus
dans l'autre sens. Nous utilisons le filtre de Shen-Castan pour les composantes
verticales du gradient, puis nous réalisons une projection verticale de ces normes
donnant alors les hypothéses de fenétres (Fig.( 2.5 (e) et (f))). Le paramétre g
peut étre choisi de la méme maniére que I'extraction des étages. Cependant, nous
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2 Analyse et représentation des images de facades

at X X X X X

number of peaks (floor hypothesis)

[§]

s X X

1 1 | 1 1 1 1 | 1 1 1
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/3 smoothing operator

FiGURE 2.7 Evolution du nombre d’étages en fonction du paramétre
de lissage .

notons que ce paramétre (3 reste régulierement le méme que celui déja trouvé pour
I'extraction des étages.

Pour résumer, I'algorithme d’extraction d’hypothéses de fenétres est :

Algorithm 1 EXTRACTION AUTOMATIQUE D'HYPOTHESES DE FE-

NETRES
ENTREE: Entrée : image rectifiée de la facade I

Initialisation : [y « 0.02
Répéte
1) Calcul des normes des composantes horizontales du gradient
2) Projection et accumulation des normes horizontalement
3) Evaluation du score Sg, selon (eq.(2.1))
4) B; < B; +0.01
jusqu’a (3, = 0.3
Choisir 3; = argmaxg, Sp,
Couper les étages avec [3; selon les "bosses" détectées sur I'histogramme seuillé
par la moyenne de I’histogramme.
Calculer I'histogramme des normes des composantes verticales pour chaque
étage avec (; et chercher les "bosses" sur cet histogramme.
Les rectangles sélectionnés sont alors définis comme hypothéses de fenétres.
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2.1 Détection d'hypothéses de fenétres

2.1.3 Résultats

A présent, nous allons nous intéresser a I’évaluation de notre algorithme par
rapport a I’algorithme de Lee et Nevatia [LNO4]| et par rapport au boosting. Afin
d’évaluer les algorithmes, nous réalisons les expériences sur la base de données
issue du camion Stéréopolis de 'IGN vu dans le chapitre 1.

2.1.3.1 La base de données

La base de données de I'lGGN est constituée de clichés du 12 éme arrondis-
sement de Paris. Pour chaque prise de position, nous avons 12 photos de 1'em-
placement. Cependant les 12 clichés ne sont pas tous intéressants dans notre cas
d’étude. En effet comme nous le voyons sur la figure (Fig.(2.9)), les facades se
situent, sur les images prises par les caméras latérales. De plus les caméras de
gauche (cameéras 31 et 32 sur la figure (Fig.(2.9)) permettent de voir les facades
de I'autres cotés de la rue et nous observons donc que la plupart des fagcades sont
loin ou cachées par des véhicules. Par ailleurs, les clichés de la caméra 34 sont
les devantures de boutiques et possédent peu de fenétres. Pour ces différentes
raisons, nous nous sommes restreints aux clichés de la caméra 33. De plus, afin de
se mettre dans les méme conditions que I'état de I’art, nous redressons les images
a l'aide d’un algorithme de redressement. Sur la figure (Fig.(2.8)), nous recher-
chons les points de fuites principaux, puis nous calculons ensuite 1’homographie
qui envoie ces points a l'infini.

a) Image origi- (b) Recherche des (c) Image redressée
g g g )
nale droites conver- point de fuite envoyé
gentes vers les vers 'infini
points de fuite
principaux

FIGURE 2.8 — Redressement des images pour pouvoir comparer les algo-
rithmes dans les conditions de I’état de 1’art.
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2 Analyse et représentation des images de facades

Nous avons réalisé trois tests sur les facades de la rue Saint Antoine. La
base est composée de 169 facades que nous avons préalablement redressées. Le
premier test est la détection des fenétres par la technique de boosting utilisée
dans la thése de Johansson [Joh(2|. Le deuxiéme test est la détection a 'aide
de T'algorithme de Lee et Nevatia [LN04|. Enfin nous avons comparé avec notre
algorithme.

26



2.1 Détection d'hypothéses de fenétres

41 43

FIGURE 2.9 — Clichés pris a un instant ¢ par le camion Stéréopolis. Dans
notre cas, seules les photos de la caméra 33 nous intéressent.

27



2 Analyse et représentation des images de facades

2.1.3.2 Détection de fenétres par boosting

Nous avons utilisé I'implémentation d’'OpenCV (Open Source Computer Vi-
sion Library). Il s’agit d’une librairie de traitement d’images et de vision par or-
dinateur en langage C/C--+. Cette bibliothéque propose un grand nombre d’opé-
rateurs « classiques » : création, lecture et écriture d’images, accés aux pixels,
traitement d’images, apprentissage, détection de visages, suivi d’objet vidéo, etc.
Nous avons utilisé la détection d’objet a l'aide des descripteurs de Haar. Les
descripteurs de Haar sont des fonctions permettant de connaitre la différence de
contraste entre plusieurs régions rectangulaires contigués dans une image. Nous
codons ainsi les contrastes existants dans une fenétre et les relations spatiales.

Avec OpenCV, nous pouvons donc entrainer une cascade de plusieurs classi-
fieurs en format xml pour la détection de fenétre. Nous avons lancé I’apprentissage
sur une base de 800 fenétres et 2000 négatifs pour avoir une cascade avec un taux
final de faux positifs inférieur a 0.5%°. Nous obtenons donc une cascade de 20
classifieurs forts avec chacun un taux de faux positifs inférieur a 0.5.

Selon les résultats du programme d’AdaBoost avec la cascade de classi-
fieurs, cet algorithme est rapide pour détecter les fenétres de différentes tailles
et différentes luminosités. Cependant comme nous le constatons en regardant les
résultats (Fig.(2.10)), de nombreux faux-positifs sont présents. Pour contrer cet
inconvénient, il faut enrichir la base d’images de différents types de fenétres pour
entrainer des cascades plus pertinentes. L.e nombre d’exemples d’apprentissage
nécessaires pour bien apprendre en boosting est un des inconvénients de la mé-
thode. Cela requiert beaucoup d’annotations, or nous souhaitons en utiliser peu.
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2.1 Détection d'hypothéses de fenétres

FIiGURE 2.10 Extraction des hypothéses de fenétres a I’aide d’Ada-
Boost. Cet algorithme détecte de nombreux faux-positifs.
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2 Analyse et représentation des images de facades

2.1.3.3 Comparaison de notre algorithme et de 1’algorithme de Lee et
Nevatia

Nous avons réalisé les expérimentations sur les 169 facades de la base.
Quelques résultats sont montrés sur les figures (Fig.(2.11), Fig.(2.12), Fig.(2.13)
et Fig.(2.14)).

FIGURE 2.11 Extraction des hypothéses de fenétres. a) Notre algorithme.
b) L’algorithme de Lee et Nevatia. Nous constatons que l'alignement vertical
considéré par Lee et Nevatia entraine des faux positifs.

FIGURE 2.12 — Extraction des hypothéses de fenétres. a) Notre algorithme.
b) L’algorithme de Lee et Nevatia. Nous constatons qu’avec un mauvais para-
métre de lissage, 1'algorithme de Lee et Nevatia ne découpe pas correctement les
étages.
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2.1 Détection d'hypothéses de fenétres

En regardant les résultats nous constatons les différents point faibles de 1’al-
gorithme de Lee et Nevatia. En effet, 'alignement vertical des fenétres n’est pas
forcément vérifié et entraine donc des faux positifs (Fig.(2.11)). De plus le pro-
bléme d’avoir un paramétre non automatique dans ’algorithme de Lee et Nevatia
contribue & un mauvais découpage des étages (Fig.(2.12), Fig.(2.13), Fig.(2.14)).
En effet le paramétre de lissage et de dérivation n’étant pas forcément optimisé,
I’histogramme d’accumulation des gradients n’est pas correctement défini et les
étages proches sont alors détectés comme un seul étage. Au contraire, grace a la
recherche des étages, notre algorithme arrive a détecter les fenétres non vertica-
lement alignées. Et I'automatisation du meilleur paramétre entraine un meilleur
lissage et permet de lisser les textures entre des étages trés proches et donc de
mieux différencier les étages.

FIGURE 2.13 — Extraction des hypothéses de fenétres. a) Notre algorithme.
b) L’algorithme de Lee et Nevatia. Nous constatons qu’avec un mauvais para-
meétre de lissage, I’algorithme de Lee et Nevatia est bruité par la texture du mur
et réalise alors des groupements de fenétres.
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2 Analyse et représentation des images de facades

FIGURE 2.14 Extraction des hypothéses de fenétres. a) Notre algorithme.
b) L’algorithme de Lee et Nevatia. Nous constatons qu’avec un mauvais para-
meétre de lissage, 'algorithme de Lee et Nevatia ne découpe pas correctement les
fenétres. De plus I'alignement non vertical géne I'algorithme.
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2.1 Détection d'hypothéses de fenétres

Afin de comparer les deux algorithmes, nous avons évalué la détection de
ces algorithmes par rapport a la vérité terrain des 169 facades (graphiques des
figures (Fig.(2.15)) et (Fig.(2.16)). Dans toute la base, sur les 1825 fenétres, nous
constatons que notre algorithme en détecte 78% tandis que 'algorithme de Lee
et Nevatia en détecte 45%. De plus, les deux algorithmes détectent beaucoup de
fausse-alarmes. Cependant l'algorithme de Lee et Nevatia détecte deux fois plus
de fausse-alarmes que notre algorithme.
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FI1GURE 2.15 — Evaluation des algorithmes de détection de fenétres par
rapport a la vérité terrain.
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2 Analyse et représentation des images de facades

Les premiéres observations sur les résultats de Lee et Nevatia étaient les
regroupements des fenétres (Fig.(2.16)) trés nombreux a cause du mauvais para-
métre de lissage et de dérivation. Sur le graphique de la figure (Fig.(2.16)), nous
observons que 'algorithme de Lee et Nevatia effectue beaucoup de regroupements
de 2 et 3 fenétres. Ce graphique montre bien I'importance du choix du paramétre

3.

Wlee et Mevatia
EMotre algorithm e

Nombre de regroupement

Regroupementde 2,3 oud fenétres

FiGURE 2.16 Evaluation des algorithmes de détection de fenétres. Le
probléme d’un mauvais lissage entraine des regroupements de fenétres.

2.1.3.4 Conclusion et limites de notre algorithme

Aprés un état de P'art sur la détection de fenétres pour la modélisation des
facades, nous avons proposé d’améliorer I'algorithme de Lee et Nevatia.

Notre algorithme s’appuie aussi sur I’alignement horizontal des fenétres pour
trouver les étages, puis ensuite découper les étages en fenétres. Un point fort de
notre algorithme est I'automatisation de la recherche du meilleur paramétre de
lissage et dérivation. Les résultats montrent que nos améliorations permettent
de trouver deux fois plus de fenétres que celui de Lee et Nevatia avec moins de
fausses alarmes.

Cependant, notre algorithme possede quelques limites. Comme la plupart
des algorithmes, notre algorithme fonctionne principalement sur des facades vues
de face. De plus, nous avons fait I'hypothése que sur une image les fenétres
sont alignées horizontalement et forment donc des étages. Or certaines images
(Fig.(2.17)) sont la jonction de deux fagades et les étages ne sont pas forcément
alignés.
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2.1 Détection d'hypothéses de fenétres

FIGURE 2.17 Probléme d’extraction des fenétres a la limite de deux
facades.

Par ailleurs, dans le choix de la base, nous avons sélectionné la caméra qui
prend le haut des facades afin de ne pas étre géné par le rez-de-chaussée. Quelques
tests sur les facades avec rez-de-chaussée montrent que notre algorithme est moins
performant mais reste meilleur que le meilleur algorithme de 1’état de I'art. En
effet comme nous cherchons au préalable les étages avant de travailler sur chaque
étage, nous ne sommes alors plus induits en erreur par les forts gradients du
rez-de-chaussée (Fig.(2.18)).
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2 Analyse et représentation des images de facades

Loy Torgens .’:!{fwf.- _\ ]
Fraita ol “"v—"!‘ il
u g - S

—
S

(b)

FIGURE 2.18 Extraction des hypothéses de fenétres. a) Notre algorithme.
b) L’algorithme de Lee et Nevatia. Nous constatons que la recherche des étages
par notre algorithme permet de ne pas bruiter la recherche des fenétres sur les
autres étages.
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2.2 Graphe Relationnel Attribué de contours

(b)

FIGURE 2.19 - Réponse de la question figure (Fig.(1.5)). Notre systéme
visuel est capable d’extraire sur : - I'image (a) un piéton, une voiture, du texte,
une porte, et une fagade avec plusieurs fenétres. - I'image (b) une facade avec 4
étages et des fenétres

2.2 Graphe Relationnel Attribué de contours

Dans le chapitre 1, a I'aide d’un simple test (Fig.(1.5) et Fig.(2.19)), nous
avons confirmé l'intuition qu’avec uniquement les contours principaux nous ar-
rivons a reconnaitre les objets présents dans I'image. L’objectif dans la suite
de cette thése est de pouvoir structurer et comparer ces ensembles de contours.
Comment décrire un objet a I'aide de ces contours? Nous proposons d’utiliser un
graphe pour apporter de la structure sur les ensembles de contours. Par exemple
(Fig.(2.20)), un modéle simple de fenétres peut étre représenté par un premier
contour horizontal puis un second contour vertical situé en bas a droite du premier
puis un troisiéme contour horizontal en bas a gauche du second et enfin un qua-
triéme contour vertical en haut a gauche. La signature de I'image sera donc basée
sur un graphe dont les sommets et arcs sont valués. LL'image est constituée de
deux parties, d’'une part des informations sur les contours (coordonnées du centre
de gravité, longueur) et d’autre part les différentes relations topologiques entre
contours. De récents travaux proposent plusieurs approches pour construire des
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2 Analyse et représentation des images de facades

descripteurs basés contours dédiés a un objet spécifique. Shotton et al. [SBCO5|
et Opelt et al. |OPZ06| apprennent une distribution de contours de 'objet. Plus
récemment, Ferrari et al. [FFJS08, FJS09| ont utilisé les propriétés de groupe-
ment perceptuel des contours en proposant un algorithme basé sur les parcours
possibles dans une représentation réseau de l'image. Ils proposent une nouvelle
méthode basée sur des paires de segments adjacents pour apprendre un modéle de

de groupement perceptuel de contours, dans nos travaux, nous structurons cette
notion par un Graphe Relationnel Attribué.

(a) (b) (c) (d)

FI1GURE 2.20 Modeéle trés simple d’une fenétre! Une fenétre peut étre
représentée par un contour horizontal (a) puis d’'un contour vertical situé en bas
a droite (b) puis un contour horizontal en bas a gauche (c) et enfin un quatriéme
contour vertical en haut a gauche (d).

2.2.1 Deéfinitions et notations

Avant d’introduire notre représentation d’image par un graphe de contours,
nous présentons dans ce chapitre quelques définitions formelles de la théorie des
graphes. Pour clarifier le vocabulaire de la théorie des graphes utilisé par la suite,
nous avons donc choisi de garder le vocabulaire employé par C.Berge [Ber58|.

Définition 2.1.

Graphe : Un graphe (Fig.(2.21)) est un ensemble de points, dont certaines paires
sont reliées par des lignes. Les points sont appelés sommets (ou noeud) et les lignes
sont nommées arétes. Plus formellement, un graphe G = (V, E) est composé de
deuz ensembles, l'ensemble E des arétes (edges) et l'ensemble V' des sommets
(vertices). L’ensemble des sommets est simplement une collection d’étiquettes qui
permettent de distinguer un sommet d’un autre. L’ensemble des arétes est consti-
tué de paires non ordonnées d’étiquettes de sommets. Soit une aréte e € E entre
deur sommets u et v (uw € V,v € V), nous écrivons e = (u,v).
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2.2 Graphe Relationnel Attribué de contours

V ={A, B,C, D} : 'ensemble des sommets
E={(A,B),(B,C),(C,D),(D,A),(A, A)} : I'ensemble des arétes

FiGURE 2.21 Représentation d’un graphe et les ensembles définissant
le graphe.

Définition 2.2.

Graphe orienté (ou digraphe) : En donnant un sens aux arétes d’un graphe,
on obtient un digraphe (ou graphe orienté). Une aréte orientée d’un digraphe est
appelée un arc. Un arc e de l'ensemble E est défini par une paire ordonnée de
sommets. Lorsque e,, = (u,v), on dira que l'arc ey, va de u a v. On dit aussi
que u est ['extrémité initiale et v l'extrémité finale de e, .

a°
0

V ={A,B,C, D} : I'ensemble des sommets
E={(AB),(B,A)(B,C),(C,D),(D,A)} : 'ensemble des arcs

FIGURE 2.22 — Représentation d’un graphe orienté et les ensembles dé-
finissant le graphe.
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2 Analyse et représentation des images de facades

Définition 2.3.

Graphe partiel (ou sous-graphe) : Soit G = (V, E) un graphe. Le graphe
G' = (V,E") est un graphe partiel de G, si E' est inclus dans E. Autrement dit,
on obtient G' en enlevant une ou plusieurs arétes au graphe G. Pour un sous-
ensemble de sommets S inclus dans V', le sous-graphe de G induit par S est le
graphe G = (S, E(S)) dont l’ensemble des sommets est S et ’ensemble des arétes
E(S) est formé de toutes les arétes de G ayant leurs deux extrémités dans S.
Autrement dit, on obtient G' en enlevant un ou plusieurs sommets au graphe G,
ainst que toutes les arétes incidentes a ces sommets.

Définition 2.4.
Graphe complet : Dans un graphe complet, toutes les paires de sommets sont

adjacentes. Un graphe complet a n sommets est noté Kn (le K est en I’honneur
de Kuratowski 1966, un pionnier de la théorie des graphes).

FIGURE 2.23 Graphe complet sur quatre sommets, noté K4.

Définition 2.5.

Chaine (marche, walk) : Une chaine dans un graphe est une séquence al-
ternée de sommets et d’arétes, commencant et se terminant par un sommet. La
longueur d’une chaine est le nombre d’arétes utilisées.

Définition 2.6.

Parcours ou chaine simple (trail) : Une chaine simple dans un graphe est
une séquence alternée de sommets et d’arétes, o toutes les arétes sont distinctes.
La répétion de sommets est possible mais pas la répétition d’arétes.

Définition 2.7.
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2.2 Graphe Relationnel Attribué de contours

Chemin path) : Un chemin dans un graphe est une séquence alternée de som-
mets et d’arétes ou toutes les arétes sont distinctes et les sommets sont distincts.
Dans un digraphe, il s’agit d’une séquence d’arcs tous parcourus dans le méme
sens. Pour qu’un chemin relie deux sommets, un déplacement continu sutvant une
séquence d’arcs doit étre possible.

La longueur du chemin est le nombre d’arcs utilisés, ou le nombre de sommets
moins un.

2.2.2 Notre représentation en graphe de contours

Pour chaque image, les segments de contours sont détectés a I'aide des opé-
rateurs de Shen-Castan [SC92| (cf. paragraphe de la section 2.1.2), puis prolongés
et polygonalisés (Fig.(2.24)).

\

!

FIGURE 2.24 Segmentation : I’image est représentée par un graphe re-
lationnel de segments de contours. (a) Hypothése de fenétre. (b) Extraction
des contours. (c) Polygonalisation.

Afin de considérer I’ensemble des segments comme une structure, nous re-
présentons cet ensemble par un Graphe Relationnel Attribué (ARG). Chaque
segment de contour C; est représenté par un sommet v; du graphe, I'aréte e;; du
graphe représente elle la position relative entre deux segments de contours C; C}.
L’information topologique (parallélisme, proximité) peut étre considérée unique-
ment pour les voisins proches des segments de contours. Nous ne souhaitons pas
utiliser un graphe complet pour des raisons de complexité de calcul et du peu
d’informations que portent les arétes entre des contours éloignés. La recherche
des segments de contours les plus proches est réalisée a I'aide d’un diagramme de
Voronoi [Aur91].
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2 Analyse et représentation des images de facades

Définition 2.8. Diagramme de Voronoi : Un diagramme de Voronoi repré-
sente une décomposition particuliere d’un espace métrique déterminée par les dis-
tances a un ensemble discret d’objets de l'espace. Voronoi [Vor08] fut parmi les
premiers a €tudier et a décrire précisément les partitions spatiales. Il formalisait
l"idée intuitive de diviser l’espace en considérant un ensemble fini de points fixés et
en associant chaque point de 'espace au point le plus proche. Les régions définies
par cette construction sont nommées régions de Voronoi. Sur la figure (Fig.2.25
(b) ), nous utilisons le diagramme de Voronoi en associant chaque point de ’es-
pace au segment de contours le plus proche.

\

]

C1

“ |"Ci_; Kﬂﬁ\I' <
i

FIGURE 2.25 Extraction et graphe de segments de contours. (a) Seg-
ments de contours extraits et polygonalisés. (b) Diagramme de Voronoi sur les
segments de contours. (c) Graphe représenté en rouge (d) Zoom sur une par-
tie du graphe. C' est relié par une aréte a Cy,C3,C4,C5,Cs, mais pas aux autres
segments non adjacents dans le diagramme de Voronoi.

(a) (b) (c)

Une aréte dans le graphe relationnel représente la relation entre deux seg-
ments proches dans le sens ot leurs cellules de Voronoi sont adjacentes.

Nous obtenons un graphe de contours. Afin d’améliorer la description du
graphe et pouvoir ensuite comparer les graphes, nous allons valuer ce graphe. L’in-
formation des contours sera portée par les sommets et 'information structurelle
par les arétes.

2.2.2.1 Attributs de sommet

Afin d’étre robuste aux changements d’échelle, un segment de contour est
uniquement, caractérisé par son orientation (horizontale, verticale...). Un segment
C; dépend donc de I'angle © formé avec 'axe horizontal (mesuré en degrés). Sur
la figure (Fig.(2.26 (a))), nous notons que © € [0, 180[. Une fonction de distance
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2.2 Graphe Relationnel Attribué de contours

ou mesure de similarité est alors a définir pour pouvoir comparer les segments
entre eux. Dans quelle mesure les angles ©; ainsi constitués sont-ils exploitables
afin d’évaluer l'orientation des segments ? Un segment d’angle m est-il plus proche
d’un segment d’angle 0 que d'un segment d’angle /27 Afin d’évaluer et de com-
parer l'orientation des segments, nous proposons de représenter les segments C;
par des vecteurs v; sur le cercle trigonométrique (Fig.(2.26)).

Etant donné que I'on caractérise un segment par son orientation, le segment
C; est alors représenté dans le graphe par le sommet v; = (cos(20), sin(20))7.
Nous avons pris 20 afin de faire la différence entre les contours quasi-paralléles
et les contours perpendiculaires a 'aide du produit scalaire.

En effet, prenons un exemple :

Soient trois contours C7,Csy, C5, tel que C4 soit perpendiculaire & Cy et
paralléle a (.
(1 forme un angle ©; avec ’axe horizontal.
Cs forme un angle ©; = ©; + 7.
C5 forme un angle ©3 = © + .

Si nous caractérisons C; par v; = (cos(0;), sin(6;))7, et calculons les diffé-
rents produits scalaires des vecteurs, nous avons :

<v1,v2 > = cos(01)cos(Oy) + sin(O1)sin(Oy)

= c0s(0; — Oy)
= cos(0; — O — g)
=0

De méme : < v1,v3 >= —1,< vy, v3 >= 0.

Nous avons donc C7 qui est plus similaire & Cy qu’a Cs, ce qui est absurde
dans notre cas.

Par contre, en posant v; = (cos(20;), sin(26;))”, nous obtenons :

<v,v9 > = —1
<vy,v3> = —1
<wv,v3> = 1
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2 Analyse et représentation des images de facades

Ainsi comme le montrent la figure (Fig.(2.26)) et le tableau (Tab.(2.1)), le
produit scalaire entre la représentation vectorielle de deux contours paralléles (
vecteurs colinéaires non opposés) est proche de 1 alors que le produit scalaire
entre la représentation vectorielle de deux contours perpendiculaires (vecteurs
colinéaires et opposés) est -1.

C‘(J _— 60 =0
0,=12
@ /% o
Cy Oy =12
%r\\ 2 ) v U
)9 o0
N /.
Vg
Cs r O3 =3¢
\\
S
c, ’*77——777€:i3‘—)1 = 0.997
(a)

FI1GURE 2.26 — Représentation des segments de contours en fonction de
leur orientation. (a) Les segments de contours forment un angle © € [0, 180]
avec l’axe horizontal. (b) Les segments sont représentés chacun par un vecteur
unitaire v; = (cos(20), sin(20))T

<..>| v U1 Vg U3 o
Vo 1 0 —1 0 0.93
U1 0 1 0 -1 | —0.06
Vs -1 0 1 0 | —0.93
U3 0 -1 0 1 0.06
Uy 0.93 | —0.06 | —0.93 | 0.06 1

TABLE 2.1 Tableau exemple des produits scalaires des vecteur v;
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2.2 Graphe Relationnel Attribué de contours

2.2.2.2 Attributs d’aréte, Relations topologiques

Le concept de topologie, bien qu’il nous paraisse abstrait, se rapporte a une
démarche courante de notre esprit pour appréhender la réalité. Notre perception
visuelle est topologique! Lorsque nous observons un paysage, un lieu, ou encore
lorsque nous consultons une carte, un plan cadastral, notre perception immeédiate
est globale. Les objets tels que batiment, portion de forét, une agglomération sont
“vus” dans leur contexte. La notion de voisinage est implicite : la route traverse
I’agglomération, la boulangerie est situé a coté de la boucherie. Au sens de notre
appréhension de l'espace géographique, la topologie est donc I'ensemble des re-
lations percues qui nous permettent de situer les objets les uns par rapport aux
autres. Le “voisinage” est donc une notion spatiale “qu’est-ce qui est a coté de
quoi?” Pour les réseaux, la question devient “qu’est-ce qui est connecté a?” La
notion de topologie est un élément fondamental de ’analyse structurelle. C’est
une notion interdisciplinaire qui a attiré l'intérét des différentes communautés
scientifiques, non seulement en informatique, mais en linguistique (Lautenschiitz
et al. [LDR07]), philosophie (Casati et Varzi [CV99]), et psychologie (Ishikawa
et al. [IM06]). En informatique, différents domaines, tels que les bases de données
spatiales (Giiting [G94]), les systémes d’information géographique (SIG) (Egen-
hofer et Mark [EM95]), les bases de données d’'images (Berretti et al. [BDBV03]),
et le raisonnement spatial qualitatif (Freksa [Fre92|, Hazarika et Cohn [HCO1|)
impliquent la recherche sur les relations spatiales. Les mathématiques en donnent
une définition rigoureuse "Propriétés des étres géométriques subsistant aprés une
déformation continue, et qui fait abstraction de la notion de distance". Elle est
parfois appelée de maniére raccourcie : une géométrie sans métrique. Pour les
autres disciplines, le sens est plus large. En sciences humaines, la topologie signi-
fie un arrangement, une configuration d’un groupe de notions et de leurs relations.

Dans le cadre du traitement d’images, les relations topologiques sont cou-
ramment utilisées pour représenter les relations entre les différentes entités pré-
sentes dans I'image. La représentation des relations entre régions de I'image est
I'une des utilisations les plus courantes. Ainsi il existe différents moyens de re-
présenter les relations spatiales entre régions. Malki et al. [MZMO02| emploient les
relations d’Allen [AlI83] pour définir des relations topologiques et d’orientation
(telles que chevauchement, recouvrement, disjonction) entre objets. Des attributs
flous de positions relatives ont été proposés par Bloch et al. |Blo99| pour des
ensembles nets et par Krishnapuram et al. [KKM93| pour des ensembles flous.
Dans [PFVLO05|et [PEFGGO09| , Philipp et al. proposent d’utiliser la position rela-
tive des régions floues formant un objet. Par exemple dans une voiture vue de
profil, les roues sont situées sous la carrosserie, les vitres en haut et le tout se
trouve en général sur une zone de macadam. Les auteurs ont défini une matrice
binaire d’adjacence des régions floues : 'adjacence vaut 1 si les deux régions ont
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2 Analyse et représentation des images de facades

au moins un pixel en commun, 0 sinon et ils représente I'information spatiale par
un vecteur entre les centres de gravité des régions floues. Lebrun et al. |[LPFGOS|
proposent de valuer les adjacences et proposent une description composée de 4
éléments pour représenter la position spatiale. Une aréte est donc un lien orienté
entre deux régions. Elle est décrite par les 4 éléments : dessus, dessous, gauche et
droite. Chaque élément représente la "granularité" entre deux régions connexes.
Ainsi, pour deux régions R; et IR}, les auteurs proposent de valuer I’élément gauche
de R; par la proportion du nombre de pixels de ; ayant un pixel voisin de R; a
sa gauche.

Dans notre cas la structure de 'objet (la relation spatiale entre les contours)
est représentée par un arc du graphe e;; = (v;,v;). Cet arc représente la proxi-
mité entre le segment de contour C; et C; (si C; et C; ne sont pas proches au
sens de Voronoi, e;; n'existe pas). L’aréte dans le graphe est caractérisée par la
position relative des centres de gravité des segments de contours C; et C}, no-
tés go,(Xgc,,Yge,) et go,(Xge,,Y go,;). L'aréte est donc affectée d'un vecteur

e = (Xge, — Xge,, Ygo, — Yge,)T.

2.3 Conclusion

Dans cette section, nous avons extrait des hypothéses de fenétre a I’aide d’un
algorithme automatisé qui s’appuie sur les propriétés des fenétres. Nous avons ap-
porté deux contributions a cet algorithme inspiré d’un algorithme de I’état de I'art
(Lee et Nevatia |[LN04|). La premiére contribution est la recherche des étages puis
des fenétres par étages. En effet cet algorithme découpe les étages a partir d'un
histogramme des composantes horizontales du gradient, puis il découpe les étages
en hypothéses de fenétres a partir de I’histogramme des composantes verticales
du gradient. L.a deuxiéme contribution est I'automatisation de la recherche du
meilleur facteur d’échelle. Ainsi nous cherchons le meilleur paramétre de lissage
et dérivation qui permet de garder les gradients principaux des fenétres et d’écar-
ter le bruit.

Nous avons ensuite représenté les images sous la forme d’un graphe d’ad-
jacence de segments de contours, valué par des informations d’orientation et de
proximité des segments. Nous nous placons donc dans un contexte d’appariement
de graphes. Afin de classer ces graphes d’objets, nous allons maintenant définir
une similarité capable de comparer ces graphes.

46



Chapitre

Etat de l'art : appariement de graphes

L’utilisation de graphes est trés courante dans de nombreux domaines comme
le soulignent Conte et al. dans [CFSV04]. Les graphes sont utilisés en recon-
naissance de caractéres et de nombres (Filatov et al. [FGK95|, Suganthan et al.
[SY98]). Dans le domaine de la bio-informatique et chimie, les graphes permettent
de manipuler des représentations moléculaires (Fischer et al.[FGB09], Kashima et
al. [KT04]). Dans le cadre de I’analyse de textes (Amghar [ABCO01]), les graphes
permettent de représenter les documents afin de mettre en évidence 1’agencement
spatial d’'un document. Comme nous pouvons le constater, le but principal des
graphes est de permettre une représentation structurée des données. Il est ainsi
possible de représenter et de manipuler plus aisément des objets complexes.

Dans le chapitre 2, nous avons vu qu’avec uniquement l'information des
contours, I'oeil humain arrive a reconnaitre les différents objets. Ainsi pour com-
parer différents objets entre eux, nous proposons de les comparer en utilisant
leurs contours. Les contours permettent de représenter la forme de I'objet ( shape
context de Belongie et al. [BMP00]). Afin de comparer les ensembles de contours
entre eux et en prenant en compte leur structure, nous les transformons en graphes
valués. Nous proposons d’aborder les graphes comme outil de représentation des
objets. Notre probléme revient alors a pouvoir classer et discriminer les graphes.
Le probléme de la classification des objets peut étre considéré comme un pro-
bléme d’appariement inexact de graphes (Emms et al.[EWHO09|, Shokoufandeh
et al. [SBMT06]). Le probléme est double : tout d’abord trouver une mesure de
similarité entre 2 graphes de tailles différentes et d’autre part trouver le meilleur
appariement entre 2 graphes dans un temps "acceptable".

Dans ce chapitre, nous présentons différentes techniques d’appariement de
graphes. Parmi toutes ces techniques, nous avons choisi de nous intéresser tout
particulierement a concevoir une similarité par fonction noyau, qui offre de nom-
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3 Etat de I'art : appariement de graphes

breux avantages pour l’analyse et l'exploitation des graphes dans le cadre de
I’apprentissage. Nous voyons ensuite les noyaux, leurs constructions et leurs pro-
priétés. Puis nous parlons des noyaux sur graphes et plus particuliéerement des
noyaux définis par Kashima et al. [KT04| et Lebrun et al. [LPFGO08|. Nous pro-
posons ensuite nos noyaux sur graphes adaptés au calcul de similarité sur les
contours. Enfin nous voyons quelles sont les différents contextes de classification
utilisées a I'aide des nouvelles similarités sur graphes de contours. En fonction de
I’application, soit nous choisissons une fonction de similarité symétrique utilisée
comme un noyau dans un classifieur Séparateur a Vaste Marge, soit nous défi-
nissons une similarité non symétrique basée sur un classifieur des plus proches
voisins.
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3.1 Appariement de graphe (graph matching)

Mige en correspondance des graphes
Similanité de graphes

Méthodes exactes Méthodes inexactes
Appariements Distance/similanté
Apparniements mcomple.t 5 _entre &t apl?h.e.s : Distance/
- Isomorphisme distance d'édition . T
exactes: Méthodes similarité:
; de sous-graphes
Isomorphisme : gpectrales Noyau
Hlsarafile -goug-graphe Appariements .
&r commun inexacts:
maximum Algorithme glouton

FIGURE 3.1 Reconnaisance d’objets a base de graphes.

3.1 Appariement de graphe (graph matching)

Pour calculer la similarité entre graphes, il est possible d’utiliser un al-
gorithme de graph matching (Torsello [Tor04]), littéralement effectuer la mise
en correspondance de graphes. Cette approche consiste a évaluer les différences
entre les graphes au niveau des sommets et des arcs afin de pouvoir comparer les
graphes entre eux.

Il existe deux types de mise en correspondance de graphes (Fig.(3.1)) :

— la correspondance exacte
— la correspondance inexacte

3.1.1 Meéthodes exactes

La correspondance exacte est fondée sur le principe de 'isomorphisme de
graphe. Le but consiste a chercher une bijection d'un graphe a I’autre, sans modi-
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3 Etat de I'art : appariement de graphes

fier leur structure. La principale contrainte réside dans la conservation des liaisons
entre les sommets.

Soient 2 graphes : G = (V. E) et G' = (V', E') avec |V| = |V'|, une appli-
cation f : G — G’ est un morphisme de graphe si f = (f,, fo) ou f, : V — V’
transforme les sommets de G en ceux de G' et f, : E — E’ les arétes de G en
celles de G’ tel que si une aréte e;; € E entre deux sommets de G existe alors
er,i)f.G) € B entre deux sommets de G' doit exister. Si f, et f. sont bijectives
alors f est un isomorphisme.

Une comparaison moins contraignante consiste a rechercher les isomor-
phismes entre les sous-graphes des deux graphes. Les méthodes de comparaison
exacte sont nombreuses et la plupart sont basées sur une représentation par arbre
de recherche. Chaque mise en correspondance est représentée sous la forme d’une
chaine dans un arbre de recherche. Ainsi chaque mise en correspondance entre
deux sommets est représentée par un noeud dans I'arbre de recherche, et chaque
mise en correspondance entre deux arétes est mise sous la forme d’un lien entre
deux noeuds de ’arbre de recherche.

Parmi les méthodes de comparaison exacte, nous pouvons citer la recherche
d’isomorphisme a partir de matrice d’adjacence (Shearer et al.[SBVO01]) et la
recherche du plus grand sous graphe commun & partir d’arbre de décision (Mess-
mer [Mes95], Ullman [Ull76], Bunke [BS98|). Cordella et al. [CFSV01]| proposent
d’utiliser des heuristiques plus efficaces afin de traiter des graphes de plus grande
taille.

Ces différents algorithmes sont NP-complets et ont donc des temps de réso-
lution exponentiels. Cependant sur des petits graphes de quelques sommets avec
des attributs symboliques, les algorithmes classiques fonctionnent en un temps
raisonnable. Dans notre cas, ces algorithmes ne conviennent pas du fait de la
nature de nos graphes qui sont de grande taille et dont les sommets et arétes
sont caractérisés par des vecteurs. De plus, la recherche d’isomorphisme dans les
graphes est une contrainte de mise en correspondance trop forte dans le contexte
de similarité d'image. En effet, la notion de similarité d’image est associée au
compromis a trouver entre le pouvoir discriminant (des graphes différents re-
présentent des objets différents) et le potentiel de généralisation (des graphes
différents peuvent représenter le méme objet vu différemment).

Dans cette thése, nous nous intéressons a la classification de graphe, c¢’est a
dire a quel point un graphe G est plus similaire & un graphe G’ qu’a un graphe

G".
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3.1.2 Méthodes inexactes

La correspondance inexacte permet de mettre en correspondance des graphes
dont la topologie est différente. Les méthodes les plus anciennes se sont inspirées
des méthodes exactes. L’approche de Messmer [Mes95| sur la décomposition en
sous-probléme pour la recherche du plus grand sous-graphe commun a été étendue
pour permettre une certaine erreur dans la mise en correspondance (Messmer et
Bunke |[MB98|). Nous présentons ci-dessous d’autres méthodes inexactes de com-
paraison de graphes.

3.1.2.1 Distance d’édition

Dans l'article de Le Saux et Bunke |[LSB06|, la distance entre graphes est
mesurée a l'aide de la méthode basée sur la "distance d’édition". La distance est
obtenue par le coiit de transformation d’un graphe a 'autre. Le principe consiste
a appliquer différentes opérations sur les sommets et les arcs d’'un graphe G afin
que celui-ci corresponde a un graphe G’. 1l est ainsi possible de supprimer ou
de fusionner des arcs et des sommets ou encore d’en insérer de nouveaux. La
similarité est évaluée par le nombre et 'importance des transformations. Le score
obtenu pour la transformation d’un graphe en un autre est ainsi comparé avec
les scores obtenus pour les transformations en d’autres graphes (Le score le plus
faible correspondra au graphe le plus proche). L’inconvénient majeur de cette
solution réside dans la non symétrie de la solution (Le Saux et Bunke |LSB06]).
En effet, les transformations pour transiter d’un graphe vers un autre ne sont pas
forcément symétriques, et les cotits associés a ces transformations ne sont donc
pas les mémes que leurs réciproques.

3.1.2.2 Meéthodes spectrales

Les méthodes spectrales s’appuient sur les vecteurs et valeurs propres de
la matrice d’adjacence des sommets pour comparer les graphes (Zhu et Wilson
[ZWO08]). L’intérét d'une telle approche repose sur le fait que les vecteurs et valeurs
propres sont invariants aux permutations des sommets du graphe. Ainsi, deux
graphes isomorphes ont le méme spectre. Notons toutefois que la réciproque n’est
pas vraie, deux graphes de méme spectre ne sont pas nécessairement isomorphes.
En terme de complexité cette approche est intéressante puisque le principal calcul
réside dans la détermination du spectre, qui peut étre pré-calculé. Les premiéres
méthodes basées sur ce principe sont assez contraintes, par exemple la méthode
de Umeyama [Ume88| ne fonctionne que sur des graphes de méme nombre de
sommets et tous les sommets doivent étre mis en correspondance deux a deux.
Des méthodes ont été proposées par la suite pour réduire ces problémes (Xu et al.
[XKO01]). Une autre catégorie de méthodes s’appuie sur le spectre pour effectuer
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3 Etat de I'art : appariement de graphes

un clustering des sommets. Par exemple, Carcassoni et al. [CHO1] utilise ces clus-
ters pour effecteur une mise en correspondance hiérarchique. Un premier niveau
compare les clusters, puis une mise en correspondance plus fine est effectuée au
sein des clusters. La méthode de Kosinov et al. [KC02] construit un espace vec-
toriel défini par les vecteurs propres de la matrice d’adjacence, puis projette les
sommets dans cet espace. Un clustering est alors utilisé pour trouver les sommets
a mettre en correspondance.

3.1.2.3 Meéthodes a noyaux

Des méthodes récentes (Gértner |[Gar03|, Vishwanathan [VBKS08|) propo-
posent de projeter les graphes dans un espace vectoriel afin de pouvoir utiliser des
métriques et distances adaptées aux vecteurs. Les auteurs se placent alors dans
le cadre des méthodes a noyaux. Les noyaux sur graphes correspondent a un pro-
duit scalaire dans un espace implicite entre des vecteurs décrivant les graphes. En
changeant d’espace, nous pouvons utiliser des méthodes travaillant directement
dans l'espace des graphes mais aussi bénéficier de I’ensemble des avantages des
méthodes travaillant dans I’espace induit des descripteurs. Parmi ces méthodes,
nous pouvons citer les méthodes basées sur les chemins aléatoires (Kashima et
Tsuboi [KT04], Suard et al. [SGRBO05]) qui se focalisent sur des chemins issus des
graphes.

En pratique l'intégralité des chemins n’est pas considérée, et diverses ap-
proches sont proposées pour choisir le meilleur tirage. Par exemple, nous pouvons
considérer que les chemins issus de chemins aléatoires.

3.1.3 Discussions

De nombreuses méthodes exactes de comparaison de graphes s’intéressent
a la structure du graphe en recherchant des isomorphismes. Ces techniques sont
réguliérement employées en chimie ou les molécules sont représentées par des
graphes. Il s’agit de petits graphes qui portent peu d’information, les sommets
sont des symboles (carbone, oxygéne...) et les arétes sont étiquetées par "a une
liaison avec" ou "est au dessus de". Dans le cadre de la classification d’images,
les sommets et arétes sont représentés par des vecteurs. Il devient alors difficile
d’évaluer si un sommet est identique a un autre. Les méthodes inexactes, basées
sur des contraintes plus souples et le calcul de similarités, semblent donc plus
appropriées a notre contexte. I.’'objectif n’est pas d’avoir une comparaison exacte
mais une valeur de similarité entre graphes qui permet de les classer.

Par ailleurs nous souhaitons réaliser un apprentissage afin de classer nos
graphes. Les approches basées noyaux sont alors pertinentes. Elles permettent de
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passer dans un espace vectoriel décrivant les graphes et offre un cadre mathé-
matique pour 'apprentissage. Dans le cas des graphes, nous allons utiliser des
noyaux de graphes calculés sur des chemins aléatoires. Le but consiste a extraire
un ensemble de chemins de chaque graphe puis de comparer les chemins entre
eux et combiner les comparaisons pour obtenir le noyau final. La définition d'un
noyau de graphe permet de bénéficier de la théorie sous-jacente des méthodes a
noyaux. Avant de présenter les noyaux sur graphes et nos contributions sur de
nouveaux noyaux sur graphes, nous allons introduire les méthodes a noyaux.

53



3 Etat de I'art : appariement de graphes

3.2 Les noyaux

3.2.1 Noyaux de Mercer

Dans cette thése, nous avons choisi d’utiliser une similarité basée sur des
fonctions noyaux. Cette approche ne fournit pas une métrique particuliére pour
tels ou tels types de signatures, mais un cadre formel qui offre de nombreux
avantages (Vapnik |Vap98|, Smola et al. [SBSS00| et Shawe-Taylor et Cristianini
[STCO04|). Le premier objectif de ce cadre est de déplacer le probléme initialement
exprimé dans un espace quelconque X’ (dans notre cas, I’espace des graphes) dans
un espace hilbertien H. L’idée derriére ce choix est de ramener tout espace a un
espace vectoriel bien connu, et muni de métriques elles aussi bien connues : le
produit scalaire et la distance Euclidienne.

Le changement d’espace se réalise grace a une fonction & : X € R” —
®(X) € RP Ce nouvel espace a souvent une dimension p plus grande que la
dimension m de l'espace initial. Cet espace ®(X) est appelé "espace de redes-
cription". Ainsi, intuitivement, plus la dimension de 'espace de redescription est
grande, plus la probabilité de pouvoir trouver un hyperplan séparateur entre les
exemples est élevée.

Toutefois, cette méthodologie repose sur une bonne définition de la fonction
P :

— lorsque 'espace de description est de haute dimension, il peut étre cal-
culatoirement coiiteux d’effectuer le passage vers 'espace de description
avant d’effectuer le calcul du produit scalaire. Une expression optimisée
du produit scalaire sans transformation explicite peut étre plus adaptée.

— dans le cas d’un espace de description de dimension infini comme celui
induit par une fonction gaussienne, la définition explicite de ® est impos-
sible méme si son existence est prouvée.

Il n’est donc pas commode de chercher a définir directement la fonction .
Dans le cas des classifieurs & hyperplan, heureusement, seul le produit scalaire
entre les éléments intervient pour définir '’hyperplan. C’est ce qu’on appelle ’as-
tuce du noyau (kernel trick) qui consiste a ne travailler que sur les valeurs du
produit scalaire dans ’espace induit, soit la fonction K associée a la fonction @ :

K(in, x]') =< (I)(xl)a (I)(.Q?]) >
Nous verrons dans la section suivante comment définir un noyau sans pour
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autant définir explicitement ®. Afin d’introduire la notion de noyau, nous donnons
quelques définitions.

3.2.2 Définitions
Définition 3.1.
Produit Scalaire : Soit £ un espace vectoriel, application k . £ x £ est un

produit scalaire dans &€, si k est une application symétrique bilinéaire strictement
positive.

k vérifie donc les propriétés suivantes :
~ Symétrique : V(7,v) € E% k(T,9) = k(y, ©)

Bilinéaire : ¥(Z, 7, 7) € %, k(& + 2, 7)) = k(Z,§ + 2)
et Yo € R, k(aZ, ) = k(Z, aff) = ak(Z, )

— Définie positive : VZ € £\ {0}, k(Z,Z) > 0
(k(z,7) =0< 2 =0).
Définition 3.2.

Un espace de Hilbert : Un espace de Hilbert H est un espace vectoriel complet
doté du produit scalaire <.,.>, dont la norme est associée a ce produit scalaire.

Définition 3.3.
Un noyau de Mercer : est une fonction k telle que :
Ve,y € X k(x,y) =< &(x), P(y) >

avec ® une fonction qui, a un élément x de l’espace d’entrée X, fait correspondre
un élément ®(z) dans lespace Hilbertien H.

Définition 3.4.

La matrice de Gram associée a la fonction noyau k est la matrice carrée G de
taille N x N définie pour un ensemble de données {z;}Y | tel que Gij = k(x;, x;).
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Toute fonction symétrique k(z1,zq) de L£5(X?) admet une décomposition
de la forme :

k('rla $2) = ZZ %’@(%)@(@)
avec ¢; € Lo(X) et v; € R. Les éléments +; et ¢; intervenant dans cette

expression correspondent aux fonctions propres et valeurs propres de 'opérateur
intégral défini par le noyau k, soit :

fk($17$2)¢i($1)d$1 = %’@(332)
Une condition suffisante pour que k(z1, z3) soit un produit scalaire est que

les valeurs propres ; soient positives. Il en est ainsi, selon le théoréme de Mercer,
si et seulement si la condition suivante est satisfaite pour toute fonction f de

EQ(X) .
I [ k(zy, 22) f (1) f(22)dardazg > 0

Les fonctions k vérifiant cette relation sont appelées noyaux de Mercer.

Dans le cas discret, une condition équivalente a celle de Mercer est que toute
matrice de Gram soit semi-définie positive.

Définition 3.5. Un noyau k : X x X — R est semi-défini positif sur X
si k est symétrique : V(z,y) € X2, k(z,y) = k(y, )

et vérifie la condition :

Vn € N(zq,...,2,) € & et Y(ci,...,c,) € R, la matrice de Gram Gj;
associée a k (G = k(x;,x;)) est semi-définie positive :

Xn:zn:GijCiCj Z 0 (31)

i=1 j=1
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3.2.3 Noyaux non définis

Dans la section précédente, les noyaux étaient définis dans un espace de
Hilbert ou le produit scalaire est défini positif. Cependant, certains noyaux cor-
respondent & un produit scalaire non défini. Par conséquent, nous ne pouvons
plus utiliser les algorithmes basés sur les noyaux semi-définis positifs. Deux ap-
proches sont alors possibles pour traiter ce cas. La premiére approche consiste a
vérifier que sur ’ensemble des données la matrice de Gram est définie positive.
La deuxiéme approche est de travailler dans un autre espace de représentation :
I’espace de Krein.

3.2.3.1 Matrice de Gram et ensemble de données

Afin de rester dans les méthodes basées noyaux semi-définis positifs, une
approche est de travailler localement sur l’ensemble de données. Pour cela, il
suffit que la matrice de Gram soit semi-définie positive sur la base.

Ainsi, nous devons vérifier que la matrice est bien définie positive sur cet
ensemble. Dans ce cas, si toutes les valeurs propres de la matrice de Gram associée
a la fonction symétrique k sont positives ou nulles, alors il existe une fonction de
Mercer k' telle que Vr;,x; € X%, k(z,2;) = K (z;, 7).

Prenons par exemple le cas du noyau de Wallraven et al. [WCGO03|, qui
s’appuie sur un calcul de maximum :

K(B;,Bj) = g2, max k(b bsj) + |B—1j\ >, max;, k(by, bsj) (3.2)
avec B; = {b,;}, des ensembles d’éléments.

Outre sa pertinence pour la mise en correspondance, ce noyau est intéressant
car |'utilisation d'un calcul de maximum permet d’utiliser des algorithmes rapides.
Contrairement a ce qui est annoncé par leurs auteurs, cette fonction n’est pas de
Mercer. Un contre-exemple est exhibé dans |Lyu05|. Cependant nous pouvons
utiliser les algorithmes basés noyaux définis positifs sur I’ensemble des données
sous réserve que la matrice de Gram soit positive sur cet ensemble.

Dans le cas des expérimentations menées dans cette thése, nous avons
constaté de fagon systématique que les valeurs propres des matrices de Gram
sont positives ou nulles ce qui nous a permis d’appliquer sur nos bases les algo-
rithmes basés noyaux semi-définis positifs.
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3.2.3.2 Espace de Krein

Si la matrice de Gram posséde des valeurs propres de signes opposés, on
peut alors se tourner vers des méthodes congues pour les noyaux non-définis, par
exemple les SVM de Haasdonk [Haa05] ou le Discriminant de Fisher (Haasdonk
et Pekalska [HP08|). Dans ce cas le noyau non défini positif associé a la matrice
G ne peut alors pas étre plongé dans 'espace de Hilbert (Schélkopf et Smola
[SS02]), mais dans un nouvel espace dit espace de Krein qui permet de traiter
ce genre de noyaux (Bognar [Bog74|, Pekalska et Haasdonk [PHO09| et Ong et al.
[OMCS04]).

I’espace de Krein se référe a un espace vectoriel X muni d’un produit sca-
laire < .,. >x: K x I — R tel qu'il existe dans K une décomposition orthogonale
K=Ki®K_, on (Ki,kyi(.,.)) et (K_,x_(.,.)) sont deux espaces de Hilbert
séparables associés a4 des produits scalaires définis positifs. Le produit scalaire
de C est la différence de ket k_, c’est a dire quels que soient §,,& € Ky et
£_,& € K_, nous obtenons :

<&+ HE =R (60 8L) —Ro(62,€)

Il existe alors une relation entre I'espace de Krein et la matrice G non définie
positive. G peut étre représentée par la différence entre 2 matrices semi-définie
positives :

G=G.—G_

Il en résulte que la fonction noyau associée a GG peut-étre plongée dans un
espace de Krein. [L’astuce du noyau est valable aussi dans I'espace de Krein.

3.2.4 Noyaux usuels sur vecteurs
Le noyau linéaire :
k’([Ei,x]’) =<T;,T; > .
Les noyaux gaussiens sont par exemple fréquemment utilisés :

llzs =511
k(z;, ;) = exp(_T2]>.

avec 0 € RT
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Les noyaux gaussiens sont des noyaux de type radial, indiquant qu’ils dé-
pendent de la distance ||z; — 23] entre les observations.

Les noyaux polynémiaux sont de la forme :
k(zi,z;) = (< x5 > + ).
avec c€e RT et g €N

Le noyau triangulaire :

1

k(zi,z;) =1~ ;Hi'fi — ;)%

3.2.5 Combinaison de noyaux

Les noyaux usuels peuvent servir de base pour la définition de nouveaux
noyaux. En effet, la définition d’un noyau peut s’avérer complexe notamment pour
la vérification de sa validité. Pour construire de nouvelles fonctions noyaux, une
méthodologie courante est de combiner des fonctions noyaux usuelles en utilisant
les propriétés suivantes :

— VA > 0, k est une fonction noyau alors Ak est une fonction noyau.

— Vp > 1, k est une fonction noyau alors kP est une fonction noyau.

— k et k' sont des fonctions noyaux alors k + k" est une fonction noyau.
k et k' sont des fonctions noyaux kk’ est une fonction noyau.

3.2.6 Noyaux sur sacs

Dans le but d’illustrer les techniques de construction des noyaux, prenons
le cas des représentations par sacs d’attributs, ot un document z; est représenté
par un ensemble non ordonné de vecteurs B; = {b,;}, (appelé sac). S’il existe
une fonction noyau k sur les éléments b,;, alors il est possible de construire une
fonction noyau K sur sacs B; en posant :

O(Bi) =Y d(br) (3.3)

avec ¢ la fonction d’injection correspondant a k et ® celle correspondant a K.
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Il s’en suit que :
K(B;,B;) = (®(B;),®(By))
= o), Y b(bsy)) (3.4)

= Z > k;(bm-,sbsj)

La fonction K est une fonction noyau et son expression ne dépend que des
valeurs de la fonction k. D’aprés le lemme 1 d’Haussler [Hau99|, K est défini
positif si et seulement si k est défini positif.

Notons que k est généralement appelée fonction noyau mineure et K fonc-
tion noyau majeure.

3.2.7 Noyaux sur graphes

La définition d’un noyau calculé uniquement a partir des informations conte-
nues dans les étiquettes des sommets et des arcs est possible, mais ne prend pas
en compte l'organisation du graphe. Or cette structure de graphe apporte une
information supplémentaire importante en définissant les relations entre chaque
élément du graphe. Notre objectif consiste a tenir compte de cette information
structurelle. Récemment, plusieurs travaux ont proposé des noyaux constitués
d’ensembles non-ordonnés (Kondor et Jebara [KJ03] et Wallraven et al.[WCGO03)).
L’idée proposée par Wallraven et al., consiste ainsi a définir un noyau mineur entre
chaque élément des ensembles et de regrouper ensuite les résultats fournis par les
noyaux mineurs en un noyau de plus haut niveau qui définit ainsi un produit
scalaire entre les deux ensembles. Une méthode de comparaison de graphes basée
sur la comparaison des étiquettes de sommets et d’arcs peut donc étre assimilée
a des sacs de sommets et d’arcs. En étendant cette idée, nous pouvons définir
des sacs de chemins pour comparer deux graphes. En effet, un chemin issu d’un
graphe permet de définir un sous-graphe et structure les étiquettes des sommets
et arcs présents sur ce chemin.

Il existe deux principales approches pour définir les noyaux sur graphes, en
fonction de la facon dont la représentation du graphe dans 'espace vectoriel est
effectuée.

La premiére appoche est la représentation explicite. Dans ce cas, des attri-
buts sont extraits du graphe (nombre de sommets, chemins, spectre, ...). Dans
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le but de choisir ces attributs, des prototypes sont construits en utilisant des
techniques comme les K-Means, I’Analyse en Composantes Principales (Wilson
et al. [WHO3|), les techniques “Multiple Instance Learning” comme Chen et al.
[CW04], ou encore les foréts alératoire (Moosmann et al. [MNJ08|). A partir de
ces prototypes, une représentation explicite consiste par exemple a calculer la
distance a chaque prototype, puis a utiliser un noyau classique sur vecteurs ou
histogrammes (Bunke et al. |[BR07|).

[’approche explicite limite la dimension des vecteurs dans I'espace induit,
étant donné qu’ils doivent étre stockés en mémoire. De plus, cela requiert des
parameétres globaux (comme le nombre de prototypes) qui doivent étre réglés pour
chaque base de données ou pour chaque requéte. Une solution a ce probléme est

de réaliser un calcul en ligne des paramétres et prototypes pendant la requéte
(Gondra et Heisterkamp [GHO4] et Mairal et al. [MBPS09]).

La deuxiéme approche est la représentation implicite, qui permet de manipu-
ler des représentations de trés grandes dimensions sans jamais avoir a les calculer.
De telles fonctions noyaux ont été proposées pour traiter les graphes sans arétes
(Eichhorn |EC04|, Lyu |[Lyu05| et Gosselin [GCPF07a|). Pour les graphes avec
arétes, certaines méthodes que nous avons citées précédemment ont été adaptées
au contexte de la recherche multimedia et classification des formes, comme Suard
et al. [SGRBO05] et Dupé et Brun. [DB09|. Des techniques spectrales pour la mise
en correspondance de paires de sommets ont aussi été proposées [LHO5|, ainsi
que des méthodes avec les tenseurs pour les mises en correspondance d’ordres
supérieurs (Bach [DBKP09).

Les premiers noyaux considérés comme des noyaux sur graphes sont les
noyaux de convolution (Haussler |Hau99]).

Considérons un espace X’ de données structurées (arbres, graphes, séquences...).

Supposons qu'une donnée x € X est décomposable en un ensemble de D sous-
structures w1, ..., xp o chaque x; appartient a un espace X;. Nous pouvons alors
définir une relation R sur (X, ..., Xp, X) telle que R(z1, ..., xp, ) soit vraie si le
vecteur @ = (x1,...,xp) correspond effectivement aux sous-parties. Notons R~
la relation inverse associée a la relation R.

Supposons maintenant que pour chaque espace A; nous disposons d’un
noyau K; étant la similarité entre les données de cet espace. On peut alors définir
un noyau de convolution pour x,y € X :

K(z,y) = Z HKi(%‘,yi)'

TER I (2) i=
YER (y)
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Sous I'hypothése que les fonctions K; sont des noyaux, il est démontré que
K est un noyau. Ceci est notamment dii aux propriétés de fermeture de la famille
des noyaux (en particulier par les opérations de somme et de produit).

[’avantage de ces noyaux de convolution est qu’ils sont trés généraux et
peuvent s’appliquer a un grand nombre de problémes (séquences, arbres, graphes...).
Néanmoins, ils nécessitent une importante étape de mise au point pour choisir une
relation R consistante avec le probléme considéré ce qui ne facilite pas leur mise
en oeuvre. De plus il faut également définir les différents noyaux K; en s’assurant
qu’ils vérifient les conditions générales des noyaux, et notamment le caractére
semi-défini positif.

Ce modeéle trés généraliste est repris par Géartner [Gar03|. D’autres noyaux
ont aussi été proposés par la suite, et peuvent étre répartis par familles en fonction
du type de structure qu’ils considérent.

3.2.7.1 Noyaux sur chemins

[’une de ces familles de noyaux est basée sur des chemins aléatoires. [.’idée
est de sommer les similarités entre les différents chemins des deux graphes. En
pratique I'intégralité des chemins n’est pas considérée, et diverses approches sont
proposées pour choisir le meilleur tirage. Par exemple, nous pouvons considé-
rer que les chemins sont issus de marches aléatoire (Kashima et Tsuboi [KT04],
Suard et al. [SGRBO05|), ou encore s’appuyer sur le produit direct entre graphes
(Borgwardt et al. [BOST05] et Vishwanathan et al. [VSKB09]).

Une autre famille compare les graphes en sommant les similarités entre
les sous-graphes élémentaires (graphlets) des deux graphes (Shervashidze et al.
[SVPT09]). Ces méthodes sont motivées par les limites des chemins aléatoires,
qui ne peuvent discerner certains graphes (Mahé et Vert [MV09]). En effet, deux
graphes différents peuvent avoir les méme ensembles de motifs (formés par des
chemins aléatoires dans les graphes). Notons que ces cas arrivent surtout lorsque
les graphes ont des sommets dont les similarités ont des valeurs binaires. Des
propositions ont aussi été faites en considérant des arbres élémentaires [MV09,
SB09].

Beaucoup de noyaux de la littérature ont été construits pour la chimie ou les
applications bio-informatiques, ot les sommets et les arétes ont peu d’information,
généralement une étiquette, voire un vecteur de faible dimension (moins de 4).
De plus, ces méthodes ont été proposées pour des graphes de petite taille, mis
A part certaines comme Shervashidze et al. [SVPT09|, mais qui ne considérent
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que des sommets non étiquetés. Dans le contexte de la recherche multimedia, ces
méthodes ont besoin d’étre adaptées.

Dans le cadre de cette thése, nous nous focalisons sur la derniére représen-
tation, et plus particuliérement celle basée sur les chemins aléatoires. Ce type de
fonction noyau nous semble étre le plus adapté pour comparer les graphes dont
les sommets et les arétes portent une information riche.

Un chemin h dans un graphe G = (V| E) est une séquence de sommets de
I'ensemble V reliés par des arétes appartenant a 'ensemble E : h = (vg, vy, ...., V)
, v; € V. Nous considérons H(.) une fonction permettant d’extraire d’un graphe
un ensemble de chemins.

Dans les premiers papiers sur les noyaux de chemins, Kashima et Tsuboi
[KT04] et Gértner et al. [GFWO03] utilisent des chemins aléatoires pour modéliser
et comparer les graphes.

Kashima propose d’évaluer la similarité de deux graphes G et G’ a l'aide
d’un noyau comparant tous les chemins possibles de méme longueur entre les
deux graphes. Le noyau Kysnima(G, G’) est la somme pondérée des comparaisons
entre tous les chemins h de G et ' de G’ de méme longueur :

KKashima(G7 G,) - Z Z KC(h7 h/)p(h|G)p(h/‘G/)
heH(G) W eH(G) (3.5)
|h'|=]h]|

avec :
p(h|G) la probabilité de trouver le chemin h dans le graphe G
|h| 1a longueur du chemin h
Kc(h, 1) fonction noyau qui compare deux chemins

— H(G) ensemble des chemins possibles dans G

La fonction noyau Ko (h, h') proposée par Kashima et al. [KT04]| compare
deux chemins de méme longueur, et est basée sur un noyau sur sommets Ky (v, v’)
et sur un noyau sur arétes Kg(e,e).

Ky (vi,v)) x ], Ky (vi,v))Kg(e;,€)) sih="n
Kc(h, h/) :{ V( 1 l) HZ—Z V( ) E( ()] .

Ce type de noyau est utilisé dans le cadre de graphes de molécules, ou les
sommets sont étiquetés par des symboles et donc la similitude entre les sommets
est binaire, un sommet (un atome) est ou n’est pas le méme que le sommet du
graphe comparé. Mais quand les sommets sont valués par des valeurs réelles, un
trés grand nombre de petites valeurs de similarité entre chemins peuvent étre ainsi
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sommeées, et finissent par diluer les similarités les plus fortes. Ces noyaux définis
pour les graphes étiquetés (graphes de molécules) ont été étendus aux valeurs
continues par Borgwardt [BOST05|. Dans le papier de Vishwanathan [VSKB09],
le noyau est calculé en comptant le nombre de marches aléatoires communes.
Ces différents papiers calculent le noyau sur les graphes de toutes les marches
aléatoires sur les graphes. Le nombre de ces marches peut étre infini (en particulier
si les cycles sont autorisés). Cependant, I'expression des probabilités p(h|G) est
récursive et permet d’exprimer le probléme sous la forme d’un systéme fini. Les
valeurs des probabilités et celles des noyaux sur sommets et arétes étant inférieures
a 1, la convergence du calcul est assurée.

3.2.7.2 Noyaux non définis

Le probléme des noyaux précédents est la haute complexité de calcul. Si
cela est acceptable avec des graphes de molécules chimiques, qui ont des valeurs
symboliques, ce n’est pas le cas avec nos graphes attribués. Le noyau K,,,, prend
le maximum de toutes les similitudes de tous les chemins de méme longueur.

K (G,G') = max max Kg(h,h) (3.6)
heH(G) W eH(G")
|h|=Ihl

Un noyau similaire fut utilise dans FReBIR (Philipp et al. [PFG06]) sans
la restriction sur la longueur des chemins. Suard [SGRB05, Sua06| propose une
version approximée de la méthode de Kashima en s’inspirant du noyau K,,...
Son principal objectif est de réduire la complexité calculatoire. Il propose de
moyenner sur les meilleurs appariements plutot que de faire la moyenne sur tous
les appariements possibles comme Kashima. Le noyau proposé est donc le suivant :

1
Ksuara(G,G') =5 | Y max Ko(h, h) + > maxx Ko(h, W) | (3.7)
heH(Q) h‘h/f(ﬁ;) heH(G) |h\ |h’\

avec H(G) une fonction qui génére un ensemble de chemins issus du graphe

G.

[La méthode de Suard propose aussi de considérer un ensemble de chemins
moins vaste H(G), au lieu de considérer tous les chemins possibles. Il considére
I’ensemble des plus courts chemins entre deux sommets du graphe. Il n’y a pas
de chemin avec boucle ou cycle. Sur la figure (Fig.(3.2)) et le tableau (Tab.(3.1)),
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3.2 Les noyaux

FIGURE 3.2 — Graphe exemple

Longueur | H(G) chemins les plus courts chemins aléatoires
0 1 1
1 12 12
P 123, 124 121,123 , 124
3 1245 1212 , 1232 , 1243 , 1245 , 1242

TABLE 3.1 — Exemple des chemins issus du graphe 3.2 qui commencent par le
sommet 1.

nous montrons un exemple de la sélection des plus courts chemins pour les chemins
débutant par le sommet 1.

Ainsi, il y a au plus |V|? (resp. |V’|) chemins considérés dans G (resp. G'),
et donc au plus |V|? x |V']?) comparaisons de chemins.

Un autre noyau sur graphe fut proposé par Lebrun et al. [LPFGO08|. I.’au-
teur propose de faire une moyenne des meilleures similarités d’appariements de
chemins. De plus, 'ensemble des chemins & comparer est réduit. Afin d’étre cer-
tain de considérer chaque sommet au moins une fois, les auteurs considérent
un chemin h,, pour chaque sommet v;. La fonction génératrice H,,(G) fournit
I’ensemble des chemins qui commencent par le sommet v;. De plus, lors de la
recherche du meilleur appariement, le nombre de chemins dans G’ est réduit, en
ne gardant, dans ’ensemble de recherche que les chemins qui commencent par le
sommet v; € V', v; = s(v;) le plus similaire & v;. Nous avons H(,(G) qui génére
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3 Etat de I'art : appariement de graphes

I’ensemble des chemins qui débutent par le sommet le plus similaire a v;.

14
KLebrun(G,G’) = |V‘ Z EH (G (hvz’hs(u )
h’( >EH 2(G)
‘hv’b‘ Ihs(v ‘
1 V'l
+ max Ko (hgy, ). 38
|V,| 22:1: S(v’)eHs(v)(G) C( (v) 1> ( )
h EH/(G’)
|hs(’u’)‘ |h /‘

Dans son noyau, Lebrun cherche a combiner les chemins de I’ensemble généré
par H, (G) = {h|v; est le premier sommet du chemin} avec les chemins de G dont
le premier sommet est v, € V tel que v, = s(v;) est le plus similaire a v;. Cette
propriété est intéressante pour les graphes de régions car les régions (définissant
les sommets du graphe) portent énormément d’information, mais dans notre étude
de graphes de segments de contours, 'information est plus portée par la structure
du graphe que par les sommets eux-mémes.

3.3 Séparateurs a Vaste Marge SVM

[’approche de la similarité par fonction noyau consiste a utiliser un produit
scalaire comme fonction de similarité. D’une maniére générale, cette approche
permet de transformer un probléme non linéaire en un probléme linéaire plus
simple & résoudre (convexe, stable) permettant aussi d’exploiter des méthodes de
recherche de I’hyperplan séparateur optimal (Fig.(3.3)).

Le probléme du classement binaire par un hyperplan consiste a trouver un
hyperplan séparant 1’espace des données en un sous-espace d’instances positives
et un sous-espace d’instances négatives. Plus formellement, étant donné un en-
semble de données D = (x1,v1), ..., (xN,yn)) d’apprentissage (les étiquettes y;
sont connues) avec x € R" et y € —1,+1, le probléme consiste a déterminer un
hyperplan de vecteur normal w tel que :

V(xs,y:) € Dy (< w,x; >+ b) >0
L’étiquette y pour le vecteur & non-encore étiqueté est alors déterminée
par :

y = sign(< w,x > + b) (3.9)
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3.3 Séparateurs a Vaste Marge SVM

Espace d'entrée Espace de description

FIGURE 3.3 — Passage d'un espace non-linéairement séparable vers un espace de
redescription, a I'aide d’une fonction d’injection ®, linéairement séparable.

Les Séparateurs a Vaste Marge, ou machines a vecteur support (Support
Vector Machines, SVM) sont des algorithmes de classification binaire issue de
la théorie de Vapnik [Vap98|. Le principe des Séparateurs a Vaste Marge est
de trouver I'hyperplan séparateur entre les deux classes constituant 1’ensemble
de données étudié et qui maximise la marge entre ces deux classes. Le principe
d’hyperplan & marge maximale est illustré sur la figure (Fig.(3.4)) pour un espace
a deux dimensions.

hyperplan avec faible marge / Meilleur hyparplan séparateur X axe discriminant
o
@
.Jli e &
+ g @
il
/
_'_

FiGURE 3.4 Tllustration de la recherche de I'hyperplan a marge maximale dans
un espace a deux dimensions.

Parmi les algorithmes de SVM, on considére les cas linéairement séparables
et les cas non linéairement séparables. Les premiers sont les plus simples car
ils permettent de trouver facilement le classificateur linéaire. Dans la plupart
des problémes réels il n’y a pas de séparation linéaire possible entre les don-
nées, le classificateur de marge maximale ne peut donc pas étre utilisé tel quel.
Pour surmonter les inconvénients des cas non linéairement séparables, I'idée des
SVM est de changer 'espace des données et permettre 'utilisation des fonctions
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3 Etat de I'art : appariement de graphes

noyaux. Ces derniéres s’intégrent parfaitement au cadre théorique des SVM puis-
qu'une fonction noyau K peut toujours s’écrire sous la forme d’un produit scalaire
K(z;,x;) =< ®(x;), ®(x;) > méme si ® n'est pas explicite et elle permet donc
aux SVM de définir I'hyperplan séparateur dans 1’espace induit par ® en résol-
vant :

N
sign(Zozi.yi.k;(:c,-, x)).
i=1

Les coefficients «; sont appris pour maximiser la classification sur les données
d’apprentissage.
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Chapitre

Méthodes proposées de calcul de
similarité entre graphes

Dans le cadre de la mise en correspondance inexacte des graphes, nous
proposons plusieurs variantes d'une nouvelle similarité basée sur des ensembles de
chemins tracés sur les graphes, capables d’effectuer les groupements des contours
et robustes aux changements d’échelle. D’aprés la définition 2.7, un chemin est
une suite de sommets reliés les uns aux autres par des arcs (sommets et arétes
sont distincts). Dans notre cas, il s’agit donc d’une suite de contours voisins.
Sur le graphe (Fig.(4.1)), nous avons extrait du graphe de fenétre un chemin
possible. Afin de comparer les différents chemins, nous proposons une similarité
entre chemins qui prend en compte la similarité des ensembles de segments de
contours. Puis nous proposons une combinaison de similarité sur contours associée
a une similarité des régions définies par ces chemins.

TTn chemin de taille 8
extrait du graphe

A4

FiGURE 4.1  Les chemins du graphe de contours sont une suite de contours
proches. Sur le graphe ci-dessus, un chemin de taille 8 est extrait.
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4 Méthodes proposées de calcul de similarité entre graphes

4.1 Noyau sur graphes proposé

4.1.1 Noyau sur graphes, noyaux sur chemins

Nous proposons de reprendre le noyau de Lebrun et al. mais en supprimant
la contrainte sur le sommet de départ. En effet dans notre cas, si nous nous re-
streignons dans G’ a 'ensemble des chemins dont le sommet de départ est le plus
similaire au sommet v; de G, nous obtenons souvent de mauvais appariements.
Etant donné que les contours pris séparément sont peu discriminants (beaucoup
de contours dans la méme orientation), il existe alors de nombreux bons apparie-
ments possibles entre un contour de G et un contour de GG et se restreindre a un
parmi tant d’autres entraine une mauvaise sélection de chemins possibles dans G’
avant méme la recherche du meilleur appariement entre chemins.

Notre similarité est donc basée sur le noyau de Wallraven [WCGO03], Suard
[Sua06| mais la fonction génératrice de chemins et les noyaux mineurs différent :

\4
Kstruct(Ga G/) = ‘V‘ Z h’EH G’ KC(hviah,)

hv eHv G)
|h'|= \hvl\
[V’
Keo(h,h)). 4.1
Z e Ko(hy ) (4.1)
h/ EH /(G)

\hl \h’ll

\V’I

avec H,,(G) la fonction génératrice de chemins qui au graphe G fait corres-
pondre un ensemble de chemins issus de GG et qui commencent par le sommet v;.
H(G) la fonction génératrice de chemins qui au graphe G fait correspondre un
ensemble de chemins issus de G. Ces chemins ne contiennent pas de boucles et
de cycles.

Cette fonction est symétrique afin de la considérer comme un noyau, malgré
le fait que les conditions de Mercer ne soient pas vérifiées dans certains cas mais
elles s’avérent toujours vérifiées sur les bases de données que nous avons utilisées.

Concernant les noyaux sur chemins K¢, plusieurs noyaux furent proposés
par Kashima [KT04| et Lebrun [LPFGO08| (somme, produit,...).

Le premier noyau K¢ considéré effectue le produit entre toutes les similarités
des sommets et arétes composant les 2 chemins :
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7|

Kv(”O;”(l)) X H Ke(ej>€;') K, (Uh ) si |h| = ‘h,|
j=1

0 sinon

K, (b 1) = (4.2)

N bl .
ol e; est 'arc entre (v;_y et v;) :

K, et K, sont les noyaux mineurs qui définissent la similarité entre les
sommets et la similarité entre les arcs.

Ce noyau pénalise cependant les longs chemins. En effet, si la similarité
d’un sommet ou d’une aréte est mauvaise (K, < 1 ou K, < 1), alors la similarité
noyau sur les chemins passant par ce sommet ou cette aréte décroit. Ainsi lors de
la recherche des meilleurs chemins, les courts chemins sont favorisés.

Le deuxiéme noyau effectue la somme entre toutes les similarités des som-
mets et arétes composant les 2 chemins :

|h]

Koo, th) + 3 Keless€)) Kolvg1]) si [i] = 1]
j=1

0 sinon

Ky, (h, 1) = (4.3)

La similarité noyau augmente avec la taille des chemins si les noyaux mineurs
sont positifs. Ainsi les chemins courts ont une plus faible similarité que les chemins
prolongés.

Le troisieme noyau permet une augmentation de la similarité avec la lon-
gueur des chemins. Cependant, en utilisant un produit, les auteurs pénalisent
fortement tout couple de chemin qui ont au moins un couple Sommet/aréte non
similaire :

|h|
K, (vo,v}) X H (1 + Kelej,€f) Ky(vj,v5)) si|h| = |1
j=1
0 stnon
(4.4)

Le dernier noyau traite difféeremment les similarités des sommets et les si-

milarités des arétes composant les 2 chemins :

Ke

mull (

h,h') =

|h|
ity = | Bl < TT (ley ) 1+ Kufus ) sl = 0]

0 sinon

(4.5)

K¢

mul2
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4 Méthodes proposées de calcul de similarité entre graphes

La similarité K¢, __,, donne un poids plus important aux similarités d’arétes
(les relations spatiales).

Nous avons testé ces noyaux et les meilleurs résultats sont obtenus avec
le noyau K¢, (eq.(4.3)). L’avantage de ce noyau est qu’il favorise les longs
chemins et donc décrit mieux la structure de 1’objet dans notre cas. [.’ajout
d’une aréte et d’'un sommet apporte une information en plus dans ce noyau. Nous
devons maintenant définir les noyaux mineurs qui vont permettre de mesurer les
similarités entre sommets et entre arétes, et donc caractériser les contours et leurs
relations.

4.1.2 Noyau sur chemins proposé

Nous avons vu dans la partie sur les attributs de sommets du chapitre 2
que nous souhaitions comparer I'orientation des contours. Ainsi un sommet v;
est caractérisé par le vecteur (cos(20;),sin(20;))T avec ©; I'angle formé entre
le contour C; et I’axe horizontal. Sur le tableau (Tab.(2.1)) du chapitre 2, nous
montrons les différents produits scalaires entre les représentations vectorielles des
contours horizontaux et verticaux. Nous constatons que le produit scalaire est le
plus faible pour des contours orthogonaux et le plus élevé pour des contours pa-
ralléles. Nous proposons d’utiliser le produit scalaire comme mesure de similarité
pour le noyau mineur sur les sommets. Nous proposons d’utiliser le noyau K,
basé sur le noyau cosinus :

K, (vj, %) )

37 s3]

Notons que nous calculons le cosinus de I'angle formé entre le vecteur v;
et 1);. Dans notre cas, v; et v; sont unitaires. De plus nous ajoutons +1 dans la
similarité afin d’avoir des similarités positives et de situer la similarité entre [0, 2]
et non entre [—1,1].

Le noyau sur arétes K, est basé sur le méme principe. L’aréte dans le graphe
est caractérisée par la position relative des centres de gravité des segments de
contours C; and Cj, notés ge,(Xge,,Yge,) et go,(Xge;,Yge,). Une aréte est
désignée par le vecteur e;; = (Xgo;, — Xgc;, Yoo, — Ygc,)T. Nous souhaitons
une forte similarité pour les vecteurs colinéaires et orientés dans le méme sens et
une faible similarité pour les vecteurs colinéaires mais opposés. C’est donc I'angle
entre les vecteurs qui nous intéresse, et plus particuliérement la valeur du cosinus
de I’angle entre les vecteurs. Nous proposons donc comme noyau mineur d’arétes :
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K.(ej, e}) = &769 + 1.

Notre noyau vise a comparer des ensembles de contours, du point de vue de
leur orientation et de leur position relative. Toutefois, quelques chemins peuvent
avoir une forte valeur de similarité, mais ne fournissent aucune information struc-
turelle, par exemple, des chemins dont tous les sommets représentent les segments
de contours presque paralléles (Fig.(4.2)).

I%__E' =

(a) Contours (b) Contours d'un toit  (c)
d’une fenétre, et cheminée, sommets  Contours

sommets du  du graphe G'. d’une autre

graphe G. fenétre,
sommets du
graphe G"'.

FIGURE 4.2 — Exemple : trouver les meilleurs appariements de chemins de
contours. Sans notre pondération le graphe G est plus proche de G’ que de G”. Le
probléme est dii a la forte présence de chemins ne possédant que des contours ho-
rizontaux dans G et G'. Cependant ces chemins n’apportent aucune information
sur la structure de 1'objet.

Pour faire face a ce probléme, nous pouvons augmenter la longueur des
chemins, mais la complexité de calcul devient rapidement prohibitive. Pour sur-
monter ce probléme, nous proposons d’ajouter a K¢ un poids O; ; qui pénalise les
chemins dont les orientations des différents segments consécutifs ne varient pas.

Oi,j = SZ?’L(¢Z]) X sm( ;]) = %(1 — <U7;,’Uj>) X %(1 — <U;,’U;>)
avec ¢y; (respectivement ¢;;) angle entre les sommets i et j dans G' (G).

De plus, le groupement perceptuel de I'ensemble de contours est essentiel
pour la reconnaissance. Par exemple dans la figure (Fig.(4.3)) les graphes G’ et
G" ont presque la méme structure que le graphe G, mais le contour le plus a
droite est plus loin dans le graphe G’ que dans les deux autres graphes.
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4 Méthodes proposées de calcul de similarité entre graphes

La question est : est-ce que ce contour doit étre regroupé avec les autres
pour former la structure d’un objet ou non? Pour modéliser cette information,
nous ajoutons un facteur d’échelle S, ..

k2

N
I SRS N —.
L1
() 1%
'y + e, A
' A\ ~
' * - -
‘ W ‘e, o %
'«, . ‘J' ‘.,l" -
L\ ’ LS
’, A ":lq.
G G' G"

FIGURE 4.3 Exemple : structure et probléme d’échelle. Le segment de contour
sur la droite du graphe G’ est-t-il un contour de 'objet cherché ou non ?

Le facteur d’échelle S,,.; compare le rapport d’échelle entre des appariements
successifs d’arétes. Pour un appariement entre l'aréte e, 1 € E et e,_; € E avec
G = (V,E) et G = (V',E), si la norme de € ; est le double de e; 1, nous
voudrions garder le méme facteur d’échelle lors de 'appariement suivant le long
du chemin entre e; € E et e, € E'. La norme de €] doit étre alors le double de celle
de e;. Ce poids Se;e; permet de conserver la structure de 'objet et favorise les
appariements d’arétes qui ont des facteurs d’échelle quasi-égaux. Nous proposons
donc le poids suivant :

: llei_4 |l

S, = min [ ———
€ gen el

eleh’ |le;

Plus le rapport d’échelle S,/ est proche de 1, plus 'appariement est bon.
Dans le cas Seie; > 1, nous pénalisons 'appariement en prenant Seie; = 51

/
e;e;

Nous avons donc le poids Seie; € [0, 1].

Nous avons testé sur une base "jouet" de quelques graphes (Fig.(4.4)). L’ob-
jectif est de voir si les contours éloignés sont encore considérés comme contours
de I'objet. Nous remarquons que le graphe avec un contour a droite éloigné des
autres contours est alors pénalisé, ne sachant pas si ce contour fait réellement
partie de 'objet rectangulaire recherché.
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Bavs  Moduke enstaes

N
|
i
\
Pl

(b) Classement de la base "jouet" avec le poids échelle

Ukt

prdans

FIGURE 4.4 — Test sur une base "jouet" du poids échelle proposé : le graphe
requéte est 'imagette en haut a gauche. Les autres images de gauche a droite
et de haut en bas sont classées par ordre de similarité. La structure du graphe

requéte est mieux évaluée avec la pondération échelle.

Nous obtenons au final :

Se,e; = MiN el : HQZ?H, [lei—a| . Hfl” )-
ei€h leil] HGZH I e;l] Hei—l”
.€h

2
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4 Méthodes proposées de calcul de similarité entre graphes

Notre noyau final K¢ devient (Se,r € [0,1] et O;; € [0,1])

|h|
KC’(hvia h,) = Kv(’UZ', U(,)) + Z Seie;Oj,j—lKe(eja 6;) Kv(’Uj, ’U;) (46)

j=1

4.1.3 Application : classification des hypothéses de fenétres

Dans le chapitre 2, nous avons vu que l'algorithme proposé permet de trou-
ver des hypothéses de fenétres. Le probléme reste que nous détections encore
beaucoup de fausses-alarmes. L’utilisation de notre noyau (eq.(4.1) et eq(4.6))
associé a un classifieur Séparateurs a Vaste Marge pourrait différencier les fe-
nétres des faux-positifs. Nous rappelons que malgré le fait que pour le noyau
proposé les conditions de Mercer ne soient pas vérifiées dans certains cas, elles
s’avérent toujours vérifiées sur les bases de données que nous avons utilisées.

Un exemple est montré ci-dessous, mais des évaluations plus complétes et
le détail de la base seront présentés dans la partie résultat (chapitre 5). Nous
avons extrait des hypothéses de fenétres et formé une base de 220 images avec 70
fenétres et 150 fausses alarmes (cf. chapitre 5, Fig.(5.4)).

Un utilisateur peut rechercher une catégorie d’'images a ’aide de l'interface
graphique RETIN [GCPF07b|, dont une saisie d’écran est présentée en figures
(Fig.(4.5), Fig.(4.6), Fig.(4.7), Fig.(4.8)). L’interface se décompose en deux par-
ties principales. La premiére, qui prend la majeure partie de I'écran, présente
une partie du classement de la base par le systéme. Par exemple, sur la figure
(Fig.(4.5)) nous pouvons voir les images les plus pertinentes selon le systéme. Le
classement est fait de gauche a droite puis de haut en bas. L'image de fenétre
avec un petit carré vert est I'image requéte, puis celle a sa droite est la premiére
plus pertinente, etc. La partie inférieure présente les images sélectionnées par la
technique d’apprentissage actif. Sur la figure (Fig.(4.5)), le systéme a été confi-
guré pour sélectionner 5 images. Ces 5 images sont déterminées par une stratégie
active (Tong et Koller [TKO01]|, Gosselin et Cord |GC06|) de fagon a ce qu’ajouter
les 5 étiquettes a I’ensemble d’apprentissage optimise le classifieur par rapport a
I'itération de recherche précédente.

Nous présentons sur les figures (Fig.(4.5), Fig.(4.6), Fig.(4.7), Fig.(4.8)) les
différentes étapes d'une session de recherche de la catégorie fenétre. L'utilisateur
a initialisée la requéte en annotant une image de fenétre. Le systéme a alors classé
les images de la base en fonction de leur similarité a cette image requéte. Sur la
figure (Fig.(4.5)), nous pouvons voir ce classement : I'image en haut & gauche avec
un petit carré vert est 'image annotée positivement, et les images qui suivent
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sont ses plus proches voisines par rapport a la similarité. L’utilisateur, afin de
raffiner sa requéte, annote les images parmi les 5 images dans la partie inférieure
de l'interface. L’utilisateur fournit ses annotations en cliquant sur les images.
Les annotations sont représentées par des surimpressions de carrées vert (resp.
rouge) pour les annotations positives (resp. négatives). Une fois les annotations
données, l'utilisateur demande une mise a jour du classement (Fig.(4.6)). Puis
nous itérons les annotations. Ces annotations se sont pas encore prises en compte,
et sont affichées deux fois : une fois dans la barre de sélection, et une fois dans la
partie principale (Fig.(4.7)). Les annotations négatives permettent d’éliminer des
images qui ne sont pas des fenétres de la téte du classement. Au bout de quelques
annotations une grande partie des fenétres se retrouvent en téte du classement

(Fig.(4.8)).
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| L ug

11

H I B

FIGURE 4.5 Exemple d’une session de recherche sur une base de 220 imagettes
avec 70 fenétres. L'image en haut a gauche avec un petit carré vert est I'image
annotée positivement, et les images qui suivent sont ses plus proches voisines. Le
classement est fait de gauche a droite puis de haut en bas.

o W S == ==

- —

FIGURE 4.6 — Classement aprés une itération avec 3 labels positifs pour affiner la
recherche.
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[ Base Module Fenetres

Cwe ] ,
-

2

. i

FIGURE 4.7 — Annotations suite au classement précédent. Nous annotons les
éléments les plus pertinents sélectionnés par le systéme.

| Update |

8

|

FIGURE 4.8 Résultats apres 4 itérations : 5 images annotées positivement et 4
négativement.
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4 Méthodes proposées de calcul de similarité entre graphes

4.2 Recherche de sous-graphes similaires dans des
graphes de contours

4.2.1 Extraction de fenétres dans les facades

Dans le paragraphe précédent, nous avons introduit et utilisé les graphes
globaux de contours pour classer des imagettes contenant des hypothéses de fe-
nétres selon leurs similarités. Précédemment, nous utilisions des noyaux dans le
cadre des séparateurs a vaste marge afin de classer ces imagettes. Dans ce para-
graphe, nous proposons des similarités de graphes non symétriques. N’étant plus
symétriques, ce ne sont pas des noyaux, et nous avons donc pris comme classi-
fieur un k-Plus-Proche-Voisin. De plus, dans ce paragraphe nous voulons nous
affranchir de I'étape d’extraction d’hypothéses de fenétres et exploiter directe-
ment le graphe des facades pour localiser la position des sous-graphes fenétres.
Nous cherchons donc a apparier les graphes requétes avec des sous-graphes des
facades. Ceci nous permettra non seulement de classer les facades en fonction
de la fenétre requéte mais aussi de localiser précisément les fenétres dans les fa-
cades. Le premier aspect répond a une requéte du type "trouver des facades de
type Haussmannien", a partir d’'un exemple ou d’un ensemble d’exemples de fe-
nétres Haussmanniennes. La localisation des fenétres a des applications pour la
modélisation ou la reconstruction procédurale des batiments.

o

(a

~—

FIGURE 4.9 — Les meilleurs appariements. (a) Graphe requéte. (b) Graphe
fagade (pour une meilleure lisibilité, les arétes ne sont pas tracées). (c)(d)(traits
rouges) Chemins appariés du sous-graphe requéte (a) et du graphe (b). On
constate que la majorité des chemins est localisée sur des régions pertinentes.
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4.2 Recherche de sous-graphes similaires dans des graphes de contours

Nous utiliserons la notion de "chemin d’intérét", qui est un chemin du
graphe cible G’ apparié avec un chemin du graphe requéte GG. Un chemin d’in-
térét déterminera une "région de chemin d’intérét" que nous définirons dans le
paragraphe suivant. Nous pourrons alors introduire des similarités exploitant a la
fois la similarité des contours et des régions d’intérét définies par ces contours.

4.2.1.1 Région de chemin d’intérét

Dans la similarité définie par 'equation (eq.(4.1)), pour chaque sommet v;
de G, nous cherchons le meilleur appariement entre le chemin h,, € G (chemin
débutant par le sommet v; et un chemin b’ € G') (Fig.(4.9)).

5

{

F "
B 5=
m W‘ )| 1

FIGURE 4.10 Localisation des fenétres. (a) Un chemin et sa région d’intéret
dans la fagade. (b) Zoom sur le chemin. (¢) Tmage J obtenue par accumulation
des votes de régions d’intérét.

A partir du meilleur & retrouvé, nous définissons une Région de Chemin
d’'Intéret (RCI) autour de ce chemin h'. Nous définissons la RCI comme le rec-
tangle dont les cotés sont paralléles aux bords de 'image et qui contient tous
les centres de gravité des segments de contours appartenant au chemin. Afin de
localiser les fenétres dans le graphe des facades, nous affectons une valeur d’éva-
luation a chaque pixel de la RCI. Cette valeur peut étre un simple vote (+1 a
chaque pixel de la RCI) ou un vote pondéré (par la similarité de I'appariement).
Tous les meilleurs chemins A" appariés a un chemin h.,, de G vont donc voter pour
un ensemble de pixels dans I'image représentée par G'. Le résultat (Fig.(4.10))
est une accumulation de votes de ces régions de chemins d’intérét, ce qui s’écrit
pour chaque pixel (x,y) de I'image :
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4 Méthodes proposées de calcul de similarité entre graphes

[V]
Joor(@y) =Y S, w(@y) (4.7)
=1

ou Jy, (x,y) vaut la valeur d’évaluation. Dans notre cas, nous avons choisi un
v s, / N / . . c .
vote pondéré J, ,(z,y) = Sc(hy, k') ot Sg(hy,, h) est la valeur de similarité

entre le chemin h,, et h'.

|R|
Sc(h, 1) = Ky(v,00) + ) Seer0j 1K (ej, €)) Ky(v;,v)). (4.8)
j=1
De plus, nous souhaitons mesurer la similarité d’un graphe de fenétre comme
sous-graphe dans les graphes de fagades. Or dans I’équation (eq.(4.1)), seul le pre-
mier terme nous intéresse :

Vi

\4
1 !
m E ma); SC(hvmh )
i=1
Ainsi, nous avons décidé de ne plus respecter la symétrie et de seulement
mesurer la similarité dans un sens (trouver un graphe de fenétre dans un graphe
de fagade). N’étant plus symétrique, nous avons pris comme classifieur un k-Plus
Proche Voisin.

Dans la section précédente, nous avons mis en évidence le besoin d’avoir
de nombreux chemins pour décrire 1'objet et d’atténuer les chemins de bruit.
Pour cela, nous choisissions plusieurs chemins de taille fixe. Notons que selon
I'application, la longueur des chemins peut étre trés variable. Kashima |[KT04]
somme sur toutes les longueurs de chemins tracés sur des molécules chimiques.
Lebrun [LPFGO08| a montré que des chemins de longueur 1 étaient suffisants pour
des graphes de régions. Dans le premier cas, 'information portée par les sommets
est trés réduite (un symbole chimique), dans le deuxiéme cas, elle est trés riche
(couleur et texture). Dans notre cas, nous proposons maintenant de rechercher
les meilleurs chemins débutant par chaque sommet mais dont la longueur varie.
[’algorithme de "séparation et évaluation" (cf. chapitre 5) permet d’explorer les
branches de 'arbre de recherche les plus intéressantes en terme de similarité.
Alinsi si I'arbre est exploré jusqu’a une profondeur [, les chemins intéressants aux
profondeurs inférieures ont déja été explorés par le "branch and bound". Nous ne
sommes donc plus obligés de réexplorer ’arbre pour les profondeurs inférieures.
Par récursivité, on peut rapidement retrouver ces chemins.
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4.2 Recherche de sous-graphes similaires dans des graphes de contours

Notre similarité devient :

VI Ihl=t
Suri(GG) = — 53 max Se(ha, 1) (4.9)

n
a 4 h|=3 hvi,h

avec
— n, nombre d’appariements de chemins retournés

[ longueur maximale des chemins.

Nous cherchons ainsi pour un sommet v;, le meilleur chemin commencant
par celui-ci pour une taille 3 puis 4 ... jusqu’au chemin de taille [. Ainsi pour les
meilleurs appariements, nous avons de la redondance. En effet, par exemple, si
un chemin de taille |[h| est un bon appariement alors la plupart du temps, nous
constatons que le chemin de taille |h|+1 est une extension de ce chemin de taille
'h|. Au contraire, si le chemin de taille |h| trouvé est un faux positif, alors le
chemin de taille |h|+1 est souvent différent du chemin précédent.

Nous évaluons notre similarité (eq.(4.9)) sur une base composée de 200
images prises dans Paris dont 60 fagades. Les images furent acquises a I'aide du
systéme mobile STEREOPOLIS de I'lGN. Nous choisissons de faire varier la lon-
gueur de h de 3 a 8 (3 < |h| < 8). Pour un graphe requéte fenétre (imagette en
haut & gauche), le systéme classe les images par ordre de similarité. Les meilleures
images retournées (Fig.(4.11)) avec la similarité (eq.(4.9)) sont des fagades conte-
nant ce style de fenétre.
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4 Méthodes proposées de calcul de similarité entre graphes

FIGURE 4.11 Une fenétre requéte et les images retournées par ordre
de similarité sur ’appariement de chemins de contours. Les images sont
classées de gauche a droite, puis de haut en bas. La facade au rang 1 contient la
requéte. Les fagades signalées en rouge (rangs 5,6,13) sont des faux positifs. Les
autres facades contiennent des fenétres du méme style que la requéte.
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4.2 Recherche de sous-graphes similaires dans des graphes de contours

4.2.1.2 Approche mélangant information contours et régions

Malgré I'adjonction du coefficient d’échelle S, (eq.(4.8)), le groupement
des contours ne s’effectue pas toujours bien. Sur la figure (Fig.(4.12)), nous consta-
tons que certains appariements entre chemins sont mauvais (Fig.(4.12 (a))) et
contribue & une mauvaise détection de fenétres (Fig.(4.12 (b))).

(b)

FIGURE 4.12 Probléme de la détection des fenétres uniquement basée
sur la similarité chemins. (a) Une mauvaise région de chemin d’intérét. (b)
Accumulation des votes de régions d’intérét uniquement basé sur la similarité
chemin.

Nous devons diminuer I'importance de ces mauvais appariements lors du
vote dans l'accumulation. Maintenant que nous obtenons des régions d’intérét
autour des meilleurs chemins, nous pouvons évaluer ces régions en utilisant des
descripteurs régions. Nous pouvons donc introduir de 'information région (tex-
ture/couleur...) combinée a I'information portée par les contours. Nous propo-
sons deux approches de combinaisons entre l'information régions et contours.
La premiére approche consiste a sélectionner les meilleurs appariements de che-
mins uniquement sur I'information contours, puis d’ajouter I'information région
sur ces meilleurs appariements. La deuxiéme approche consiste a sélectionner les
meilleurs appariements de chemins a 1’aide de I'information contours et régions.
Une nouvelle similarité de chemins combinant les deux informations est proposée.
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4 Méthodes proposées de calcul de similarité entre graphes

Approche contours, puis régions

Lors du calcul de similarité entre graphes (eq.(4.9)), nous cherchons, pour
chaque chemin h,, du graphe requéte, le chemin h' le plus similaire. Le chemin A’
définit une RCI, que 'on peut comparer a la RCI définie par h,, . Nous proposons
la similarité suivante qui combine les similarités des chemins (basées contours) et
des régions :

VI |n|=t
/ 1 /
Sstruct(G> G ) = n E E SR(Bhvi> Bh’) }Ilna})lg SC(hvm h ) (410)
a i=1 ‘hlzg Vi

avec les mémes notations que I’équation (eq.(4.9)).

et 'accumulation de votes devient :

T, 0 (@,4) = Sr(Bha,» By ) Sc(huy, ;) (4.11)
avec :
By, (respectivement B,/) la région d'intérét englobant le chemin h,,
(resp. h').

— Sr(Bh,,, By) la similarité entre les deux régions d’intérét By, et B .
~ Sc(hy,, h') similarité sur graphes de contours (eq.(4.8)).

Lors de nos tests de la similarité (Eq.(4.10)) (Fig.(4.13)), nous avons choisi
une similarité texture entre les régions. Nous utilisons les histogrammes basés
sur les ondelettes quaternioniques |[CCB]| et calculons la similarité & I'aide d’une
fonction gaussienne et une distance du y2.

!’

_ —i\2(H.H)?
Sr(Bp, , Byy) = exp 2X (H.H)
avec :
H et H' les histogrammes sur les régions By, et By
De plus, nous constatons sur la figure (Fig.(4.14)) que grace a l'apport

de la texture, lors de 'accumulation (eq.(4.11)) les mauvais appariements sont
moins importants qu’avec ’accumulation uniquement sur la similarité chemins

(eq.(4.7)).
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El
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= |

FIGURE 4.13 — Une requéte et les images retournées par ordre de si-
milarité basée sur les contours, puis sur les régions. La facade au rang
1 contient la requéte. Les fagades signalées en rouge (rangs 15,17) sont des faux
positifs. Les autres facades contiennent des fenétres du méme style que la requéte.

' n

FIGURE 4.14 Accumulation des votes de régions d’intérét sélectionnées
sur la similarité chemins, puis combinées avec la similarité régions.

Nous choisissons les meilleurs appariements uniquement avec la similarité
sur chemins, puis nous atténuons ces appariements a ’aide d’une similarité ré-
gions. Cependant, certains appariements sélectionnés uniquement avec les contours
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4 Méthodes proposées de calcul de similarité entre graphes

sont mauvais (contours de bruits) et il serait préférable de supprimer ces appa-
riements au lieu de les atténuer. Pour cela, nous proposons de sélectionner les
régions d’intéréts en combinant la similarité chemin et région lors de la sélection.

Approche contours et régions

Dans cette deuxiéme approche (Fig.(4.15)), nous proposons de rechercher
les meilleurs appariements de chemins basés sur une similarité combinant contours
et régions. Le choix du chemin ne se fait plus uniquement sur la suite de contours
mais aussi sur la région définie par ces contours. Nous proposons de conserver la
fonction de similarité définie par I'équation (eq.(4.9)) mais notre Ko devient :

SCCheReg (h'vi7 hl) - K'U (Ui7 /UE))
|h|

’

/
v
J

+ > Sa(Bn, By )Kelej €;) K, (v),v)) (4.12)
j=1

FIGURE 4.15 — Une requéte et les images retournées par ordre de simila-
rité conjointe sur les contours et les régions. La facade au rang 1 contient la
requéte. Les autres facades contiennent des fenétres du méme style que la requéte.
Il n’y a plus de faux positifs dans le top 20.
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4.2 Recherche de sous-graphes similaires dans des graphes de contours

De méme pour l'accumulation, nous conservons la fonction de similarité
entre RCI de I'équation (eq.(4.7)). Seule la valeur d’évaluation change J, ,(z,y).

Dans notre cas, nous avons choisi un vote pondéré thi w(y) = KCCheReg(hvz )

Nous remarquons sur la figure (Fig.(4.16)) que grace a apport de la texture,
lors de la sélection des chemins, nous avons moins de mauvais appariements entre
les fenétres.

FIGURE 4.16 Accumulation des votes de régions d’intérét sélectionnées
sur la similarité combinant chemins et régions.

4.2.1.3 Détection des fenétres par apprentissage

En ce qui concerne la localisation des fenétres, seules 2 ou 3 sont détectées
sur la figure (Fig.(4.16)). Cela est di au fait que chaque sommet du graphe re-
quéte ne vote que pour un seul chemin du graphe cible. Les chemins appariés
dans le graphe cible peuvent se "répartir" sur plusieurs fenétres (Fig.(4.9)), ré-
duisant la détection de celles-ci mais aussi oblitérant la détection des autres. Afin
d’augmenter le potentiel de généralisation de notre fonction de similarité et par
1a méme trouver plus de fenétres, nous proposons d’apprendre un ensemble A de
fenétres du méme style. Pour cela, pour chaque image de la base, nous calculons
la similarité avec chacune des images requétes et ne conservons que les k plus
grandes valeurs de similarité. La valeur de similarité par rapport a l’ensemble
d’apprentissage A est :

k
! 1 !
G - E Zl: struct G27 G )
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4 Méthodes proposées de calcul de similarité entre graphes

ou

Sstruct(Gi, G') est la similarité définie par équation (eq.(4.9)).

— G; € Ay, graphe annoté.

— Ay, ensemble des k plus proches voisins entre le graphe G et les graphes
annotés avec la similarité (eq.(4.9)).

et 'accumulation devient :

K
1
Jor (z,y) = T Z yida,cr (@, y)

=1

ou Jg, ¢ accumulation sur le graphe G’ par rapport a la requéte G (eq.(4.7)).

Les figures (Fig.(4.17) et Fig.(4.18)) montrent que la combinaison des re-
quétes permet de localiser plus de fenétres.

. »

-+ —| =
E 1 [ | ®
L n

(b) (c)

FIGURE 4.17 — Accumulation sur une ensemble d’apprentissage de 3 fe-
nétres 4 2 montants et un balcon. (b) Accumulation obtenue avec 3 requétes
de méme style. (¢) Combinaison des 3 requétes.
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FIGURE 4.18 — Accumulation sur une ensemble d’apprentissage de 3 fe-
nétres a 3 montants. (a) (b) (c) Accumulation obtenue avec 3 requétes de
méme style. (d) Combinaison des 3 requétes.

Enfin, dans la section précédente, nous calculions une valeur de similarité
entre un graphe requéte de fenétre et 'ensemble de la base comprenant des facades
et des images négatives. Il est intéressant de noter que si nous souhaitons enrichir
la recherche avec plusieurs graphes requétes, les équations de similarité (eq.(4.10))
et (eq.(4.9)) n’étant plus symétriques car nous cherchons uniquement les chemins
du graphe fenétre dans la facade, nous ne pouvons plus utiliser le classifieur SVM.
Nous choisissons donc de prendre un classifieur plus proche voisin pour classer
les facades selon les différents graphes requétes.
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4.3 Dictionnaire de chemins et noyau incrémental

Nous avons défini précédemment un modeéle afin de pouvoir comparer des
chemins de contours entre eux et avons utilisé ce modéle pour comparer des
graphes entre eux. Le probléme de la comparaison entre graphes est sa forte com-
plexité en temps de calcul. Afin de réduire la complexité de calcul, nous proposons
de comparer les graphes & un dictionnaire de chemins. Dans cette partie, nous
proposons d’utiliser la similarité de chemins dans le cadre des dictionnaires avec
des noyaux adaptés.

Dans [GPS11|, Gosselin et al. présentent un cadre théorique pour apprendre
une fonction noyau lors d’une recherche interactive. Ce cadre n’a pas besoin d’hy-
pothéses sur les descripteurs, I'exigence principale est une fonction d’évaluation
qui n’a pas a satisfaire de propriétés mathématiques particuliéres. Ce cadre per-
met la combinaison des descripteurs de différents types, grace a des fonctions
d’évaluation adaptées a chaque type de descripteur. Une application de ce cadre
est la capacité a construire un dictionnaire optimal lors de la recherche.

Nous proposons d’utiliser la stratégie de Gosselin et al. |GPS11], et de re-
cueillir de facon dynamique un ensemble de chemins dans un dictionnaire, afin de
projeter chaque graphe sur chaque mot (chemin) du dictionnaire. La mesure de
similarité est calculée a I’aide d’un noyau incrémental. Nous avons fait le choix
de travailler sur ce dictionnaire et ce noyau incrémental pour deux principales
raisons. Premiérement, nous utilisons dans ce chapitre des noyaux qui vérifient
les propriétés de Mercer, contrairement aux noyaux précédents qui ne vérifiaient
pas toujours ces propriétés a cause de la recherche du maximum. Deuxiémement,
nous espeérons réduire le temps de calcul. En effet, le nombre d’appariements entre
un dictionnaire et un graphe est moindre qu’entre deux graphes. Et surtout nous
utilisons un noyau incrémental pour la classification et ne calculons que ce qui
est nécessaire pour mettre a jour le noyau précédent vers le nouveau.

Nous souhaitons développer un algorithme capable d’apprendre un diction-
naire adapté a la recherche interactive, c’est-a-dire capable a la fois de généraliser
la classe que l'utilisateur souhaite trouver, mais aussi d’étre le plus discrimi-
nant pour toutes les autres classes. Dans la figure (Fig.(4.19)), nous présentons
le schéma de 'apprentissage que nous proposons d’utiliser dans ce chapitre. La
principale différence avec les algorithmes usuels est que nous passons tous les
processus liés au dictionnaire de I'étape hors ligne a I'étape en ligne. Un tel chan-
gement permet d’effectuer le calcul du dictionnaire avec l'information apportée
par les étiquettes de l'utilisateur. Dans notre cas, nous utilisons les noyaux pour
la classification et nous ne calculons ce qui est nécessaire pour mettre a jour le
noyau précédent vers le nouveau.
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Comme nous l'avons déja vu, 'apprentissage actif est une approche qui
s’intéresse au probléme de la sélection des images a faire annoter par I'utilisateur.
Les techniques qui lui sont apparentées, dites actives, vont déterminer les images
qui, une fois annotées, donneront le meilleur résultat. Par exemple, un classifieur
actif va sélectionner les images qui permettent de minimiser ensuite I'erreur de
classification. Nous utilisons la stratégie détaillée par Gosselin et Cord [GCO06].

HORS LIGNE

Images Descripteurs

EN LIGNE

N ~

Sélection des mots |[—=| Dictionnaire |—s| Mise 2 jour noyay

Annotations utilisateurs |—s| Ensemble d’apprentissage] Classification Noyau

Sélection active \ /

~—————————— Apprentissage actif

(I I
==

FIGURE 4.19 — Algorithme proposé avec un dictionnaire dynamique.

4.3.1 Théorie

Pour résoudre le probléme de la complexité de calcul, le meilleur apparie-
ment entre chemins est trouvé a 'aide de 'algorithme de "séparation et évalua-
tion". Toutefois, le probléme de la comparaison de deux graphes G et G’, par
comparaison de chemins de méme longueurs est encore un probléme de grande
complexité de calcul. Nous proposons de construire un dictionnaire de chemins
afin de réduire le temps de calcul. L’idée est de comparer les graphes selon un
dictionnaire D, = {fll}le[l’u de chemins fll. Nous désignerons les chemins dans le
dictionnaire comme des mots. Le premier objectif est de construire le dictionnaire
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Dy = {fll}le[LM de chemins h; sélectionnés a partir des graphes des images de
la base de données. L’avantage de la construction du dictionnaire avec des che-
mins a partir de graphes de la base est d’obtenir des résultats intéressants dans
des sessions interactives qui vont effectuer la classification avec des ensembles
d’apprentissage trés faibles.

Au début d’une session de recherche, le dictionnaire Dy est vide. Puis, a
chaque retour d’évaluation, nous ajoutons des chemins dans le dictionnaire des
graphes étiquetés. Pour chaque nouveau mot fll, nous construisons une fonction
noyau mineur k‘ﬁl(Gi,Gj), qui calcule la similarité entre les graphes i et j par

rapport au mot h; . Nous sommons ensuite tous ces noyaux mineurs pour obtenir
le noyau en fonction du dictionnaire courant Dy, :

avec L le nombre de mots dans le dictionnaire Dy, et S une fonction quelconque
telle qu'une fonction noyau.

Le calcul incrémental est ensuite simple :

L
Kp1(Gi,G)) =S (Z ki, (Gi, Gy) + kg, (G, Gj)> (4.14)
=1

Si H est I'espace des chemins, les noyaux mineurs kg (Gj, G;) sont calculés

a l'aide de la fonction d’évaluation e, : H — R défini pour un chemin h; et d’une
fonction § basée sur une distance entre 2 réels :

kg, (Gi, Gj) = —6(eq, (Gi), eq, (Gy)) (4.15)

La plus simple fonction d’évaluation e, vaut 1 si h; est dans G; et 0 sinon.
Cette formule peut étre utilisée pour les dictionnaires de mots visuels, ol nous
vérifions seulement si les mots clés fll appartiennent a I'image G; (par exemple
pour les graphes étiquetés).

La fonction 6 compare I’évaluation des graphes des images i et j en fonction
de la caractéristique h;. Cette fonction doit étre choisie de telle sorte que la
fonction K soit une fonction noyau. Ainsi la fonction ep, M'a pas besoin de
satisfaire de propriétés mathématiques nécessaires aux fonctions noyaux.
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4.3.2 Deux nouveaux noyaux sur graphes

Dans I'équation (eq.(4.15)), nous avons besoin d'une fonction eg, (G;) qui

évalue a quel point un chemin du dictionnaire h; est similaire & un chemin de G;.
Cette fonction peut simplement étre la similarité maximale entre h; et un chemin

de GZ

e, (G;) = max Ko (hy, h) (4.16)

heG;

K¢ (eq.(4.6)) est la similarité entre deux chemins.

Nous définissons la fonction de similarité S (eq.(4.13)) afin de construire
deux nouveaux noyaux. Contrairement au noyau sur graphes Kg...; (eq.(4.1)),
qui ne vérifie pas toutes les propriétés de Mercer a4 cause de la recherche du

maximum, les noyaux définis dans cette section sont des noyaux qui vérifient ces
propriétés :

Noyau triangulaire

K[™(Gi,Gy) = Y kg (G, Gy)

= —d(XZ',Xj) (417)
avec 0 une fonction de deux réels et d une distance entre deux vecteurs.
Noyau gaussien

La méthode peut aussi étre utilisée pour construire un noyau gaussien de
maniére incrémentale.

L
1
KLGau(Gth) = eXxp <2—Z GZ,G )

= oxp (—%Za <Gj>>>

=1

~ o (—%ﬂd(xi,xj)) (4.18)
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Les noyaux (eq.(4.17) et eq.(4.18)) peuvent étre utilisés avec plusieurs dis-
tances. Par exemple, les distances suivantes :

dpi(x,y) = |[x —ylh

(4.19)

| — Yi
dy(x,y) = Z ‘7
Tty

dr2(x,y) = |[x = yll2

n

dy(x,y) = Z i Dl

5 Tt

4.4 Conclusions

Nous avons montré dans ce chapitre 'intérét d’exploiter les contours pour
effectuer la recherche d’objets dans une base d’images mais aussi pour localiser
ces objets dans I'image. La principale difficulté est d’obtenir le regroupement
des contours appartenant a 1’objet recherché. Pour cela, nous avons proposé un
cadre sur la similarité de chemins de contours basé sur des noyaux robustes aux
changements d’échelle.

Cependant, il a été nécessaire d’adjoindre une information issue de la ra-
diométrie des images pour renforcer la similarité des ensembles de contours. Des
similarités combinant informations contours et régions délimitées par ces contours
ont été proposées. Intégrées dans des classifieurs de type SVM ou kppv, les si-
milarités proposées permettent de retrouver (et de classer) des images comme
contenant un objet particulier décrit par I’exemple. Le noyau sur chemins pro-
posé permet en outre une localisation de I'objet ou différentes occurences de
I'objet dans I'image.

De plus, pour réduire le probléme de la complexité de calcul, nous avons
proposé un nouveau noyau sur des graphes basés sur un dictionnaire de chemins.
LLa mesure de similarité est calculée a I’aide d'un noyau incrémental basé sur une
fonction d’évaluation. Dans notre cas, cette fonction d’évaluation est la similarité
sur chemins de contours proposée dans notre modéle de mise en correspondance
de chemins de contours. L’avantage de ce noyau est sa propriété incrémentale qui
permet de calculer uniquement ce qui est nécessaire pour mettre a jour le noyau
précédent vers le nouveau.
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4 4 Conclusions

L’algorithme de "séparation et évalutation" (voir chapitre 5) employé avec
ces nouveaux noyaux permet de trouver des solutions exactes ou approchées au
probléme de l'appariement de graphes avec des graphes ou des sous-graphes
d’autres images. Le probléme majeur de ces noyaux est la forte complexité de
calcul sur des graphes de 40 sommets en moyenne pour les graphes de fenétres
et des graphes de 500 sommets pour les facades. Nous verrons dans le chapitre
suivant, I'intéret de I'algorithme de "séparation et évalutation" pour trouver une
approximation du maximum et donc réduire le temps de calcul en limitant les
appariements possibles. Enfin, une évaluation de nos noyaux en fonction des dif-
féerents parameétres (longueur des chemins, poids échelle, poids orientation...) sera
menée dans le chapitre 5.
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Chapitre

Implémentation et résultats

Dans ce chapitre, nous discutons de I'implémentation et de la représentation
par arbre de recherche des noyaux sur graphes. Cette représentation nous permet
d’utiliser ’algorithme de "séparation et évaluation" afin de réduire la complexité
des calculs. Puis nous évaluons le modéle mis en place dans le chapitre 4 pour
comparer des graphes de contours.

5.1 Représentation par arbre de recherche

Il existe différentes maniéres d’implémenter les techniques par chemins aléa-
toires, et parmi celles-ci nous avons choisi I'algorithme de "séparation et évaluta-
tion". Cet algorithme permet de calculer rapidement une valeur approximée de
la similarité ce qui permet d’assurer par exemple que deux graphes globalement
similaires auront une valeur de similarité élevée. De plus il n’est pas nécessaire
d’énumérer I'ensemble des chemins pour pouvoir obtenir un résultat, ce qui per-
met de réduire les cotits mémoire. Enfin, cet algorithme se parallélise trés bien.
Nous présentons la représentation par arbre de recherche qui permet par la suite
d’optimiser la recherche des meilleurs appariements. Puis nous introduisons 1’al-
gorithme de "séparation et évaluation" sur nos noyaux sur graphes.

La complexité de calcul dépend du nombre de chemins de H(G), de la fonc-
tion de similarité et du noyau sur chemins. K g ,snime €St Un noyau qui nécessite
une énumération exhaustive de toutes les comparaisons possibles entre chemins
(eq.(3.5)), car il effectue la somme de toutes les similarités entre chemins. Si
une solution incompléte est suffisante, le seul moyen de réduire le calcul avec ce
noyau est lié a la longueur des chemins. Au contraire, pour calculer le noyau K,
(eq.(3.6)), une sous-partie de chemins peut étre suffisante. La recherche du maxi-
mum peut étre facilement obtenue par 'algorithme de "séparation et évaluation"
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5 Implémentation et résultats

(plus connu sous "branch and bound" [Cla97]). Cette solution incompléte par
élagage de I'arbre de recherche est souvent suffisante. Kguorq (€9-(3.7)), Kpeorun
(eq.3.8) et nos noyaux proposés peuvent ainsi étre calculés sans effectuer toutes
les comparaisons possibles de chemins.

5.1.1 L’arbre de recherche

Une propriété intéressante des chemins d’'un graphe est 'aspect récursif de
son parcours. Un arbre de recherche est utilisé pour représenter toutes les com-
paraisons possibles entre chemins. Cette représentation et les propriétés de récur-
sivité nous permettent d’améliorer la recherche des meilleurs appariements et de
réduire les temps de calcul a 'aide de I'algorithme de "séparation et évaluation".

Pour deux graphes G = (V, E) et G’ = (V', E’), notre arbre de recherche
(Fig.(5.1)) est composé :

d’une racine.

de noeuds : chaque noeud n = (v,v) représente un appariement entre
deux sommets des graphes v € G et v € G,

d’une branche entre deux noeuds n; = (v1,v]) et ny = (vq, v}) signifie
qu'il existe un arc ey 5 entre vy et vz, et un arc € , entre vy et vs.

Un exemple d’arbre de recherche est montré sur la figure (Fig.(5.1)). Un
chemin dans I'arbre de recherche commence par la racine ne contenant aucune
information puis un chemin est une succession d’appariements de sommets des
graphes GG et GG'. Un parcours entre la racine et une feuille correspond a un
appariement entre un chemin de G et un de G’. Le principal intérét de la recherche
du maximum dans ’arbre de recherche est que ce dernier n’a pas besoin d’étre
complétement construit, nous pouvons "élaguer" durant sa construction.

5.1.2 Application de I’algorithme d’"évaluation et sépara-
tion" sur les noyaux sur chemins

[’algorithme de "séparation et évalutation" [Cla97| a pour objectif de trou-
ver de maniére optimale la valeur maximum d’évaluation. Il est spécialement
adapté pour résoudre la recherche du maximum de fonctions dont les limites
peuvent étre prévues sur un sous-ensemble déterminé (dans notre cas, un sous-
ensemble de chemins).
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5.1 Représentation par arbre de recherche

(a) Un exemple de graphe G (b) Un exemple de graphe G’

(c) L’arbre de recherche correspondant, sans cycle et boucle.

FIGURE 5.1 Un exemple d’arbre de recherche. Chaque parcours depuis
la racine vers une feuille est un appariement possible entre deux chemins de G et
G'. Par exemple, le chemin correspondant & la comparaison des chemins (213) et
(3'1'2") est (root) — (23') — (11') — (32').

Définition 5.1.

Algorithme de séparation et d’évaluation (branch and bound) (Clausen
[Cla97] : est une méthode générique de résolution de problémes d’optimisation,
et plus particulierement d’optimisation combinatoire ou discréte. C’est une mé-
thode d’énumération implicite : toutes les solutions possibles du probleme peuvent
étre énumeérées mais, l'analyse des propriétés du probleme permet d’éviter I’énu-
mération de larges classes de mauvaises solutions. Dans un bon algorithme par
séparation et évaluation, seules les solutions potentiellement bonnes sont donc
énumérées.

5.1.2.1 Récursivité des noyaux

Dans notre cas, la fonction a limiter ("bound") est la fonction noyau Kc.
Cette fonction peut étre calculée récursivement. Ajouter un noeud & un chemin de
I’arbre revient a rajouter un appariement de 2 sommets et de 2 arétes du graphe
G et G'. En pratique, soient h; € H(G) et hi € H(G’), en ajoutant un noeud v
et une aréte e a h; nous obtenons h;, (respectivement v’ et €/, nous avons h;H).
Le noeud est ajouté a I’arbre comme un prolongement au chemin représentant
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5 Implémentation et résultats

'appariement entre (h;, h).

Pour étre efficace, le calcul de la similarité K¢ (hiq1, bl ;) doit étre calculé
a partir du calcul de K¢(h;, h}). Tous les noyaux sur chemins présentés dans le
chapitre précédent possédent cette propriété.

La formule récursive s’écrit :

KC(hi+l7 h';+1) = KC(hi7 h';) + Ke(ea e/)Kv(U7 U/)

5.1.2.2 Notre implémentation

Dans les noyaux proposés, nous cherchons le meilleur appariement, cepen-
dant il existe différentes facons d’explorer I’arbre a la recherche de ce maximum.
Nous devons trouver une maniére astucieuse d’évaluer les différentes branches
afin d’éviter d’explorer la totalité de 1'arbre. I.’évaluation d'un noeud de I'arbre
de recherche a pour but de déterminer 'optimum dans ’ensemble des solutions
réalisables associé au noeud en question ou, au contraire, de prouver mathé-
matiquement que cet ensemble ne contient pas de solution intéressante pour la
résolution du probléme (typiquement, que la solution optimale n’est pas sur une
branche issue de ce noeud). Lorsqu’un tel noeud est identifié dans I’arbre de
recherche, il est donc inutile d’effectuer la séparation de son espace de solutions.

Lors de la construction de I'arbre, nous développons les 2 premiers niveaux
apreés la racine (Fig.(5.1)) :

A la profondeur 1, il s’agit des appariements possibles entre les sommets
du graphes G et G'.

Puis a la profondeur 2, nous avons tous les appariements possibles entre
les arétes et noeuds de G et G'. A cette étape nous connaissons le meilleur
appariement arétes-sommets (selon notre similarité sommets et similarité
arétes) et notons Sp,q.(ev, €'v’).

Smaz(ev, €v') = max K.(e,e') x K,(v,v)
ecE,e'eV
veVo' eV’

Ensuite, si nous souhaitons trouver le meilleur appariement de chemins de
taille [, nous devons développer I’arbre jusqu’a la profondeur [ + 2. Pour
des raisons d’espace mémoire (Sakarovitch [Sak84|), nous sommes partis
sur une stratégie "profondeur d’abord". A I'aide du parcours en profon-
deur, nous cherchons donc la premiére feuille a la profondeur [ 42 (feuille
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5.1 Représentation par arbre de recherche

p=0

p=2

p=4

p=5

p=6 @ ::"'B"\"
FIGURE 5.2 — Construction de I’arbre de recherche. Quelles sont les condi-
tions permettant d’ajouter la feuille B au chemin se terminant en C? Le chemin
menant & B a t-il une similarité plus importante que celui menant a A. La feuille
B est explorée si la valeur de similarité portée sur C plus la valeur théorique

du meilleur appariement arétes-noeuds est supérieure a la valeur de similarité
maximum déja trouvée, ici sur le chemin se terminant en A.

A sur 'exemple de la figure (Fig.(5.2)). Cette feuille est valuée par la
similarité K¢ (hy, h)). Cette premiére valeur est considérée pour l'instant
comme la valeur maximum V,,q2Trous- PUuis nous remontons & son noeud
pére qui possséde une valeur de similarité Ko (hi—1,h;_;). Nous évaluons
alors les branches possibles qui peuvent étre développées a partir de ce
noeud. L’évaluation est la suivante : connaissant la valeur maximum trou-
vée et la valeur du noeud courant Vj,euqc et sa profondeur l,,enqc (avec
lnoewac < (I + 2)), si 'ajout du meilleur couple arétes-noeuds peut amé-
liorer le maximum déja trouvé, alors nous devons explorer cette branche.
Nous devons calculer le maximum théorique que nous allons obtenir en
explorant cette branche.

Ce maximum théorique est :

Vma:cTheo = VnoeudC + ((l + 2) - lnoeudC’) X Smaz(€U> 6,2),)
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5 Implémentation et résultats

Nous explorons la branche alors si :

VmaxT heo = VmaxTrouv

Nous donnons quelques exemples sur les figures (Fig.(5.2) et Fig.(5.3)).

p=0

p=2

Je

Jo

p=5 . "/ B

\\——(l

p=6 @ c x:'
FIGURE 5.3 — Construction de ’arbre de recherche. Devons-nous explorer
au niveau de D la branche en pointillé? L’ajout des noeuds B et C vont-ils
permettre d’avoir une meilleure similarité que le chemin menant A ? Le noeud B
est exploré si la valeur de similarité portée sur C plus 2 fois la valeur théorique

du meilleur appariement arétes-noeuds est supérieure a la valeur de similarité
maximum déja trouvée, ici sur le chemin se terminant en A.
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5.2 Evaluation

5.2 Evaluation

Dans le chapitre 2, nous avons comparé notre algorithme d’extraction d’hy-
pothéses de fenétres a celui de Lee et Nevatia. Si notre algorithme est le plus
performant, il reste beaucoup de faux-positifs. Nous avons donc décidé de re-
présenter les hypothéses de fenétres par des graphes de régions et de trouver une
fonction d’évaluation afin de discriminer les fenétres des faux-positifs (cf. chapitre
4). Dans ce chapitre, nous allons évaluer la pertinence de la fonction d’évaluation
proposée et ses différents parameétres.

(a) Fenétre (b) Neégatifs

FIGURE 5.4 Exemples d’hypothéses de notre base : 70 fenétres et 150 négatifs

Nous avons extrait des hypothéses de fenétres et formé une base de 220
images avec 70 fenétres et 150 fausses alarmes (Fig.(5.4)). Chaque image est alors
représentée par son graphe de segments de contours (Fig.(5.5)) comme détaillé
dans le chapitre 2. La base est constituée de graphes de contours dont le nombre
de noeuds est compris entre 10 et 133, et un nombre d’arétes moyen de 80.

5.2.1 Protocole de simulation interactive

Nous simulons une session de recherche interactive pour un objet ou une
catégorie, dans notre cas une fenétre de la base de données. Nous évaluons plu-
sieurs noyaux en simulant un grand nombre de sessions de recherche. Pour chaque
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(a) Contours des fenétres (b) Contours des négatifs

FIGURE 5.5 Contours des images de la figure (Fig.(5.4))

session, une fenétre est sélectionnée aléatoirement et annotée comme positive. Un
premier classement de la base est alors effectué, seulement basé sur la simila-
rité sur graphes. Ensuite quelques images sélectionnées par l'actif (Gosselin et
al. |GCPFO7b|) sont annotées selon la présence ou non d’une fenétre (comme
positif ou négatif). Le Séparateur a Vaste Marge est alors entrainé avec cet en-
semble d’exemples annotés, conduisant ainsi un meilleur classement de la base de
données. Le processus de classification est alors répété avec le méme principe de
sélection par bouclage de pertinence et de classification. La qualité moyenne du
classement est mesurée a chaque retour de pertinence des annotations a ’aide du
critére de précision. La simulation des sessions de recherche est répétée 50 fois et
les résultats sont moyennés.
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5.2 Evaluation

5.2.2 Evaluation des noyaux sur chemins pour la recherche
d’images
5.2.2.1 Evaluation des pondérations dans notre noyau

Nous avons comparé nos noyaux avec et sans les différents poids proposés
dans le chapitre 4.

Nous observons sur la figure (Fig.(5.6)) un écart important entre Ky, sans
poids et Kyct avec facteur échelle Se,.; et/ou avec le poids d’orientation O;;. Ces
poids apportent de l'information structurelle et améliorent ainsi le groupement
perceptuel de I’ensemble des contours. Nous remarquons qu’avec seulement 10
labels et notre noyau K., avec les 2 poids, la précision moyenne est au-dessus

de 90%.

)
=
g
>
o
g
=
o
z
\8 K
D‘: _e_ struct avec Oij et Se‘e’,
30p K avec facteur d’echelle S | i
+ struct ee
20p —f— Ksh_uct avec poids d’orientation Oij i
101 — thmc[ sans poids :
1

5 10 15 20
Nombre d’images annotées

FiGURE 5.6  Comparaison des différents noyaux sur chemin avec ou sans les
différents poids : facteur d’échelle et poids d’orientation des contours. |h| =5

5.2.2.2 Evaluation de la taille des chemins

K4ruet avec son noyau mineur K¢ (eq.(4.6)) compare les chemins avec une
longueur fixée. Comme nous I'avons noté dans la section 5.1, plus le chemin
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est long, plus nous devons explorer I'arbre de recherche. Nous devons choisir
la meilleure longueur de chemins afin que les chemins décrivent pleinement la
structure de I'objet le plus rapidement possible. Nous avons testé des longueurs de
chemins entre 3 et 8 (Fig.(5.7)). Avec un chemin de longueur 3, nous ne satisfaisons
pas pleinement la structure de I'objet et ne profitons pas de la structure du graphe.
Nous notons que plus le chemin est long, plus nous gagnons en précision moyenne
mais nous perdons en temps de calcul (Tab.(5.1)). Par la suite, nous avons décidé
de travailler sur des chemins de longueur |h| = 5 qui donne un bon compromis
entre temps de calcul et qualité des résultats.

Longueur 3145|678
Temps moyen (millisecondes) | 55 | 61 | 67 | 77 | 84 | 94

TABLE 5.1 Temps de calcul moyen (en millisecondes) pour calculer la similarité
entre un graphe G de 30 contours et un autre graphe, pour différentes longueurs
de chemins.

100
95
O
Z 90
O
>
2
kS Ihl=3
:§ " —lhi=4| |
‘:: -©-1hl=5
~#- |hl=6
75 ——|hl=7|
— |hl=8
70 L L L
10 15 20

Nombre d’images annotées

FiGURE 5.7 Comparaison des résultats pour des chemins de taille entre 3 et 8
dans notre K¢

108



5.2 Evaluation

5.2.2.3 Evaluation de notre noyau par rapport a d’autres méthodes

Nous avons aussi comparé a un noyau sur sac K., de B; = {b,;}, ot r est
une région MSER décrite par un vecteur SIFT b,; [WCGO03] :

1
q

KbaQ(Bi7Bj) = ﬁz (Z k(brhbsj)q) q + ﬁz (Z k(briabsj)q>

avec k(b,, by) = exp (522dy2 (b, b))

avec q = 2

100

of

70F 5

60

Précision moyenne

50

'e' Kstruct noyau sur graphe [hl=5

40 === Noyau sur sac avec regions MSER/SIFT] i

30 Il Il Il Il Il Il Il
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22

Nombre d’images annotées

FiGURE 5.8 Comparaison entre notre noyau sur graphe et le noyau sur sac de
région MSER.

Notre noyau Ky (€q.(4.1) et eq.(4.6)) donne de meilleurs performances
que le noyau sur sacs Kp,, (Fig.(5.8)). Kpegy est moins précis que Ky étant
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5 Implémentation et résultats

donné que le noyau sur sacs ne tient pas en compte la relation spatiale entre les
régions et ne décrit donc pas la structure des objets.

Par ailleurs, nous nous sommes comparés au noyau Ky, (eq.(3.8)) pro-
posé par Lebrun et al. [LPFGO08|. Ce noyau permet de réduire le nombre de che-
mins & comparer. En effet, lors de la recherche du meilleur appariement, le nombre
de chemins dans G’ est réduit, en ne gardant dans I’ensemble de recherche que
les chemins qui commencent par le noeud v, € V', v} = s(v;) le plus similaire & v;.

100

Précision moyenne

“©- Ky POYaU sur graphes Ihi=5
K noyau sur graphes lhi=5

fm—"Lebrun

70

65 Il Il Il Il Il Il Il Il Il
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22

Nombre d’images annotées

FIGURE 5.9 — Comparaison entre notre noyau sur graphes K., et le noyau sur
graphes Kpcprun

Nous constatons sur la figure (Fig.(5.9)) que notre noyau est plus perfor-
mant que le noyau proposé par Lebrun. La contrainte sur les sommets de départ
des chemins proposée par Lebrun ne permet pas dans notre cas de trouver une
approximation du meilleur appariement entre chemins. Dans le cas de graphes sur
régions, Kcpun est efficace car les régions possédent de fortes caractéristiques et
donc sont faciles a différencier. Dans notre cas de graphes sur contours, les images
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possédent beaucoup de contours verticaux et horizontaux, ainsi si nous devons
choisir au départ le sommet v, € V', v; = s(v;) le plus similaire & v;, nous avons
de multiples possibilités. Parmi cet ensemble de multiples possibilités, si nous
choisissons le premier sommet v, trouvé, alors nous nous restreignons toujours au
méme sous-graphe. Les autres possibilités de I’ensemble des sommets de départ
ne sont pas prises en compte et nous ne pourrons alors pas explorer les nombreux
chemins du graphe. De plus, si nous choisissons un noeud v, pris au hasard dans
I’ensemble des noeuds les plus similaires, nous n’avons pas nécessairement pris
de bons chemins. Sur la figure (Fig.(5.9)), nous avons choisi de sélectionner les
noeuds v, au hasard dans I'ensemble des noeuds les plus similaires. Le résultat
confirme les hypothéses précédentes, le choix des chemins n’est pas forcément
optimal.

5.2.3 Recherche rapide a I'aide de dictionnaire de chemins

Afin d’aborder le probléme de la complexité de temps de calcul, la recherche
du meilleur appariement est plus efficace avec I’algorithme de "séparation et éva-
luation". Cependant le probléme de comparaison de 2 graphes G et G’ par com-
paraison de chemins de méme longueur renvoie au probléme de complexité de
temps de calcul. Nous avons proposé alors dans le chapitre 4 une nouvelle mé-
thode basée sur un dictionnaire de chemins de contours afin de réduire le temps
de calcul.

5.2.3.1 Dictionnaire de chemins

Avant toute session de recherche, nous avons extrait les chemins les plus re-
présentatifs de chaque graphe G; avec une longueur fixe. Pour étre siir de couvrir
I’ensemble du graphe, nous avons considéré que chaque noeud du graphe était
le début d’un chemin & extraire. I.’ensemble des chemins issus de G; = (V;, E;)
contient donc au plus |V;| chemins (les chemins trés similaires peuvent étre repré-
sentés par un seul chemin). Nous avons aussi montré dans le chapitre 4 que les
chemins dont les sommets successifs (qui représentent des segments de contour) ne
sont pas paralléles proposent une meilleure structure de I'objet. Pour ces raisons,
le choix du meilleur chemin débutant par le sommet v; est le chemin h = (v;, ...)
qui maximise :

g+
1
a —(1 — avec [ la lo eur du chemin.
hvjrenHv}j{(G)k:j \/2( (Ug, Vg y1)) av ngueur du chemin
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Soit H,,(G), I'ensemble des chemins qui commencent par le sommet v;. Nous
cherchons donc dans cet ensemble le "meilleur" chemin simple dont les sommets
successifs sont les plus différents possible les uns des autres. Les chemins avec
cycles ou boucles ne sont pas acceptés. Seuls les chemins des graphes annotés
positivement seront ajoutés dans le dictionnaire.

Dans cette partie, nous testons la méthode avec un noyau gaussien (eq.(4.18))
et différentes distances (eq.(4.19)) sur des appariements de chemins de taille 5
(Fig.(5.10)). La méme comparaison est réalisée avec le noyau triangulaire (eq.(4.17)
et Fig.(5.11)). Avec le noyau gaussien, les meilleures performances sont obtenues
avec les distances x! et L; , tandis que les différentes distances ne changent rien
avec le noyau triangulaire.
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30r 3¢ Dictionnaire: noyau gaussien avec une distance L, (Ihl=5)[ 4

20l Dictionnaire: noyau gaussien avec une distance L2 (hi=5)| |

=== Dictionnaire: noyau gaussien avec une distance xl (Ihl=5)
10F A
—*— Dictionnaire: noyau gaussien avec une distance xz (Ihl=5)
0 L L L L L L L L L
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22

Nombre d’images annotées

F1GURE 5.10 - Comparaison des noyaux gaussiens avec différentes distances sur
le dictionnaire dynamique et Kgpper-

Pour peu de labels, le noyau gaussien (excepté avec la distance Ls) est
meilleur que le noyau triangulaire. Tous ces noyaux sont moins précis que le
noyau K., mais notons que la précision moyenne est déja élevée pour 2 labels.
Si nous comparons avec le noyau Ko (€q.(4.1)), nous obtenons une précision
moyenne de 80%. Celle-ci est de 50% avec le noyau triangulaire et de 62% avec le
noyau gaussien. Cependant le principal intérét du dictionnaire dynamique est son
efficacité en temps de calcul (Tab.(5.2)). En moyenne, la similarité entre un graphe
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de 26 noeuds avec un autre graphe est obtenu en 28 millisecondes avec Ko
et en 4 millisecondes pour le dictionnaire dynamique. Pour un graphe de 120
noeuds, le temps de comparaison passe de 362 millisecondes a 34 millisecondes.
Le dictionnaire dynamique est donc environ 10 fois plus rapide.
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F1GURE 5.11 — Comparaison des noyaux triangulaires avec différentes distances

sur le dictionnaire dynamique et K gy

Nombre de noeuds dans le graphe G

26 30 40 124

Kstruct 28 68 132 362
Dictionnaire avec noyau triangulaire | 3 4 6 34
Dictionnaire avec noyau gaussien 4 ) 8 37

TABLE 5.2 Temps de calcul moyen (en millisecondes) pour le calcul de similarité
de graphes entre un graphe GG et un autre graphe pour des chemins de taille

Ih| = 5.
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5.2.3.2 Sacs de chemins

Dans le cadre du calcul du dictionnaire, pour chaque graphe G; nous sélec-
tionnons des chemins qui maximisent :

J+ 1
—(1— .
ho, €y () ,\/2( Ok V1))
k=3

avec H,, (G), 'ensemble des chemins simples qui commencent par le sommet
v;. Nous cherchons donc dans cet ensemble le "meilleur" chemin simple dont les
sommets successifs sont les plus différents possible les uns des autres.

Ces chemins peuvent étre ensuite injectés dans le dictionnaire puis nous
comparons chaque graphe a ce dictionnaire. Dans cette partie, nous souhaitons
réduire encore le nombre de chemins a comparer et proposons de représenter
chaque image comme un sac B; de chemins hfjj non ordonnés.

Pour un graphe G; = (V;, E;) est associé un sac B; tel que :

J+
. 1
B, = h;j|ij € Vi, 3h,, = max 1) E ' \/5(1 — (Vk, Vk41))

hy; €Hy i (G T
avec [ la longueur du chemin.

Nous avons donc un sac de chemins avec |V;| chemins simples. Chaque som-
met v; est le début d’'un de ces chemins simples. Les sommets successifs de ces
chemins sont les plus différents possibles les uns des autres. Nous ne souhaitons
pas avoir uniquement des contours de méme orientation.

Nous utilisons ensuite le noyau sur sacs de Wallraven [WCGO03)|.

|B;]
1
Kangax(BiaBj) = F max k(hviuhvj)
B 2"
1 |Bi
+ = max k(hy,, hy,) (5.1)
| Bj j

=1

avec
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k(hvwhvj) = KC(hUi7h"Uj)
Al
- Kv(vivvj) +Z SenOn,n—lKe(enueii) K’U(/UTL?/U;’L)'

n=1

Sur la figure (Fig.(5.12)), nous notons que la précision moyenne est dégradée
avec l'utilisation du noyau sur sacs (eq.(5.1)). Les résultats sont moins bons car
la sélection des chemins est trop contrainte et empéche de trouver 'appariement
optimal entre tous les chemins des graphes.

100

Précision moyenne

.e, K e HOYaU sur graphes (Ihl=5)

=== Dictionnaire: noyau gaussien avec une distance Chil (lhl=5) i
+ Noyau Wallraven sur sacs de chemins (Ihl=5)

Il Il Il Il Il Il Il

6 8 10 12 14 16 18 20 22
Nombre d’images annotées

FIGURE 5.12 — Comparaison des résultats dictionnaire, noyau sur sac de contours
et noyau sur graphes Ky e

5.2.4 Reésultats de session de recherche

Dans le but d’illustrer davantage le noyau sur graphe K., NOUS présen-
tons des sessions de recherche sur différents objets. Un utilisateur recherche une
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catégorie d’images a l'aide de l'interface graphique RETIN. Au fur et & mesure
des itérations, le systéme classe la base puis l'utilisateur annote une sélection
d’images pertinentes, puis réitére le classement (Une description du systéme est
détaillée dans le chapitre 4 (section résultat 4.2.1.2)).

Nous testons sur la base de 220 images avec 70 fenétres et 150 fausses
alarmes (Fig.(5.4)). Sur la figure (Fig.(5.13)) le classement pour une requéte de
fenétre est représenté (image située en haut a gauche avec un carré vert). Sur la fi-
gure (Fig.(5.13), de gauche a droite, et de haut en bas, nous avons les 20 premiéres
images du classement. Sur la figure (Fig.(5.13)), il s’agit des 20 suivantes.

A ce stade, nous pouvons observer que le systéme a sélectionné des images
parmi les plus pertinentes (5 images en bas de la figure (Fig.(5.13)). Nous avons
annoté ces images et mis a jour le classement (Fig.(5.13)). Dans ce classement,
nous remarquons que le systéme propose une image négative dans la sélection
active (Fig.(5.15)). Nous 'annotons négativement (Fig.(5.16)) et mettons a jour
le systéme. Le nouveau classement est montré sur la figure (Fig.(5.17)).

Afin d’évaluer, cette section de recherche nous avons regardé le classement
des 70 premiéres images (la base ayant 70 fenétres). Dans le tableau (Tab.(5.3)),
nous pouvons apprécier que le classement de téte s’améliore d’itération en itéra-
tion.

Itération Annotation TOP 70
0 1 positif 23 négatifs
1 5 positifs 19 négatifs
2 5 positifs et 1 négatifs | 14 négatifs
3 5 positifs et 4 négatifs | 11 négatifs

TABLE 5.3 — Session de recherche aprés 3 itérations. L’utilisateur annote
positivement ou négativement des exemples. Dans les 70 premiéres images du
classement, nous regardons le nombre de négatifs.
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FIGURE 5.13 — Les 20 premiéres images du classement pour une requéte en haut
a gauche
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FIGURE 5.14  Les 20 images suivantes (20 a 40) du classement
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FiGURE 5.15 Classement aprés une itération et 5 images annotées

FIGURE 5.16 Annotation d'une image négative avant mise a jour du classement
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F1GURE 5.17 — Classement aprés 2 itérations et 6 images annotées dont une

négative
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Conclusions

Nos travaux ont porté sur I'extraction de fenétres et I’étude d’'un modéle de
mise en correspondance des contours. Ces travaux peuvent-étre divisés en deux
parties distinctes.

Dans une premiére partie, nous avons proposé d’extraire des hypothéses de
fenétre a 'aide d'un algorithme automatisé qui s’appuie sur les propriétés des
fenétres. Nous avons apporté deux contributions a l'algorithme inspiré d’un al-
gorithme de 1'état de 1'art de Lee et Nevatia. La premiére contribution est la
recherche des étages puis des fenétres par étages. La deuxiéme contribution est
Iautomatisation de la recherche du meilleur facteur d’échelle. Ainsi nous cher-
chons le meilleur parameétre de lissage et dérivation qui permet de garder les
gradients principaux des fenétres et d’écarter le bruit. Suite & une évaluation
des deux algorithmes, notre algorithme permet de détecter plus de fenétres avec
moins de faux-positifs.

Dans une deuxiéme partie, nous avons proposé un modéle de mise en cor-
respondance de chemins de contours afin d’exploiter les contours pour effectuer la
recherche d’objets dans une base d’images mais aussi pour localiser ces objets dans
I'image. La principale difficulté est d’obtenir le regroupement des contours appar-
tenant a I’objet recherché. Le modeéle proposé est d’utiliser des noyaux sur graphes
(noyaux sur sacs de chemins) a I’aide d’un nouveau noyau sur chemins. Nous
avons proposé des similarités sur chemins robustes aux changements d’échelle qui
prennent en compte l'orientation des contours et la structure de I'objet. Lors de
la classification d’hypothéses de fenétres, la similarité sur chemins a 'aide des
contours était suffisante, mais lors de la détection d’objet dans les facades, il a
été nécessaire d’adjoindre une information issue de la radiométrie des images pour
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renforcer la similarité des ensembles de contours. Nous avons alors proposé des
similarités mixant informations contours et régions délimitées par ces contours.
L’apport de I'information région a permis de renforcer les bons appariements et
de réduire lI'influence des appariements de bruit.

Le noyau doit donner de bonnes performances en un temps suffisamment
rapide. Par rapport, au noyau de I’état de I’art, nous avons choisi de ne pas ex-
plorer tous les chemins possibles mais de trouver parmi un ensemble restreint les
meilleurs appariements. Les performances sont bonnes mais malgré nos propo-
sitions pour exploiter ’arbre de recherche, la complexité de calcul reste encore
un probléme pour pouvoir faire une recherche dans de plus larges bases et des
graphes plus grands.

Par ailleurs, pour régler le probléme de la complexité de calcul, nous avons
proposé un nouveau noyau sur des graphes basés sur un dictionnaire de chemins
et le calcul d’'un noyau incrémental. Ce dictionnaire est construit dynamiquement
au cours de la session de recherche, les mots (chemins de contours) étant pris a
partir des images pertinentes. Si les résultats sont légérement moins précis que
la comparaison sur noyau sur graphes, le processus est cependant dix fois plus
rapide!

Enfin, I’algorithme de "séparation et évaluation" employé avec ces nouveaux
noyaux permet de trouver des solutions exactes ou approchées au probléme de
I’appariement de graphes avec des graphes ou des sous-graphes d’autres images.
Intégrées dans des classifieurs de type SVM ou kppv, les similarités proposées
permettent de retrouver (et de classer) des images comme contenant un objet
particulier décrit par I’'exemple.

Perspectives

Le travail réalisé dans le cadre de cette thése offre plusieurs perspectives
d’évolution.

A Torigine de cette thése, nous souhaitions proposer un noyau le plus géné-
raliste possible. Cependant la complexité de calcul a fait que nous nous sommes
concentrés plus sur la structure des graphes et sur la similarité que sur les labels
des sommets et des arétes. En effet les attributs des sommets et des arétes pos-
sédent peu d’informations (orientation du contour et position). Nous pourrions
réfléchir a d’autres attributs qui permettent de décrire des contours courbés et
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plus uniquement des segments de contours. Apporter plus d’information au ni-
veal des contours pourrait probablement mieux décrire des objets plus complexes
comme une voiture par exemple. En paralléle d’une analyse plus poussée sur les
attributs des sommets, les poids (orientation et échelle) devront étre adaptés pour
représenter les caractéristiques contours des objets plus complexes. Par exemple
le poids sur 'orientation est intéressant pour un objet comme la fenétre ou la
séquence des contours principaux est un contour horizontal puis vertical, mais
sur des objets plus complexes ce poids est-il toujours aussi pertinent ?

La principale amélioration concerne la complexité de calcul. Nous nous
sommes concentrés dans cette thése plutot sur la caractérisation des contours
en graphes et sur les noyaux possibles. En ce qui concerne la complexité de cal-
cul proprement dite, nous avons adapté des algorithmes d’exploration d’arbre de
recherche de I’état de ’art et une approche innovante basée sur la construction in-
crémentale d'un dictionnaire. Il serait intéressant de voir les résultats avec un code
parallélisé sur carte graphique (GPU) par exemple. L’accélération des temps de
calcul permettrait de tester d’autres objets qui nécessitent de plus grands graphes
de contours pour les représenter.

Le dernier point abordé lors de cette thése fut I'implémentation de diction-
naire de chemins de contours afin de réduire I’ensemble de recherche des meilleurs
appariements et ainsi réduire le temps de calcul. Les résultats étaient moins précis
mais le temps de calcul était réduit. Lors de ’ajout d’'un nouveau chemin dans
le dictionnaire, nous avons fait le choix de ne pas vérifier si un chemin similaire
existait déja dans le dictionnaire. Une perspective intéressante est de pouvoir
éliminer les chemins du dictionnaire trés proches en termes de similarité. Il fau-
drait donc éliminer les bouts de chemin qui reviennent réguliéerement de méme
qu’en recherche d’information textuelle ol on élimine en pré-traitement les mots
ne portant pas beaucoup d’information mais trés présents dans les documents
("le", "de", "et",...). La question sur la fagon de caractériser cette distance reste
ouverte.
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Résumé

Cette derniére décennie, la modélisation des villes 3D est devenue I'un des
enjeux de la recherche multimédia et un axe important en reconnaissance d’objets.
Dans cette thése nous nous sommes intéressés a localiser différentes primitives,
plus particuliérement les fenétres, dans les facades de Paris. Dans un premier
temps, nous présentons une analyse des facades et des différentes propriétés des
fenétres. Nous en déduisons et proposons ensuite un algorithme capable d’ex-
traire automatiquement des hypothéses de fenétres. Dans une deuxiéme partie,
nous abordons l’extraction et la reconnaissance des primitives a l'aide d’appa-
riement de graphes de contours. En effet une image de contours est lisible par
I'oeil humain qui effectue un groupement perceptuel et distingue les entités pré-
sentes dans la scéne. C’est ce mécanisme que nous avons cherché a reproduire.
L’image est représentée sous la forme d’'un graphe d’adjacence de segments de
contours, valué par des informations d’orientation et de proximité des segments
de contours. Pour la mise en correspondance inexacte des graphes, nous proposons
plusieurs variantes d’une nouvelle similarité basée sur des ensembles de chemins
tracés sur les graphes, capables d’effectuer les groupements des contours et ro-
bustes aux changements d’échelle. La similarité entre chemins prend en compte
la similarité des ensembles de segments de contours et la similarité des régions
définies par ces chemins. La sélection des images d'une base contenant un objet
particulier s’effectue a 1’aide d’un classifieur SVM ou kppv. La localisation des
objets dans I'image utilise un systéme de vote a partir des chemins sélectionnés
par I'algorithme d’appariement.

Abstract

This last decade, modeling of 3D city became one of the challenges of mul-
timedia search and an important focus in object recognition. In this thesis we are
interested to locate various primitive, especially the windows, in the facades of
Paris. At first, we present an analysis of the facades and windows properties. Then
we propose an algorithm able to extract automatically window candidates. In a
second part, we discuss about extraction and recognition primitives using graph
matching of contours. Indeed an image of contours is readable by the human eye,
which uses perceptual grouping and makes distinction between entities present in
the scene. It is this mechanism that we have tried to replicate. The image is re-
presented as a graph of adjacency of segments of contours, valued by information
orientation and proximity to edge segments. For the inexact matching of graphs,
we propose several variants of a new similarity based on sets of paths, able to
group several contours and robust to scale changes. The similarity between paths
takes into account the similarity of sets of segments of contours and the similarity
of the regions defined by these paths. The selection of images from a database
containing a particular object is done using a KNN or SVM classifier.



